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ABSTRACT

Nowadays stencil algorithms are one of the most commonly used in scientific and graphic computing.
Many of the finite difference methods with regular structures can be formulated with a stencil code.
Since they are heavy computing algorithms and in order to increase their performance a large kno-
wledgement about the best design for them is needed.

In the past the computer industries aimed to increase the clock frequencies, with the problems that
those increases brought they started to use new technologies to improve their computational capaci-
ties, for example, increasing the amount of cache memory and the increase in the number of cores per
processor. It is important to use those resources in a better way in order to algorithms benefit from
them.

In this dissertation an heat convection-diffusion simulation algorithm was studied using a Finite
Volume Library. Spatial and temporal exploitation techniques were be applied to guarantee that the
data cache is accessed in a straight way and is used in his most once loaded. A parallel algorithm to
shared memory systems was also developed.

Initially the code was simplified resulting in a decrease in the quantity of executed instructions and
reducing 1,2 times the execution time. Afterwards improvement in the spatial data accesses were
introduced reducing the cache miss rates even further, resulting in a 3,8 times smaller execution time,
in comparison with the previous version.

In a second phase, the algorithm was parallelized so that it uses the different cores available in a
shared memory system obtaining an 8 times gain in a system with 16 cores. A version of the parallel
code that benefits from temporal locality was also explored.

This dissertation shows the importance of a good data organisation in order to get an efficient paral-

lelism exploration in this kind of stencil algorithms.



RESUMO

Algoritmos stencil sdao um dos tipos de algoritmos mais utilizados na computacio cientifica e na
computacdo gréfica nos dias de hoje. Muitos dos métodos de diferencas finitas com estruturas re-
gulares podem ser formulados com um cédigo stencil. Sdo algoritmos bastante pesados em termos
computacionais e, por isso mesmo, ¢ cada vez mais necessario entender o melhor e mais eficiente
design para os mesmos.

No passado a industria dos processadores apostou no aumento da frequéncia do relgio, com os
problemas inerentes do aumento dessa frequéncia comegaram a apostar em novas tecnologias para
melhorar a capacidade computacional dos mesmos, como por exemplo o aumento da quantidade de
memoria cache e 0 aumento do nimero de nicleos por processador. E importante utilizar esses recur-
sos do melhor modo para que os algoritmos beneficiem dos mesmos.

Nesta dissertacao foi estudado um algoritmo de simulag@o de conveccao-difusao de calor que utiliza
uma biblioteca de volumes finitos (Finite Volume Library). Foram aplicadas técnicas de exploracdo
da localidade espacial e temporal de dados, garantindo que dados em cache sio acedidos de modo
contiguo e, uma vez carregados, sdo utilizados na sua totalidade. Foi ainda criada uma versao paralela
do algoritmo para sistemas de memoria partilhada.

Inicialmente foi simplificado o c6digo resultando numa reducio significativa na quantidade de
instrugdes executadas e num ganho de 1,2 vezes no tempo de execucdo. Posteriormente, foram in-
troduzidas melhorias na localidade espacial dos dados, reduzindo a quantidade de misses em cache,
resultando num ganho de 3,8 vezes no tempo de execucdo em relagdo a versio anterior.

Numa segunda fase da dissertagdo foi paralelizado o c6digo de modo a utilizar varios nicleos dis-
poniveis num sistema de memdria partilhada obtendo um ganho de 8 vezes num sistema com 16
nucleos. Foi ainda explorada uma versao do cédigo paralelo que beneficia de localidade temporal.

Esta dissertacdo mostra a importincia de uma boa organiza¢do dos dados para que seja possivel a

exploracgao eficiente de paralelismo nestes algoritmos do tipo stencil.
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Parte 1

MATERIAL INTRODUTORIO



INTRODUCAO

Ao longo do tempo a simulagdo computacional ganhou importancia na ciéncia, métodos iterativos para
determinar solucdes de sistemas de equagdes lineares, tal como Jacobi ou Gauss-Seidel e solugdes de
equacdes diferenciais baseadas em derivadas por diferencas finitas sao utilizados, entre outros, em
problemas de convecc¢do-difusdo, mecanica de gases, fluidos e solidos. Sdo utilizadas malhas 2D e
3D como estruturas de dados para guardar informacdes referentes ao sistema, isto €, temperaturas, flu-
xos, tensoes, deformacdes, velocidades entre outras. Cada vez mais pretende-se lidar com problemas
de maior dimensdo, que requerem uma maior capacidade computacional. Estes problemas aparecem
grande parte das vezes associados a algoritmos do tipo stencil e multiplicacdo matriz-vetor. Também
na computagdo gréfica se podem encontrar muitas vezes este tipo de algoritmos no tratamento de ima-
gens.

Um algoritmo do tipo stencil efetua uma travessia de uma matriz ou um vetor que representam ma-
lhas (2D ou 3D) e envolvem atualizag¢des sucessivas de valores de uma grelha multi-dimensional com
os valores de um conjunto de vizinhos. Por isso mesmo, muitas vezes, estes algoritmos sdo chama-
dos também de algoritmos de computacdo sobre os vizinhos mais proximos. Os elementos da malha
sd0, na maior parte das vezes, referenciados como células contendo a informacgao relevante para os
célculos necessarios em cada iteracdo. S3o algoritmos intensivos para a memoria fazendo com que a
execucdo seja limitada pela sua largura de banda.

Nos tltimos anos tem havido limita¢des por parte da inddstria no aumento da frequéncia do relégio
dos novos processadores causadas por limitacdes de largura de banda da memdria e dificuldades na
dissipacdo de calor, problemas estes que, apesar de reduzidos com a introdug¢do de processadores
multi-nicleo, continuam a existir.

Assim, os fabricantes de processadores decidiram apostar noutros mecanismos de aumento da ca-
pacidade computacional. Melhorias na hierarquia de memoéria tornaram-se no modo de diminuir a
quantidade de ciclos que um determinado processo espera por informacfo necessdria, justificando
assim aumentos nos niveis e quantidade de memoria cache disponiveis. A memoria cache estd dis-
tribuida em vérios niveis e quanto mais préxima do processador menor vai ser o custo de carregar
dados da mesma.

Outra das alternativas encontradas para aumentar a capacidade computacional foi a introduc¢do de
um maior ndmero de nucleos por processador. Cada um dos nuicleos tem normalmente cache privada

e partilhada (normalmente a cache mais afastada do niicleo € a partilhada enquanto as outras sdo pri-



vadas ao mesmo). E assim possivel correr processos ou fios de execucdo em paralelo utilizando a
capacidade de executar vérios fluxos de instru¢des em simultineo.

As otimizacdes dos algoritmos stencil existentes focam-se na redugdo do trafego de dados entre os
diferentes niveis de memdria. O grande desafio de escalar este tipo de algoritmos passa por limitagdes
intrinsecas na localidade dos dados, devido a quantidade de cdlculos realizados por elemento (O(v)
onde v € o nimero de vizinhos) o que limita a exploragao da localidade temporal, implicando um racio
baixo nas operagdes realizadas por byte. Quando se estd a lidar com estruturas de dados irregulares
ha dificuldade acrescida em explorar a localidade espacial. Estes problemas sdo agravados quando se
divide trabalho por vérios nicleos que fazendo com que seja necessdria uma atengdo especial a con-
corréncia no acesso aos dados. Ha por essa razdo uma maior sobrecarga de mecanismos de controlo
para assegurar a coeréncia dos dados, de modo que ndo hajam erros de célculo que possam influenciar
o resultado final.

O objetivo desta dissertacdo é simplificar um algoritmo de convec¢do-difusdo de calor e aplicar-lhe
técnicas de otimizacdo de modo a melhorar a organizagao de dados e 0 modo como sio acedidos e
utilizar técnicas de exploracdo de paralelismo. Serdo identificados célculos supérfluos e repetidos e
possiveis modificagdes de cédigo para reduzir a quantidade de instrucdes. Para que se aproveite ao
maximo a localidade dos dados serd necessdrio garantir que sdo organizados por ordem de acesso
e para aproveitamentos da localidade temporal serd necessario identificar possiveis reutilizacdes dos
mesmos. Para uma exploragdo eficaz de paralelismo serd necessario manter os ganhos na localidade
espacial e temporal dos dados quando se divide o trabalho por varios niicleos, para isso serd necessaria
uma atencao especial a partilhas de dados entre vérios nicleos e acessos concorrentes a0s mesmos.

Como resultado final desta tese espera-se obter melhorias no tempo de execucao do caso de estudo,
através da modificacdo da versdo sequencial do algoritmo e através da exploragdo de paralelismo.

A préxima seccao apresenta a pesquisa efetuada sobre o estado da arte dos algoritmos stencil sobre
matrizes densas e esparsas com énfase em otimizacdes na localidade espacial e temporal. Serdo apre-
sentadas diferentes frameworks de auto-tuning existentes e os problemas que procuram solucionar.

Na sec¢do seguinte serd apresentado um algoritmo utilizado nesta dissertacao, que utiliza a biblio-
teca Finite Volume Library (FVLib). Esta biblioteca suporta estruturas 2D e 3D e ndo foi preparada
para suportar paralelismo, assim sendo serd necessaria uma anélise das estruturas em utilizacdo e suas
possiveis modificacdes.

Nas seguintes sec¢des serdo exploradas otimizagdes da versao sequencial do cédigo, simplificando
a sua computacgdo, assim como melhorias para a hierarquia de memoria.

Nas secg¢des finais serdo apresentadas as versdes paralelas do c6digo, uma que beneficia das melho-

rias efetuadas anteriormente e ainda uma versio que aproveita a localidade temporal dos dados.



ESTADO DA ARTE

2.1 ALGORITMOS DO TIPO stencil

Um algoritmo do tipo stencil percorre um vetor ou uma matriz e atualiza os valores de cada posicao
com um novo valor influenciado diretamente pelos seus vizinhos, estas matrizes representam malhas
(2D ou 3D). E um dos padrdes comuns em algoritmos numéricos. Para melhor entendimento do
algoritmo consideremos uma matriz M definida em 2D por coordenadas (x,y), uma forma geral de um

stencil de difusdo 2D de 5 pontos, numa itera¢do n, numa coordenada (x,y), pode ser escrito como:

M () = 2 (M7 (,y) + M (x4 1y) + M (x — 1,y) + M (5,y+1) 4 M" (5= 1) ()

Nesta situacgdo especifica cada valor em cada posi¢do envolvida pesa 20% no valor a guardar na célula
em questdo, no entanto pode ser dado peso diferente a cada vizinho.

E possivel aplicar o mesmo tipo de raciocinio para uma matriz definida em 3D por coordenadas
(x,y,z) e utilizar o mesmo método para gerar uma relacdo entre 7 pontos. De notar que nem sempre 0s
vizinhos diretos estao diretamente envolvidos nos calculos e podem ser considerados dois ou mais vi-
zinhos de cada um dos lados, isto €, uma posi¢do (x,y) pode ser diretamente influenciada pelo valor da
posicdo (x-2,y) e (x+2,y), etc. A este niimero de vizinhos envolvidos € chamado tamanho da fronteira.

A Figura 1 exemplifica no espago as células envolvidas no cdlculo de um stencil para uma determi-

nada célula central para 5 pontos e para 7 pontos (2D e 3D).

"l

S SaN
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[ ® e ®
L
a) @ b) 0

Figura 1.: a) Stencil de 5 pontos b) Stencil de 7 pontos

Um exemplo de um algoritmo stencil 3D que analogamente a equagao 1, calcula o valor atualizado
de uma célula influenciado pelos seus vizinhos diretos, mas num sistema de trés dimensdes (x,,z), €,

que possa ser associado a b) da figura 1 pode ser traduzido no algoritmo 2.1
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2.1. Algoritmos do tipo stencil

for (int t = 0; t < T; t++) {
for (int x = 1 ; x < N=1 ; x++) {
for(int y = 1 ; y < N=1 ; y++) {
for(int z =1 ; z < N-1 ; z++) {
new[x][yllz] = alpha % old[x][yllz] +
(beta/6) * ( old[x][yllz—1] + old[x][y][z+1] +
old[x1[y—11[z] + old[xI[y+11[z] +
old[x—1][yllz] + old[x+11[yllz] );

Algoritmo 2.1: Stencil 7 pontos

O algoritmo 2.1 considera uma estrutura 3D no célculo de stencils (sem célculo de fronteiras) du-
rante T iteracOes, de lado N, em que nao hd perda por parte do sistema, logo alpha+beta=1, em que a
contribuicdo de cada vizinho numa célula é 1/6*beta e a antiga informacao da célula tem peso alpha.
Estes pesos poderiam ser assentes numa formulagdo matematica mais complexa, tornando assim um
algoritmo simples num mais complexo. Este tipo de algoritmo é adequado a matrizes densas.

Em muitos casos as matrizes apresentam muitos zeros, sendo necessario recorrer a utilizagdo de
matrizes esparsas. Algoritmos de multiplicagdo matriz-vetor aparecem assim como solucdo para es-
ses problemas cientificos. E comum encontrar algoritmos que multipliquem uma matriz esparsa por
um vetor denso. O vetor vai guardando a cada iteracdo solucdes para o sistema, idealmente, cada vez
mais proximas da solug@o final.

As matrizes esparsas tém poucos elementos nio nulos por linha sendo necessario encontrar um
modo para guardar estes mesmos elementos num formato compactado. O formato compactado de
matriz esparsa mais utilizado é conhecido como Compressed Sparse Row (CSR). Um exemplo desta
mesma representacao pode ser visto na figura 2, neste formato a matriz é guardada em trés listas, uma
com o indice do primeiro ndo nulo em cada linha (row_prt), outra com o indice da coluna em que cada

elemento ndo nulo se encontra (col_ind) e uma terceira com o valor dos elementos ndo nulos (values).

54 1.1 O 0 0 0 row-ptr 5 6 9 12 16
0 63 0 77 0 88
| 0 0o 1o 0 o
a0 or el A coldnd: (0 1 1 3 5 2 2 4 5 0 3 -
0 29 57 o L values : ( 54 1.1 63 7.7 88 1.1 2.9 37 ° 99011LJ11295.11)

Figura 2.: Exemplo do formato CSR

Formatos como Compressed Sparse Column (CSC) e Coordinate (COQO) sao também bastante uti-
lizados. O formato CSC é semelhante ao CSR, a lista com os elementos nao nulos mantém-se, no

entanto, ordenada por colunas, a lista dos indices guarda agora o indice dos elementos nao nulos em



2.2. Algoritmos sobre matrizes densas

cada coluna e a ultima lista o indice do primeiro ndo nulo de cada coluna. O formato COO guarda trés
vetores diferentes, um com o indice da linha, outro com a coluna e outro com o valor. Este formato é
bastante utilizado quando é necessario utilizar a transposta de uma matriz.

O algoritmo 2.2 € um exemplo simples da multiplica¢cdo de uma matriz no formato CSR por um
vetor em que os valores da matriz estdo guardados na lista values e sdo multiplicados por um vetor
x. No algoritmo especifico, a informacao sobre a localizacdo do primeiro elemento nao nulo de cada
linha encontra-se guardada na lista row_ptr enquanto o indice das colunas encontra-se guardado na

lista col_ind, o resultado da multiplicagdo é guardado em y e N*N é o tamanho da matriz esparsa.

for (int i = 0; i < N; i++)
for (int j = row_ptr[i]; j < row._ptr[i+1]; j++)
y[i] += values[j] * x[col_ind[j]];

Algoritmo 2.2: Multiplicagdo de uma matriz no formato CSR por um vetor.

2.2 ALGORITMOS SOBRE MATRIZES DENSAS

Tal como referido anteriormente, para matrizes densas, em que o nimero de valores nulos é reduzido
ou até, algumas vezes, inexistente, € utilizado, normalmente, o tipico algoritmo stencil, percorrendo
todos os elementos da matriz e calculando um novo valor influenciado pelos seus vizinhos ao longo
de varias iteracdes.

No entanto devido ao rdpido desenvolvimento dos processadores, tornou-se rapidamente necessario
ter atengdo ao tipo de arquitetura que esta a ser utilizada, assim como modos de otimizar a localidade
dos dados.

Tendo em consideracdo a maioria dos problemas stencil, em que sdo utilizadas matrizes densas
que nao cabem na cache do processador, é necessdrio encontrar modos de melhorar a localidade
temporal dos dados garantindo que estes, uma vez carregados para niveis superiores de cache sejam
utilizados 0 maximo possivel. E necessaria uma boa divisdo de dados por blocos garantindo que a sua
elevada utilizacdo se traduza numa diminuicdo do tempo que um processo fica em espera de dados
para prosseguir a sua execugdo ao mesmo tempo que se verifica uma maior taxa de acerto na cache.

Quando se tém disponiveis varios nucleos por processador é necessdrio dividir os dados pelos
mesmos. Se for considerada, por exemplo, uma matriz regular e um processador com 4 niicleos é
possivel dividir a matriz em 4 blocos e atribuir cada bloco dessa matriz a um niicleo, tendo em conta
que cada um dos nucleos consegue trabalhar independentemente dos outros. A figura 3 apresenta este
mesmo exemplo de particdo da matriz.

Apesar de se poder dividir a matriz por nucleos, as fronteiras da mesma, tal como assinaladas na
figura contém dependéncias de dados fora do bloco disponivel, assim, perante esta situacio serd ne-
cesséria sincroniza¢ao dos dados nestas zonas fantasma.

Caso o total de bytes por operacdo necessdrio pelo algoritmo seja maior que do que o disponibi-
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L Fronteira

)
L

Figura 3.: Exemplo de uma matrix dividida em 4 blocos e suas fronteiras

lizado pela arquitetura, o algoritmo € limitado pela largura de banda da memédria, por isso torna-se
necesséria uma boa utiliza¢do da hierarquia de memoria.

O algoritmo 2.1 possui um total 16 operagdes, 6 de adicdo, 2 de multiplicacdo, 7 para carregar
valores das posi¢Oes utilizadas pelo stencil e 1 operagdo para guardar o resultado. Existem 8 acessos
a memoria, que correspondem a um total de 32 bytes de dados no caso de precisdo simples e 64 bytes
no caso de precisdo dupla. Como o algoritmo stencil tem uma boa localidade espacial, que serd ex-
plicada na préxima sec¢do, e tendo em consideracdo um espago 3D, em vez de 8 acessos a memoria
externa apenas serao necessarios 2, um para carregar e outro para guardar dados, ou seja, 8 bytes para
precisdo simples e 16 para dupla. Tendo isto em conta o total de bytes por operacdo do algoritmo 2.1
€ aproximadamente 0,5 para precisio simples e 1 para precisao dupla.

Um processador core i7 da Intel tem um pico de bytes por operagdo de 0,29 e 0,59 para precisdo
simples e dupla respetivamente (Nguyen et al. (2010)), caso este algoritmo seja executado nele, ficard
limitado pela largura de banda de memodria, pois serd necessaria uma capacidade de 0,5 bytes/op para

precisdo simples e 1 bytes/op para precisdo dupla.

2.2.1 Localidade espacial

Se uma aplicacdo stencil tiver uma boa localidade espacial aumenta a sua taxa de acerto na cache. Os
ganhos na localidade espacial nos algoritmos stencil passam pelo acesso a dados contiguos.
A figura 4 apresenta um exemplo do porqué de algoritmos stencil terem boa localidade espacial.

Supondo que cada linha carregada para a cache contém 4 elementos da matriz, a zona assinalada
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\ | .
célula a calcular .
célula vizinha I:‘
célula em memdria |:|

12 célula 22 célula 3a célula célula descartada I:'
contribuicdo «—g

>
Sentido do stencil

Figura 4.: Exemplo de 3 iteracdes de um stencil

como célula em memdria representa 3 dessas linhas carregadas onde cada célula a calcular sofre
contribui¢cdes das suas vizinhas.

Com excecdo do calculo da terceira célula, em que uma nova linha terd de ser carregada para a
cache, todos os outros dados necessdrios encontram-se ao longo de 4 células em cache, assim, apenas
€ necessario carregar novas linhas para a cache a cada 4 células.

A medida que as células deixam de ser utilizadas podem ser assinaladas como descartadas, caso
ndo sejam utilizadas para o cdlculo de diferentes células, caso contrario ha o reaproveitamento tem-
poral dos dados. Utilizar uma particdo de blocos por niicleo é considerada uma boa técnica para
as aplicagdes escalarem, no entanto como existem calculos de células de fronteira, estas envolvem
um tratamento especial, por isso mesmo muitos autores optam por carregar um bloco de dados para
memoria e aplicar o stencil a todos os elementos sem dependéncias de vizinhos enquanto um outro
fio de execugdo auxiliar se encarrega desses casos especiais. Strzodka et al. (2010) opta por calcular o
stencil utilizando blocos independentes, por exemplo, caso a arquitetura utilizada tenha disponiveis 2
nucleos e caso se considere a matriz da figura 3 e um stencil de 5 pontos € possivel calcular o resultado

para os blocos impares em simultineo e, no final, para os blocos pares.

2.2.2  Localidade temporal

O principal problema dos algoritmos stencil é o facto dos dados serem utilizados poucas vezes em
cada iteracdo e apos isso serem descartados. Tendo em conta que os dados podem vir a ser reutiliza-
dos numa futura iteragdo, sdo necessarias melhorias na localidade temporal para que esses mesmos
dados possam vir a ser utilizados mantendo-se na memoria cache.

O algoritmo 2.1 possui localidade temporal na medida em que valores em cache sao utilizados mais
do que uma vez quando se itera sobre o eixo z. Se for considerado esse mesmo stencil de 7 pontos
um valor que se encontre numa posi¢do (i,j,k) € utilizado para o célculo ndo s6 da posicao (i,j,k) como
também das posicdes (i,j,k-1) e (i,j,k+1), assim sendo, esse valor serd utilizado nos célculos do stencil

em 3 células seguidas.
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Apesar disto uma utilizagdo do mesmo valor apenas 3 vezes ndo € suficiente para que o algoritmo
deixe de ser limitado pela largura de banda da memoria, tal como exemplificado no fim da sec¢do 2.2.
Caso se aumente o tamanho da fronteira é possivel que um algoritmo deixe de ser limitado pela lar-
gura de banda da memoria.

Mais uma vez, utilizando o caso do core i7 da Intel, em que o pico de bytes por operagado € 0,29 e
0,59 para precisao simples e dupla respetivamente, considerando que estamos a utilizar um algoritmo
em 3D, desta vez com 4 vizinhos de cada lado, faz um total de 52 operacdes, 24 de adigdo, 2 de
multiplicagao, 25 de carregamento e 1 para guardar dados. Considerando uma boa divisao por blocos,
em que um bloco cabe em memoria cache, apenas 1 elemento em cada iteragdo serd guardado e 1
carregado de niveis de memoria inferiores. Assim sendo este stencil iria necessitar de uma capacidade
computacional de 0,16 bytes/op para precisdo simples e 0,32 para precisdo dupla. Neste caso o algo-
ritmo seria limitado pelo processador e ndo pela memoria.

Uma das técnicas de blocos para exploracio da localidade temporal consiste em dividir a matriz em
blocos que caibam na cache e garantir que, assim que € necessario calcular o valor atualizado para a
célula abaixo da atual o valor desta ainda esteja em cache. Para melhor compreensio, imagine-se o
caso em que 2 linhas de uma matriz cabem na cache, € possivel assim garantir que para uma posi¢ao
(i,j) em 2D, os dados em (i-1,j) ainda se encontram em cache, aproveitado-se assim a localidade tem-
poral dos mesmos.

Nguyen et al. (2010) opta por explorar localidade temporal entre iteracdes calculando repetidamente
stencil num bloco de células utilizando a cada iteracdo apenas dados que ndo tenham dependéncias
de outro bloco de células. Um modo fécil de entender isto é imaginar uma janela em que o limite € a
fronteira e essa janela encurta ao longo das iteracdes tendo em consideracdo uma nova zona fantasma.
A figura 5 exemplifica esta situacao.

O resultado da zona fantasma da primeira iteragcao influéncia o valor da zona fantasma da iteracao

] [T T[]
]

Zona fantasma
L L il | na iteragdo:

[t
Dz
[]s

| D4
N | B
[]s

Figura 5.: Zonas fantasma ao longo das itera¢des do stencil

2 logo a zona fantasma da préxima iteragdo € alterada e assim sucessivamente. Esta solucdo tem um

limite de iteracdes e no final desse limite é necessario atualizar as zonas fantasma.
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Este tipo de pensamento foi muito importante na medida em que numa das etapas finais desta
dissertacd@o foi usado o mesmo tipo de raciocinio para obter ganhos explorando localidade temporal
dos dados.

2.2.3 Frameworks e auto-tuning

Recentemente surgiram ferramentas que aplicam otimizacdes a codigo stencil de modo a que seja
facil a sua utilizacdo. Todas as técnicas descritas nas sec¢des anteriores podem ser utilizadas por fer-
ramentas de auto-tuning. Datta et al. (2008) utiliza técnicas de auto-tuning de alocagdo de memoria,
desdobramento de ciclos tirando partido de acessos alinhados a memoria, decomposi¢do de dominio
com o objetivo de utilizar técnicas de blocos de dados. Lutz et al. (2013) apresenta uma framework
de auto-tuning que permite ao utilizador fornecer parametros a aplica¢do e ajustar a sua execucdo de
forma auténoma dependendo do tipo de capacidade computacional do sistema.

Outro fator muito importante na escalabilidade de aplicacdes em ambientes multi-nicleo é o bom
balanceamento das mesmas, € importante garantir que todos os nicleos tenham trabalho e tentar que
estes estejam em espera o minimo tempo possivel. Auto-tuning ajuda nesse aspeto pois ferramentas
deste tipo se encontram preparadas para gerar codigo eficiente para diferentes tipos de ambientes de
computagdo.

Existem também bibliotecas que fornecem mecanismos para o programador paralelizar o seu c6digo
de uma maneira f4cil. A biblioteca Mint, implementada por Unat et al. (2011), permite ao programa-
dor introduzir pragmas no seu cédigo stencil semelhantes aos utilizados em OpenMP que paralelizam
0 c6digo ndo apenas para CPU como também para GPU. Permite ao programador criar seccdes parale-
las, escolhendo dados a ser transferidos entre a memoria do hospedeiro (CPU) e o dispositivo (GPU).

Apesar de ser uma opcdo, auto-tuning pode ndo ser vantajoso, tendo em conta que o programa-
dor esté limitado as capacidades de uma framework especifica. A qualidade da framework e a sua

adaptacdo a um tipo especifico de problema pode ser limitador do sucesso da sua utilizagao.

2.3 ALGORITMOS SOBRE MATRIZES ESPARSAS

As matrizes esparsas definem-se como matrizes em que uma grande percentagem dos elementos da
matriz se tratam de valores nulos. Estas matrizes sdo irregulares e os acessos aos dados também o
podem ser. A largura de banda de uma matriz esparsa pode ser definida como o valor mdximo da
diferenca entre os indices dos elementos da matriz e a sua diagonal.

Existe uma relac¢do entre uma matriz esparsa e um grafo, sendo esta matriz conhecida como matriz
de adjacéncia de um grafo, onde cada valor ndo nulo representa uma ligacao entre dois nodos de um
grafo. Por outro lado, uma matriz esparsa pode ser representada como um grafo, se for considerada a

matriz como uma matriz de adjacéncia. Esta relacdo entre matriz esparsa e grafo revelou-se um aspeto
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essencial para o sucesso desta dissertacdo, tendo em considera¢do que numa fase inicial o algoritmo
do caso de estudo utilizava um grafo de adjacéncia.

Um algoritmo de multiplicacdo de uma matriz esparsa por um vetor consiste na operacao y <— y +
Ax, onde A é uma matriz esparsa e X e y vetores densos. Apesar de ser considerado dos algoritmos mais
importantes da computacio, € um algoritmo bastante dificil de escalar em multi-nicleos e o principal
ganho em termos computacionais passa por escolher o melhor formato para guardar os dados.

Para contrariar o facto das matrizes esparsas conterem muitos zeros é necessaria a utilizacdo de um
formato de compressao de matrizes, representando apenas os valores nao nulos (por exemplo, CSR,
apresentado anteriormente). No entanto existem vdrios formatos que sdo mais eficientes quando a
matriz possui uma dada estrutura.

Os formatos mais conhecidos para representacido de matrizes esparsas estdo adaptados para 3 tipos

de matrizes:
e matrizes diagonais
e matrizes com nimero de ndo zeros por linha uniforme
e matrizes com nimero de ndo zeros por linha ndo uniforme

Caso ndo se considerem modificacdes da matriz, como por exemplo permuta de linhas, é necessario
encontrar um formato adequado para representar a matriz esparsa que melhor se adapte a situacio.
Para o resto dos formatos que se irdo explicar de seguida serd utilizada a matriz da figura 6 como
exemplo.

J4 foi analisado na seccdo 2.1 o formato CSR, no entanto € necessario acrescentar que este formato

o O
Y S |
=TS R <
D OO

Figura 6.: Exemplo de uma matriz esparsa A

€ o mais utilizado quando se quer dividir a matriz em blocos de linhas.

A vantagem deste formato € o facto de permitir um diferente nimero de ndo zeros por linha sem

ptr=[0 2 4 7 9]
i:]di:e&i:[ﬂ 11 20 2 3 1 3]
data=[1 7 2 8 5 3 9 6 4]

Figura 7.: Representacdo da matriz esparsa A no formato CSR
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gastar espaco extra na memoria para a sua representacdo. Uma das desvantagens € o facto de ser dificil
encontrar um balanceamento de carga, tendo em conta que serd necessdrio percorrer uma vez a matriz
para se perceber o melhor modo de distribuir o trabalho por varios nicleos. Outra desvantagem € o
facto da zona do vetor resultado ndo ser s6 utilizada por 1 nicleo o que envolve comunicagao entre
processos e necessidade de controlo de concorréncia sobre os dados.

Por estas razdes o CSR ndo € o formato ideal quando se quer utilizar processamento paralelo. Ape-
sar dos dados estarem contiguos na memoria ndo significa que estejam contiguos na matriz e por isso
mesmo nao se pode aproveitar a localidade espacial do vetor x e y. A representagdo da matriz A no
formato CSR pode ser vista na figura 7

O formato COO guarda a matriz em forma de 3 vetores. Um com indice da linha, outro com o
indice da coluna e um terceiro com o valor guardado na matriz, tal como exemplificado na figura 8
para a matriz esparsa A. A principal vantagem deste formato € a facilidade em utilizar a matriz trans-
posta para o cdlculo da multiplicacdo matriz-vetor, tendo em conta que basta trocar os indices da
linha pelos indices da coluna. Outra das vantagens € os dados poderem ser organizados por linha ou
coluna, podendo ser obtidos ganhos na localidade espacial como na localidade temporal, os ganhos
serdo explicados nas seccdes seguintes. Este formato ocupa uma maior quantidade de meméria do
que o formato CSR por guardar 3 valores por cada elemento ndo nulo na matriz em vez de 1 valor por

cada linha da matriz.

row= [ﬂ o112 2 2 3 3]
indices = ['[I 1 1 20 2 31 3]
data = [1 7 2 8 5 3 90 4 4]

Figura 8.: Representagcdo da matriz esparsa A no formato COO

O formato diagonal (DIA) € utilizado quando valores ndo nulos estdo posicionados ao longo de
vdrias diagonais na matriz, este formato € bastante utilizado para guardar matrizes geradas por sten-
cils aplicados a matrizes densas.

O formato DIA € formado por dois vetores, um com os valores da matriz e outro com o deslo-
camento da matriz em relagdo a diagonal principal. Diagonais acima da diagonal principal t€ém
deslocamentos positivos enquanto diagonais abaixo da principal t€m deslocamentos negativos. A
representagcdo da matriz A no formato DIA pode ser visualizada na figura 9.

O formato ELLPACK (ELL) é mais generalista do que o formato DIA e é utilizado por algorit-
mos em arquiteturas com capacidade vetorial. Considere-se que uma matriz de tamanho MxN tem
no maximo K elementos por linha, numa representagao no formato ELL os elementos nio nulos sdo
organizados numa sub matriz MxK alinhados a esquerda com suporte de uma outra matriz MxK com
os indices dos mesmos, esse alinhamento dos dados é o porqué deste formato ser utilizado para pro-

cessamento vetorial.
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data = Uffset,s:_-—ﬂ 0 l]

Lh
L b =
O R s R |

Figura 9.: Representagdo da matriz esparsa A no formato DIA

O formato ELL é mais generalista do que o formado DIA porque ndo ha necessidade dos elemen-
tos ndo nulos seguirem algum tipo de padrdo (no caso do DIA sdo necessdrios valores ndo nulos em
diagonais). A representacao da matriz A no formato ELL pode ser visualizada na figura 10.

De um modo geral a figura 11 apresenta a distribui¢do dos diferentes tipos de representacio de

1 7 ;} 01 *}
data= g 2 ; indices= é. % ;
6 4 = 1 3 =

Figura 10.: Representacdo da matriz esparsa A no formato ELL

matrizes esparsas entre estruturadas e ndo estruturadas.
Em suma, o formato DIA funciona bem para matrizes com diagonais ndo nulas, o formato ELL &

Figura 11.: Distribuicdo de formatos de representacdo entre matrizes estruturadas e ndo estruturadas.

semelhante ao DIA mas um pouco mais flexivel e é utilizado para processamento vetorial, o formato
CSR suporta matrizes com uma distribuicao de elementos por linha regular sendo compacto e o for-
mato COO € o mais genérico e flexivel de todos, sendo ideal para utilizar caso seja necessdrio utilizar
a transposta da matriz, sendo apenas necessario permutar o vetor dos indices da coluna com o vetor
dos indices da linha.

Existem outros formatos para matrizes esparsas, dois deles sdo o formato Compressed Sparse Block
(CSB) introduzido por Bulug et al. (2009) e o formato Compressed Sparse eXtended (CSX) introdu-
zido por Kourtis et al. (2011).

12



[S)

2.3. Algoritmos sobre matrizes esparsas

O formato CSB possui muitas semelhangas com o formato CSR, na medida em que ambos usam
a mesma quantidade de dados para guardar informacdo dos elementos ndo nulos, no entanto, o for-
mato CSB procura melhorar o modo como os dados sdo armazenados. O formato CSB € utilizado
para dividir uma matriz esparsa em quadrantes e cada um desses quadrantes voltar a ser repartido
sucessivamente, enquanto estas particdes ocorrem os mesmos sao reorganizados, de modo a serem
distribuidos pelos diferentes nicleos de um processador e poderem executar em paralelo sem qual-
quer tipo de dependéncias de dados. E um formato ndo orientado 2 melhoria da localidade dos dados
mas sim a possivel utilizagdo em paralelo dos mesmos.

O formato CSX ¢ utilizado para procura de padrdes de acesso 2 memoéria e sua ordenacdo. E
baseado num formato conhecido por Compressed Sparse Row Delta Unit (CSR-DU) que se apoia na
existéncia de dreas densas numa matriz esparsa e usando essa drea reduz a quantidade de dados usados

na indexacdo dos valores nao nulos da matriz.

2.3.1 Localidade espacial

Também nos algoritmos de multiplicacdo de uma matriz por um vetor € necessaria especial atengao a
localidade dos dados. Como os dados sdo organizados em diferentes tipos de formatos é necessario
entender as vantagens de cada um.

No caso do formato CSR a exploracdo da localidade espacial dos dados encontra-se presente no
acesso a matriz principal. Como os algoritmos iteram sobre os trés vetores que guardam a matriz é
garantido que os dados sdo utilizados quando carregados para a cache.

Tendo em considerag@o o algoritmo 2.2 numa situagao em que os dados nao cabem todos em cache
pode-se verificar que os vetores row_ptr e y sdo percorridos em i e os vetores values e col_ind em j. J&
o vetor x € acedido de forma desordenada e, por isso mesmo, serd uma causa de desperdicio de largura
de banda da memdria devido a baixa taxa de acerto na cache.

Considerando o formato COO e analisando o algoritmo 2.3, em que NZ ¢ o total de elementos nao
nulos da matriz inicial e utilizando a nomenclatura dos vetores da figura 8, é possivel perceber que o
aproveitamento da localidade espacial da memdria se encontra principalmente no vetor data porque
este é percorrido em i. Caso os dados tenham sido ordenados por linha é possivel aproveitar a locali-
dade espacial também no vetor y, tendo em conta que é acedido ordenadamente, ja o vetor x € acedido

consoante o indice do elemento guardado na posi¢ao i.

for (int i =0 ; 1 < NZ ; i++)
ylrow[i]] += data[i] * x[indices[i]];

Algoritmo 2.3: Multiplicacdo de uma matriz no formato COO por um vetor.

No caso de ser utilizada a transposta da matriz passa a ser o vetor y acedido de forma desordenada
enquanto o vetor x € acedido de forma ordenada.

Tanto o formato DIA como o ELL tem uma boa localidade espacial, no entanto como no segundo é

13
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2.3. Algoritmos sobre matrizes esparsas

possivel carregar 2 vetores da memoria (1 da matriz de valores e outro da matriz de indices) e utiliza-
los em processamento vetorial acumulando os resultados no vetor resultado.

No formato DIA hd uma nog¢ao de diagonal e € possivel utilizar técnicas de aproveitamento da
localidade explicadas na seccao 2.2.1.

E importante uma boa organizagio de uma matriz esparsa para que a largura de banda da mesma
seja o menor possivel, isto é, a diferenga entre o indice de um elemento e a diagonal da matriz seja
minimizada.

Cuthill and McKee (1969) criou um algoritmo que dado um determinado grafo e uma matriz de
adjacéncia gerada por esse grafo aplica uma renumeracdo aos nodos do grafo. O principal objetivo
€ minimizar a distancia entre os identificadores de cada nodo e dos seus vizinhos diretos aquando
da criacdo da matriz de adjacéncia respetiva, minimizando a distincia entre os valores nao nulos a
diagonal. A largura de banda é definida pela equacgio 2, onde ®; € a diferenca entre os indices do

elemento diagonal e o primeiro ndo zero de uma linha i.

max ©; 2)

O algoritmo baseia-se numa travessia breadth-first de um grafo em que a cada iteragdo sao adicio-
nados a uma lista os vizinhos das células atuais ainda ndo percorridas e em que a cada iteragdo essas
células sdo renumeradas e ordenadas.

Deste modo é possivel comparar este processo a um processo de flooding aplicado a uma malha
caso se considere cada elemento da mesma um nodo de um grafo tal como representado na figura 12,
onde a célula inicial esta representada a vermelho.

A cada iteracdo sdo adicionados a uma nova lista de nodos os vizinhos de todos os nodos da lista da
iterac@o atual que ainda nao tenham sido ordenados, essa nova lista serd utilizada na iterag@o seguinte.
Ainda na iteragdo atual os nodos da lista sdo ordenados com um critério desejado e renumerados.

Este algoritmo apresenta bons resultados na medida em que consegue reduzir consideravelmente a
largura de banda, por isso mesmo serd um algoritmo de referéncia nesta dissertagao.

O algoritmo 2.4 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo.

Graph G = input ()
while (!cur.empty()) {
for (Node n: cur) {
for (Node v: G.neighbors(n)) {
if (v.level > n.level + 1) {
v.level = n.level + 1
next.push(v)

}

sort(next[index:end])

index+=next.size ()

}

for (Node n: next) P[nextld++] = n

14
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Iteragdo

Figura 12.: Flooding do algoritmo de Cuthil.

14 cur.clear ()
15 swap(cur, next)
16 }

Algoritmo 2.4: Algoritmo de Cuthil

2.3.2  Localidade temporal

Com a utilizacio dos formatos compactados de matrizes esparsas existe também aproveitamento, em-
bora de uma forma muito limitada, da localidade temporal dos dados.

Utilizando o formato CSR para a representacdo de matrizes esparsas € possivel aproveitar locali-
dade temporal pois cada valor do vetor com o resultado do algoritmo pode ser utilizado mais do que
1 vez. No algoritmo 2.2, por exemplo, cada y[i] é utilizado row_ptr[i+1]-row_ptr[i] vezes em cada
iteracdo do ciclo interno. Basicamente, caso uma linha tenha 2 elementos, o valor de y/[i] sera lido e
atualizado 2 vezes, também os valor de row_ptr sdo utilizados mais do que uma vez, como € possivel

de verificar na figura 13. No formato COO apenas € aproveitada localidade temporal dos dados caso

PNASASANAS Dy[o]
row ptrf0 | 2 4|7 9

1
indicesf0 (112|023 |1](3 |:|y[]

datal 172 8|5 3|9|6[4| L[|
incremento de i DVB]

Figura 13.: Localidade temporal dos dados no formato CSR.

os valores da matriz estejam ordenados por linha ou coluna.
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Considerando uma matriz ordenada por linha e se uma dessas linhas tiver nn valores ndo nulos,

entdo o valor y[i] € utilizado 2*nn vezes, como ilustrado na figura 14

[ ya

rOW001122233|:|y[1]
indicesfo (1| 1/2/0[2|3|1]3

vavel 172 8 5]3 9] 64| L)
3
incremento de i DY[ ]

Figura 14.: Localidade temporal dos dados no formato COO.

2.3.3 Frameworks e auto-tuning

A mais conhecida e utilizada framework de auto-tuning de algoritmos de multiplicacdo de uma matriz
esparsa por um vetor foi implementada por Vuduc et al. (2005) e € chamada de OSKI.

Esta framework esconde do programador o processo complexo de funing na medida em que automa-
ticamente adapta o c6digo ao tipo de arquitetura a ser utilizado. Oferece algoritmos que tiram partido
dos vérios niveis de cache. Expde informagdo sobre o custo do funing. Permite a op¢do de auto-
profiling e permite ao utilizador inspecionar e controlar todo o processo de funing. Esta framework
estd apenas preparada para receber matrizes com representagdes comuns, por exemplo uma matriz no
formato CSR.

A framework permite também a utilizagdo de representa¢do de uma matriz por blocos, neste caso
uma representacdo bastante semelhante a CSB j4 analisada anteriormente.

Tal como Williams et al. (2007) muitos autores utilizam esta framework como ponto de partida para
testar novas otimizacdes e migracao das técnicas de funing para outros tipos de arquitetura.

Também para algoritmos sobre matrizes esparsas as frameworks existentes estdo limitadas pela sua

pequena flexibilidade sendo necessério o algoritmo estar adaptado ao tipo de problema da framework.
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FRAMEWORK FVLIB

Para caso de estudo nesta dissertacdo serd utilizada a FVLib, uma biblioteca em C++ criada para fa-
cilitar a implementacdo de algoritmos de simulacio para computagao cientifica sobre volumes finitos,
como por exemplo simulagdes de rios, ondas, inundacdes, tsunamis, fogo de florestas e difusdo de
calor.

Esta biblioteca contém estruturas de malhas 3D e 2D, varios tipos de vetores, células, e diferentes
outros tipos de estruturas necessdrios para a implementacio desses mesmos algoritmos. Serd utilizado
um problema de convecgao-difusao formulado por Clain et al. (2012) onde a cada iteragdo é calculado
o fluxo entre células de uma malha, ou seja, a quantidade de calor transferido entre células. Um exem-
plo de uma malha encontra-se ilustrado na figura 15 (Clain et al. (2012)), onde € possivel identificar
células (c), bordas (e) e a normal de uma borda (n).

Sao utilizadas informacdes sobre tamanho e posicionamento de células, comprimento e velocidade
do fluxo em cada borda. A equacdo 3 representa o objetivo deste algoritmo, o somatério em cada

célula a cada iteracao.

3)
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Os resultados desta fungdo (F;;) sdo guardados num vetor de fluxos, a velocidade do fluxo (V) €
diferente para cada borda e mantém-se constante ao longo de toda a execugdo. O valor 1;; € o valor
da normal de cada borda. O valor de ¢ € atualizado no inicio de cada itera¢do e guardado num vetor
PHI, onde numa data iteragdo i o valor de PHI[i]=1 enquanto o resto das posi¢des do vetor se mantém
nulas. A constante k é calculada utilizando um parametro carregado do ficheiro de entrada. O valor
de b é referente ao centro geométrico de cada célula e mantém-se também constante ao longo de toda
a execucdo. O algoritmo em questdo utiliza uma malha de duas dimensdes, para isso a FVLib possui
estruturas adequadas, nomeadamente mesh, edge, cell e point.

A representacdo da estrutura inicial da malha estd representada na figura 16. Nesta estrutura a
malha possui uma lista de células, bordas, vértices, entre outros, cada célula possui trés bordas e cada

borda aponta para a célula imediatamente a sua esquerda e a sua direita.

Mesh2D

Edge2D Vertex2D

168 | 168 | 168 | 168
bytes | bytes | bytes| bytes

168 | 168
bytes | bytes

ces 112 112 112 112 112 .
. bytes | bytes | bytes | bytes | bytes Edge2D*

% % %% %%
I A (A
368 368 368 368 368
bytes | bytes | bytes | bytes | bytes

Sizes
Cell2D .
Flows _
! ‘ ‘ RHS . .
PHI NN
0 T I - T v~
Velio(:ity ‘ ‘ ‘ Parameter

Figura 16.: Principais estruturas de dados do caso de estudo.

O algoritmo consiste em trés etapas representadas na equagdo 4 resultando em trés ciclos aninhados
no codigo.
Na equagdo 3 € criado o vetor F' com o fluxo para cada borda, fatores como fronteira e velocidade

normal de cada fluxo sdo considerados nesta etapa.

mal«z_>Flux r Mﬂgﬂ’ G matricia_l>method

¢ ¢ “4)

makeResidual

No ciclo intermédio é atualizado cada um destes fluxos consoante a area de cada célula e o residuo

para a mesma, estes novos valores sdo acumulados em G, de notar que estes residuos sdo calculados
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a priori no inicio da fungdo main.
No ciclo mais externo o resultado € colocado numa matriz para posteriormente ser calculado o re-
sultado final e o seu erro.

O algoritmo 3.1 representa o pseudo-codigo para este problema.

for N in totalCells do
makeFlux (... ,F,...){
for I in totalEdges do
if (! FRONTIER[I])
leftPhi = PHI[edge[I]—>1left_cell_id ];
rightPhi = PHI[edge[I]->right_cell_id ];
B=right_cell_centroid —left_cell_centroid;
if (edge[I] — normal_velocity < 0) F[I] = edge[l] — normal_velocity
* rightPhi;
else F[I] = NORMAL[I] * leftPhi;
done
F[I] —= K * (rightPhi—leftPhi) / B;
F[I] %= LENGHT[I];
else
FRONTIER CALCULATION
done

done

Be
for T in totalEdges do
Gledge [T]—>1left_cell_id ]+=F[T];
G[edge[T]—>right_cell_id]—=F[T];
done
for J in totalCells do
G[J]/=AREA[J ];
G[J]—=RESIDUAL[]J ];
done
done

Algoritmo 3.1: Algoritmo de convecgdo-difusao

No final do algoritmo € calculado o erro do cdlculo, quanto mais baixo o valor do erro melhor o
resultado.

Inicialmente todos os acessos a estruturas e dados eram efetuados com recurso a apontadores. Esta
utilizacdo de apontadores traz dois tipos de problemas, primeiro os acessos ndo contiguos a dados e
depois uma dificuldade de vetorizagdo do cédigo. Estes acessos desalinhados implicam um aumento
dos miss rates na memoria € um aumento da quantidade de instrugdes resultando num aumento do
tempo de execugdo. A estrutura principal da malha contém também muitos dados supérfluos que au-
mentam o tamanho dos dados do problema fazendo com que haja uma maior percentagem que nio

caiba na cache
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Ao longo da dissertacdo serdo utilizados dois inputs de dados, um pequeno para efeitos de validacio
de resultados e outro para testes mais significativos. O tamanho dos dados para cada estrutura estd
representado na tabela 1.

Estrutura Conjunto de dados pequeno | Conjunto de dados grande
# Células / # Bordas / # Vertices 1552/ 2376/ 825 105626/ 158839/ 53214
Tamanho das células (aprox.) 0,55 MB 37 MB
Tamanho das bordas (aprox.) 0,25 MB 17 MB
Tamanho dos vértices (aprox.) 0,13 MB 8,5 MB
Outros vetores (aprox.) 0,13 MB 8,48 MB
Total (aprox.) 1,06 MB 70,1 MB

Tabela 1.: Tamanho aproximado dos dados de teste

Foram efetuadas previamente a esta dissertacao modificagdes ao c6digo com o objetivo de remover
alguns desses problemas, esse cédigo serd utilizado como ponto de partida.

A primeira modifica¢do teve como objetivo diminuir o tamanho dos dados do problema, sendo
depois reduzida a quantidade de calculos repetidos a cada iteragdo e melhorado o alinhamento e acesso
aos dados. Alguns cdlculos referentes as células repetidos passaram a ser pré-calculados e guardados
os valores em vetores, também para as bordas passou a ser feito o mesmo tipo de pré-calculos, tal
como representado na figura 17.

A

velocidade notmal Difusao

Figura 17.: Alguns dos célculos repetidos no algoritmo original.

Foi modificado o cédigo para que o fluxo fosse guardado diretamente no vetor final de cada iteracio
G, podendo assim ser descartado o vetor de fluxos F (remocgao das linhas 20 e 21 do algoritmo 3.1).

A FVLib utilizava um grafo de apontadores para fazer a ligacdo entre diferentes células. Foi con-
vertida essa estrutura com apontadores para uma matriz esparsa. Este tipo de visdo foi a principal
motivacdo e o ponto de partida para esta dissertacdo. Com a ligacdo entre células guardada num for-
mato de matriz esparsa foi possivel aplicar técnicas de matrizes esparsas ao c6digo, que se tornou
semelhante a um stencil.

Tendo em consideragdo uma ordenacdo dos dados por colunas e para facilitar futuro paralelismo,
foi utilizado o formato COO para guardar as adjacéncias entre células, foram criados para cada borda
dois valores, um com o valor identificador (id) da célula a esquerda e outro com a célula a direita
de uma borda, estes valores passaram a ser guardados em vetores LEFT e RIGHT. A matriz de ad-

jacéncia entre células pode ser representada tal como na figura 18, onde cada ponto negro representa
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a existéncia de uma borda entre uma célula esquerda e direita.

A FVLib foi paralelizada com sucesso limitado devido a pequena organizacdo de dados. Para esta
tese foi encarado o problema como um problema sobre matrizes esparsas sendo possivel explorar
técnicas de paralelizagdo conhecidas desse dominio.

De notar que o tamanho dos inputs reduziu imenso tendo o input pequeno agora aproximadamente
136 KB e o maior 8,9 MB. O seu pseudo-codigo pode ser visto no algoritmo 3.2.

Este foi o ponto de partida da dissertagdo atual e as comparacdes serdo feitas baseando-se nesta
versdo do cdodigo. De referir que a versdo original do cédigo para o conjunto de dados maior tinha um
tempo de execugdo de cerca de 161 minutos, ja a versdo modificada e utilizada como ponto inicial da

dissertacdo demorava aproximadamente 23 vezes menos, cerca de 7 minutos.

Figura 18.: Matriz original.

for N in totalCells do
makeFlux (... ,F,...){
for I in totalEdges do
if (!FRONTIER[I])
leftPhi = PHI[LEFT[I]];
rightPhi = PHI[RIGHT[I]];
if (NORMAL_VELOCITY[I] < 0) current_edge = NORMAL_VELOCITY[I] =
rightPhi;
else current_edge = NORMAL_VELOCITY[I] * leftPhi;
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done

current_edge —= CONSTANT_VALUES[I] * (rightPhi—leftPhi);
current_edge *x= LENGHT[I];

G[LEFT[I]] += current_edge;

G[RIGHT[I]] —= current_edge;
else

FRONTIER CALCULATION
done

done

I

for J in totalCells do
G[J]/=AREA[]J ];
G[J]—=RESIDUAL[]J ];

done

24 done

Algoritmo 3.2: Algoritmo de partida para a dissertacio
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Parte 11

NUCLEO DA DISSERTACAO



OTIMIZACAO DA VERSAO SEQUENCIAL

Durante a modificag¢do da versdo sequencial ndo foram consideradas, inicialmente, melhorias na hie-
rarquia de memoria sendo dada énfase especial ao ciclo mais interno existente na funcido makeFIlux
onde sdo calculados os fluxos nas bordas fronteiri¢as, onde a maior parte do trabalho est4 concentrado.
Posteriormente foram realizadas melhorias na organizacdo e acesso aos dados de modo a reduzir a

quantidade de cache misses tornando assim o cddigo amigavel para a cache.

4.1 SIMPLIFICACAO DO CODIGO

Uma boa simplifica¢do do cédigo € extremamente importante para que a quantidade de instrucdes seja
reduzida assim como o acesso aos dados seja feito do melhor modo possivel.

Foi analisado o cédigo e foram identificadas possiveis modifica¢des que o tornassem mais simples.

O if principal verifica se uma determinada borda era fronteira ou ndo, ou seja, se tinha o valor
de RIGHT vélido, através de uma andlise mais cuidada verificou-se que as bordas fronteiricas se
encontram no inicio dos vetores enquanto as outras no final, assim sendo, passou a ser calculada a
quantidade de bordas fronteirigas e substituir a condi¢c@o por dois ciclos, um que tratava das fronteiras
e outro que tratava do resto.

O cédigo referente as fronteiras contém outros if ’s condicionais que nao foram alterados tendo em
conta que a quantidade de fronteiras € pequena e o impacto no tempo de execucdo também o €.

O cd6digo para as nao-fronteiras foi analisado com mais cuidado e foram efetuadas duas modificagdes.
Em primeiro lugar era efetuado um produto de uma varidvel temporéria em cada ciclo pelo compri-
mento de cada borda, constante a cada iteracdo, este valor passou a ser calculado a priori por outros
vetores consoante o tipo de borda (tipo de fronteira e ndo-fronteira) eliminando assim um produto
extra a cada iteracdo do ciclo interno.

Finalmente existia um dltimo if no cédigo que apenas verificava se a velocidade normal do fluxo
para cada borda era positiva ou negativa e, atribuindo um valor inicial a cada fluxo por borda, esta
instruc¢do condicional foi substituida por uma instruc¢ao aritmética.

No final destas alteracdes foi possivel obter um c6digo sequencial mais simples, com uma média
de 24 instrugdes por iteracdo do ciclo interno enquanto anteriormente essa média era de 38 e o seu

pseudo-cédigo pode ser observado em 4.1.
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1 for N in totalCells
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria

do
makeFlux (... ,F,...){

for I in O..totalFrontiers do
FRONTIER CALCULATION
done
for I in totalFrontiers ..totalEdges do
leftPhi = PHI[LEFT[I]];
rightPhi = PHI[RIGHT[I]];
(NORMAL_VELOCITY[I] < 0) ? phi_aux = rightPhi phi_aux = leftPhi;
current_edge = NORMAL[I] * phi_aux;
current_edge —= CONSTANT_VALUES[I]*(rightPhi—leftPhi)
G[LEFT[I]]+=current_edge ;
G[RIGHT[I]]—=current_edge;
done
+s
for J in totalCells do
G[J]/=AREA[]J];
G[J]—=RESIDUAL[J];
done
done
Algoritmo 4.1: Algoritmo sequencial final.
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Figura 19.: Comparacdo das instrucdes e ciclos de relégio entre a versao original e a versdo modificada.

Tal como € possivel observar na figura 19 a nova versdo reduziu com sucesso a quantidade de

instrucdes e isso foi refletido na redu¢do em 1/3 da quantidade de ciclos de relégio. Depois desta fase

foram analisadas possiveis melhorias na hierarquia de memoria.

4.2 MELHORIA PARA A HIERARQUIA DE MEMORIA

Apds uma andlise mais detalhada ao cédigo foram identificadas possiveis melhorias no uso da hierar-

quia de memdria com o objetivo de reduzir as taxas de cache misses.

Nesta altura o cédigo apresentava quatro cache misses problematicos causados pela mesma razao, o
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria

vetor G era modificado consoante o identificador da célula da esquerda e da direita de uma borda a cada
iteracdo assim como o vetor PHI era acedido do mesmo modo (linhas 7, 8, 12 e 13 do algoritmo 3.1).
Foi analisado o vetor RIGHT e verificou-se que estava ordenado por valor crescente, traduzindo-se
em acessos alinhados a memoria em G e PHI, minimizando assim os cache misses causados pelos
acessos a informacdo motivamos pela célula da direita. No entanto os acessos a informacgao causados
célula da esquerda eram problematicos, tendo em conta que os acessos a G e PHI por ela causados
eram irregulares. Estes acessos causavam também 2 cache misses um em G e um em PHI. Assim
sendo, em teoria, seria possivel fundir estes dois vetores num vetor de estruturas em que cada ele-
mento da estrutura teria um valor para G e outro para PHI. Deste modo quando ocorresse um cache
miss num dos vetores o valor do outro vetor seria carregado automaticamente na linha para a memoria
cache. Assim, deixou de existir um dos cache misses tirando-se partido do alinhamento dos dados na

memoria, este comportamento encontra-se exemplificado na figura 20.

/miss . ) ~
,‘_E G ‘ @ ‘ ‘ ‘ ‘ 3 ‘ ‘ ‘ ” ‘ ‘ ‘ D Linha cache 12 iteragdo
-E \_nﬁs_/’ /é\\'\?’ D Linha cache 22 iteragdo
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Figura 20.: Acessos 2 memoria para G e PHI.

Depois de modificado o c6digo foram efetuados alguns testes e retiradas as respetivas conclusdes.

Como ¢ visivel na figura 21, tanto na cahe L1 como na cache L2 a quantidade de misses reduziu
para 3/4 em relagdo a versao com vetores, no entanto para ter confirmagao de que esta melhoria se
tinha refletido nos tempos de execucdo testaram-se o total de ciclos de reldgio e o total de instrugdes,
tais resultados podem ser vistos na figura 22.

Apesar de uma melhoria significativa na quantidade de cache misses houve um aumento da quanti-
dade de instrugdes. A cada iteracdo o vetor G € percorrido para os que seus valores sejam inicializa-
dos a 0, este processo era vetorizado na versdo anterior, ja nesta, tal ndo acontece porque os valores

de G deixaram de estar contiguos na memoria, por isso mesmo, a quantidade instru¢des aumentou,
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria
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Figura 21.: Comparacgdo dos cache misses entre a versao original e as novas versoes.
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Figura 22.: Comparagdo das instru¢des entre a versao original e as novas versoes.

refletindo-se diretamente no total de ciclos de relégio. Apesar disto esta versdo continuava a ser me-
lhor do que a original. Finalmente, é possivel observar que a primeira versdo, na qual se reduziu a
quantidade de instrugdes, teve um maior nimero de cache misses do que a versio original, tal deve-se
ao facto da reducgdo de instrucdes ter aumentado a percentagem de instrucdes que requerem dados de
memoria.

Neste momento era possivel concluir que, apesar da fusdo do G e do PHI néo ter bons resultados,
a melhor solucdo passava pela melhoria no acesso a estes dois vetores. Era imperativo que dentro de
uma itera¢do os acessos a G fossem o mais proximos possivel, ou seja, que a diferencga entre o valor
de LEFT e RIGHT fosse minimizada e que o vetor LEFT estivesse ordenado tanto quanto possivel.
Deste modo seria possivel obter ganhos na localidade espacial dos dados por estarem ordenados.

A abordagem seguinte consistiu na tentativa de diagonalizar a matriz de adjacéncia de modo a redu-
zir 08 cache misses, aproximando os indices da célula da esquerda aos da direita. Surgiu entdo como
possivel solucdo para este problema o algoritmo de Cuthill and McKee (1969), apresentado na secc¢io
2.3.1.

Adaptando o algoritmo ao problema da FVLib, recorrendo a versdo com vetores, foram renumera-
das as células da malha. Foi escolhida uma célula inicial ao acaso e utilizando os apontadores para
as 3 células vizinhas existentes na malha, introduzindo uma nocao de grafo, ideal para aplicar o algo-

ritmo em questdo. Poucas modifica¢des foram efetuadas ao algoritmo original de Cuthill and McKee
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria

(1969), sendo a tnica relevante a remog¢ao da sub ordenagdo de cada iteracdo, sendo apenas numera-
das as células pela ordem que foram inseridas na lista.

Optou-se por nao fazer esta sub ordenacdo porque o nimero de vizinhos € muito reduzido e, por
isso mesmo, ndo seria muito problematica a ordem das células. No final a matriz de adjacéncia resul-
tante deste processo, para o conjunto de dados pequeno, encontra-se representada na figura 23, onde é
possivel identificar, para diferentes células iniciais, a diferenca entre larguras de banda entre o melhor

(célula 385) e pior (célula 1067) casos e a mediana (célula 161).

® Pior
® Mediana
® Melhor

Figura 23.: Matriz de adjacéncia depois da renumeragao.

Foi efetuada uma anélise comparativa entre a largura de banda da matriz antiga e da nova, na qual
foi considerada a largura de banda como sendo a média das distdncias entre cada ndo zero de uma
linha e a sua diagonal. A relacdo entre a largura de banda e a célula inicial do algoritmo pode ser
observada na figura 24.

E possivel concluir que a escolha da célula inicial influéncia de forma reduzida a largura de banda
obtida, assim sendo, a probabilidade de, escolhendo uma célula inicial ao acaso, obter uma largura
de banda baixa ¢ alta. A distribuic@o das larguras de banda da figura 24 pode ser vista na figura 25 e
aproxima-se de uma distribuicdo beta, visivel na figura 25.

Na figura 26 aparece associada a cada célula a largura de banda quando utilizada como inicial para

o algoritmo de renumera¢do. Concluiu-se assim que a posi¢do da célula inicial ndo tem influéncia
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria
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Figura 24.: Relagfo entre a largura de banda da matriz e a célula inicial do algoritmo.
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Figura 25.: Distribuicdo da média das larguras de banda.

direta na largura de banda da matriz.

Estes testes foram efetuados utilizando o conjunto de dados pequeno, no entanto, 0 comportamento
¢é exatamente o mesmo utilizando um conjunto maior.

Outras modificacdes tiveram de ser efetuadas ao cédigo para que os resultados se mantivessem
vélidos. Tendo em consideracdo que o valor mais baixo do id da célula direita diz respeito ao exterior
da malha, nomeadamente o -1’ foi necessério ordenar as bordas por ordem crescente de id da célula
direita. Este problema foi minimizado porque a matriz estava no formato COO. Tendo em conta que
a matriz estava agora ordenada por colunas e com o objetivo de melhorar ainda mais os acessos a
memoria foi efetuada uma sub reordenag@o consoante o identificador da célula esquerda.

Ambos os algoritmos de ordenagdo sdo executados uma vez apenas por execucao nao tendo grande
impacto no tempo de execug¢do da aplicagdo.

O erro da versdo inicial era 5,46 X 10_2, depois de renumeradas as células e ordenados os vetores
esse erro alterou ligeiramente. A relacdo entre o erro final e a célula inicial assim como a distribui¢ao
desse mesmo erro podem ser vistos na figura 27 e 28 respetivamente.

Depois de validados os resultados, para o maior conjunto de dados, foram efetuados testes com-

parativos, utilizando como célula inicial no algoritmo de renumeragdo aquela com largura de banda
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4.2. Melhoria para a hierarquia de memoria
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Figura 26.: Associacdo entre célula inicial e largura de banda.
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Figura 27.: Relagdo entre o erro e a célula inicial do algoritmo.
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mediana (célula 306). Foi tido em consideracio a taxa de cache misses, total de instrugdes e o total
de ciclos de reldgio, as comparagdes podem ser observadas nas figuras 29 e 30. Deve ter sida em

consideracio a escolha da mesma célula para cada um dos testes para manter a coeréncia nos resulta-
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dos.
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Figura 29.: Comparagdo dos cache misses entre a versdo original e as novas versdes.

A nova organizagdo dos dados permitiu reduzir com sucesso os cache misses em todos os niveis
da memodria cache estando a maior presente na de nivel 2, em que a quantidade de cache misses da
versdo com vetores G e PHI ¢ aproximadamente 15 vezes maior do que a nova, com renumeracio. Ja

no nivel 1 essa reducgdo foi de 3 vezes apenas.
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Figura 30.: Comparagdo das instrugdes entre a versao original e as novas versoes.

Estas melhorias na quantidade de cache misses traduziram-se numa diminuicdo significativa na
quantidade de ciclos de relégio, ou seja, numa reducdo do tempo de execucdo, visivel na figura 30.
Também na figura 30 é possivel observar que a quantidade de instrugdes pouco alterou, relativamente
a versdo com vetores.

Tendo em consideracdo os resultados positivos avangou-se para a proxima fase, exploragcao de pa-
ralelismo.

31



EXPLORACAO DE PARALELISMO

A FVLib recorre a utiliza¢do de apontadores para acesso a dados dentro e entre estruturas. Devido a
esse tipo de acessos € dificil garantir que dados estdo continuos em memoria e é dificil repartir dados
por diferentes threads disponiveis numa maquina. O cédigo foi paralelizado utilizando OpenMP, uma
API para programacao sistemas de memoria partilhada.

Para paralelizar o c6digo foram necessarias duas consideragdes, primeiro a divisdo de trabalho e
dados pelas diferentes threads e depois 0 acesso concorrente a0s mesmos.

Para aplicar técnicas de paralelismo ao algoritmo foi necessario identificar qual o trabalho que podia

ser dividido por diferentes threads.

5.1 PRIMEIRA VERSAO

Tendo em conta que o nicleo do algoritmo itera sobre as bordas, isto é, o ciclo mais interno da
aplicacdo percorre todas as bordas existentes no dominio e calcula o fluxo em cada uma, foram iden-
tificados quais os dados referentes a cada borda e célula utilizados em cada iteracdo e quais os dados
que poderiam ser utilizados mais do que uma vez, em diferentes iteragdes. Qualquer tipo de dados que
seja modificado em mais do que uma iteracdo requer um controlo de acesso para garantir que apenas
uma thread o atualiza ao mesmo tempo. Depois de identificados esses conflitos foi possivel dividir o
célculo dos fluxos das bordas por diferentes threads.

Os vetores NORMAL _VELOCITY , F, RIGHT e LEFT contém informacdes sobre as bordas. Estes
vetores nunca sao modificados, sendo apenas utilizados para leituras e, por isso mesmo, nio é ne-
cessdrio controlar acessos concorrentes a0s mesmos.

O vetor G contém informacao sobre o fluxo a cada iteragcdo em cada célula, este G é atualizado
a cada iteracdo com novos valores e 0s acessos a0 mesmo sido dependentes do valor de LEFT[i] e
RIGHT[i] em que i € o identificador de uma determinada borda. Duas iteragdes diferentes podem
aceder e modificar o valor de uma posi¢ao especifica do vetor G e, por isso mesmo, € necessario aqui
uma atencdo especial, porque se duas threads diferentes atualizarem a mesma posi¢do em simultdneo
causam um erro, que torna os resultados invalidos (linhas 12 e 13 do algoritmo 4.1 ).

Em suma, os vetores referentes as bordas serdo repartidos pelas diferentes threads enquanto o vetor

referente as células serd partilhado por vérias threads levando assim ao conflito de acesso em G.
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Inicialmente foi utilizada a diretiva atomic para garantir que nunca duas threads diferentes acediam
a uma posic¢ao do vetor G em simultaneo.

Este controlo atémico no acesso a G mostrou-se custoso e, por isso mesmo, o algoritmo nao esca-
lou como pretendido, assim sendo, foi necessdria uma divisdo de trabalho e dados pelas threads mais
cuidada.

Foi dividido o dominio do problema de modo a que nunca duas threads diferentes acedessem aos
mesmos dados em G. Tirando partido da ordenacdo por colunas da matriz e do facto de esta, neste
momento se encontrar préxima de uma matriz diagonal utilizou-se uma divis@o por blocos e uma sub-
divisdo desses mesmos blocos em parti¢des, por colunas, até que fosse possivel identificar um modo
de calcular fluxos sobre bordas em paralelo garantindo que nunca duas threads atualizam a mesma

posi¢do do vetor G em simultaneo. Um esboco desta mesma divisdo pode ser visto na figura 31.

Partigdo 2

Particao 1

Thread 1

Particdo 2

JN
- N

Y
Parti¢do 1 N .\_\

Thread 2

Partigdo 2

Thread 4

Thread 3

Particdo 2

Particdo 1

Figura 31.: Divisdo da matriz para 4 threads.
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As parti¢des sdo executadas por ordem, isto é, as threads utilizam e atualizam os dados referentes
a uma particdo especifica e sé depois de acabarem o trabalho nessa particdo passam a seguinte. Na
figura 31, por exemplo, particdes impares podem ser executadas em simultdneo garantindo que nunca
duas threads modificam a mesma posi¢ao do vetor G.

Este modo de tratar os dados nao € muito eficaz quando ndo hé renumeracao de células, tendo em
conta que encontrar particdes validas, em que nao haja concorréncia aos dados, ndo € simples, quando
os acessos a G estdo ordenados esse problema é minimizado. Porque os dados estdo organizados por
coluna a divisdo é feita por colunas.

Para resolver o problema da particdo dos dados de cada thread foi criado um algoritmo que, de
um modo auténomo, identifica possiveis parti¢des e deteta possiveis conflitos. Caso um conflito seja
detetado € incrementado o nimero de parti¢des e o processo € repetido. Apenas quando ndo houver
conflitos entre a primeira particdo de todas as threads o algoritmo prossegue. Para o conjunto de dados
pequeno sdo necessarias 3 partigdes, ja para o conjunto de dados grande bastam 2.

A divisdo do dominio em parti¢des traduz-se na divisdo dos varios vetores por diferentes threads e
divisdo dos dados de cada uma por parti¢des tal como representado na figura 32. O vetor G tem zonas
em que € utilizado por diferentes threads, essas mesmas zonas estdo divididas por parti¢des, assim,

nunca duas threads atualizam o seu valor em simultaneo.

NORMAL %%%

Threads Particao
D 1 1
U

Figura 32.: Divisdo do dominio do problema para threads.
Esta versao estava limitada principalmente pela reduzida percentagem de cédigo paralelizado. A se-

guinte versao tem como objetivo resolver esse problema e aproveitar uma possivel localidade temporal
dos dados.
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5.2 SEGUNDA VERSAO

Foi criada uma versdo do cédigo em que ao invés de apenas estar paralelizada a funcio makeFlux se
aplicaram outro tipo de primitivas ao c6digo para que desde o inicio do célculo de vetores G existisse
paralelismo. O principal objetivo desta versdo foi para além de aumentar a percentagem de parale-
lismo reduzir a quantidade de trabalho extra para criacdo e gestdo de threads por parte do OpenMP.
Passou a ser necessdria uma sincronizacio extra entre threads para garantir que toda a execucdo do
algoritmo se mantivesse valida, nomeadamente entre mudangas de particdes e chamadas da fungdo
makeResidual.

A cada chamada da fung@o makeResidual é criado e calculado um novo vetor G com os fluxos.
Tendo em conta que os vetores com informagéo sobre as bordas se mantém inalterados durante toda a
execucdo € possivel explorar localidade temporal na memoria caso sejam estes utilizados mais do que
uma vez por chamada da funcéo.

Foi criada uma versdo do c6digo onde é calculado mais do que um vetor G. Assim sendo, numa
iteracdo, no ciclo mais interno da funcao makeFlux, sdo criados vérios valores de fluxo, tantos quanto
a quantidade de vetores G em simultineo desejados.

Por exemplo, para um caso de trés vetores G em simultaneo, na primeira chamada da fun¢io make-
Residual, serdo criados os vetores GI, G2 e G3. Assim, numa Unica iteracdo N do ciclo mais interno
da func¢ao makeFlux serdo utilizados trés vezes o valor de NORMAL_VELOCITY[N], F[N], LEFT[N]
e RIGHT/[N]. Outro dos objetivos desta versao € reduzir o custo de sincronizacio entre chamadas da
funcdo makeResidual tendo em conta que as mesmas seriam reduzidas tanto quanto maior fosse a
quantidade de vetores G calculados.

Os resultados da figura 33 dizem respeito as diferentes versdes paralelas com a criacido de um vetor
G a cada chamada da func¢do makeResidual, onde é possivel observar a limitacdo do self-speedup da
versdo particionada, mesmo quando o seu tempo de execucdo é melhor do que as versdes anteriores.
Os resultados da figura 34 comparam a melhor versao paralela sem preocupacio especial no ganho na
localidade temporal dos dados com a versao em que eram criados mais do que um vetor G por iteracao
de makeResidual para uma e 16 threads.

A medida que foram criadas novas versdes também o tempo de execucdo das mesmas reduziu,
sendo a melhor versdo paralela aquela em que a maior parte do cédigo era paralelizado, onde ape-
nas um vetor G é criado a cada chamada de makeResidual e em que as células era reordenadas e
repartidas por cada thread de modo a ndo causar acessos simultdneos por duas threads diferentes aos
mesmos dados. Nesta versdo para além dos tempos de execugdo terem diminuido consideravelmente
refletindo-se pelos resultados por segundo também o speedup relativo a sua versdo com um thread foi
consideravelmente maior para um maior niimero de threads.

Comparando a versdo de 1 e 16 threads com a versdo em que se tinha uma especial atencdo aos
aproveitamentos temporais dos dados na memoria existem dois cendrios que se podem observar, num

primeiro em que apenas ¢é utilizado um thread, apesar de, a medida que se aumenta a quantidade de
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Figura 33.: Comparagio entre tempo de execucao, resultados por segundo e speedup entre versdes paralelas.
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Figura 34.: Comparacdo entre tempo de execucdo, resultados por segundo e speedup entre versdes paralelas.
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G’s por chamada da makeResidual o tempo de execucdo diminui mas nunca chega a atingir valores
inferiores a versdo anterior do cddigo para o mesmo nimero de threads, o trabalho extra para calcular
estes vetores ndo compensa o ganho. Com 16 threads o resultado é positivo, pois com o calculo de 8,
16 e 32 vetores G por chamada da makeResidual o tempo de execugdo consegue ser inferior a versao
em que ndo se tinha especial aten¢do aos ganhos temporais.

O algoritmo 5.1 contém pseudo-cédigo final da dissertagdo ja com introducdo de paralelismo e

aproveitamento da localidade temporal dos dados.

VECTOR DIVISIONS HAS PARTITION INDEX FOR EACH PARTITION
TOTALITERATIONS VALUE REPRESENTES THE AMMOUNT OF G VECTOR CALCULATED PER
ITERATION

#parallel
{
for(int IT=0; it < TOTALCELLS; IT++){
#barrier
makeResidual (...) {
#master

{
FRONTIER CALCULATION

}
#barrier
for(int PARTITIONS = 0; PARTITIONS < TOTALPARTITIONS; PARTITIONS++) {
int END=THREAD_ID_ACT*TOTALPARTITIONS +1;
for(int I = DIVISIONS[END—1]; i < DIVISIONS[END]; I++) {
int GPOS=0;
for(int NG = 0; NG < TOTALITERATIONS; NG++){
(LEFT[i]==IT) ? leftPhi=1:1eftPhi=0;
(RIGHT[i]==IT) ? rightPhi=1:rightPhi=0;
(NORMAL_VELOCITY[I] < 0) ? phi_aux = rightPhi : phi_aux = leftPhi;
current_edge = NORMAL[I] * phi_aux;
current_edge —=CONSTANT_VALUES[I ]+ (rightPhi—leftPhi);
G[RIGHT[ i ]+GPOS]—=current_edge ;
G[LEFT[1i]+GPOS]+=current_edge ;
GPOS+=TOTALCELLS ;
IT ++;

}
IT —=TOTALITERATIONS ;

}
END++;
#barrier

1
AUXILIARY CALCULATIONS

37



5.2. Segunda versao

37}
3}
Algoritmo 5.1: Pseudo-cédigo final da dissertacao
16384 2048
1024
512
_ 256 Minicial datese
E :§ 178 - msequencial
g. E. 64 - W Ordenada
E _‘g" 32 - EParalelalthread
= E_ 16 7 B Paralela 16 Threads
81 W Paralela 16 Threads 16 vetores
a -
7
1

Figura 35.: Comparagdo entre tempo de execugdo das varias versdes da tese e o speedup relativamente a versao
original do cédigo.

Na figura 35 estdo presentes as diferentes versdes desde a primeira versdo fornecida para o caso
de estudo, a primeira versao utilizada na tese e as versdes modificadas, é também possivel observar o

speedup relativamente a primeira versdo fornecida, ainda com apontadores.

38



CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

O objetivo desta dissertacio foi otimizar e paralelizar um algoritmo de convecgdo-difusao. Para isso
foi utilizado como caso de estudo um algoritmo que utilizava uma biblioteca de volumes finitos (Finite
Volume Library).

Realizou-se uma pesquisa sobre o estado da arte dos algoritmos e otimizacdes existentes em algo-
ritmos do tipo stencil, tendo em conta que o comportamento dos mesmos era semelhante ao compor-
tamento do algoritmo a otimizar. Estudou-se o modo como os algoritmos existentes aproveitavam a
localidade temporal e espacial dos dados assim como o modo que eram divididos pelos varios nicleos
de uma méquina para uma paralelizacdo eficaz.

Durante o desenvolvimento da dissertacdo simplificou-se o cédigo e reduziu-se a sua quantidade
de instrucdes. Foi analisado e modificado o modo como o cédigo estava a aceder e a lidar com dados
e quais deles eram supérfluos. Por fim criou-se uma versao paralela do algoritmo que beneficiou de
todas as modificagGes efetuadas anteriormente.

Todas as simplificagdes permitiram obter resultados satisfatdrios. A quantidade de cache misses
reduziu em todas as caches. Também a quantidade de instrucdes reduziu substancialmente e isso
refletiu-se nos tempos de execugdo obtidos.

A reorganizacdo da matriz foi um fator importante que facilitou a paralelizacdo, para além disso as
melhorias na versao sequencial refletiram-se na versao paralela na medida em que esta escalou melhor
do que versdes anteriores.

A renumeracdo, reodenagdo e divisdo das células e bordas dos diferentes vetores foram os maiores
desafios da dissertacdo, no entanto todo o esforco compensou, tendo sido obtidos bons resultados.

O cédigo paralelo da dltima versdo desta dissertagdo possui bastante sincronizacio entre threads,
esta sincronizacdo pode ser explorada no futuro, de modo a ser reduzida o méximo possivel, dimi-
nuindo ainda mais o tempo de execug@o da versao paralela.

Futuras investigagdes podem ser efetuadas para portar este c6digo para um sistema tanto de memoria
distribuida como para cédigo hibrido (GPU e CPU).
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Parte III

APENDICES



AMBIENTE EXPERIMENTAL

Todos os testes experimentais foram efetuados utilizando o SeARCH, um cluster existente no depar-
tamento de informatica da Universidade do Minho. Este cluster tem véarias maquinas disponiveis das
quais foi usada uma méquina com as caracteristicas da tabela 2.

O sistema operativo utilizado foi o CentOS versio final 6.3 com o compilador g++ (GCC) 4.9.0 e,

para obter informacdes dos contadores de hardware, foi utilizado o PAPI na versdo 5.3.2.0.

CPU
Fabricante Intel
Microarquitectura Ivy Bridge
Modelo Intel Xeon
Referéncia E5-2695 v2
Frequéncia de reldgio 2400 MHz
#Nucleos 2 (CPUs) x 12
#Threads/nicleo 2
Tecnologia vetorial AVX (256 bits)
Memoria
Tamanho 64 GB
Tamanho da L1 12x32 KB (D) + 12 x 32 KB (I) (por CPU)
Tamanho da L2 12 x 256 KB (por CPU)
Tamanho da L3 30 MB partilhados

Tabela 2.: Caracteristicas da maquina utilizada
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