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Resumo

A simulacdo da propagacao da onda actstica é crucial em &areas como geofisica e
imagem sismica, sendo modelada por métodos numéricos, como o de diferencas finitas
(FDM). Essas simulagbes sdo intensivas em recursos, especialmente em problemas de
grande escala com grids 3D e multiplos passos de tempo. O uso de GPUs tem se mostrado
promissor devido ao seu poder de processamento paralelo, mas um desafio é a sobrecarga
de acessos & memoria. O tiling, que divide o grid em blocos menores, melhora a localidade
dos dados, otimizando o acesso a memoria e aumentando o desempenho. Entretanto,
determinar o tamanho do tile para uma dada aplicacao nao é uma tarefa simples. Esse
valor depende de diversos fatores, como a arquitetura da GPU, o tamanho do problema
e as caracteristicas especificas dos dados processados. A escolha do tamanho do tile é
afetada diretamente pela utilizacao da memoria cache, a largura de banda da memoéria e
o paralelismo do célculo, tornando a questao bastante complexa e sujeita a varias trocas
de eficiéncia.

Neste estudo, utilizamos aprendizado de maquina para prever tamanhos otimizados
de tiles na simulagdo de ondas actisticas. Avaliamos seis algoritmos (KNN, Arvore de
Decisao, Random Forest, XGBoost, Light GBM e J48), e os resultados mostraram uma
melhoria significativa, com o melhor modelo alcancando coeficientes de melhoria de 1,17
para a GPU Turing (RTX2080) e 1,11 para a Volta (V100), além de uma taxa de sucesso

superior a 75% para ambas as GPUs.

Palavras-chave: acoustic wave simulation, stencil, GPU, OpenMP, performance, effici-

ency, parallel programming, loop tilling, loop blocking, partitioned matrix, blocking.






Abstract

The simulation of acoustic wave propagation is crucial in fields such as geophysics and
seismic imaging, being modeled by numerical methods such as finite difference methods
(FDM). These simulations are resource-intensive, especially in large-scale problems with
3D g¢rids and multiple time steps. The use of GPUs has shown promise due to their
parallel processing power, but one challenge is the memory access overhead. Tiling,
which divides the grid into smaller blocks, improves data locality, optimizing memory
access and increasing performance. However, selecting the optimal tile size for a given
computation is not a trivial task. The optimal tile size depends on a variety of factors,
including the specific architecture of the GPU, the size of the problem being solved, and
the characteristics of the data being processed. In practice, the optimal tile size can
vary significantly depending on the GPU’s memory hierarchy, the bandwidth between
the processor and memory, and the computational intensity of the kernel. Moreover, the
choice of tile size can also affect the parallelism and load balancing of the computation,
making it a complex trade-off that requires careful tuning.

In this study, we used machine learning to predict optimized tile sizes for acoustic
wave simulations. We evaluated six algorithms (KNN, Decision Tree, Random Forest,
XGBoost, LightGBM, and J48), and the results showed significant improvement, with
the best model achieving improvement coefficients of 1.17 for the Turing GPU (RTX2080)
and 1.11 for the Volta GPU (V100), as well as a success rate of over 75% for both GPUs.

Keywords: acoustic wave simulation, stencil, GPU, OpenMP, performance, efficiency,

parallel programming, loop tilling, loop blocking, partitioned matrix, blocking.
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Capitulo 1

Introducao

As ondas actsticas sao uma forma de propagacao de energia via um meio no espaco.
Essas ondas viajam com uma velocidade caracteristica e apresentam fendmenos como di-
fracao, reflexao e interferéncia ao interagir com o meio. A sua simulac¢ao é muito utilizada
na resolucao de problemas complexos, como na area sismica, para localizar depositos de
matérias-primas, como petréleo e gas, em dominios que sdao dificeis de observar fisica-
mente. (Souza et al., 2022b)

A sua utilizacao implica no calculo de dominios bidimensionais ou tridimensionais que
representam um recorte do espago fisico, calculando ponto a ponto dessa representacao
em um algoritmo com alta aderéncia ao paralelismo. Com o aumento da complexidade
dos desafios relacionados a compreensao e analise de ondas actsticas, como a modelagem
de ambientes complexos e a deteccao de padroes sonoros em dados massivos, torna-se
imperativo o desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas. (Virieux and Operto,
2009)

A utilizagdo das arquiteturas GPU em algoritmos complexos, como a simulacao da
onda acustica, representa uma estratégia altamente vantajosa devido a sua capacidade
em lidar com tarefas computacionais intensivas paralelamente. Em comparacdo com ar-
quiteturas CPU, as GPUs proporcionam um aumento significativo no desempenho por
contarem com uma quantidade muito maior de nucleos de processamento e terem sido
desenvolvidas para permitir a execucao simultanea de multiplos calculos. Nesse contexto,
a paralelizagao proporcionada pelas GPUs acelera consideravelmente o tempo de proces-
samento, viabilizando a modelagem precisa desses fendmenos acusticos complexos. (Weiss
and Shragge, 2013)

Diversas interfaces de programacao paralela foram desenvolvidas para aproveitar os

recursos das arquiteturas GPU. Entre elas, destacam-se OpenMP, OpenACC, MPI e
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CUDA. Essas interfaces oferecem recursos para distribuir, de maneira mais eficiente, a
carga de trabalho e utilizar melhor os recursos dessa arquitetura.

Nao somente a utilizagdo do potencial paralelo dessas arquiteturas, mas também o
uso de técnicas avancadas de programacao paralela pode melhorar significativamente o
desempenho no tempo de processamento. A abordagem de ladrilhamento, do inglés tiling
(Xue, 2000), uma dessas técnicas avangadas, proporciona o reuso dos dados nas memo-
rias caches, separando os calculos de forma mais eficiente. Ela propoe um alinhamento
dos calculos conforme a sua proximidade na representagao do espago, considerando um
algoritmo que calcula matrizes, e com isso, reutiliza os valores de posi¢oes vizinhas dessa
matriz que ja estao disponiveis na memoria cache, nao sendo necessario o tempo de uma
nova copia de dados da memoria global.

O grande desafio na aplicagdo da abordagem de ladrilhamento ¢é a escolha do tamanho
do ladrilho, que influencia diretamente no desempenho de sua aplicagdo. Alguns auto-
res como Korch and Werner (2019), Grosser et al. (2014) e Xu et al. (2009) comentam
em seus estudos que os possiveis tamanhos ideais sao diferentes dependendo do hard-
ware e algoritmo utilizado, podendo ser encontrados por testes exaustivos com diferentes
tamanhos.

Diversos trabalhos abordam o ladrilhamento com estratégia para a melhoria de de-
sempenho de c6digos esténcil como Li and Song (2004), Malik (2012), Liu et al. (2018),
Rahman et al. (2010), Souza et al. (2022a), Korch and Werner (2019), Grosser et al.
(2014) e Xu et al. (2009).

1.1 Objetivos da Pesquisa

Este trabalho visa investigar e propor uma solu¢do automatizada, empregando técnicas
de aprendizado de maquina, para a definicdo do tamanho do ladrilho no algoritmo de
simulagdo de ondas Simwave (Souza et al., 2022b), uma das ferramentas utilizadas para
realizar simulacoes nessa area. Para isso, avaliamos seis modelos de aprendizado, incluindo
cinco de regressao (K-Nearest Neighbors, Arvore de Regressao, Random Forest, XGBoost
e Light GBM) e um de classificagao (J48). A proposta tem em vista encontrar tamalhos de
tile que otimizem o desempenho do algoritmo, reduzindo o tempo de execugao e os acessos
a memoria, com base em uma analise que considera tanto parametros arquiteturais das

GPUs, quanto configuragoes especificas da aplicacao.

1.2 Metodologia

Este trabalho se fundamenta em dados experimentais previamente coletados pelo nosso
grupo, cujos resultados foram apresentados em Souza et al. (2022a). A partir desse con-

junto de dados, propomos aplicar diferentes técnicas de aprendizado de maquina para
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avaliar e identificar a abordagem mais precisa na selecao do tamanho do tile. O objetivo
encontrar automaticamente tamanhos de tile que reduzam o tempo de execucao, conside-

rando as caracteristicas especificas da arquitetura GPU onde o Simwave sera executado.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introdu-
¢ao e objetivos da pesquisa. O Capitulo 2 aborda os fundamentos teéricos e tecnologicos
que embasam o trabalho. A seguir, o Capitulo 3 apresenta os principais trabalhos re-
lacionados a pesquisa sobre ladrilhamento em GPUs. Os experimentos realizados e os
resultados obtidos serao apresentados no Capitulo 4, destacando a aplicacdo das estra-
tégias propostas e a andlise detalhada conduzida ao longo desta pesquisa. Por fim, o
Capitulo 5 apresenta as conclusoes finais desta pesquisa, bem como uma discussao sobre

as contribuicoes alcancadas e as possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentos tedricos do trabalho

Este capitulo esta dividido em: fundamentos da simulacao da propagacao da onda
acustica, se¢do 2.1; fundamentos dos codigos esténceis, secao 2.2; fundamentos da abor-
dagem explorada no estudo, secao 2.3; fundamentos das técnicas de aprendizagem de

maquina, secao 2.4; e fundamentos do hardware utilizado para os estudos, secao 2.5.

2.1 Simulacao da propagacao da onda actustica

2.1.1 Equacao da onda actustica

A equacao da onda actistica é um conceito central na area da acustica e desempenha
um papel fundamental na compreensao e modelagem da propagacao das ondas sonoras
em meios materiais. Essa equacgao diferencial parcial descreve o efeito da pressao actstica
em fun¢do do tempo e das coordenadas espaciais, permitindo investigar a propagacao
de ondas actsticas em diferentes meios, como ar, agua, sélidos e estruturas complexas
(Virieux and Operto, 2009). A propagacao de ondas acusticas em um meio de densidade
constante pode ser descrita pela equacao da propagacao das ondas actusticas. Essa equacao
governa como as variagoes de pressao no meio evoluem ao longo do tempo e do espaco.

Ela é dada por:

1 9% B
V2or (Vp)=f (1)

Onde p = p(x,y,2,t) é a pressdo acustica como uma fungao das trés coordenadas

espaciais (X, y, z) e do tempo t.
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% representa a segunda derivada de p em relacao ao tempo t, descrevendo como
a pressao varia ao longo do tempo, V é a velocidade do som no meio, que permanece
constante nesse cenario e f é a fonte de perturbacao (Igel, 2016).

A equacado da onda actstica possui caracteristicas fundamentais que influenciam a
propagacao das ondas sonoras. A velocidade de propagacdo V é uma das principais
propriedades do meio e varia dependendo das caracteristicas elasticas e compressiveis
do material onde a onda se propaga. Além disso, a equacao da onda acustica é linear,
permitindo o uso de principios de superposicao, facilitando a analise de multiplas fontes

actsticas e suas interagoes (Igel, 2016).

2.1.2 Algoritmo de simulacao

Para o estudo em questao sera utilizado o Método das Diferencas Finitas e a equacao

da propagacao das ondas acusticas sera discretizada como abaixo:

PUtD — op() _pln ) w2 % P = 2P+ Pl i Pi5hin = 2P+ P +Pi(3,)k+1 — 2P+ P )
i3,k 435k T g5k V2 V2 V22
(2)
(n+1)

Onde para cada na posicao (i,j,k) do campo de ondas no intervalo de tempo n

i’j’k
+1, representado em verde na figura 1, é calculado como uma fungao de seus vizinhos (em

amarelo) e seu préprio valor no instante atual e no passo anterior do intervalo de tempo.

(3) (3) (3) (3) (3) (3) (3) (3) (3)
Pyas—2P 35+ Fygs n Prgs—2P 35+ Py 5 n Proa—2P 35+ Pg, 3)

V2 V2 V22

3)
12,3

P, =2pPF) - PB) 1 vi20?

Observe que a equacao 3, forma discretizada da equacgao 1, acessa apenas 6 elementos
vizinhos, Figura 1, e dois valores nos intervalos de tempo n e n -1 para obter o valor
de Pi(’?’F), isso porque a equacgao acustica ¢ discretizada com segunda ordem no espaco e
segunda ordem no tempo. No entanto, o nimero de operagoes de ponto flutuante, bem
como os acessos a memoria, dependem da fisica representada pela equacao de onda e da
ordem espacial com a qual foi discretizada, como demonstrado visualmente no esténcil de
oitava ordem espacial na Figura 2.

O Algoritmo 1 generaliza a simulagdo para um dominio com qualquer nimero de

dimensoes.

2.2 Cobdigos esténceis

O termo esténcil se refere a configuracao de pontos no grid acessados pelo algoritmo,
que pode ser unidimensional ou multidimensional, onde cada ponto é calculado a partir de
um subconjunto de seus vizinhos. Essas varreduras, que representam as atualizacoes de
todos os pontos na grid conforme a regra computacional, sdo frequentemente empregadas

na construcdo de solucionadores para equagoes diferenciais (Datta et al., 2009). Esses
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D

Figura 1 — Um esténcil de 7 pontos (2* ordem espacial)

+Y \
Figura 2 — Um esténcil de 25 pontos (8 ordem espacial) (Krueger et al., 2012)

algoritmos sao comuns em simulagoes fisicas, analise de fluidos, processamento de imagens
e outras aplicacoes que envolvem a discretizacao de problemas continuos.

Um exemplo € a aplicacao da equacao da onda actstica. Na modelagem da propagagao
de ondas sonoras, cada ponto em um grid representa a pressao em um determinado local.
A equacao discretizada dessa propagacao envolve a atualizacdo da pressao em um ponto
no tempo t com base na pressao nos pontos vizinhos em t — At, onde At é o intervalo
de tempo. A férmula para essa atualizagdo é determinada pelo esténcil utilizado na
discretizagdo, refletindo a dependéncia local dos pontos adjacentes (Igel, 2016).

Estes algoritmos apresentam um alto grau de paralelismo, o que os torna adequados
para implementagoes eficientes em sistemas paralelos e distribuidos. A simplicidade dos
esténceis, juntamente com sua localidade espacial, facilita a otimizacdo de cddigo e o

aproveitamento de estruturas de dados para melhorias de desempenho. (Datta et al.,
2009)
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Algoritmo 1 Simulagao da propagacao da onda
Require: f: origem da perturbacao, dx, dt: discretizacao espacial e temporal
Ensure: u™: campo de ondas paran=1,...,T

1: Inicialize u° <~ 0 e u! <0

2: forn+ 1 até T do

3:  for cada ponto (7, ) no grid espacial do

4: Atualize uf}“l usando a equagao da onda discretizada:
5w 2 -y VR ey

6: end for

7: end for

8: return u’

2.3 Otimizagao de cédigo por ladrilhamento (tiling)

A abordagem de ladrilhamento, do inglés tiling (Xue, 2000), é uma técnica funda-
mental para otimizar o desempenho de operagoes de computacao em grande escala, ao
melhorar o uso da memoria e possibilitar a paralelizacao eficiente em arquiteturas de pro-
cessamento. Ela se concentra na divisao do grid em blocos menores chamados tiles, os
quais sao processados de forma independente. Essa técnica é particularmente eficaz em
situagoes em que ocorre acesso repetido aos mesmos dados, o que é comum em algoritmos
que trabalham com matrizes multidimensionais, como processamento de imagens.

Existe também a abordagem de ladrilhamento temporal (space-time loop tiling) (Bie-
lecki and Palkowski, 2021), que envolve a subdivisao do espago e do tempo de computagao
em blocos menores. Porém, neste trabalho aplicaremos apenas a abordagem de ladrilha-
mento no espaco.

Os principios subjacentes a abordagem de ladrilhamento incluem a divisao de tarefas
em blocos menores, como representado na Figura 3, cada um atribuido a uma equipe de
unidades de processamento. Cada ponto do grid é processado de forma independente,
permitindo a exploracao eficaz da localidade dos dados e a minimizagao da laténcia de
acesso a memoria. Isso é alcancado mantendo os dados necessarios para um bloco no
cache, reduzindo a necessidade de buscar informagoes da meméria global repetidamente.
Além disso, a abordagem de ladrilhamento também minimiza o trafego de meméria, uma

vez que cada bloco acessa apenas uma parte dos dados (Xue, 2000).

2.3.1 Implementacao da abordagem de ladrilhamento

A implementacao da abordagem de ladrilhamento segue uma estrutura:
(Q Identificacao do loop: identifique o loop que processa o grid.

(A Definicao do tamanho do ladrilho: para a definicdo sao normalmente realizados

testes com diversos tamanhos, como citado por Korch and Werner (2019) o tamanho
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Figura 3 — Representagao da abordagem de ladrilhamento (tiling)

Fonte: O Autor

do ladrilho pode ser encontrado por uma busca exaustiva com testes de diversos

tamanhos.

1 Implementacao da abordagem de ladrilhamento: divida o grid em blocos menores
utilizando a diretiva apropriada da linguagem de programacao paralela que vocé esta

usando. Por exemplo, no OpenMP, vocé pode utilizar #pragma omp tile sizes(X,
Y, Z).

(d Calculos: certifique-se de que cada bloco calcula resultados independentes dos outros

blocos.

[ Coordenagao e sincronizagao (se necessario): Em algoritmos paralelizados, coordene
e sincronize os blocos, conforme necessario, para garantir a consisténcia dos resul-
tados. Isso pode envolver o uso de diretivas de sincronizacao ou comunicacao entre

os blocos.

Exemplo de um loop sem ladrilhamento:

for (int i = 1; i <= 4; ++i)
for (int j = 1; j <= 4; ++j)
grid(i,j);

Exemplo de um loop com ladrilhamento, onde nos 2 primeiros loops temos a adigao

das variaveis il e j1 para receberem o tamanho do recorte de cada ladrilho, no eixo x e
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y, e nos 2 loops subsequentes temos as iteragoes dentro de cada ladrilho, onde o primeiro
loop representa o recorte de cada ladrilho e o segundo loop representa cada indice do eixo

x e y do grid, representado na Figura 4:

for (int il = 0; il < 4; il += 2)
for (int j1 = 0; j1 < 4; j1 += 2)
# Loops para o processamento dentro dos ladrilhos
for (int i2 = il1; i2 < i1l + 2; i2 += 1)
for (int j2 = j1; j2 < j2 + 2; j2 += 1)
grid(1+i2,1+j2);

ia

‘110000
11 0900 e
2| 0 900 ®
H 1000

Figura 4 — Abordagem de ladrilhamento

Fonte: (Kruse, 2021)

Exemplo de um loop com ladrilhamento utilizando OpenMP:

#pragma omp tile sizes(2,2)
for (int i = 1; i <= 4; ++i)
for (int j = 1; j <= 4; ++j)
grid(i,j);

2.3.2 Desafios na aplicagao em algoritmos esténceis

Algoritmos esténceis apresentam desafios tinicos ao se aplicar a abordagem de ladri-
lhamento. A abordagem de ladrilhamento foi originalmente desenvolvida para otimizar
algoritmos com acesso regular a dados, como grids multidimensionais, mas os algoritmos

esténceis frequentemente envolvem acesso irregular a elementos do grid, como ilustrado
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na Figura 5. O que significa que os elementos em uma vizinhanga de um ponto podem
ser acessados de maneira nao linear. Isso torna a aplicagao direta da abordagem de ladri-
lhamento mais complexa, uma vez que a divisao em blocos regulares pode nao ser eficaz
(Singh et al., 2020).

A sobrecarga computacional da divisao em blocos pode superar os beneficios obtidos
pela reducao do trafego de memoria. A aplicagdo de blocos menores pode levar a um
aumento no nimero de calculos de indices para acessar os vizinhos de cada ponto, o que
pode resultar em um impacto negativo no desempenho geral do algoritmo. O software
Devito (Luporini et al., 2020), por exemplo, propde um ajuste empirico de tamanhos para

encontrar tamanho de ladrilho que tenha o melhor desempenho.

Figura 5 — Acesso de memoria em algoritmo esténcil.

Fonte: (Denzler et al., 2021)

2.4 Técnicas de aprendizagem de maquina

Aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial que desenvolve algo-
ritmos capazes de identificar padroes em dados e fazer previsdes sem a necessidade de
programacao explicita para cada tarefa. Esses modelos ajustam seus parametros automa-
ticamente com base nos exemplos apresentados, permitindo que melhorem seu desempe-
nho ao longo do tempo. As principais abordagens incluem classificagdo, que atribui rétulos
a novas amostras; regressao, que estima valores continuos; e deteccao de anomalias, que

identifica padroes fora do comportamento esperado.

2.4.1 Classificacao

O aprendizado por classificacdo é um tipo de aprendizado supervisionado que visa
construir modelos preditivos capazes de categorizar instancias em classes definidas, com
base em exemplos previamente rotulados. Neste processo, o modelo recebe um conjunto

de dados de treino, em que cada instancia possui uma classe conhecida, e utiliza essas
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informacgoes para aprender a associar corretamente os atributos de entrada as classes de
saida (Witten and Frank, 2005).

A supervisao ocorre porque o modelo recebe o resultado ou classe corretos para cada
exemplo no conjunto de treino, orientando o processo de aprendizado e ajuda a ajustar
o modelo para minimizar erros de classificacao. Apds o treinamento, o desempenho do
modelo pode ser avaliado utilizando um conjunto de dados de teste independente, no qual
as classes verdadeiras sdo conhecidas, mas nao sao fornecidas ao modelo durante o teste.
A taxa de acerto ou precisao nos dados de teste fornece uma medida objetiva da qualidade
do aprendizado, permitindo avaliar a generalizacao do modelo (Witten and Frank, 2005).

Além disso, em aplicagoes praticas, o sucesso do aprendizado por classificacao pode
ser medido subjetivamente, considerando a aceitabilidade ou interpretabilidade do modelo
para os usuarios humanos, por exemplo, a clareza das regras ou a simplicidade da arvore
de decisao gerada. Isso é particularmente relevante quando a transparéncia no processo
de classificagao é desejada, como em dominios regulados ou em sistemas onde a confianga
do usudrio é fundamental (Witten and Frank, 2005).

2.4.2 Regressao

A previsao numeérica, ou regressao, é uma forma de aprendizado supervisionado vol-
tada para a estimativa de valores continuos. Diferente do aprendizado de classificacao,
que associa exemplos a categorias discretas, a previsao numeérica visa modelar a relacao
entre atributos e uma variavel de resposta quantitativa. Um método comumente empre-
gado para esse tipo de tarefa é a regressao linear, onde a variavel alvo é expressa como
uma combinacao linear dos atributos do conjunto de dados, ponderada por coeficientes
ajustados com base nos dados de treinamento (Witten and Frank, 2005).

Nesse contexto, o objetivo da previsao numérica é minimizar o erro entre os valores
previstos e os valores reais da variavel alvo, geralmente através da minimizacdo da soma
dos quadrados das diferencas entre essas quantidades para todas as instancias de treina-
mento. O modelo resultante consiste em uma fungao linear cujos coeficientes refletem a
influéncia de cada atributo na estimativa do valor continuo. Esses coeficientes permitem
que o modelo faga previsdes para novas instancias, com o ajuste baseado na estrutura
linear subjacente dos dados fornecidos (Witten and Frank, 2005).

A eficacia da previsdo numérica é medida pela precisdo das previsoes e pela adequacgao

da estrutura linear a relacao entre os atributos e a variavel alvo (Witten and Frank, 2005).

2.4.3 Deteccao de anomalias

A deteccao de anomalias é a identificacao de instancias nos dados que se desviam de
um padrao esperado ou nao se ajustam ao modelo subjacente aplicado. Esse processo

é utilizado para reconhecer possiveis erros ou dados atipicos que podem interferir na
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analise, embora também envolva riscos, como a elimina¢ao de dados validos que apenas
nao seguem o modelo esperado. Na pratica, ¢ complexo discernir automaticamente entre
um erro e uma instancia que nao se conforma ao modelo.

Em abordagens estatisticas como a regressao, visualiza¢oes podem auxiliar na detecgao
de anomalias, facilitando a identificacao de dados que fogem da curva esperada. No
entanto, para modelos mais complexos, onde o tipo de anomalia é sutil, estratégias de
filtragem baseadas em multiplos algoritmos de aprendizado, como arvores de decisao,
vizinhos mais préximos e fungdes discriminantes lineares, sdo aplicadas. Esse processo
busca consenso entre diferentes algoritmos para marcar uma instancia como andémala
apenas se todos falharem em classifica-la corretamente, minimizando o risco de descartar
dados importantes (Witten and Frank, 2005).

Apesar de uteis, essas técnicas de filtragem podem, inadvertidamente, favorecer cer-
tas classes em detrimento de outras, dependendo das caracteristicas dos algoritmos em-
pregados. O ideal seria minimizar a necessidade de filtragem automatica, garantindo a
qualidade dos dados desde o inicio (Witten and Frank, 2005).

2.4.4 Formas de representacao do conhecimento

A representacao do conhecimento define a maneira como os padroes estruturais nos
dados sao descritos e compreendidos. Diferentes métodos de aprendizado produzem estru-
turas que capturam relagoes e caracteristicas inerentes aos dados, possibilitando a analise
e a inferéncia. Essas representagdes nao apenas moldam como os algoritmos operam, mas
também influenciam a compreensao humana dos resultados (Witten et al., 2016).

Modelos como arvores de decisao e regras de classificacao exemplificam formas basicas
de representacao, amplamente utilizadas para expressar padroes discretos e categoriza-
¢oes. Estruturas mais avancadas podem incorporar excegoes ou relagoes entre atributos,
enquanto técnicas baseadas em instancias priorizam os préprios dados ao invés de re-
gras derivadas. Além disso, abordagens que geram agrupamentos de instancias e arvores
especializadas para previsao numérica demonstram a diversidade das metodologias em-
pregadas (Witten et al., 2016).

2.4.4.1 Arvores de decisao

As arvores de decisao representam uma abordagem estruturada e eficiente para a clas-
sificacdo de instancias em aprendizado de maquina, baseando-se no principio de “dividir
e conquistar”. Cada né da arvore realiza um teste em um atributo, como representado na
Figura 6, que geralmente compara seu valor com uma constante ou, em alguns casos, entre
atributos ou fungoes derivadas deles. As ramificagoes resultantes direcionam as instancias
para novos noés, até que atinjam uma folha, onde uma classificagao ou uma distribuicao
de probabilidades ¢ atribuida (Witten et al., 2016).
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Como os testes sao definidos varia conforme o tipo de atributo. Para atributos no-
minais, o nimero de ramificagoes reflete os valores possiveis do atributo, enquanto para
atributos numéricos é comum utilizar divisdes binérias (acima ou abaixo de uma cons-
tante) ou trinarias (exemplo: intervalos). Valores ausentes podem ser tratados como uma
categoria especifica ou por métodos mais sofisticados, como dividir a instancia proporcio-
nalmente entre os ramos, utilizando pesos baseados no conjunto de treinamento (Witten
et al., 2016).

Figura 6 — Arvore de decisdo para uma disjuncéo simples.

Fonte: (Witten et al., 2016)

Apesar da possibilidade de construir arvores manualmente, o processo é complexo e
exige boa visualizagao dos dados e critérios bem definidos para escolher atributos rele-
vantes. Ferramentas como o Weka oferecem suporte interativo para essa construcgao e
permitem que métodos automatizados assumam o controle em etapas mais avancadas,
otimizando a divisdo dos atributos. Arvores de decisdo exemplificam uma forma clara e
interpretavel de representacao do conhecimento, sendo amplamente aplicadas em tarefas

de classificacao e predicao (Witten et al., 2016).
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2.4.4.2 Regras de Classificagao

As regras de classificacao constituem uma abordagem alternativa as arvores de decisao
para representar o conhecimento, como demonstrado na Figura 7. Cada regra é composta
por um antecedente—uma série de condigoes que devem ser atendidas—e um consequente,
que define a classe associada ou a distribuicao de probabilidade correspondente as ins-
tancias que satisfazem as condigoes. Normalmente, as condi¢des sao combinadas usando
a logica E (AND), e as regras, como um conjunto, sao tratadas como disjungoes logicas
(OR) (Witten et al., 2016).

If x=1 and y=0 then class = a
If x=0 and y=1 then class = a
If x=0 and y=0 then class = b

If x=1 and y=1 then class = b

Figura 7 — O problema do ou-exclusivo (XOR).

Fonte: (Witten and Frank, 2005)

Embora regras possam ser derivadas diretamente de arvores de decisao, o processo
frequentemente resulta em regras excessivamente complexas, devido a inclusdo de condi-
¢oes redundantes, as quais podem ser removidas para simplificar o modelo. Por outro
lado, a transformacao de um conjunto de regras em uma arvore apresenta desafios, como
o problema de subarvores replicadas, em que estruturas similares precisam ser duplicadas
devido a falta de um tnico ponto de decisao (Witten et al., 2016).

As regras de classificagdo sao atrativas por sua suposta modularidade, permitindo a
adicao de novas regras sem alterar as existentes. Contudo, conflitos podem surgir quando
diferentes regras atribuem classificagoes distintas a mesma instancia. Estratégias para
lidar com esses conflitos incluem priorizar regras mais frequentemente ativadas ou adotar

uma classe padrao para casos nao cobertos (Witten et al., 2016).

Em cenarios binarios com a suposicao de um “mundo fechado”—onde a auséncia de
uma classe implica automaticamente pertencimento a outra—, as regras sao simples de
interpretar e podem ser expressas em forma normal disjuntiva (OR de condigbes conjun-
tivas). No entanto, em contextos pluriclasses ou mais complexos, a ordem de execugao
das regras torna-se crucial, e a modularidade aparente pode ser comprometida (Witten
et al., 2016).
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Apesar de sua simplicidade inicial, conjuntos de regras podem se tornar sofisticados em
aplicagoes praticas, sendo necessario abordar cuidadosamente questoes de ambiguidade
e eficiéncia para maximizar sua utilidade como forma de representagdo do conhecimento
(Witten et al., 2016).

2.4.4.3 Regras de Associagao

As regras de associacao sao uma extensao das regras de classificacao, diferenciando-se
por sua capacidade de prever qualquer atributo, incluindo combinagoes de atributos, e
nao apenas uma classe especifica. Cada regra identifica uma regularidade distinta nos
dados, sendo analisada isoladamente, sem a necessidade de compor um conjunto, como
ocorre com as regras de classificagdo (Witten et al., 2016).

A avaliacao das regras de associacao baseia-se em dois critérios principais:

(d Cobertura: refere-se ao nimero de instancias corretamente previstas pela regra,

também chamado de suporte.

(A Precisao: indica a propor¢ao de instancias corretamente previstas em relagdo ao

total de instancias as quais a regra se aplica, frequentemente denominada confianca.

Exemplo: Considere um conjunto de dados sobre o desempenho de GPUs, com
atributos como largura de banda, cache L2, e arquitetura da GPU, e um resultado tamanho

do ladrilho recomendado. Uma regra de associacao extraida pode ser:

Se largura de banda > 600GB/s, entdo tamanho do ladrilho = ’4x4x2’
(Cobertura = 12, Precisdo = 92%).

Essa regra indica que, em 12 instancias no conjunto de dados, uma largura de banda
superior a 600GB/s estd associada a recomendagao do ladrilho 4x4x2, e em 92% desses
casos a regra foi valida (Witten et al., 2016).

Regras com miiltiplas consequéncias requerem atencao especial ao implicarem relagoes
complexas entre os atributos e as recomendagoes. Por exemplo, uma regra mais complexa

pode ser:

Se cache L2 > 5MB e largura de banda > 500GB/s, entao tamanho do ladrilho = "16x2x32’

e arquitetura da GPU = ’Ampere’.

Essa regra deve ser interpretada com cuidado, pois nao apenas implica associagoes
entre cache L2 e largura de banda, as também entre tamanho do ladrilho e arquitetura da
GPU.

Além disso, algumas regras podem implicar outras, sendo mais eficiente apresentar

somente a regra mais forte para evitar redundancias (Witten et al., 2016).
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2.4.4.4 Regras com excecao

As regras de classificacao podem ser estendidas para incluir excec¢oes, permitindo ajus-
tes incrementais em conjuntos de regras sem a necessidade de reformulag¢ao completa. Essa
abordagem ¢ 1til, por exemplo, quando uma instancia nova é mal classificada por uma
regra existente. Em vez de modificar os critérios das regras originais, pode-se adicionar
excegoes especificas com base em outras caracteristicas da instancia (Witten et al., 2016).

Exemplo: Considere a escolha do tamanho do ladrilho com base em caracteristicas

de hardware. Suponha a seguinte regra:

Se largura de banda > 600GB/s e cache L2 > 6MB, entdo tamanho do ladrilho = "4x4x2’.

Agora, imagine um hardware com largura de banda de 650GB/s e cache L2 de 6.5MB,
onde o tamanho ideal do ladrilho é '16x2x32’. A regra original recomendaria incorreta-
mente o tamanho '4x4x2’. Em vez de modificar os limites da regra, uma excecao pode ser

adicionada:

Se largura de banda > 600GB/s e cache 1.2 > 6MB, entao ladrilho = "4x4x2’,

exceto se cache L2 > 6.4MB, entao ladrilho = "16x2x32".

Essa regra revisada acomoda o novo caso sem comprometer a precisao das demais
recomendacoes.

Esse tipo de estrutura permite a construcao de conjuntos de regras mais flexiveis, que
podem ser representados como arvores hierarquicas. Por exemplo, ao escolher tamanhos
de ladrilho, uma regra pode ser modificada para incorporar uma excec¢ao, especificando
que certas caracteristicas de hardware devem levar a uma recomendacao diferente (Witten
et al., 2016).

Embora a leitura dessas regras seja inicialmente complexa, elas se tornam mais com-
preensiveis com o tempo, principalmente pela sua capacidade de representar casos mais
comuns e raros de maneira intuitiva. A principal vantagem desse formato reside na es-
calabilidade e na possibilidade de anélise local das regras, tornando o entendimento e a
modificagdo de grandes conjuntos de regras mais eficientes. Além disso, essa abordagem
facilita a adaptacao de regras em dominios dinamicos, onde as exce¢oes podem ser mais
frequentes e especificas (Witten et al., 2016).

Embora a estrutura se, entdo, senao tradicional também possa ser aplicada, a for-
mulacao baseada em excegoes apresenta vantagens ao facilitar a interpretacao das regras

gerais e suas excegoes como um reflexo natural do pensamento humano (Witten et al.,
2016).
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2.4.4.5 Agrupamento

O agrupamento, do inglés clustering, é uma técnica de aprendizado que organiza ins-
tancias em grupos chamados clusters, sendo representado graficamente por diagramas
que demonstram como as instancias estao distribuidas, como na Figura 8. No caso mais
simples, cada instancia é associada a um tunico cluster, com a visualizacao geralmente re-
alizada em duas dimensoes, particionando o espacgo para indicar os grupos. Em métodos
mais complexos, uma instancia pode pertencer a multiplos clusters, com representacoes
como diagramas de Venn ou modelos probabilisticos que indicam graus de associagao a
cada cluster (Witten et al., 2016).

1 2 3
a 04 01 05
b 0.1 0.8 0.1
¢ 03 03 04
d 01 01 08
e 0.4 0.2 04 ’L‘
f 0.1 0.4 0.5
g 07 02 01 |——|
h 0.5 04 0.1 gaciedkbjfh

A
D)
=

Figura 8 — Diferentes representagoes de clusters

Fonte: (Witten et al., 2016)

Alguns algoritmos de agrupamento produzem estruturas hierdrquicas, onde clusters
maiores se subdividem em subclusters menores em niveis sucessivos. Essa organizacao é
representada por dendrogramas, que mostram relagoes de proximidade entre as instancias
em diferentes niveis de granularidade. Essa abordagem é amplamente aplicada em areas
como biologia, devido a sua capacidade de representar relagoes hierarquicas naturalmente
(Witten et al., 2016).

Além disso, o agrupamento pode ser utilizado como uma etapa intermediaria para
a inferéncia de descri¢oes estruturais, como arvores de decisao ou conjuntos de regras.
Nesse contexto, o agrupamento fornece uma base inicial para a alocacao de instancias
a categorias especificas, contribuindo para a construcao de modelos explicativos mais

robustos e interpretaveis (Witten et al., 2016).
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2.4.5 O classificador C4.5

O C4.5 é uma das ferramentas mais influentes no aprendizado de méquina para cons-
trucao de arvores de decisdo. Desenvolvido por J. Ross Quinlan, o C4.5 destaca-se por
sua ampla aplicagdo em mineracao de dados. Seu sucessor, o C5.0, embora comercial e
mais rapido na geragao de regras, mantém os fundamentos da inducao de arvores do C4.5,
com melhorias marginais em precisao (Witten and Frank, 2005).

O (C4.5 utiliza parametros ajustaveis para aprimorar a poda e eliminar testes irrele-
vantes. Por padrao, a confianca ¢é fixada em 25%, mas ajustes podem ser realizados para
otimizar a poda e reduzir a complexidade das arvores, especialmente em cenarios com
ruidos nos dados. Além disso, o algoritmo evita testes em que quase todas as instancias
do conjunto de treinamento apresentam o mesmo resultado, contribuindo para a eficiéncia
do modelo (Witten and Frank, 2005).

A abordagem top-down para inducdo de arvores de decisao, como a implementada
no algoritmo C4.5, é amplamente estudada na literatura devido a sua combinacao de
simplicidade e robustez. Essa abordagem inicia a construcao da arvore a partir da raiz,
escolhendo recursivamente o melhor atributo para dividir os dados em cada né, até que
um critério de parada seja atendido, como um ntimero minimo de instancias por folha ou
a pureza dos subconjuntos resultantes. Embora varia¢des no critério de divisdo e poda
reduzam o tamanho das arvores ou ajustem a precisdao, o impacto dessas mudancas no
desempenho global é geralmente limitado (Witten and Frank, 2005).

Adicionalmente, o C4.5 utiliza arvores univariadas, onde cada né baseia-se em um
unico atributo. Contudo, versdes multivariadas, como as introduzidas pelo sistema CART,
podem ser mais compactas e precisas ao considerar combinagoes de atributos em cada
divisdo. Apesar disso, essas versoes sao mais complexas e exigem maior tempo de proces-
samento, limitando sua aplicabilidade em cenarios que demandam alta interpretabilidade

(Witten and Frank, 2005).

2.4.6 O algoritmo k-vizinhos mais préximos

O algoritmo k-vizinhos mais préximos (k-NN) é um método de aprendizado supervi-
sionado nao paramétrico, desenvolvido inicialmente por Evelyn Fix e Joseph Hodges em
1951, e posteriormente aprimorado por Thomas Cover. Ele é amplamente utilizado para
tarefas de classificacao e regressao, sendo caracterizado por sua simplicidade e eficiéncia
local (Cover and Hart, 1967).

2.4.6.1 Funcionamento Geral

O k-NN baseia-se em identificar os k exemplos mais préximos de um ponto de consulta

em um espago de atributos multidimensional:
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(1 Classificacao: A classe do ponto é determinada pela votacdo majoritaria entre os
k vizinhos mais proximos. No caso de £k = 1, o rétulo do vizinho mais préximo é

diretamente atribuido.

1 Regressao: O valor predito é calculado como a média dos valores dos k vizinhos

mais proximos, ou apenas o valor do vizinho mais proximo se k = 1.

O célculo de proximidade geralmente utiliza métricas de distancia, como a distancia
euclidiana para variaveis continuas ou a distancia de Hamming para variaveis discretas
(Cover and Hart, 1967).

O algoritmo k-NN apresenta uma abordagem simples e intuitiva, caracterizada pela
auséncia de uma fase explicita de treinamento. Em vez disso, os vetores de caracteristicas
e seus rotulos sao armazenados como base de consulta, e todo o processamento ocorre em
tempo real durante a classificacao ou regressao. Essa caracteristica permite que o k-NN
seja utilizado de forma flexivel em uma ampla gama de aplicac¢oes, especialmente quando
hé necessidade de rapidez na implementagao inicial (Cover and Hart, 1967).

Uma das vantagens do k-NN ¢ sua capacidade de incorporar pesos baseados na dis-
tancia entre os vizinhos, atribuindo maior relevancia aos mais préximos. Métodos como o
uso de pesos proporcionais ao inverso da distancia podem aumentar significativamente a
precisao do modelo, conferindo ao algoritmo uma adaptabilidade que o torna ttil mesmo
em cendrios complexos (Cover and Hart, 1967).

No entanto, o £-NN também enfrenta desafios inerentes a sua simplicidade. O desequi-
librio de classes, por exemplo, pode levar a previsdes enviesadas em favor das classes mais
frequentes. Para contornar esse problema, estratégias como a ponderacao por distancia ou
o uso de representagoes abstratas, como mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps,
SOM), ajudam a distribuir os dados de maneira mais uniforme e a reduzir o impacto
do desequilibrio. Além disso, o algoritmo é sensivel a estrutura local dos dados, sendo
influenciado pela escala dos atributos. Para melhorar o desempenho nesses casos, é reco-
mendavel aplicar normalizacoes adequadas ou adotar métricas aprendidas, como o Large
Margin Nearest Neighbor, que aprimoram a analise da proximidade entre os dados (Cover
and Hart, 1967).

2.4.7 O algoritmo Arvore de Regressio

A arvore de regressao é um modelo estatistico utilizado para prever valores continuos
de uma varidvel dependente Y, dividindo o espago de dados em subgrupos por meio de
divisoes baseadas em variaveis independentes X. Esses modelos compartilham a estrutura
hierarquica das arvores de classificagao, mas diferem no objetivo: em vez de classificar
observagoes em categorias, a arvore de regressao ajusta um modelo em cada né terminal

para gerar previsoes numeéricas (Breiman et al., 1986).
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Historicamente, a arvore de regressao surgiu com o algoritmo AID, que, junto ao
método CART, utiliza a soma dos desvios quadraticos em relagdo a média como métrica
de impureza e a média amostral de Y como predi¢ao. Esse processo resulta em modelos
constantes por partes, que sao intuitivos, mas podem apresentar baixa precisao preditiva
quando comparados a métodos mais complexos (Breiman et al., 1986).

Modelos modernos, como o M5’, introduzem maior sofisticacdo ao combinar arvores
constantes com ajustes de modelos lineares nas folhas, permitindo previsoes lineares por
partes eficientemente. Por outro lado, o GUIDE combina caracteristicas de arvores de
classificacao, ajustando modelos residuais em cada né para gerar divisdes mais flexiveis e
imparciais (Breiman et al., 1986).

A arvore de regressao é amplamente reconhecida por sua capacidade de capturar in-
teragoes entre variaveis e de identificar relagoes nao lineares nos dados, caracteristicas
que as tornam ferramentas valiosas em anélises preditivas. Modelos baseados em divisoes
constantes por partes sao especialmente tteis para interpretacoes simples e estruturais,
enquanto modelos lineares ou polinomiais aumentam a precisao preditiva ao reduzir a
complexidade estrutural. Essa versatilidade permite que a arvore de regressao seja ajus-
tada para atender as necessidades especificas de cada analise (Breiman et al., 1986).

A eficacia da arvore de regressao é evidente em aplicagdes praticas, como estudos
de fun¢do pulmonar, onde varidaveis como idade, altura e sexo interagem de maneira
complexa. Além disso, sua flexibilidade se estende a adaptacoes para diferentes critérios de
perda, incluindo minimos quadrados, medianas e modelos voltados para dados censurados.
Essa adaptabilidade amplia ainda mais seu alcance e relevancia em diferentes contextos
analiticos (Breiman et al., 1986).

Com sua abordagem interpretavel e ajustavel, a drvore de regressao equilibra simplici-
dade estrutural e precisao preditiva, destacando-se como uma escolha robusta para uma
ampla gama de problemas. Modelos como GUIDE, CART e M5’ ilustram bem essa versa-
tilidade, sendo amplamente utilizados em diferentes dreas. Além disso, a disponibilidade
de ferramentas de software, como RPART, WEKA e pacotes especificos para CRUISE,
GUIDE e QUEST, facilitam sua implementagao (Breiman et al., 1986).

2.4.8 O algoritmo Random Forest

Random Forest é um método de aprendizado de maquina baseado em conjuntos que
utiliza multiplas arvores de decisao para realizar tarefas de classificacao e regressao. Fun-
damentada na introducgao de aleatoriedade controlada durante a construgao das arvores, a
técnica busca reduzir sobreajustes, explorando a Lei dos Grandes Ntimeros para melhorar
a robustez e precisdo preditiva (Breiman, 2001).

O modelo é caracterizado pela construcao de diversas arvores independentes, onde
cada uma ¢ treinada com amostras geradas por bagging, e uma selecao aleatoria de ca-

racteristicas. Essa abordagem reduz a correlacao entre as arvores, promovendo um ganho
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de acuracia. Durante a inferéncia, as previsdes das arvores sao combinadas por méto-
dos de agregacao, como a média para regressao ou votacao majoritaria para classificagao
(Breiman, 2001).

O Random Forest é eficaz na modelagem de interagoes entre variaveis e fronteiras
de decisao nao lineares devido a sua construgao baseada em multiplas arvores de deci-
sao. Essas arvores podem capturar relagoes complexas e interagoes entre variaveis sem a
necessidade de explicitamente especificar essas interacoes.

O método out-of-bag (OOB) é uma técnica embutida no Random Forest para avaliar
o desempenho do modelo sem a necessidade de um conjunto de validagao separado. Du-
rante o treinamento, cada arvore é construida com um subconjunto aleatorio dos dados
(amostragem com reposigao), e os dados que nao foram usados para treinar a arvore sao
utilizados para calcular o erro OOB. Isso fornece uma estimativa confidvel do erro de
generalizacao do modelo.

Sua competitividade em relagdo a técnicas como boosting e adaptive bagging reside
na capacidade de reduzir viés sem necessidade de modificar iterativamente os dados de
treinamento (Breiman, 2001).

Embora o método seja mais eficiente em tarefas de classificacdo, apresenta menor
desempenho em algumas situacoes de regressao. Estudos sugerem que a introducgao de
formas alternativas de aleatoriedade, como combinagdes booleanas de caracteristicas, pode
aprimorar seus resultados. Adicionalmente, interpretacoes tedricas indicam que o Random
Forest atua como um kernel dindmico no espaco de margem, equilibrando correlagao e

forga preditiva para otimizar decisdes em problemas de classificagdo binéria (Breiman,
2001).

2.4.9 O algoritmo XGBoost

O XGBoost, abreviacao de Extreme Gradient Boosting, ¢ um sistema de aprendizado
de maquina escalavel projetado para aprimorar o desempenho do método de gradient
tree boosting. Este algoritmo é amplamente reconhecido por sua eficacia em capturar
dependéncias complexas nos dados e por sua capacidade de lidar com grandes volumes
de informacao, tornando-se uma escolha dominante em diversas aplicacbes praticas e
competigoes de ciéncia de dados (Chen and Guestrin, 2016).

Diferentemente de outros métodos de aprendizado, o XGBoost combina inovagoes al-
goritmicas e de sistemas para alcancar alta escalabilidade e eficiéncia. Suas contribui¢oes
incluem um algoritmo otimizado para aprendizado de arvores com dados esparsos, um
procedimento de esboco de quantis ponderados para célculo eficiente de propostas de
divisao, e técnicas avancadas de computacao paralela e distribuida. Além disso, ele su-
porta calculos fora do nicleo, permitindo que cientistas de dados processem centenas de
milhdes de exemplos em maquinas convencionais, sem necessidade de grandes recursos

computacionais (Chen and Guestrin, 2016).
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O XGBoost também utiliza uma funcao de objetivo regularizada, que inclui termos
para penalizar a complexidade do modelo e, assim, ajuda a controlar o sobreajuste, além
de estratégias especificas para tratar dados esparsos e valores ausentes e aumentar a
eficiéncia computacional. Essas inovagoes tornaram o XGBoost um sistema de apren-
dizado altamente escalavel e adaptavel, capaz de lidar com problemas complexos como
classificacao de textos, previsao de comportamento de clientes, deteccao de anomalias e

categorizagao de produtos (Chen and Guestrin, 2016).

O impacto do XGBoost é amplamente evidenciado por sua ado¢ao em competigoes e
aplicacoes reais. Por exemplo, o XGBoost foi utilizado em 17 das 29 solugoes vencedoras
de desafios publicados pelo Kaggle em 2015, muitas vezes como componente principal dos
modelos de predigdo (Chen and Guestrin, 2016).

2.4.10 O algoritmo LightGBM

O LightGBM ¢ uma implementacéo otimizada do algoritmo de Arvores de Decisdo com
Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), projetado para abordar os desafios associados
ao aprendizado de maquina em cenarios de grandes volumes de dados. O GBDT é am-
plamente reconhecido por sua precisao, eficiéncia e interpretabilidade, sendo aplicado em
tarefas como classificacao multiclasse, predicao de cliques e aprendizado de ranqueamento.
No entanto, as implementagoes convencionais de GBDT apresentam alta complexidade
computacional, devido a necessidade de analisar todas as instancias de dados para cada

caracteristica durante o cdlculo do ganho de informagao (Meng et al., 2017).

Para superar essas limitagoes, o Light GBM adota duas técnicas fundamentais que
melhoram significativamente a eficiéncia computacional sem comprometer a acuracia do
modelo. A primeira técnica, denominada Gradient-based One-Side Sampling (GOSS), re-
aliza a selecao das amostras com base nos gradientes, priorizando aquelas que apresentam
gradientes mais elevados. Essas amostras sdo consideradas mais relevantes, por possuirem
maior impacto no calculo do ganho de informagcao. Com isso, a técnica preserva instancias
cruciais para o modelo, enquanto descarta aquelas com gradientes menos significativos,
garantindo uma estimativa mais precisa do ganho de informacao e otimizando o tempo
de processamento (Meng et al., 2017).

A segunda técnica, chamada Exclusive Feature Bundling (EFB), aborda a alta dimen-
sionalidade em espacos de caracteristicas esparsos. Em cenarios praticos, é comum que
muitas caracteristicas sejam quase mutuamente exclusivas, como ocorre em representacoes
one-hot. O EFB explora essa propriedade agrupando caracteristicas exclusivas em uma
unica dimensao, reduzindo efetivamente o niimero de caracteristicas a serem processadas.
Esse agrupamento é realizado por meio de algoritmos de coloracao de grafos, garantindo
uma reducao quase sem perdas na representatividade das caracteristicas e otimizando o

uso de recursos computacionais (Meng et al., 2017).
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Essas inovagoes tornam o Light GBM altamente eficiente e escalavel. Ao combinar o
GOSS e o EFB, o algoritmo consegue acelerar o treinamento em até 20 vezes, mantendo
niveis de precisao competitivos em comparacao com as implementagoes tradicionais. Além
disso, o Light GBM utiliza algoritmos baseados em histogramas para a sele¢do dos pontos
de divisao, o que permite organizar os valores das caracteristicas em intervalos discretos.
Isso nao apenas melhora o uso de meméria, mas também acelera o treinamento (Meng
et al., 2017).

2.5 Utilizacao de GPUs para alto desempenho

Durante décadas, microprocessadores baseados em uma tnica unidade central de pro-
cessamento (CPU), como os das familias Intel Pentium e AMD Opteron, impulsionaram
avancos significativos no desempenho computacional, principalmente por meio do aumento
da frequéncia de clock e melhorias nas arquiteturas internas. Contudo, por volta de 2003,
questoes relacionadas ao consumo de energia e a dissipagao de calor comegaram a limitar
o crescimento da frequéncia de clock, forcando os fabricantes a adotar novos paradigmas
de design, como a inclusao de multiplos niicleos de processamento. Essa transicdo mar-
cou o inicio da era dos processadores multicore, alterando significativamente o panorama
do desenvolvimento de software. Para explorar o potencial desses novos microprocessa-
dores, tornou-se necessario adotar técnicas de programacao paralela. Essa mudanca de
paradigma exigiu que desenvolvedores e engenheiros de software se adaptassem as comple-
xidades da programagao paralela para acompanhar os avangos tecnoldgicos (Kirk et al.,
2023).

Desde entao, a industria de semicondutores tem seguido duas trajetérias principais
para projetar microprocessadores, demonstradas visualmente na Figura 9. A trajetéria
de multicore visa manter a velocidade de execucao de programas sequenciais, enquanto
avanca para multiplos nicleos. Os multicores comegaram com processadores de dois
nicleos e o namero de niicleos dobrou a cada geracao de processadores. Em contraste, a
trajetoria de many-core foca mais no throughput de execugao de aplicagoes paralelas. Os
muitos nicleos comegaram com iniimeros niicleos menores, e o nimero de niicleos dobrou
a cada geracao. Enquanto as CPUs tém foco em desempenho sequencial, as GPUs sao
projetadas como motores de calculo numérico, otimizadas para o throughput de execugao
em massa de threads (Kirk et al., 2023).

Além do desempenho, outros fatores desempenham um papel crucial na escolha de
processadores pelos desenvolvedores. A ampla ado¢ao de uma arquitetura no mercado
influencia diretamente o custo de desenvolvimento de software e o tamanho da base de
clientes potenciais. Nesse contexto, a popularidade das GPUs, amplamente presentes
em computadores pessoais e servidores, torna-as uma escolha economicamente atrativa.

Caracteristicas como custo acessivel, disponibilidade e suporte a padroes amplamente
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Figura 9 — Diferencas de design entre CPU e GPU

Fonte: (Kirk et al., 2023)

adotados, como o IEEE para aritmética de ponto flutuante, sdo essenciais para garantir
resultados previsiveis em calculos numéricos. GPUs modernas oferecem suporte a esses
padroes de forma comparavel as CPUs, ampliando sua viabilidade em aplicagoes que
exigem precisao e desempenho (Kirk et al., 2023).

O principal objetivo da programacao massivamente paralela é permitir que as aplica-
¢oes desfrutem de aumentos continuos de velocidade nas futuras geragoes de hardware.
Aplicagoes bem implementadas em uma GPU podem alcancar um aumento de veloci-
dade de mais de 100 vezes em relacdo a execucgao sequencial em um tnico nucleo de
CPU. Muitas das aplicagoes do futuro, como simulagoes biolégicas ao nivel molecular e
processamento de video e audio em alta definicdo, demandarao cada vez mais poder de
processamento. O aumento da velocidade computacional também possibilitara interfaces
de usuario mais avancadas, como telas sensiveis ao toque de alta resolucao e interfaces
baseadas em voz e visao computacional. Além disso, a simulagao e modelagem precisas
de fenémenos fisicos estao impulsionando novas aplicag¢oes, como a utilizagao de técnicas

de aprendizado de méquina para melhorar o desempenho dessas simulagoes (Kirk et al.,
2023).

2.5.1 Programacao paralela heterogénea

Até 2006, o uso de GPUs para computagao geral era limitado, pois os programadores
precisavam recorrer a APIs graficas, como OpenGL e Direct3D, o que impunha desa-
fios significativos ao desenvolvimento de aplicativos fora do dominio grafico. Em 2007, o
langamento da Compute Unified Device Architecture (CUDA) trouxe uma mudanga para-
digmatica. O CUDA nao apenas introduziu um novo modelo de programagao de software,

mas também incorporou modificagoes de hardware diretamente no chip, como memorias
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compartilhadas e unidades de controle otimizadas para computagao geral. Essa aborda-
gem eliminou a necessidade de utilizar interfaces graficas, permitindo aos desenvolvedores
criar uma ampla gama de aplica¢oes diretamente para GPUs. Além disso, a compatibi-
lidade do CUDA com ferramentas de programacao familiares, como C e C++, facilitou
sua adocao e contribuiu para expandir significativamente o uso de GPUs na computagao
de alto desempenho (Kirk et al., 2023).

A estrutura de um programa CUDA reflete a coexisténcia de um hospedeiro (CPU) e
um ou mais dispositivos (GPUs) no computador, com cédigo de hospedeiro e codigo de
dispositivo misturados em um mesmo arquivo-fonte. A execucao de um programa CUDA
comega com o cddigo do hospedeiro (CPU) e, quando uma fun¢ao de kernel é chamada,
Figura 10, inimeras threads sao lancadas em um dispositivo para executar o kernel. Todas
as threads lancadas por uma chamada de kernel sdo coletivamente chamadas de grid. A
execucao do grid termina quando todas as threads terminam suas execugoes, e a execugao
continua no hospedeiro até que outro grid seja lancado. E importante notar que muitas
aplicacoes de computagdo heterogénea gerenciam a sobreposicao da execucao da CPU e
GPU para aproveitar ambos os recursos. Ao lancar um g¢rid, muitas threads sao geradas
para explorar o paralelismo de dados. Na conversao de cor para escala de cinza, por
exemplo, cada thread pode ser usado para calcular um pixel do array de saida (Kirk
et al., 2023).

CPU Serial Code
Device Parallel Kernel ﬁ ﬁ
KernelA<<< nBlk, nTid >>>(args):
CPU Serial Code

Device Parallel Kernel “ ﬂ
KernelB<<< nBlk, nTid >>>(args):

m ‘

Block 0 Block 1 Block N-1

B e 1

| = blockidx.x * blockDim.x + i = blockldx.x * blockDim.x + i = blockldx.x * blockDim.x +
threadidx.x; threadidx.x; =5 threadidx.x;
C[i] = Ali] + BII]; C[i] = Ali] + BIi); Cli] = Ali] + BIi);
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Figura 10 — Execucao de um programa em CUDA.

Fonte: (Kirk et al., 2023)

Todas as threads em um grid executam a mesma fungao de kernel e usam indices de

coordenadas para se distinguir e identificar a parte apropriada dos dados para processar.
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As threads sao organizados em uma hierarquia de dois niveis: um g¢rid contém um ou
mais blocos, e cada bloco contém uma ou mais threads, como mostra a Figura 11. Cada
bloco possui um indice de bloco, acessivel pela variavel blockldzx, e cada thread possui um
indice de thread, acessivel pela variavel threadldx. A configuracao de execu¢do em uma
chamada de kernel especifica as dimensoes do grid e dos blocos, acessiveis pelas variaveis
gridDim e blockDim. Geralmente, um grid é uma matriz tridimensional de blocos, e cada
bloco é uma matriz tridimensional de threads. Os parametros de configuracao de execugao
especificam as dimensoes do grid e dos blocos em cada dimensao, utilizando o tipo dims3,

por exemplo, cada elemento do vetor representa as dimensoes x, y e z (Kirk et al., 2023).
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Figura 11 — Organizacao do grid em CUDA.

Fonte: (Kirk et al., 2023)

Existem quatro tipos principais de meméria: memoria global, memoéria constante,
memoéria local e memoria compartilhada. A meméria global e constante podem ser escritas
e lidas pelo hospedeiro. A memoria constante oferece acesso de leitura de baixa laténcia.
A memoria local é usada por cada thread para armazenar dados privados, enquanto a
memoéria compartilhada é compartilhada entre threads de um bloco. Registros e memoria
compartilhada sdo memorias on-chip, acessiveis com alta velocidade e eficiéncia. Na
Figura 12 podemos observar como é feita a movimentacao entre essas memorias.

A Figura 13 oferece uma visao geral da arquitetura de uma GPU compativel com
CUDA. Essa GPU ¢ organizada em uma matriz de multiprocessadores com varios Strea-
ming Multiprocessor (SM). Cada SM contém vérios nicleos de processamento chamados
de processadores de streaming ou nucleos CUDA, que compartilham légica de controle e
recursos de memoria. Por exemplo, a GPU Ampere A100 possui 108 SMs com 64 nticleos
cada, totalizando 6912 niicleos na GPU inteira (Kirk et al., 2023).

Uma importante funcionalidade do CUDA sao as barreiras. O seu uso permite a sincro-

nizagao de threads em um mesmo bloco. Quando uma thread chama a fungao syncthreads,
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Figura 13 — Arquitetura GPU compativel com CUDA

Fonte: (Kirk et al., 2023)

ela é mantida na localizagao do programa da chamada até que todas as threads no mesmo
bloco alcancem essa localizacao, garantindo que todas tenham concluido uma fase de sua
execucgao antes de passar para a proxima, como vemos na Figura 14. Essa sincronizagao é
essencial para evitar resultados inconsistentes e deadlocks. Por exemplo, se quatro amigos
forem juntos ao shopping em um carro e cada um for as lojas separadamente, eles preci-
sam se encontrar de volta ao carro antes de sairem, caso contréario, alguém pode ficar para
tras. O uso inadequado de barreiras de sincronizagao pode levar a resultados incorretos
ou a threads esperando indefinidamente umas pelas outras.

As barreiras de sincronizacao podem ser classificadas como inerentes ou explicitas. As
barreiras inerentes ocorrem naturalmente devido a estrutura do algoritmo, sem necessi-
dade de comandos explicitos, como em dependéncias de dados e sincronizagoes implicitas
de lagos paralelos. J& as barreiras explicitas, como a fungdo ___ syncthreads() no CUDA,

sao inseridas deliberadamente no cédigo para coordenar a execucao das threads, garan-
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tindo que todas alcancem um determinado ponto antes de prosseguir. O CUDA assegura
que todas as threads de um bloco tenham acesso aos recursos necessarios para atingir a
barreira de sincronizacao, reduzindo a possibilidade de deadlocks e garantindo a consis-

téncia dos dados compartilhados entre as threads.
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Thread N-1 :>,/"

Figura 14 — Barreira de sincronizacao em CUDA

Fonte: (Kirk et al., 2023)

Os blocos podem executar em qualquer ordem relativa entre si, permitindo escala-
bilidade transparente em diferentes dispositivos. Conceitualmente, as threads em um
bloco também podem executar em qualquer ordem entre si. O agendamento de threads
em GPUs CUDA é um conceito de implementacao de hardware e deve ser discutido no
contexto de implementagoes especificas. Em muitas implementacoes, os blocos sao divi-
didos em unidades de 32 threads chamadas warps, representados na Figura 15, os quais
sao a unidade de escalonamento de threads em SMs. Os warps sao particionados com
base nos indices de threads, sendo utilizados para agendar instrugoes em todas as threads
de um bloco. A vantagem do modelo SIMD, que significa Single Instruction, Multiple
Data, é compartilhar o custo do hardware de controle, permitindo um maior throughput
aritmético. Espera-se que a particao de warps continue sendo uma técnica popular de
implementacao, com cada warp consistindo em 32 threads, como todas as GPUs CUDA

até o momento.

2.5.2 OpenMP

Sistemas heterogéneos geralmente consistem em CPUs, unidades vetoriais SIMD e
GPUs. A ideia de offloading é transferir computagdo da CPU para a GPU, mas dei-
xar a CPU ociosa durante esse processo é ineficiente. O objetivo ideal é a programagao
heterogénea, onde partes do problema sao executadas em diferentes componentes de hard-
ware, como CPU, GPU e unidades vetoriais SIMD. Isso maximiza o desempenho, pois

cada parte do problema é executada na plataforma mais adequada. OpenMP é uma
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Figura 15 — Blocos particionados em warps

Fonte: (Kirk et al., 2023)

interface de programacao que suporta esses tipos de processadores heterogéneos em um
Unico programa, incluindo multithreading para CPUs, programagao direta de unidades
vetoriais SIMD e programacao de GPUs. Com suporte amplo entre compiladores de alto
desempenho, o OpenMP facilita a portabilidade do c6digo entre plataformas e geragoes
de hardware (Deakin and Mattson, 2023).

O OpenMP permite que um programa sequencial seja convertido incrementalmente em
um programa paralelo, como vemos na Figura 16. A paralelizacgao no OpenMP é explicita,
onde o programador especifica o que deve ser feito para definir uma execucao paralela,
enquanto o compilador ¢é responsavel por gerar o cédigo paralelo com base nas diretivas
inseridas pelo programador. As diretivas do compilador sdo expressas como #pragma em C
ou C++. Geralmente, uma diretiva esta associada a um bloco de cédigo, onde esse bloco
é convertido em uma funcao pelo compilador. Esse bloco deve ser estruturado, ou seja,
ter um tnico ponto de entrada e um tnico ponto de saida. A combinacao de uma diretiva
e seu bloco estruturado é chamada de construcao, e todo o cdédigo executado dentro dela,

incluindo fungoes chamadas, é chamado de regiao (Deakin and Mattson, 2023).

Em 2013, o OpenMP adicionou suporte para sistemas heterogéneos em resposta a
necessidade de lidar com sistemas baseados em GPUs. Isso foi motivado pela ascensao
dos sistemas baseados em GPUs, especialmente apds o antincio de um sistema baseado em
GPU no topo da lista TOP500 em 2012. Esse evento chamou a ateng¢ao da comunidade
de HPC, que percebeu a inevitabilidade dos sistemas baseados em GPU e a necessidade
de adaptacao do software para ambientes heterogéneos. Essa tendéncia de incorporacao

de GPUs permanece forte nos anos subsequentes (Deakin and Mattson, 2023).

Para transferir a execu¢ao de um programa para um dispositivo, como uma GPU,
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utiliza-se a diretiva #pragma omp target do OpenMP. Ao encontrar essa diretiva, os

dados necessarios para a execucao da regiao alvo sao transferidos para o dispositivo, e o

c6digo especificado é executado no dispositivo. A regiao alvo inclui o c6digo na diretiva e

quaisquer fungoes chamadas por ele. Por padrao, a thread que encontra a diretiva target

aguarda a conclusao da regiao alvo antes de continuar a execugdo, a menos que seja

especificado o modificador nowait. O movimento de dados entre o host e o dispositivo é

gerenciado automaticamente, conforme regras explicitas ou implicitas de mapeamento de

dados definidas pelo OpenMP, permitindo que desenvolvedores explorem a paralelizacao

em GPUs de maneira mais eficiente. A Figura 17 mostra as duas a¢bes principais que a

diretiva target realiza, sendo: transferéncia da execucao e transferéncia dados no inicio e

no final da regiao alvo (Deakin and Mattson, 2023).
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Figura 17 — Modelo Hospedeiro/Dispositivo

Deakin et al. (2022)

Embora o OpenMP simplifique o processo de programagao para GPUs, a otimizacao

de desempenho ainda é uma consideracao importante. A escolha das diretivas corretas, o
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mapeamento adequado de dados e a distribuicao eficiente de trabalho entre os processa-
dores sao pontos importantes para garantir que o codigo aproveite todo o potencial das
GPUs.

Para nosso estudo, utilizaremos a combinacgao das diretivas abaixo, que serao detalha-
das em seguida:

#pragma omp target teams distribute parallel for collapse(3)

#pragma omp tile sizes(X, Y, Z)

A diretiva target é utilizada para especificar regides do cédigo que devem ser executa-
das na GPU. O cddigo dentro desse bloco é convertido em um kernel e enviado para exe-
cugao no dispositivo, conforme a especificagdo do OpenMP (Deakin and Mattson, 2023).
A diretiva teams permite a criagdo de multiplas equipes de threads na GPU (Deakin and
Mattson, 2023). Isso é essencial para arquiteturas baseadas em SPMD (Single Program
Multiple Data), onde diversas threads executam o mesmo programa, mas operam sobre
dados diferentes. Dessa forma, cada equipe pode conter varias threads que processam os
dados de maneira independente.

A diretiva distribute compartilha as iteracoes do loop entre as equipes de forma equi-
tativa, seguindo um agendamento estatico. Isso possibilita distribuir a carga de trabalho
pelos recursos paralelos da GPU, garantindo um balanceamento adequado entre as equipes
(Deakin and Mattson, 2023).

A diretiva parallel cria um conjunto de threads dentro de cada equipe, permitindo a
execucao paralela das tarefas. No contexto de GPUs, essa diretiva segue o modelo SPMD,
mas internamente pode ser implementada como SIMD (Single Instruction Multiple Data)
dentro dos grupos de execugao chamados de warps (na arquitetura NVIDIA) (Deakin and
Mattson, 2023). Isso significa que, embora diferentes threads possam executar fluxos de
controle distintos, aquelas no mesmo warp seguem a mesma instrucao simultaneamente.

A diretiva for é utilizada para distribuir as iteracoes do loop entre as threads de uma
equipe (Deakin and Mattson, 2023). Assim, combinando as diretivas teams, distribute,

parallel e for, é possivel explorar ao maximo o paralelismo da GPU:

[ teams cria equipes de execucao;
Q distribute compartilha iteracoes entre equipes;
1 parallel cria threads dentro de cada equipe;

Q for distribui as iteragoes entre threads dentro da equipe.

Dessa forma, essa combinacao permite que milhares de threads processem grandes
volumes de dados, aproveitando o paralelismo massivo caracteristico das GPUs (Deakin
and Mattson, 2023).
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A diretiva collapse é usada para combinar multiplos loops aninhados, permitindo uma
exploracao mais eficiente do paralelismo. A quantidade de loops aninhados a ser combi-
nada é especificada ao passar um nimero para a diretiva, como em collapse(3), que indica
que trés loops aninhados serdo colapsados em um tUnico loop para otimizar a execucao
paralela.

A diretiva tile sizes é usada para dividir o grid em ladrilhos menores, que podem ser
processados de forma mais eficiente em GPUs, explorando a localidade dos dados. Em
nosso caso, teremos 3 eixos da matriz, X, Y e Z (Kruse, 2021).

Em resumo, a primeira combinacao de diretivas explora a otimizacao do cédigo para
aproveitar o paralelismo disponivel na GPU, ja a segunda combinacao explora os beneficios
da abordagem de ladrilhamento, recortando o grid em ladrilhos menores para reaproveitar
os pontos vizinhos ja existentes na memoria.

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos essenciais para o desenvolvimento
deste trabalho, abordando desde a modelagem da propagacao da onda acustica até técni-
cas de otimizacao computacional e aprendizagem de maquina. A revisao das metodologias
empregadas na simulagdo numérica, bem como das abordagens para aprimoramento de
desempenho por meio de GPUs, estabelece a base para as estratégias exploradas nos ca-
pitulos seguintes. Esses conceitos sao fundamentais para a implementacao e andlise dos
algoritmos discutidos posteriormente, garantindo uma compreensao sélida dos desafios e

solucoes investigadas.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Neste capitulo, apresentaremos os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa.
Nosso objetivo é situar o presente estudo dentro do contexto da pesquisa existente e
para destacar lacunas e oportunidades na literatura. A selecao dos trabalhos relacionados
foi realizada por meio de uma pesquisa bibliografica utilizando bases de dados acadé-
micas, como IEEE Xplore, ACM Digital Library e Google Scholar. Foram empregadas
palavras-chave como *stencil*, *GPU* e *tiling*, visando identificar estudos relevantes
sobre otimizacao de cédigos esténceis em arquiteturas paralelas utilizando tiling.

A pesquisa conduzida por Souza et al. (2022a) explorou o impacto das técnicas de ladri-
lhamento e desenrolamento de lagos (loop unrolling) no desempenho de GPUs, utilizando
o offloading do OpenMP. Os experimentos foram realizados com a versao simplificada do
software Simwave (Souza et al., 2022b), analisando trés arquiteturas distintas: RTX 2080
Super, V100 e A100. A implementacao foi desenvolvida em C, utilizando o compilador
Clang 13 para aplicar as otimizagoes de unroll e ladrilhamento (Kruse, 2021). Os resul-
tados indicaram que a combinacao dessas técnicas foi particularmente eficaz, alcancando
até 2,93 vezes o desempenho do codigo original. No entanto, observou-se uma alta sen-
sibilidade do desempenho ao tamanho do ladrilho escolhido, evidenciando a necessidade
de estratégias mais robustas para determinar tamanhos otimizados.

No contexto de GPUs, a investigagdo sobre técnicas de ladrilhamento comecou a ga-
nhar atencao nos anos 2000, impulsionada pelo advento do CUDA (Kirk et al., 2023).
Desde entao, varias abordagens tém sido exploradas para determinar o tamanho do ladri-
lho, dada sua influéncia direta no desempenho.

O presente trabalho propoe uma abordagem baseada em aprendizado de méaquina
para a selecao automatica do tamanho do ladrilho em GPUs. Diferentemente da busca

exaustiva, que pode ser computacionalmente custosa, o uso de aprendizado de maquina
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permite modelar as relacoes entre os parametros do sistema e o desempenho esperado.
Ao fundamentar-se nos dados obtidos por Souza et al. (2022a), este estudo avanga na
otimizacdo de execucao em GPUs, explorando o potencial do aprendizado de maquina
para lidar com a complexidade dessa tarefa.

Essa se¢ao foi dividida em trabalhos que utilizaram uma busca exaustiva e trabalhos

que utilizaram técnicas de aprendizado de maquina.

3.1 Trabalhos que utilizaram busca exaustiva

Xu et al. (2009) examina o uso de GPUs para ajuste de desempenho e otimizacao,
com foco na técnica de ladrilhamento. Os autores destacam que diferentes modelos de
GPUs possuem caracteristicas distintas que impactam a eficicia do ladrilhamento. Eles
implementam a interpolacao bilinear como um caso de teste e comparam o desempenho
do ladrilhamento em diferentes modelos de GPU, como a GTX 260 e a GeForce 8800.
Observam que os tamanhos otimizados do ladrilho variam entre os modelos de GPU.
Recomendam, portanto, que os programadores ajustem cuidadosamente o ladrilhamento
para cada modelo de GPU visando alcancar o melhor desempenho. Em seus experimentos,
constataram que dimensoes de ladrilhamento de 32x4 proporcionaram melhor desempenho
para imagens maiores em ambos os modelos de GPU.

Grosser et al. (2014) apresenta uma abordagem de ladrilhamento hibrido hexagonal /-
classico para paralelizar eficientemente calculos iterativos de esténcil em GPUs. Essa abor-
dagem combina ladrilhamento hexagonal ao longo da dimensao do tempo e da primeira
dimensao espacial com ladrilhamento classico nas dimensoes restantes. O ladrilhamento
hexagonal promove a reutilizacao ao longo do tempo, evitando calculos redundantes, fa-
vorecendo acessos coalescidos a memoria e evitando divergéncia de threads. Os autores
integram sua proposta de ladrilhamento no compilador poliédrico PPCG, com otimizagoes
adaptadas para o ladrilhamento hibrido. Resultados experimentais demonstram melho-
rias significativas de desempenho em relagao a compiladores esténceis de tltima geracao,
alcancando um aumento de velocidade de até 920% para alguns kernels 2D. Além disso,
os autores descrevem um método para encontrar valores adequados para os parametros
de tamanho de ladrilho, utilizando um modelo baseado na relagao carga-processamento.
No entanto, a complexidade da modelagem e a dependéncia de fungoes derivadas ma-
nualmente podem representar desafios na implementagao dessa abordagem, cuja eficacia
depende da aplicagao especifica e esténcil utilizado.

Korch and Werner (2019) otimizaram métodos explicitos de one-step para a solugao de
equagoes diferenciais ordindrias (ODEs) em GPUs NVIDIA, utilizando a GeForce GTX
Titan Black com microarquitetura Kepler, com o objetivo de aumentar a eficiéncia com-
putacional por meio de estratégias avancadas de tiling, como o ladrilhamento trapezoidal

e hexagonal. Para determinar os tamanhos 6timos dos ladrilhos, empregaram técnicas
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eficientes de busca, como busca por gradiente e simulated annealing, assim, alcancando
melhorias significativas no desempenho. Seus experimentos demonstraram aceleracoes de
até 3,0 vezes para pequenas distancias de acesso, destacando a eficicia da abordagem na

otimizacao do uso da arquitetura da GPU para melhorar o desempenho computacional.

3.2 Trabalhos que utilizaram técnicas de aprendizado

de maquina

Li and Song (2004) propoe técnicas de otimizacao de cache por meio do ladrilhamento
automatico de esténceis iterativos, abordando tanto o espago quanto o tempo. O autor
explora desafios como a natureza nao linear dos aninhamentos de loops e a otimizacao
do fator de ajuste para reduzir os custos de acesso a memoria e minimizar as perdas de
cache. Para determinar os fatores 6timos de ajuste, respeitando as dependéncias de da-
dos, sao sugeridos algoritmos baseados em programacao linear inteira e teoria dos grafos.
Uma analise de custo de memoria é apresentada visando selecionar os tamanhos ideais
de bloco, mitigando problemas de capacidade e conflitos no cache. Os experimentos re-
alizados com 16 algoritmos demonstraram melhorias de até cinco vezes no desempenho,
quando comparado as implementacoes originais. Em suma, o artigo oferece uma aborda-
gem sistematica para otimizar algoritmos esténceis iterativos por meio do ladrilhamento
automatico, priorizando a minimizacao dos fatores de ajuste e a eliminacao de conflitos
de cache. Os experimentos foram conduzidos em uma estacao de trabalho uniprocessada
SUN Ultra I e em um tinico processador MIPS R10K de uma maquina multiprocessadora
SGI Origin 2000, com os resultados comparados as implementacoes originais otimizadas

pelos compiladores nativos e a outra técnica chamada shift-and-peel.

Rahman et al. (2010) propoe o uso de uma abordagem de aprendizado de maquina
para construir um preditor de desempenho com base em um pequeno nimero de execugoes
empiricas. Eles treinam uma rede neural artificial (ANN) nos tempos de execugao para
diferentes configura¢oes de tamanho do ladrilho, permitindo a ANN prever a distribuicao
de desempenho e identificar tamanhos de ladrilho com bom desempenho. Os autores
desenvolveram uma técnica de busca em duas etapas, onde na primeira etapa amostram
aleatoriamente uma fracdo do espaco de busca e treinam a ANN nos tempos de execucao
medidos. Na segunda etapa, utilizam a ANN para prever tamanhos de ladrilho com
bom desempenho proximos de minimos locais na distribuicao de desempenho, avaliando
empiricamente apenas esses pontos previstos. Seus experimentos, realizadas em uma
arquitetura Nehalem com um processador Intel Core i7 860 de 2.8 GHz, mostram que
essa técnica assistida por ANN supera a busca aleatéria, melhorando significativamente
o tempo de execucdo, encontrando tamanhos de ladrilho dentro de 10% do tempo de

execucao globalmente ideal usando um tempo de busca reduzido.
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Malik (2012) aborda a dificuldade de desenvolver um modelo preciso para a sele¢ao
do tamanho ideal do ladrilho e propoe o uso de redes neurais artificiais para aprender
automaticamente um modelo eficaz. O autor destaca que a coleta de dados pode ser
demorada, mas pode ser facilitada com o uso de ferramentas como o gerador de codigo
parametrizado com blocos, TLoG. A coleta de dados envolveu uma busca exaustiva pelos
tamanhos ideais de ladrilho, levando de 50 a 60 horas para cada combinacao de arquite-
tura de compilador. O autor utilizou os dados coletados juntamente com caracteristicas
dinamicas do programa, obtidas por meio de contadores de desempenho de hardware,
como entrada para treinar redes neurais artificiais. O modelo desenvolvido foi validado
em diversas arquiteturas e compiladores, demonstrando desempenho préximo ao 6timo,
com diferencas de até 4% em relacdo aos tamanhos ideais reais. Em conclusdo, o autor
destaca que um modelo de selecao de tamanho do ladrilho razoavelmente preciso pode
ser aprendido automaticamente por méaquina, prevendo consistentemente tamanhos de

ladrilho com desempenho préoximo ao 6timo em diversas configuragoes.

Liu et al. (2018) propoem uma nova abordagem para prever tamanhos otimizados de
ladrilho na técnica de ladrilhamento, utilizando redes neurais artificiais. Os autores ex-
traem caracteristicas dos loops que empregam ladrilhamento para capturar a localidade
dos acessos aos dados em todas as dimensoes do loop e o efeito da vetorizagao. Essas ca-
racteristicas sao utilizadas como entradas em uma rede neural de regressao generalizada
para aprender o modelo de previsao de tamanho do ladrilho. Programas sintéticos sao
usados para gerar dados de treinamento com caracteristicas e tamanhos de ladrilhos oti-
mizados correspondentes. Embora considerem apenas 4 threads durante o treinamento do
modelo, eles podem adaptar os tamanhos dos ladrilhos previstos para diferentes niimeros
de threads por meio de um ajuste simples baseado no balanceamento de carga paralela.
Em experimentos realizados em dois servidores, um Intel Xeon com 4 processadores octa-
core e um IBM Power6 com 1 quad-core, o modelo de previsao de tamanho do ladrilho
atinge desempenho proximo ao ideal. Em suma, os pesquisadores propoem uma aborda-
gem eficaz de aprendizado de maquina para prever tamanhos ideais de ladrilho para o

ladrilhamento, baseada em caracteristicas do loop.

A Tabela 1 sintetiza os principais estudos que abordaram a técnica de ladrilhamento
para algoritmos esténceis. Observa-se que, embora existam trabalhos que empregam
aprendizagem de maquina para prever o tamanho otimizado do ladrilho, tais abordagens
tém sido aplicadas exclusivamente a arquiteturas baseadas em CPUs. Por outro lado,
os estudos que focaram em arquiteturas de GPU utilizaram predominantemente métodos
de busca exaustiva. Essa lacuna evidencia uma oportunidade para investigar o potencial
de aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina na determinacao do tamanho
otimizado de ladrilho especificamente para arquiteturas de GPU, ampliando o alcance e

a eficiéncia das técnicas de otimizagao no contexto dessas plataformas.

Este capitulo apresentou uma revisao abrangente dos trabalhos relacionados a otimi-



3.2. Trabalhos que utilizaram técnicas de aprendizado de mdquina 55

Autores Aprendizagem Testes CPU | GPU
de Maquina Exaustivos
Li and Song (2004) X X
Xu et al. (2009) b'e b'e
Rahman et al. (2010) X X
Malik (2012) X X
Grosser et al. (2014) X X
Liu et al. (2018) X X
Korch & Werner (2019) X X
Sousa et al. (2022) X X
Nossa proposta X X

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados.

zacao de esténceis em arquiteturas paralelas, com foco no uso de técnicas de ladrilhamento
em GPUs e a aplicacao de aprendizado de maquina para determinar tamanhos de ladri-
lhos otimizados. Observamos que, enquanto muitas pesquisas anteriores se concentraram
na busca exaustiva para a selecao do tamanho ideal do ladrilho, a utilizacdo de apren-
dizado de maquina tem sido mais prevalente em contextos de CPUs. Em particular, a
lacuna identificada nas aplicagdes em arquiteturas de GPU aponta para uma oportuni-
dade significativa de pesquisa, que visa explorar o potencial do aprendizado de maquina
para melhorar a eficiéncia e a precisao na selecdo de tamanhos de ladrilhos para essas
plataformas. O trabalho apresentado contribui para essa area, propondo uma abordagem
que utiliza aprendizado de maquina para otimizar o desempenho em GPUs, representando
um avango sobre as técnicas convencionais de busca exaustiva. Dessa forma, espera-se

que esta pesquisa abra novos caminhos para otimizagoes mais eficientes e adaptaveis.
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Capitulo 4

Escolha do tamanho do ladrilho por

aprendizado de maquina

4.1 Experimentos

O ladrilhamento é amplamente reconhecido como uma técnica fundamental para a oti-
mizacao de desempenho em programas que realizam operacgoes iterativas sobre estruturas
de dados multidimensionais, como os usados em calculos de esténcil. Essa técnica tem sido
objeto de estudo em diversos trabalhos classicos e contemporaneos, como demonstrado
em Xu et al. (2009), Grosser et al. (2014), Korch and Werner (2019).

Trabalhos recentes, como o de Luporini et al. (2020), realizaram testes exaustivos
em subespacos de busca, avaliando diversas combinac¢oes de tamanhos de ladrilhos. A
estratégia utilizada envolveu a selecao iterativa do melhor tamanho de ladrilho com base
em métricas empiricas de tempo de execucao, permitindo identificar configuragoes que
maximizassem o desempenho computacional.

O software Devito, como descrito em Luporini et al. (2020), realiza otimizagdes uti-
lizando tiling para resolver equagoes diferenciais parciais (PDEs) de forma eficiente em
arquiteturas modernas. Ele emprega uma abordagem iterativa para otimizar o tamanho
dos ladrilhos, baseada em métricas empiricas de tempo de execugao, permitindo selecio-
nar configuragoes que maximizem o desempenho computacional. O Devito realiza testes
exaustivos em subespacos de busca, avaliando diferentes combinagoes de tamanhos de
ladrilhos.

A escolha do tamanho do ladrilho é um fator critico, ao influenciar diretamente o
desempenho de aplicacdes em arquiteturas heterogéneas. Como demonstrado por Souza

et al. (2022a), o desempenho de kernels baseados em esténcil é altamente sensivel a
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essa escolha, dado que ela afeta a eficiéncia da utilizacdo de recursos computacionais,
como unidades de processamento, caches e barramentos de memoéria. No referido estudo,
os autores investigaram o desempenho do Simwave, uma aplicacdo representativa, em
um extenso conjunto de configuragoes experimentais. Foram analisadas 54 combinacoes,
variando dimensoes de grids tridimensionais (256%, 5123 e 1024%), precisdes numéricas
(float32 e float64 ), ordens espaciais (2%, 8 e 16?) e diferentes arquiteturas de GPUs: RTX
2080 Super (Turing), V100 (Volta) e A100 (Ampere). Ressalte-se que a RTX 2080 Super
nao suportou grids de tamanho 10243, levando a exclusdo de 6 cendrios, o que resultou
em 48 configuragoes vidveis. Em cada configuracao, foram realizados experimentos com
multiplos tamanhos de ladrilhos tridimensionais, totalizando 13.816 execucgoes. Cada
experimento foi repetido trés vezes para reduzir a variabilidade e garantir a robustez das
andlises. A Tabela 2 ilustra alguns dos resultados reportados em Souza et al. (2022a),
que foram utilizados como base para derivar recomendagdes sobre tamanhos ideais de
ladrilhos.

GPU Grid dtype ordem espacial tile 1 tile 2 tile 3 Tempo de execugao

al00 256 64 2 8 1 4 0.1489
al00 256 64 8 1 8 2 0.1535
al00 256 64 16 1 4 2 0.1674
al00 512 32 2 32 1 4 0.3016
al00 512 32 8 64 2 1 0.3258
al00 512 32 16 8 4 1 0.3597
rtx2080 256 32 2 2 16 4 0.2050
rtx2080 256 32 8 8 4 1 0.2188
rtx2080 256 32 16 64 2 1 0.2204
rtx2080 512 64 2 2 4 4 1.7565
rtx2080 512 64 8 16 2 1 1.8283
rtx2080 512 64 16 64 1 1 1.9292
v100 256 64 2 2 4 1 0.2310
v100 256 64 8 4 1 1 0.2329
v100 256 64 16 32 1 1 0.2462
v100 512 32 2 64 4 1 0.6302
v100 512 32 8 32 2 1 0.6946
v100 512 32 16 16 1 1 0.7136

Tabela 2 — Desempenho em segundos para diferentes GPUs e configuragoes Souza et al.
(2022a)

O conjunto de dados gerado por Souza et al. (2022a) constitui um recurso valioso para a
compreensao do impacto do ladrilhamento no desempenho computacional. A partir dessa
base de dados, nosso estudo desenvolveu métodos de extracao de conhecimento capazes
de fornecer recomendagoes preditivas para novos cenarios. Inicialmente, foi realizada
uma etapa de pré-processamento para a remocao de outliers, a fim de garantir maior
confiabilidade e representatividade dos resultados. Para tanto, aplicou-se o método de
Tukey (Tukey et al., 1977), que identifica valores discrepantes como aqueles fora de 1,5
vezes o intervalo interquartil. Esse processo resultou na exclusao de 1.701 experimentos,
correspondendo a 12% do total original, restando 12.117 experimentos. A distribuicao
dos dados é apresentada na Figura 18.

O problema de otimizacao do ladrilhamento, portanto, envolve uma interagdo com-
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Distribuicao dos tempos de execucao
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Figura 18 — Dispersao dos tempos de execucdao do conjunto de experimentos de Souza
et al. (2022a).

plexa entre as caracteristicas do hardware, a geometria do grid e a ordem espacial do
esténcil. Estudos como o de Korch and Werner (2019) e Souza et al. (2022a) evidencia-
ram que a exploracao empirica do espaco de busca, embora computacionalmente intensiva,
revela padroes fundamentais e oferece subsidios criticos para o aprimoramento e desen-
volvimento de heuristicas otimizadas. Nosso trabalho propoe uma abordagem inovadora
para analise desses dados, utilizando técnicas de aprendizado de maquina para modelar o
desempenho em funcao das variaveis experimentais. Essa metodologia possibilita a cons-
trucao de modelos preditivos capazes de recomendar tamanhos de ladrilhos otimizados

para novos problemas, reduzindo a necessidade de experimentacao exaustiva.

4.2 Abordagem por classificacao

Predizer o tamanho otimizado de ladrilho para execucao eficiente em GPUs consiste
em determinar uma tripla que especifica as dimensoes do ladrilho nos eixos tridimensi-
onais. Essa representacao ¢ fundamental, pois a compilagao gera blocos tridimensionais
de threads que serao processados pela GPU, e o alinhamento dessas dimensoes com a ar-
quitetura do hardware e a natureza do kernel é determinante para o desempenho. Dessa
forma, a tarefa de classificacdo envolve associar cada instancia do conjunto de dados a
uma classe, onde a classe é representada por uma tripla que corresponde a recomendacao
otimizada para as dimensoes do ladrilho.

Para esse objetivo, utilizamos o algoritmo J48, uma implementacao do classificador
C4.5, disponivel na ferramenta Weka (Witten and Frank, 2005). O J48 foi escolhido
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devido a sua capacidade de construir arvores de decisdo como modelo de aprendizado,
proporcionando uma representacao interpretavel do conhecimento extraido.

A avaliacao do modelo foi conduzida empregando a técnica de validagao cruzada com
10 folds, um método estatisticamente robusto que garante uma estimativa confiavel do
desempenho do modelo. Nessa abordagem, o conjunto de dados ¢é particionado em 10
subconjuntos, e em cada iteracao, 9 subconjuntos sao utilizados para treinar o modelo,
enquanto o subconjunto restante é reservado para teste. Este processo é repetido 10 vezes,
alternando os subconjuntos de teste em cada rodada, permitindo uma avaliacdo completa
e balanceada do desempenho em todo o conjunto de dados.

Apds a etapa de remocao de outliers, o conjunto de dados final, composto por 12.117
instancias, foi submetido ao algoritmo de classificacao. O classificador gerou uma arvore
de decisao contendo 44 folhas, como demonstrada na Figura 19. Cada folha representa
uma regra de decisao especifica extraida do conjunto de dados, descrevendo as condigoes
necessarias para determinar a classe de saida, ou seja, a tripla do tamanho do ladrilho
ideal. Essas regras formam um modelo compacto e altamente interpretavel, que permite
identificar os fatores determinantes no desempenho e os padroes subjacentes na escolha

do tamanho do ladrilho.

4.3 Abordagem por regressao

Uma segunda abordagem explorada neste estudo foi baseada em modelos de regres-
sao, visando recomendar o tamanho ideal de ladrilho para uma configuragao especifica
do problema. Essa abordagem consiste em prever os tempos de execucao associados a
diferentes tamanhos de ladrilhos e, em seguida, identificar a configuracao que apresenta
o menor tempo de execucao entre as opcoes avaliadas. Tal metodologia proporciona uma
analise mais granular e quantitativa, permitindo explorar a relacao entre as caracteristicas
do problema e o desempenho observado.

Foram avaliados cinco algoritmos de regressao, cada um com caracteristicas distintas

para modelagem e previsao:

1 K-Nearest Neighbors (KININ): Este modelo baseia-se na similaridade entre ins-
tancias, utilizando os k-vizinhos mais préximos para realizar as previsoes (Cover
and Hart, 1967).

1 Arvore de Regressao: Modelo hierdrquico que utiliza divisoes sucessivas nos
dados para prever valores continuos, permitindo uma interpretacao direta das con-

digoes associadas a cada predi¢ao (Breiman et al., 1986).

d Random Forest: Um conjunto de arvores de regressao que combina previsdes
individuais por meio de agregacao, aumentando a robustez e a precisao do modelo
(Breiman, 2001).
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Figura 19 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48.

1 XGBoost: Um modelo baseado em boosting, que constroi iterativamente arvores

de regressao otimizadas para corrigir erros das anteriores, maximizando a precisao

(Chen and Guestrin, 2016).

1 LightGBM: Algoritmo que adota estratégias como histogramas de gradiente, para

melhorar a eficiéncia do treinamento e o desempenho preditivo (Meng et al., 2017).
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Para implementar os modelos, utilizamos a biblioteca Scikit-learn (versao 1.3.0) para
KNN, Arvore de Regressiao e Random Forest, enquanto os modelos XGBoost e Light GBM
foram configurados por meio de suas bibliotecas dedicadas, nas versoes 2.0.3 e 4.0.3,
respectivamente.

A otimizacao dos hiperpardmetros foi realizada utilizando a biblioteca Optuna (Akiba
et al., 2019), que oferece um framework eficiente para exploracao automatizada de espagos
de busca. Foram realizados 100 ensaios para cada modelo, ajustando parametros criticos
com base em métricas de desempenho predefinidas, visando identificar as configuragoes

mais adequadas para cada algoritmo.

4.3.1 Hiperparametros Otimizados

Os hiperparametros finais ajustados para cada modelo sao detalhados abaixo:

1 KNN: k£ = 2, selecionando os dois vizinhos mais préximos para balancear precisao

e custo computacional.

O Arvore de Regressdo: Profundidade méxima de 19 (maz_depth) e divisdo mi-
nima de 2 amostras (min__samples_split), promovendo uma modelagem detalhada

e generalizacao eficaz.

0 Random Forest: 23 estimadores (n__estimators), profundidade méxima de 10
(maz__depth) e divisdo minima de 14 amostras (min_samples_split), oferecendo

uma abordagem robusta contra sobreajustes.

1 XGBoost: Configuragdo com eta = 0.12, max_depth = 8, subsample = 0.5 e

colsample__bytree = 1, equilibrando eficiéncia computacional e capacidade preditiva.

1 LightGBM: Ajuste com num_ leaves = 31, learning rate = 0.08, feature fraction
= 0.5 e bagging _fraction = 1. Essa configuracao otimiza o desempenho ao minimizar

sobreajustes e maximizar a velocidade de aprendizado.

4.3.2 Conjunto de Dados e Features

A base de dados utilizada contém 12.117 instancias apds a remocao dos outliers, con-
forme descrito anteriormente. As features consideradas no treinamento estao detalhadas
na Tabela 3, abrangendo tanto caracteristicas intrinsecas do hardware, como largura de
banda e cache L2, quanto propriedades especificas do problema, como o tamanho do

ladrilho em cada eixo.
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Feature Descricao

Quantidade de SMs Quantidade de Multiprocessadores de Streaming (SM)
Total de Ntcleos Nuimero total de nicleos CUDA

Largura de Banda da Meméria Taxa de transferéncia de dados da memoria
Memoéria Compartilhada Memoria acessivel por todos os threads de um bloco
Cache L2 Tamanho do cache de nivel 2

Tamanho do grid Quantidade de pontos em cada eixo do grid tridimensional
Tipo de Dados (dtype) Tipo de dados usado nas operacoes

Ordem do Espacgo Precisdao da discretizacao espacial

Tamanho do ladrilho eixo x Quantidade de pontos no eixo x do ladrilho
Tamanho do ladrilho eixo y Quantidade de pontos no eixo y do ladrilho
Tamanho do ladrilho eixo z Quantidade de pontos no eixo z do ladrilho

Tabela 3 — Tabela de features utilizadas nos modelos de regressao

4.4 Metodologia de testes

A determinacao do tamanho ideal do ladrilho constitui um problema multidimensional
que envolve tanto aspectos intrinsecos da arquitetura do hardware quanto caracteristicas
especificas da aplicacdo. No contexto arquitetural, fatores como o tamanho e a orga-
nizacao dos caches, a largura de banda da comunicacao entre memoria e processador,
a hierarquia de memoria e a capacidade de paralelizacao intrinseca, representada pela
quantidade de threads por SM, desempenham papéis fundamentais. Esses aspectos deter-
minam, em ultima instancia, os limites superiores de desempenho e a eficiéncia com que
os recursos computacionais podem ser utilizados.

Do ponto de vista da aplicacao, varidveis como a precisdo numérica (32 ou 64 bits),
a ordem espacial do método de discretizacao e o raio do esténcil, sendo diretamente
dependente da ordem espacial, tém impacto direto sobre o padrao de acessos a memoria
e os custos computacionais associados. A precisao numérica, por exemplo, nao apenas
influencia a quantidade de memoéria necessaria para armazenar os dados, mas também
afeta a quantidade de trabalho computacional devido ao maior custo de operagoes em
ponto flutuante de maior precisdao. Similarmente, a ordem espacial e o raio do esténcil
determinam o nuimero de pontos adjacentes acessados para cada célculo, implicando em
maior pressao sobre a largura de banda de memoria e a eficiéncia dos caches. O tamanho
do grid, por sua vez, governa a granularidade do trabalho e a distribui¢ao das tarefas entre
os recursos de hardware disponiveis, sendo, portanto, um fator determinante na saturacao
da capacidade de execucao paralela da GPU.

A fim de avaliar a influéncia dessas variaveis no desempenho computacional, foi con-
duzido um conjunto abrangente de experimentos em duas arquiteturas de GPU distintas.
Essas arquiteturas apresentam diferentes configuragoes de hierarquia de memoria, ca-
pacidade de paralelismo e largura de banda, permitindo a andlise da generalidade dos

resultados obtidos. Os experimentos consistiram na variaciao sistematica de parametros
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fundamentais, como o tamanho do grid, a precisao numérica e a ordem espacial, avaliando
o desempenho do sistema em cenarios diversos. Em cada caso, comparou-se o tempo de
execucao obtido a partir de recomendacoes otimizadas para o tamanho do ladrilho com
aquele obtido a partir de configuracoes padrao, referidas como baseline, que ndo empregam
técnicas de otimizacao.

Os tempos de execucao foram registrados como a média de trés execugoes indepen-
dentes para cada configuragdo experimental, de modo a reduzir a influéncia de variagoes
nao deterministicas introduzidas pelo sistema operacional, pelo estado do hardware ou
por outros fatores externos. Essa metodologia minimizou potenciais vieses associados a
ruidos aleatérios.

Os resultados experimentais obtidos permitiram uma andlise quantitativa da eficacia
das recomendacoes otimizadas de tamanho de ladrilho em comparagao as configuragoes
baseline. Além disso, os testes possibilitaram a identificacdo de cenarios nos quais as
otimizacoes resultaram em ganhos significativos de desempenho, bem como situagdes em

que a influéncia das recomendacoes foi limitada.

4.5 Configuracoes dos experimentos

A avaliacao experimental das recomendacoes de tamanhos de ladrilho geradas pelos
seis modelos preditivos foi realizada considerando configuracoes distintas tanto do hard-
ware (GPUs) quanto da aplicagao. Para cada configuracao, os tempos de execucao foram
comparados entre a implementacgao otimizada com ladrilhamento e uma implementacao de
referéncia, utilizada como baseline. Esta implementacao baseline corresponde ao mesmo
kernel desenvolvido em OpenMP, sem a aplicagdo de técnicas de ladrilhamento, asse-
gurando que a comparacao seja direcionada exclusivamente ao impacto das otimizagoes
implementadas. Abaixo, apresentamos o codigo utilizado como baseline:
for(int t = 0; t < time_steps; t++) {

#pragma omp target teams distribute parallel for \ collapse(3)
for(int i = radius; i < d1 - radius; i++){
for(int j = radius; j < d2 - radius; j++){
for(int k = radius; k < d3 - radius; k++){

for(int ir = 1; ir <= radius; ir++){

// stencil point calculation

De forma analoga, o codigo otimizado com suporte a ladrilhamento, também imple-
mentado em OpenMP, é descrito abaixo. Essa versao incorporou a abordagem de ladri-
lhamento com a diretiva #pragma omp tile sizes, onde cada variavel BLOCK representa
o tamanho do tile em cada eixo sugerido pelo modelo:

for(int t = 0; t < time_steps; t++) {
#pragma omp target teams distribute parallel for \ collapse (3)
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#pragma omp tile sizes (BLOCK1,BLOCK2,BLOCK3)
i++){
j+){

k < d3 - radius; k++){

for(int i = radius; i < d1 - radius;

for(int j = radius; j < d2 - radius;

for(int k = radius;
1; ir++){

// stencil point calculation

for(int ir = ir <= radius;

Os experimentos foram conduzidos em duas arquiteturas distintas de GPUs: NVIDIA
RTX 2080 Super (arquitetura Turing) e NVIDIA V100 (arquitetura Volta). Essas GPUs
foram escolhidas devido as diferencas significativas em seus atributos arquiteturais, como
capacidade computacional em ponto flutuante de dupla precisao, largura de banda de

memoria, tamanho de caches e memoria compartilhada, conforme detalhado na Tabela 4.

Atributo RTX 2080 Super (Turing) | V100 (Volta)

Arquitetura Turing Volta

SMs (Multiprocessadores de Streaming) 48 80

CUDA Cores por SM 64 64
CUDA Cores Totais 3072 5120

Peak FP64 TFLOPS 0.35 7.8

Peak FP32 TFLOPS 11.2 15.7
Tamanho da Meméria Global 8 GB 32 GB

Largura da Banda de Meméria 496 GB/s 900 GB/s

Memoéria Compartilhada por SM 64 KB 96 KB
Tamanho do Cache L2 4 MB 6 MB

Tabela 4 — Atributos das GPUs utilizadas nos experimentos

O codigo avaliado nos experimentos é uma versao simplificada do Simwave (Souza
et al., 2022b), implementado na linguagem C, com otimizagoes baseadas em ladrilha-
mento suportadas pelo compilador Clang 13.0 (Kruse, 2021). Durante a compilagao, fo-
ram utilizadas as seguintes flags para maximizar o desempenho: -03 -fPIC -ffast-math
-fopenmp -fopenmp-version=51 -fopenmp-targets=nvptx64 -Xopenmp-target. Além
disso, o ambiente de software foi configurado em um contéiner Singularity, executando
em um cluster Slurm, garantindo reprodutibilidade e isolamento do ambiente.

Os experimentos foram realizados em cenarios variados, envolvendo combinacoes de
pardmetros tanto da aplicacdo quanto da arquitetura de hardware. As principais confi-

guragoes testadas incluem:

(1 Técnicas de recomendacgao de ladrilho: Seis modelos preditivos foram empre-
gados para a recomendacdo de tamanhos de ladrilho: k-NN, Arvore de Regresséo,
Random Forest, XGBoost, Light GBM e J48. Esses modelos foram treinados previ-

amente com base em caracteristicas da aplicacao e do hardware.

(1 Parametros das configuracoes:
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— Precisao numérica: Float32 e Float64.

— Ordens espaciais: 22, 8 e 16, representando métodos de discretizacao de

diferentes graus de precisao.
— Tamanhos de grids:

+ RTX 2080 Super: Grids tridimensionais variando de 200® a 6503, em

incrementos de 50.

* V100: (Grids) tridimensionais variando de 200 a 11003, em incrementos
de 50. Devido a maior capacidade de memoria e largura de banda da GPU

foi possivel utilizar grids maiores.

4.6 Quantidade de Configuracoes Testadas

Para a RTX 2080 Super, um total de 60 configuragoes distintas foram testadas, con-
siderando todas as combinagoes de precisao, ordem espacial e tamanho do grid. Cada
configuracao foi avaliada com os seis modelos preditivos, com trés execugoes independen-
tes para cada modelo, totalizando 360 experimentos e 1080 execugoes.

Para a V100, foram testadas 114 configuracoes distintas devido a maior capacidade
do hardware, totalizando 684 experimentos e 2052 execugoes. Essa expansao nas configu-
ragoes permite uma analise mais aprofundada do impacto das recomendacoes de ladrilho
em arquiteturas de maior escala.

Os tempos de execucgao foram registrados como médias de trés execugoes consecutivas,
a fim de atenuar a influéncia de variagoes estocasticas no sistema, como laténcias de
comunicagao ou processos concorrentes.

A tabela Tabela 7 apresenta os tiles sugeridos por cada modelo para cada configuracao
a serem executados na GPU RTX2080 Super, ja as tabelas Tabela 8 e Tabela 9 apresentam

0 mesmo, porém para serem executados na GPU V100.

4.7 Resultados dos experimentos

Neste trabalho, conduzimos uma avaliagao sistematica do desempenho de seis mode-
los preditivos, dos quais cinco sao modelos de regressao — k-NN (k-Nearest Neighbors),
Arvore de Regressdo, Random Forest, XGBoost, ¢ Light GBM — ¢ um modelo de clas-
sificacao, o J48. A avaliacao foi realizada considerando duas arquiteturas de hardware
distintas, NVIDIA RTX 2080 Super e NVIDIA V100, representativas de geracgoes distintas
de GPUs de alto desempenho, permitindo uma analise abrangente da aplicabilidade das
estratégias em diferentes contextos de computacao acelerada. Os resultados quantitativos

obtidos sao sintetizados nas Tabelas 5 e 6.
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Tabela 5 — Resultados dos experimentos de 60 configuragoes distintas na RTX2080.

J48 KNN Arvore Random XGBoost LightGBM
Reg. Forest
% de configuragdes ¢/ melhora  86,67% 87,78% 86,67% 80,00% 77,22% 56,67%
Coeficiente de melhoria 1,12 1,14 1,17 1,10 1,12 1,07

Tabela 6 — Resultados dos experimentos em 114 configuracoes distintas na V100.

J48 KNN Arvore Random XGBoost LightGBM
Reg. Forest
% de configuracoes ¢/ melhora  74,85% 76,90% 89,77% 73,68% 85,09% 48,83%
Coeficiente de melhoria 1,08 0,78 1,11 1,10 1,05 1,00

As métricas avaliadas incluem o percentual de configuracoes em que os tempos de
execucao otimizados superaram o baseline, representado pelo percentual de configuragoes
com melhora, e o coeficiente de melhoria, que indica a razdo média entre os tempos de

execucao otimizados e os tempos de execucao do baseline.

4.7.1 Resultados na NVIDIA RTX 2080 Super

Conforme apresentado na Tabela 5 e visualmente na Figura 20, a andlise das 60
configuragoes distintas na arquitetura Turing revelou que os modelos k-NN e Arvore
de Regressao exibiram os melhores desempenhos, com melhorias observadas em 87,78% e
86,67% das configuracoes, respectivamente. O modelo Arvore de Regressio demonstrou
um coeficiente de melhoria superior (1,17), destacando-se como a abordagem mais eficiente
na média geral dos experimentos.

Apesar de sua robustez para problemas de classificacao e regressao, o Random Forest
apresentou um desempenho inferior, com apenas 80% das configuracoes superando o ba-
seline. Os modelos baseados em gradiente, XGBoost e LightGBM, mostraram coeficientes
de melhoria de 1,12 e 1,07, respectivamente, mas com percentuais de configuragdo oti-
mizados menores, sugerindo que sua aplicabilidade depende de uma maior calibracao de

hiperparametros ou ajustes no ambiente de execugao.

4.7.2 Resultados na NVIDIA V100

Os experimentos conduzidos na NVIDIA V100, sintetizados na Tabela 6 e visualmente
apresentados na Figura 20, ampliaram o escopo da anélise com 114 configuragoes distintas,
abrangendo g¢rids tridimensionais maiores devido a capacidade superior de memoria e
largura de banda dessa GPU. Nessa arquitetura, a Arvore de Regressao novamente se
destacou, com 89,77% das configuragoes otimizadas e um coeficiente de melhoria de 1,11,
corroborando sua eficiéncia em cenérios mais robustos.

Os modelos XGBoost e J48 também demonstraram desempenhos consistentes, com
percentuais de melhoria de 85,09% e 74,85%, respectivamente. Em contraste, o modelo

Light GBM exibiu o menor percentual de configuragdes com melhora (48,83%).
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Figura 20 — Resultados dos experimentos.

4.7.3 Analise Comparativa dos Resultados

O percentual de configuragdes com melhora é calculado como a fragdo de experimentos
onde o tempo de execucgao otimizado do modelo preditivo foi inferior ao tempo de execucao
do baseline. Para o modelo Arvore de Regressdo na GPU V100, por exemplo, 89 em cada
100 experimentos apresentaram desempenho superior ao baseline, destacando sua eficicia
na recomendacgao de tamanhos de ladrilho otimizados.

O coeficiente de melhoria é uma métrica de desempenho relativa que representa a
média das razoes entre os tempos de execucao do experimento otimizado e os tempos do
baseline. Um coeficiente de 1,11, como observado para a Arvore de Regressao na V100,
indica que, em média, os tempos de execucao otimizados foram 11% mais rapidos do que
os tempos do baseline. Essa métrica possibilita a comparagao da eficiéncia relativa entre
diferentes modelos e arquiteturas, proporcionando uma visido clara sobre a robustez e a

aplicabilidade de cada abordagem.

4.7.4 Implicagoes para a Otimizacao Baseada em Ladrilhamento

Esses resultados reforcam a importancia de estratégias especificas de otimizacao base-
adas em ladrilhamento, particularmente em cenarios de computacao de alto desempenho.
Modelos preditivos que oferecem alta precisao na recomendacao de tamanhos de ladrilho,
como a Arvore de Regressao, demonstram ser uma abordagem promissora para maximizar

a eficiéncia computacional em arquiteturas heterogéneas.
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Grid | Ordem | Precisao J48 KNN Tree Random | XGBoost | lightGBM
Espacial regressor forest
200 2 float32 32x4x2 | 2x32x8 2x16x4 2x1x8 1x32x4 1x1x16
200 8 float32 16x4x1 4x1x1 4x2x1 1x16x1 2x2x4 1x64x2
200 16 float32 2x4x1 64x1x2 64x2x1 4x1x1 4x1x1 64x16x1
200 2 float64 32x4x2 | 32x4x2 32x4x2 64x8x1 8x64x4 1x1x64
200 8 float64 16x4x1 | 16x4x2 16x4x1 64x8x1 1x32x1 32x1x4
200 16 float64 2x4x1 4x4x1 2x4x1 2x8x1 2x8x1 64x16x1
250 2 float32 32x4x2 | 2x32x8 2x16x4 2x1x8 1x32x4 1x1x16
250 8 float32 16x4x1 4x1x1 4x2x1 1x16x1 2x2x4 1x64x2
250 16 float32 2x4x1 64x1x2 64x2x1 4x1x1 4x1x1 64x16x1
250 2 float64 32x4x2 | 32x4x2 32x4x2 64x8x1 8x64x4 1x1x64
250 8 float64 16x4x1 | 16x4x2 16x4x1 64x8x1 1x32x1 32x1x4
250 16 float64 2x4x1 4x4x1 2x4x1 2x8x1 2x8x1 64x16x1
300 2 float32 2x4x4 2x32x8 2x16x4 2x1x8 1x32x4 1x1x16
300 8 float32 16x2x1 4x1x1 4x2x1 1x16x1 2x2x4 1x64x2
300 16 float32 64x1x1 | 64x1x2 64x2x1 4x1x1 4x1x1 64x16x1
300 2 float64 2x4x4 32x4x2 32x4x2 64x8x1 8x64x4 1x1x64
300 8 float64 16x2x1 | 16x4x2 16x4x1 64x8x1 1x32x1 32x1x4
300 16 float64 64x1x1 4x4x1 2x4x1 2x8x1 2x8x1 64x16x1
350 2 float32 2x4x4 2x32x8 2x16x4 2x1x8 1x32x4 1x1x16
350 8 float32 16x2x1 4x1x1 4x2x1 1x16x1 2x2x4 1x64x2
350 16 float32 64x1x1 | 64x1x2 64x2x1 4x1x1 4x1x1 64x16x1
350 2 float64 2x4x4 32x4x2 32x4x2 64x8x1 8x64x4 1x1x64
350 8 float64 16x2x1 | 16x4x2 16x4x1 64x8x1 1x32x1 32x1x4
350 16 float64 64x1x1 4x4x1 2x4x1 2x8x1 2x8x1 64x16x1
400 2 float32 2x4x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 1x32x4 2x8x4
400 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 2x2x4 2x4x2
400 16 float32 64x1x1 | 64x1x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1 32x1x1
400 2 float64 2x4x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 8x64x4 1x8x1
400 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 1x32x1 32x1x1
400 16 float64 64x1x1 | 32x1x1 32x1x1 8x32x1 2x8x1 4x1x1
450 2 float32 2x4x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 1x32x4 2x8x4
450 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 2x2x4 2x4x2
450 16 float32 64x1x1 | 64x1x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1 32x1x1
450 2 float64 2x4x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 8x64x4 1x8x1
450 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 1x32x1 32x1x1
450 16 float64 64x1x1 | 32x1x1 32x1x1 8x32x1 2x8x1 4x1x1
500 2 float32 2x4x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 1x32x4 2x8x4
500 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 2x2x4 2x4x2
500 16 float32 64x1x1 | 64x1x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1 32x1x1
500 2 float64 2x4x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 8x64x4 1x8x1
500 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 1x32x1 32x1x1
500 16 float64 64x1x1 | 32x1x1 32x1x1 8x32x1 2x8x1 4x1x1
550 2 float32 2x8x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 64x64x8 2x8x4
550 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 64x1x4 2x4x2
550 16 float32 4x4x1 32x1x1 8x1x1 8x1x1 16x1x1 32x1x1
550 2 float64 2x8x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 4x1x4 1x8x1
550 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 64x1x1 32x1x1
550 16 float64 4x4x1 32x1x1 32x1x1 8x32x1 64x1x1 4x1x1
600 2 float32 2x8x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 64x64x8 2x8x4
600 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 64x1x4 2x4x2
600 16 float32 4x4x1 32x1x1 8x1x1 8x1x1 16x1x1 32x1x1
600 2 float64 2x8x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 4x1x4 1x8x1
600 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 64x1x1 32x1x1
600 16 float64 4x4x1 32x1x1 32x1x1 8x32x1 64x1x1 4x1x1
650 2 float32 2x8x4 16x1x4 16x2x4 32x2x4 64x64x8 2x8x4
650 8 float32 16x2x1 | 16x1x1 64x1x1 32x2x4 64x1x4 2x4x2
650 16 float32 4x4x1 32x1x1 8x1x1 8x1x1 16x1x1 32x1x1
650 2 float64 2x8x4 4x4x4 2x4x4 32x2x4 4x1x4 1x8x1
650 8 float64 16x2x1 | 64x1x1 16x2x1 8x32x1 64x1x1 32x1x1
650 16 float64 4x4x1 32x1x1 32x1x1 8x32x1 64x1x1 4x1x1

Tabela 7 — Tabela dos tiles recomendados por cada modelo para cada configuragao para

a GPU RTX2080 Super
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Grid Ordem | Precisao J48 KNN Tree Random | XGBoost | lightGBM
Espacial regressor forest
200 2 float32 2x4x1 1x32x4 1x32x1 2x1x4 2x32x4 1x2x8
200 8 float32 4x1x1 2x8x2 4x1x2 2x2x1 1x64x1 64x1x8
200 16 float32 32x1x1 32x4x2 2x8x1 1x1x1 4x1x1 2x2x2
200 2 float64 2x4x1 16x16x2 1x64x1 4x2x1 1x16x1 2x64x64
200 8 float64 4x1x1 4x1x1 4x1x1 2x2x1 4x1x1 64x4x1
200 16 float64 32x1x1 1x2x1 1x2x1 1x1x1 8x1x1 64x8x2
250 2 float32 2x4x1 1x32x4 1x32x1 2x1x4 2x32x4 1x2x8
250 8 float32 4x1x1 2x8x2 4x1x2 2x2x1 1x64x1 64x1x8
250 16 float32 32x1x1 32x4x2 2x8x1 1x1x1 4x1x1 2x2x2
250 2 float64 2x4x1 16x16x2 1x64x1 4x2x1 1x16x1 2x64x64
250 8 float64 4x1x1 4x1x1 4x1x1 2x2x1 4x1x1 64x4x1
250 16 float64 32x1x1 1x2x1 1x2x1 1x1x1 8x1x1 64x8x2
300 2 float32 2x16x1 1x32x4 1x32x1 2x1x4 2x32x4 1x2x8
300 8 float32 4x2x1 4x2x4 4x1x2 2x2x1 1x64x1 64x1x8
300 16 float32 16x1x1 32x4x2 2x8x1 1x1x1 4x1x1 2x2x2
300 2 float64 2x16x1 | 16x16x2 1x64x1 4x2x1 1x16x1 2x64x64
300 8 float64 4x2x1 4x1x1 4x1x1 2x2x1 4x1x1 64x4x1
300 16 float64 16x1x1 1x1x1 1x2x1 1x1x1 8x1x1 64x8x2
350 2 float32 2x16x1 1x32x4 1x32x1 2x1x4 2x32x4 1x2x8
350 8 float32 4x2x1 4x2x4 4x1x2 2x2x1 1x64x1 64x1x8
350 16 float32 16x1x1 32x4x2 2x8x1 1x1x1 4x1x1 2x2x2
350 2 float64 2x16x1 | 16x16x2 1x64x1 4x2x1 1x16x1 2x64x64
350 8 float64 4x2x1 4x1x1 4x1x1 2x2x1 4x1x1 64x4x1
350 16 float64 16x1x1 1x1x1 1x2x1 1x1x1 8x1x1 64x8x2
400 2 float32 2x16x1 64x1x1 64x1x1 16x1x8 2x32x4 64x1x4
400 8 float32 4x2x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 1x64x1 16x64x1
400 16 float32 16x1x1 16x1x1 16x1x1 1x1x1 4x1x1 4x1x1
400 2 float64 2x16x1 2x8x1 16x1x4 4x2x2 1x16x1 32x64x1
400 8 float64 4x2x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 4x1x1 32x64x1
400 16 float64 16x1x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
450 2 float32 2x16x1 64x1x1 64x1x1 16x1x8 2x32x4 64x1x4
450 8 float32 4x2x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 1x64x1 16x64x1
450 16 float32 16x1x1 16x1x1 16x1x1 1x1x1 4x1x1 4x1x1
450 2 float64 2x16x1 2x8x1 16x1x4 4x2x2 1x16x1 32x64x1
450 8 float64 4x2x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 Ix1x1 32x64x1
450 16 float64 16x1x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
500 2 float32 2x16x1 64x1x1 64x1x1 16x1x8 2x32x4 64x1x4
500 8 float32 4x2x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 1x64x1 16x64x1
500 16 float32 16x1x1 16x1x1 16x1x1 1x1x1 4x1x1 4x1x1
500 2 float64 2x16x1 2x8x1 16x1x4 4x2x2 1x16x1 32x64x1
500 8 float64 4x2x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 4x1x1 32x64x1
500 16 float64 16x1x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
550 2 float32 2x8x4 64x1x1 64x1x1 16x1x8 64x32x8 64x1x4
550 8 float32 64x1x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 8x1x1 16x64x1
550 16 float32 4x4x1 4x2x1 16x1x1 1x1x1 8x1x1 4x1x1
550 2 float64 2x8x4 2x8x1 16x1x4 4x2x2 4x4x1 32x64x1
550 8 float64 64x1x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 64x1x1 32x64x1
550 16 float64 4x4x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
600 2 float32 2x8x4 64x1x1 64x1x1 16x1x8 64x32x8 64x1x4
600 8 float32 64x1x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 8x1x1 16x64x1
600 16 float32 4x4x1 4x2x1 16x1x1 1x1x1 8x1x1 4x1x1
600 2 float64 2x8x4 2x8x1 16x1x4 4x2x2 4x4x1 32x64x1
600 8 float64 64x1x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 64x1x1 32x64x1
600 16 float64 4x4x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
650 2 float32 2x8x4 64x1x1 64x1x1 16x1x8 64x32x8 64x1x4
650 8 float32 64x1x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 8x1x1 16x64x1
650 16 float32 4x4x1 4x2x1 16x1x1 1x1x1 8x1x1 4x1x1
650 2 float64 2x8x4 2x8x1 16x1x4 4x2x2 4x4x1 32x64x1
650 8 float64 64x1x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 64x1x1 32x64x1
650 16 float64 4x4x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
Tabela 8 — Tabela dos tiles recomendados por cada modelo para cada configuragdo para

a GPU V100 Parte 1
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Grid | Ordem | Precisao J48 KNN Tree Random | XGBoost | light GBM
Espacial regressor forest
700 2 float32 2x8x4 64x1x1 64x1x1 16x1x8 64x32x8 64x1x4
700 8 float32 64x1x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 8x1x1 16x64x1
700 16 float32 4x4x1 4x2x1 16x1x1 1x1x1 8x1x1 4x1x1
700 2 float64 2x8x4 2x8x1 16x1x4 4x2x2 4x4x1 32x64x1
700 8 float64 64x1x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 64x1x1 32x64x1
700 16 float64 4x4x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
750 2 float32 2x8x4 64x1x1 64x1x1 16x1x8 64x32x8 64x1x4
750 8 float32 64x1x1 4x1x2 32x2x1 4x2x2 8x1x1 16x64x1
750 16 float32 4x4x1 4x2x1 16x1x1 1x1x1 8x1x1 4x1x1
750 2 float64 2x8x4 2x8x1 16x1x4 4x2x2 4x4x1 32x64x1
750 8 float64 64x1x1 16x2x1 64x1x1 32x64x1 64x1x1 32x64x1
750 16 float64 4x4x1 8x2x1 2x1x1 32x64x1 8x1x1 2x64x1
800 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 64x32x8 16x1x4
800 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 8x1x1 64x1x1
800 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
800 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x4x1 16x1x4
800 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 64x1x1 16x1x1
800 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
850 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 64x32x8 16x1x4
850 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 8x1x1 64x1x1
850 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
850 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x4x1 16x1x4
850 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 64x1x1 16x1x1
850 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
900 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 64x32x8 16x1x4
900 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 8x1x1 64x1x1
900 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
900 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x4x1 16x1x4
900 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 64x1x1 16x1x1
900 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
950 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 64x32x8 16x1x4
950 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 8x1x1 64x1x1
950 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
950 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x4x1 16x1x4
950 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 64x1x1 16x1x1
950 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
1000 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 64x32x8 16x1x4
1000 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 8x1x1 64x1x1
1000 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
1000 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x4x1 16x1x4
1000 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 64x1x1 16x1x1
1000 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 8x1x1 4x1x1
1050 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x2x1 16x1x4
1050 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 16x1x1 64x1x1
1050 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 16x1x1 4x1x1
1050 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x2x1 16x1x4
1050 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 32x1x1 16x1x1
1050 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 16x1x1 4x1x1
1100 2 float32 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x2x1 16x1x4
1100 8 float32 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 16x1x1 64x1x1
1100 16 float32 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 16x1x1 4x1x1
1100 2 float64 2x8x4 4x1x1 4x2x1 4x1x4 4x2x1 16x1x4
1100 8 float64 64x1x1 2x2x1 2x2x1 2x2x1 32x1x1 16x1x1
1100 16 float64 4x4x1 1x32x32 4x2x1 8x1x1 16x1x1 4x1x1

Tabela 9 — Tabela dos tiles recomendados por cada modelo para cada configuragao para

a GPU V100 Parte 2
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Capitulo 5

Conclusao

A escolha do melhor tamanho de ladrilho pode ser altamente dependente de uma série
de fatores, incluindo a arquitetura da GPU, as caracteristicas especificas do conjunto de
dados e os requisitos da aplicacao em questao.

Neste estudo, exploramos o impacto das otimizagoes de ladrilhamento no desempenho
de seis modelos de aprendizado de maquina, sendo cinco de regressao e um de classificacao.
Os modelos analisados foram K-NN | Arvore de Regressdo, Random Forest, XGBoost,
Light GBM e J48. Avaliamos o desempenho desses modelos em duas arquiteturas de GPU
distintas, a NVIDIA RTX2080 e a NVIDIA V100, permitindo uma analise comparativa
de como diferentes configuragoes de hardware afetam o comportamento dos modelos em
termos de laténcia e throughput.

Durante os experimentos, focamos na melhoria do desempenho resultante da aplica-
¢ao das otimizacoes de ladrilhamento. As otimizagoes foram aplicadas para identificar os
tamanhos de ladrilho que maximizam a eficiéncia de cada modelo em termos de tempo de
execucgao, considerando as caracteristicas intrinsecas das arquiteturas das GPUs envolvi-
das. Para isso, conduzimos experimentos com diferentes tamanhos de grids e observamos
o impacto no tempo de execucio e na eficiéncia de cada modelo.

Os resultados obtidos indicam que, entre os modelos avaliados, a Arvore de Regressao
demonstrou ser o modelo mais robusto em ambas as GPUs, consistentemente apresentando
melhorias no desempenho, com perdas minimas de eficiéncia. Este modelo, que utiliza
uma estrutura hierarquica de decisdo, conseguiu se adaptar eficientemente aos diferentes
tamanhos de ladrilho, exibindo um alto percentual de configuragoes que superaram o
baseline, independentemente da arquitetura da GPU. Em ambas as GPUs, a Arvore de
Regressao obteve mais de 75% de sucesso nas recomendagoes de tamanhos de ladrilho,

destacando-se como a estratégia mais eficaz para otimizacao de desempenho.
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Além disso, a Arvore de Regressdo apresentou o maior coeficiente de melhoria em am-
bas as plataformas, com uma vantagem de até 17% em termos de desempenho otimizado
em comparacao ao baseline, dependendo da configuracao e da arquitetura utilizada. Esse
coeficiente sugere que o modelo é altamente eficiente na adaptacao de seus parametros
de execucao as condigoes especificas de hardware e carga de trabalho, maximizando a
utilizacao dos recursos da GPU.

Modelos como o Random Forest, J48, XGBoost e k-NN mostraram um desempenho
relativamente bom, mas com uma maior variabilidade nas melhorias de desempenho, de-
pendendo da arquitetura de GPU. Embora esses modelos tenham apresentado taxas de
sucesso inferiores & Arvore de Regressao, especialmente em configuragdes mais desafiado-
ras, eles ainda demonstraram um desempenho aceitavel, tendo uma taxa de sucesso acima
70% nas otimizagoes.

A estratégia de otimizacdo proposta neste estudo, que utiliza o modelo de Arvore de
Regressao, mostrou-se altamente eficaz, proporcionando um bom desempenho mesmo em
cenarios nos quais o ladrilhamento ainda nao havia sido testado. Isso sugere que, em
contextos nos quais o tempo de execucao é critico e as configuragdes de ladrilhamento
nao sao previamente conhecidas, o uso de um modelo de aprendizado de maquina para
prever o tamanho de ladrilho adequado pode ser uma abordagem pratica e eficiente,
economizando tempo de experimentacao e evitando a necessidade de testar inimeras
configuragoes manuais.

Os resultados deste estudo também geraram um artigo (Silva et al., 2024), que apre-
senta avangos na compreensao da otimizacao de desempenho em arquiteturas de GPUs
por meio de técnicas de ladrilhamento. A Arvore de Regressao se demonstrou uma abor-
dagem eficaz para a selecdo do tamanho de ladrilho, destacando-se especialmente em
cenarios onde a escolha desse parametro afeta diretamente o desempenho. A aplicacao
dessa técnica revelou seu potencial em contextos de computacao de alto desempenho, ao
fornecer uma metodologia adaptativa para o ajuste automatico do tamanho do ladrilho.
Além disso, os resultados indicam que a personalizagdo das otimizagdes, considerando as
caracteristicas especificas da arquitetura de GPU e da aplicagdo, pode resultar em me-
lhorias consideraveis no desempenho, com um custo reduzido de ajustes manuais. Para
trabalhos futuros, outras técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais, podem
ser investigadas como alternativas promissoras para aperfeigoar a selecao do tamanho do
ladrilho, potencializando ainda mais as capacidades de otimizacao em diferentes cenarios

computacionais.
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