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Prefacio

Neste livro estdo compilados os seis minicursos apresentados durante o XXIII Simpodsio
em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho, realizado entre os dias 19 e 21 de outubro
de 2022 em Floriandpolis, SC. Em todos os minicursos destaca-se o viés pratico que incen-
tiva os participantes e os leitores a utilizarem alto desempenho de maneira efetiva. O capitulo
1 “OneAPI: Uma Abordagem para a Computacao Heterogénea Centrada no Desenvolve-
dor”, apresenta o padrao OneAPI, que é um padrao aberto para a aceleracdo de computacao que
adota uma abordagem single-source, na qual todo o cédigo da aplicacao pode ser especificado
uniformemente usando a linguagem C++, independente de executar no host ou em aceleradores.
O capitulo 2 “Inteligéncia Artificial e Fun¢ao como Servico: Provisionando Aplicagcoes com
0 AWS Lambda”, apresenta o AWS Lambda, que € uma das principais ferramentas do chamado
servico de computagdo sem servidor. Dentro desse contexto, sdo introduzidos os conceitos de
Fungdo como Servico (FaaS), englobando o uso de AWS Lambda para provisionar aplicagdes
de Al O capitulo 3 “Coisas para Fazer Antes de Paralelizar”, apresenta préticas que devem
ser feitas para melhorar o desempenho de um c6digo antes de se pensar em paralelizacdo e
revisa conceitos essenciais para a avaliacdo e comparacdo de programas, incluindo exemplos
e demonstracdes ao vivo de como aplicd-los. O capitulo 4 “Fundamentos de Computacao
Acelerada com CUDA C/C++”, ensina as ferramentas e técnicas fundamentais para acelerar
aplicacdes escritas em linguagens C/C++ para execucao em arquiteturas massivamente paralelas
com CUDA. O capitulo 5 “From Sequence Assembly to Ancestry Testing: HPC Challen-
ges for Bioinformatics” fornece uma visao introdutéria do processo de obtengao até a anélise
de dados bioldgicos, mostrando os principais algoritmos e banco de dados em cada etapa e
uma discussdo sobre as formas de paralelizaciao destes algoritmos e os principais desafios que
ainda carecem de uma solugdo. O capitulo 6, “Ferramentas para Configuracao e Gerencia-
mento de Cluster de Alto Desempenho em Nuvem Publica”, apresenta as melhores praticas
adotadas pelo NACAD-COPPE/UFRIJ para a implantacdo de um cluster de Alto Desempenho
usando uma Nuvem Publica focando no uso de ferramentas para implantar e gerenciar clusters
de Computacao de Alto Desempenho (HPC) na Nuvem AWS.

Com este livro esperamos contemplar os usuarios e pesquisadores da Area de Alto Desem-
penho que ndo puderam estar presentes no evento. Desejamos uma boa leitura.

Carla Osthoff (LNCC) e Daniel Cordeiro (EACH-USP)
Coordenadores dos minicursos do WSCAD 2022
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Capitulo

1

OneAPI: uma Abordagem para a Computacao
Heterogénea Centrada no Desenvolvedor

Ricardo Menotti (UFSCAR) e Tiago da Concei¢do Oliveira (SENAI CIMA-
TEC)

Abstract

In heterogeneous computing, applications are designed so that their execution can be
shared between different architectures. In general, part of the program is implemented to
run on a host, and part is split into kernels that are submitted to one or more accelera-
tors. OneAPl is an open standard for computing acceleration that takes a single-source
approach, in which all application code can be uniformly specified using the C++ lan-
guage, regardless of whether it runs on the host or on accelerators. In this short course,
we will see how applications can be parallelized, implemented, and validated using only
one multicore CPU as host, including the Bitonic Sort parallel sorting algorithm. Later,
the same codes will be gradually changed to use different accelerators (integrated GPU,
discrete GPU, and FPGA) in the Intel® DevCloud environment. To this end, the different
execution models of each target architecture, the general form of parallel programming
in this approach, and the programming nuances that favor each execution model will be
presented.

Resumo

Na computagdo heterogénea as aplicacdes sdo projetadas para que sua execugdo seja
compartilhada entre diferentes arquiteturas. Em geral, parte dela é implementada para
executar em um host e parte é dividida em kernels para serem submetidos para um ou
mais aceleradores. OneAPI é um padrdo aberto para a aceleracdo de computacdo que
adota uma abordagem single-source, na qual todo o cédigo da aplicagcdo pode ser espe-
cificado uniformemente usando a linguagem C++, independente de executar no host ou
em aceleradores. Neste minicurso, veremos como aplicacdes podem ser paralelizadas,
implementadas e validadas usando apenas uma CPU multicore como host, incluindo o
algoritmo de ordenacdo paralela Bitonic Sort. Posteriormente, os mesmos codigos se-
rdo gradativamente alterados para usarem aceleradores diversos (GPU integrada, GPU
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discreta e FPGA) no ambiente Intel® DevCloud. Para tal, serdo apresentados os di-
ferentes modelos de execucdo de cada arquitetura alvo, a forma geral de programacdo
paralela nesta abordagem e as nuances na programagdo que favorecem cada modelo de
execugdo.

1.1. Introducao

A computagdo heterogénea — termo que surgiu hd alguns anos e que nao serd esquecido
tdo logo — chegou para ficar. Em suma, trata-se de sistemas paralelos nos quais um ou
mais ndés computacionais passuem diferentes formas de executar instru¢cdes. Mohamed
Zahran ( ) destaca diferentes graus possiveis de heterogeniedade:

1. Nucleos idénticos podem apresentar desempenho distinto se contam com tensdo
dindmica e escala de frequéncia;

2. Nucleos com caracteristicas arquiteturais distintas que parecem executar instru¢oes
em sequéncia, mesmo se por trds disso houver algum tipo de paralelismo entre as
instrugdes;

3. No6s de computagdo com diferentes modelos de execucdo, tais como GPUs, que
processam multiplos dados com instru¢do unica (ou thread);

4. Aceleradores programéveis (FPGAs) que podem ser usados como hardware espe-
cializado, suprimindo completamente o modelo de execucdo por instrugdes.

Ao nivel do hardware, podemos citar alguns desafios evidentes: (i) hierarquia de
memoria - os sistemas de memoria se tornaram verdadeiros gargalos desde muito tempo e
a heterogeniedade s6 agrava o problema, uma vez que diferentes nicleos certamente t€m
necessidade de acesso variadas (largura de banda, tempo de resposta, gasto energético,
etc.). (ii) interconexao - como conectar os diferentes modulos e a hierarquia de memoria
de forma eficiente? (iii) balanceamento de carga - como distribuir a carga de trabalho
de forma a obter o melhor desempenho com o menor consumo energético?

Ao nivel do software, programar sistemas heterogéneos € extremamente desafi-
ador a medida que novos modelos de programacao revelam mais detalhes do hardware.
O senso comum diz que muitos aspectos do hardware precisavam ser ocultados do pro-
gramador para aumentar sua produtividade. Linguagens de alto nivel costumam oferecer
rotinas que sdo apenas chamadas para métodos otimizados escritos em C/C++. Porém,
em sistemas heterogéneos, mesmo os programadores destas linguagens precisam tomar
algumas decisoes dificeis: Como decompor o aplicativo em threads adequados para o
hardware em questao? Quais partes do programa ndo requerem alto desempenho e po-
dem ser executados no modo de baixo consumo de energia? Os desafios sdo enormes,
principalmente se considerarmos — além do desempenho — a escalabilidade e portabili-
dade do cddigo (Zahran, ).

Herb Sutter ( ), j& argumentava em seu artigo Welcome to the Jungle: Or, A
Heterogeneous Supercomputer in Every Pocket que:
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“In the twilight of Moore’s Law, the transitions to multicore processors, GPU
computing, and HaaS cloud computing are not separate trends, but aspects
of a single trend — mainstream computers from desktops to ‘smartphones’
are being permanently transformed into heterogeneous supercomputer clus-
ters. Henceforth, a single compute-intensive application will need to harness
different kinds of cores, in immense numbers, to get its job done.”

O autor dizia que a programacdo tradicional/sequencial — a qual ele chama de
“almogo gratis” — havia chegado ao fim e dava as boas vindas a “selva do hardware”.
Segundo ele, este processo se iniciou por volta de 2005, com o advento dos processadores
multicore, e concluiu-se em torno de 2012, quando a Nintendo — fabricante do tnico con-
sole que ainda era single core (Wii) — anunciou que iria descontinud-lo em detrimento de
outro que ja seria multicore (Wii U). Quando os sistemas multicore surgiram eles eram ho-
mogéneos, ou seja, possuiam nucleos idénticos. Na computacdo heterogénea os nicleos
sdo diferentes.

Analisando a evolu¢do desde aquela época até os dias de hoje, percebe-se que
o cendrio ndo € tdo desolador e que ainda é possivel programar muitas coisas sem se
preocupar com a arquitetura do hardware. Com a ascenc¢do das aplicacdes web e mobile,
bibliotecas e frameworks usados para este fim podem abstrair do desenvolvedor detalhes
do paralelismo usufruindo dele em niveis mais baixos. Também se programam aplicacdes
e funcionalidades que nao executam em paralelo em si, mas concorrem com outras partes
ou aplicacdes, resultando em um paralelismo grosso, gerenciado em mais alto nivel.

Porém, quando se trata da computacao de alto desempenho, faz-se necessario ado-
tar modelos de programacdo no qual o paralelismo deve ser explicitado pelo desenvolve-
dor, o que os torna mais dependentes da arquitetura alvo. Padrées como o OpenCL e
SYCL foram criados para a computacdo heterogénea visando cobrir uma vasta gama de
arquiteturas (CPUs, GPUs, DSPs e FPGAs). Embora seja possivel desenvolver aplica-
coes para todas elas usando um desses padrdes, uma unica implementacdo ndo costuma
oferecer o melhor desempenho em todas elas e ajustes significativos precisam ser feitos
para se obter melhores resultados quando se migra de uma arquitetura para outra.

No caso dos FPGAs, descri¢des usando padrdes como o OpenCL e SYCL sao
usadas para se fazer sintese de alto nivel (HLS") e gerar automaticamente o hardware
especializado. O processo pode resultar em arquiteturas subdtimas, pois os padrdes nao
permitem acessar diretamente o hardware como seria possivel usando linguagens de des-
cricao de hardware (HDL"). Apesar disso, a complexidade dos sistemas atuais e a abun-
dancia de recursos dos FPGAs mais recentes tém tornado seu uso atrativo (Firmansyah &
Yamaguchi, ).

Desde que surgiram, os FPGAs esteviveram relativamente restritos a poucas apli-
cacdes da uma pequena parte da comunidade cientifica. Isso se deu principalmente pela
dificuldade de se projetar sistemas especializados usando linguagens de descri¢do de hard-
ware como VHDL e Verilog. Mais recentemente, os esfor¢os por aperfeicoar técnicas de
sintese de alto nivel e desenvolver ferramentas deste tipo, t€ém permitido um uso mais

*Do inglés: High-Level Synthesis
"Do inglés: Hardware Description Languages (e.g. Verilog, VHDL)
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amplo dos FPGAs, pois elas ja realizam a geracdo automadtica de aceleradores relativa-
mente eficientes a partir de descri¢des em C/C++ (Stock, ), OpenMP (Ceissler et
al., ), OpenCL (Gautier et al., ), SYCL (Keryell & Yu, ), entre outras.

Neste minicurso serd abordado o uso da oneAPI — uma implementacao do padrao
SYCL com extensdes — para a progracdo de aceleradores em geral (Intel Corp., ).
A principal vantagem desta abordagem deriva de se tratar de um padrdo aberto, usado
por outros fabricantes, e que pode ser usado também para programar outras platadormas
(GPUs, multicores, etc.). Ao final do minicurso os participantes irdo: (i) Aprender o
basico sobre a programac¢ido SYCL (DPC++); (ii) Entender o ciclo de desenvolvimento
para CPU, GPUs e FPGAs usando oneAPI; e (iii) Compreender os métodos comuns de
otimizacao visando estes dispositivos.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. Na sdo
descritas as arquiteturas abordades neste minicurso, plataformas disponiveis e métodos
de desenvolvimento empregados atualmente. Na sao descritos os conceitos de
C++ importantes para a compreensdao do padrao SYCL, bem como as principais classes
usadas na implementacio e comunica¢ao com o0s kernels € 0s respectivos escopos para sua
programacgdo. Na é fornecido o embasamento tedrico necessario para efetuar e
compreender as praticas realizadas no minicurso.

1.2. Arquiteturas

A computagdo heterogénea vem se desenvolvendo rapida e consistentemente em termos
de quantidade e variedade de dispositivos aceleradores (Zahran, ). Neste minicurso,
iremos nos concentrar nos mais comuns: (i) processadores multicore; (ii) GPUs discre-
tas/integradas; e (ii1)) FPGAs, que representam uma categoria bastante diferente das ante-
riores, como veremos adiante. Também vamos nos concentrar em técnicas usadas em um
tinico processador ou né computacional e, portanto, técnicas de computagdo distribuida —
importantissimas para viabilizar a execugdo de grandes aplicacdes — estio fora do escopo
deste material.

1.2.1. Processadores multicore

Processadores modernos possuem uma infinidade de recursos dedicados a melhoria de
desempenho. Eles vao desde hierarquias de memoria — que buscam atenuar a diferenca
de frequéncia entre o processador e a memoria principal — até a replicacdo de unidades
funcionais em diferentes granularidades para executar operacdes em paralelo (Hennessy
& Patterson, ).

Na sdo apresentados dados da execucdo de uma multiplicacdo de ma-
trizes usando diferentes linguagens e técnicas de otimizacdo que exploram estes recur-
sos (Leiserson et al., )*. Vamos usd-la com referéncia nesta secio para exemplificar

alguns deles e suas técnicas serdo exploradas da parte pratica do minicurso.

A coluna Ver. numera as versdes nas diferentes implementacdes. Tempo (s)
apresenta o tempo de execucdo médio em segundos, para a0 menos cinco execugoes.
GFLOPS ¢ o nimero de operacdes de ponto flutuante executadas por segundo (em bi-

#Cédigos-fonte disponiveis em: https:/github.com/neboat/Moore/tree/v1.0.1/matrix-multiply-study
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Tabela 1.1: Aceleracao de um programa que multiplica duas matrizes 4096 por 4096 (Lei-
serson et al., ).

Ver. Implementacao Tempo (s) GFLOPS Abs. Rel. Pico (%)
1 Python 25.552,48 0,005 1 - 0,00
2 Java 2.372,68 0,058 11 10,8 0,01
3 C 542,67 0,253 47 4.4 0,03
4 Parallel loops 69,80 1,969 366 7,8 0,24
5 Parallel divide and conquer 3,80 36,180 6.727 184 4,33
6 plus vectorization 1,10 124,914 23224 35 14,96
7 plus AVX intrinsics 0,41 337,812 62.806 2,7 40,45

lhdes). As colunas Abs. e Rel. apresentam respectivamente os speedups absolutos (em
relac@o a versdo 1) e relativos (em relacdo a versdo anterior). Por fim, a coluna Pico (%)
apresenta o percentual do pico teérico do processador Intel Xeon E5-2666 usado, que € de
835 GFLOPS. Embora a comparagdo possa ser exagerada, € possivel notar que muitos re-
cursos ndo podem ser completametne aproveitados, mesmo usando bibliotecas e funcdes
especificas para a otimizagao deles.

As facilidades de programacao das linguagens modernas aumentam o nimero de
operacdes realizadas, entdo programar o problema em C torna-o quase 50x mais rapido
do que em Python e mais de 4x do que em Java. A partir da versao 3, usando a mesma
linguagem, ainda é possivel torni-lo 1300x mais rdpido. A versao 4 explora o paralelismo
entre os 18 nicleos, mas s6 consegue acelerar 8x em relacdo a sequencial. A versao 5
explora o uso de memorias cache, dividindo o problema em partes menores para que os
dados sejam encontrados com mais frequéncia nelas. Finalmente, as versoes 6 e 7 usam
conjuntos de instrug¢des vetoriais, sendo a ultima delas obtida por meio do uso de tipos de
dados intrinsecos.

Técnicas de otimizacdo baseadas no acesso a memoria consistem em explorar os
principios de localidade espacial e temporal das memdrias cache para reduzir o tempo de
acesso aos dados. Enquanto as memdrias mais proximas ao processador (e.g. L1, L2)
podem funcionar na mesma frequéncia dele, o acesso a memoria principal pode custar
dezenas ou centenas de ciclos de reldgio, dependendo da arquitetura. Compiladores sao
capazes de tirar proveito deste tipo de otimizacao automdaticamente, por exemplo, fazendo
fusdo e/ou intercambio de lacos aninhados. Em outras situagdes pode ser necessario re-
fatorar o cddigo para melhorar o nimero de acertos nas caches, por exemplo, fazendo
blocagem, como na versao 5 da tabela.

Ja as técnicas de paralelismo — que pode ser de dados ou de controle — s3o encon-
tradas em diferentes granularidades. O paralelismo em nivel de instrucdes € explorado de
diversas maneiras atualmente. O suporte a este tipo de paralelismo € implementado em
hardware, capaz de detectar oportunidades automaticamente. Recursos de execucdo fora
de ordem sdo usados para maximizar o paralelismo em nivel de instru¢des, fazendo com
que instrugdes sem dependéncias possam ser adiantadas. A renomeacao de registradores
pode ser usada para eliminar dependéncias entre instrugoes.

Processadores também possuem multiplas unidades funcionais para que possam
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Figura 1.1: Percentual de instru¢des desperdicadas em um processador Intel Core 17 para
uma variedade de benchmarks de inteiros SPEC (Hennessy & Patterson, 2019).

despachar mais de uma instrug@o por ciclo de relégio, além de sobrepor sua execugdo
na forma de pipeline. Mecanismos de predicdo de salto sdo usados para tentar antecipar
as proximas instrucdes e sua execucdo € realizada de forma especulativa. Em caso de
erro na predicao, é preciso descartar sua execucao e restaurar o estado anterior, causando
desperdicio de tempo e energia. Na Figura 1.1 sdo apresentados alguns percentuais destas
perdas para benchmarks conhecidos (Hennessy & Patterson, 2019).

Talvez o exemplo de paralelismo mais usado atualmente seja o uso de multiplos
processos e threads que podem ser executadas em cada um dos nucleos dos processadores
modernos. Isso € possivel gracas a replicacao de unidades funcionais e suporte especifico
de hardware para sua sincronizagdo. Para explorar estas funcionalidades sao usadas lin-
guagens ou bibliotecas de programacao paralela, nas quais o programador € responsdvel
por indicar explicitamente as dreas paralelas do c6digo, como na versao 4 da Tabela 1.1.
Neste minicurso veremos como OneAPI pode ser usada para isso, embora esta ndo seja a
Unica possibilidade abordada.

Por fim, processadores modernos possuem também instrucoes SIMD (single ins-
truction multiple data) que executam a mesma operacao ldgica ou aritmética sobre veto-
res de dados. Instrucdes deste tipo podem ser geradas automaticamente pelo compilador
(como a autovetorizacdo usada na versao 6), facilitadas pelo uso de pragmas ou tipos
intrinsicos de dados na programacgdo (versao 7) ou pelo uso de bibliotecas especificas
para este fim. Elas podem ainda ser programadas diretamente em assembly quando o c6-
digo for especifico demais para ser paralelizado automaticamente. Em geral, isso ocorre
na presenca de desvios condicionais em repeti¢des ou acesso aos dados usando indices
complexos" .

SPara aprender mais sobre o assunto, veja: https://cvw.cac.cornell.edu/vector/
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1.2.2. GPUs integradas

Disponiveis hd um bom tempo, as unidades de processamento grafico (GPUs) surgiram
para auxiliar o processador principal na execu¢do de aplicacdes graficas intensas, tais
como jogos e aplicagdes multimidia em geral, e posteriormente foram incorporadas aos
processadores. Processadores graficos integrados compartilham memdéria com o proces-
sador principal, mas podem apresentar bom desempenho em aplica¢des que nao requerem
processamento grafico intenso. Além disso, por estarem integrados ao processador princi-
pal, consomem menos energia, o que os torna mais adequados para laptops e dispositivos
moveis em geral.

Boa parte dos recursos empregados nos processadores atuais sdo também encon-
trados nos processadores graficos, tais como multithreading, instru¢des SIMD, hierarquia
de memorias cache, entre outros. Leiserson et al., 2020 obtiveram fotos anotadas dos pro-
cessadores Intel com GPUs integradas na WikiChip' e mediram a propor¢io da GPU em
relacdo a area total do chip. Os percentuais encontrados para os processadores de quatro
nucleos foram os seguintes: Sandy Bridge (18%), Ivy Bridge (33%), Haswell (32%), Sky-
lake (de 40% até 60%, dependendo da versdo), Kaby Lake (37%) e Coffee Lake (36%).
Isso demonstra que o processamento grafico tem ocupado dreas significativas do chip,
assim como as memdrias cache.

Agent
w/

display,

mermory,
&1/0
controllers

Figura 1.2: Processador Intel® Core™ i7 6700K de 4 niicleos com GPU Gen9 GT2
integrada. Nesta configuracdo a GPU tem 24 slices agrupados em 8 subslices, cada um
com 8 unidades de execucao (EU).

Na Figura 1.2 é apresentada a arquitetura da Gen9 GT2 GPU, integrada na micro-
arquitetura Skylake (Junking, 2015) no processador Intel® CoreTM i7 processor 6700K.
Esta arquitetura foi escolhida por estar bem documentada e disponivel no ambiente Dev-
Cloud para o minicurso.

Na referida arquitetura, uma conexao bidirecional em anel é usada para conectar
os nucleos do processador, a unidade grafica e a comunicagdo externa do chip (memdria,

Thttps://en.wikichip.org/
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display, barramento PCle e um controlador EDRAM opcional). Cada niicleo do proces-
sador € conectado individualmente. A topologia favorece um projeto modular, ja que ndo
ha um arbitro central que precisa controlar todas as conexdes ao anel.

Intel® Core Processor

Intel® Processor Graphics Gen9

Command Streamer Rendering fixed - =
= Global Thread Dispatcher Display =
Controller ¢=

Slice: 24 EUs
I_ _l
Memory
Controller

(Opt) EDRA
Controller

Figura 1.3: Interconex@o em anel com multiplos dominios de relégio.

SV -EC N TTE
. E

= |
e = LEr=ll |
@ | |

GTI: Graphics Technology Interface

Na Figura 1.3 € apresentada a topologia de comunicagdo. Além da linha de dados
com 32 bits, request, snoop e acknowledge sdo usadas. Em algumas configuracdes de
processadores, hd um ultimo nivel de cache (LLC) compartilhada entre os niucleos e a
GPU na qual cada nicleo € alocado a uma fatia dela, embora o esquema da hash para o
endereco permita a cada um deles enxergar toda a LLC.

O projeto da GPU Gen9 também é modular, permitindo atender processadores de
diversos segmentos. Os componentes de computagdo mais basicos sdo chamados de uni-
dades de execucao (EU). Estas unidades de execucao sdo agrupadas em grupos de 8 EUs,
chamados subslices, que sdo ainda agrupados em um, dois ou trés slices, dependendo do
modelo do processador.

Na Figura 1.4 € apresentada uma unidade de execucao (EU) e seu agrupamento
em um subslice. Cada EU faz uma combinacgao de multithreading simultaneo (SMT) e
multithreading intercalado de granulag¢do fina (IMT), além permitirem despachos mul-
tipos em seus pipelines, com instrugdes SIMD de inteiros e de ponto flutuante e 128
registradores de propdsito geral de 32 bits para cada thread, totalizando 28 Kbytes por
EU.

Um par de FPUs SIMD est4 presente em cada EU, o que as torna capazes de
executar 16 operagdes de 32 bits por ciclo. Uma das FPUs tem capacidade para operagdes
de 64 bits de precisdo dupla e funcdes matemdticas transcendentes. Dadas essas 8 EUs
com 7 threads cada, um unico subslice possui recursos de hardware dedicados para um
total de 56 threads simultaneas.

Hierarquia de memoria

A hierarquia de memoria completa desta geracao de processadores, bem como as larguras
de banda para acesso, podem ser vista na Figura 1.5. A principal vantagem em compar-
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Send

Branch

Figura 1.4: Um unidade de execucdo (EU) e seu agrupamento em um subslice.

tilhar memoria com o processador € que se elimina a necessidade de transferir buffers, o
que gasta tempo e energia, além de facilidades de virtualizacdo de hardware.

Uma memoria local compartilhada, situada junto com a L3, suporta dados geren-
ciados pelo programador para compartilhamento entre threads de hardware da UE dentro
do mesmo subslice. A interface de barramento de leitura/gravacao entre cada subslice e
a memoria local compartilhada tem 64 bytes de largura. Em termos de laténcia, o acesso
a memoria local compartilhada € semelhante ao acesso a cache de dados L3. No entanto,
a memoria local compartilhada possui mais bancos, o que pode permitir maior largura de
banda em padrdes de acesso ndo alinhados em 64 bytes ou ndo adjacentes na memoria.

Na Tabela 1.2 s@o apresentas algumas capacidades da GPU integrada Intel® HD
Graphics 530, um modelo da Gen9 descrita nesta se¢cdo. Nao se trata do ultima geragdo
disponivel no mercado, mas sim na DevCloud para realizacdo deste minicurso.

Tabela 1.2: Capacidades de uma GPU integrada Intel® HD Graphics 530

Configuracoes

Unidades de Execucdo (EU) 24 | 8 EUs x 3 subslices X 1 slice
Threads de hardware 168 | 24 EUs x 7 threads
Instancias concorrentes de kernel' 5376 | 168 threads x SIMD-32
Tamanho da cache (L3) de dados (Kbytes) | 512 | 1 slice x 512 Kbytes/slice
Memoria local compartilhada (Kbytes) 192 | 3 subslices x 64 Kbytes/subslice

Throughput (picos)
32b float (FLOP/ciclo) 384 | 24 EUs x (2 x SIMD-4 FPU) x (MUL+ADD)

64b double float (FLOP/ciclo) | 96 | 24 EUs x SIMD-4 FPU x (MUL+ADD) x Y2
32b integer (I0OP/ciclo) 192 | 24 EUs x (2 x SIMD-4 FPU) x (ADD)




Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

R: 96B/cyc
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Figura 1.5: Hierarquia de memoria com as larguras de banda para acesso.
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1.2.3. GPUs discretas

GPUs discretas ou offboard possuel sua prépria memoria, costumam demandar mais ener-
gia e estdo sujeitas ao gargalo de comunicagdo com o processador host imposto pelo
barramento. No entanto, possuem uma capacidade de processamento muito maior, prin-
cipalmente pela grande quantidade de nucleos e alta vazdo de acesso a sua memoria. A
principal consideracdo ao usar este acelerador € calcular se o ganho de desempenho nos
kernels acelerados compensa em face a sobrecarga de transferéncia de dados entre a CPU
e a GPU (Boyer et al., 2013).

Core

Core

L1 Cache

L1 Cache

Core Core

L1 Cache L1 Cache

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache
L2 Cache

DRAM DRAM

CPU GPU

Figura 1.6: A GPU dedica mais transistores ao processamento de dados.

Na Figura 1.6 € apresentado um comparativo entre uma CPU e uma GPU evi-
denciando a diferenca de drea dedicada aos nicleos de processamento (NVIDIA, 2022).
Um processador possui estruturas complexas de controle e cache para minimizar a latén-
cia de acesso a memoria e executar rapidamente uma ou poucas threads. Por sua vez, a
GPU € capaz de executar milhares de threads, desde que se comportem de maneira bas-
tante homogénea. Isso a torna especialmente interessante para aplicacdes massivamente
paralelas.

Neste minicurso, faremos experimentos com GPUs discretas da Intel, de acordo
com a disponibilidade na DevCloud. Os participantes poderao posteriormente testar a
possilidade de geracao de cédigo para GPUs da NVIDIA.

1.2.4. FPGAs

FPGAs sdo uma categoria bastante distinta de aceleradores, j4 que ndo possuem uma ar-
quitetura fixa usando o modelo cldssico de busca e execucdo de instru¢cdes. Enquanto
procesadores, graficos ou convencionais, possuem unidades funcionais fixas que execu-
tam um determinado conjunto de instru¢des, nos FPGAs recursos reconfiguraveis sao
usados para construir um pipeline customizado para a aplicacdo no qual os dados fluem.

le.g. OpenCL work-items

11
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Podemos dividir as solu¢cdes computacionais em dois grandes grupos: (i) hard-
ware dedicado, normalmente circuitos integrados de aplicac@o especifica (ASIC); e (ii)
software executando em processadores de propdsito geral. Enquanto a primeira aborda-
gem oferece excelente desempenho, ela se mostra totalmente inflexivel. Podemos afirmar
que a segunda abordagem constitui seu oposto, pois enquanto se pode alterar facilmente
o software desenvolvido, o modelo de execucao que busca instru¢des de um conjunto fixo
delas na memoria € bastante ineficiente em termos de desempenho.

Os FPGA:s, principais dispositivos usados na computacio reconfiguravel, permi-
tem uma solucdo intermedidria entre as duas formas sobreditas, conforme se apresenta
na Figura 1.7. Seus circuitos sdo construidos de forma a permitir que sejam reconfigu-
rados indmeras vezes, o que lhes confere a capacidade de operar com desempenho de
hardware e flexibilidade de software.

COMPUTACAO
ASIC PROCESSADOR RECONFIGURAVEL

Figura 1.7: Computacdo reconfigurdvel comparada as solugdes de hardware dedicado
(ASIC) e software executando em processador de propdsito geral (Menotti, 2010)

O principal recurso que permite a reconfiguracio do circuito € a Look-Up Table
(LUT) que consiste em um arranjo de multiplexadores, cujas entradas sdo alimentadas por
bits de memoria (em geral volateis) que podem ser gravados para definir a fungdo l6gica
desejada. Os controles dos multiplexadores sao usados como entradas da fun¢ao, fazendo
com que os bits gravados sejam direcionados a saida de acordo com a entrada da fungdo
l6gica, conforme apresentado na Figura 1.8,

As LUTs sdo combinadas com registradores para formar os chamados elementos
l6gicos, mas como isso € feito e até esta nomenclatura varia bastante de acordo com o
fabricante e o modelo do FPGA. Além dos elementos 16gicos reconfigurdveis, os FPGAs
costumam ter blocos de memoria internos (block RAMs) de tamanhos variados, blocos de
DSP** (e.g. MAC' ") para realizar cdlculos mateméticos de forma otimizada e até mesmo
um ou mais processadores (Crockett et al., 2014).

Como vimos na subse¢@o anterior, os processadores se tornaram heterogéneos,
o que lhes confere vantagens em termos de desempenho, apesar de dificultar sua pro-
gramacdo. Os FPGA também evoluiram bastante desde a década de 80, quando foram
inventados, atingindo atualmente uma dezena de milhdes de elementos 16gicos programé-
veis (Intel Corp., 20202). Atualmente, eles sdo usados principalmente como aceleradores
acoplados a um ou mais processadores host. Se por um lado isso elimina a necessidade

**Digital Signal Processing
T Multiply And Accumulate

12
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Figura 1.8: Implementacdo de uma func¢ao l6gica em uma LUT (Menotti, )

de se projetar todo o sistema em hardware — apenas as partes criticas sdo transferidas ao
acelerador, deixando o restante a cargo do processador — por outro hd a necessidade de co-
municacdo, que atualmente demanda a implementacao de esquemas complexo, invidveis
sem o uso de metodologias avacadas (Mbakoyiannis et al., ).

Os ultimos modelos de FPGAs produzidos pelos principais fabricantes ultrapas-
sam 10 e 9 milhdes de elementos 16gicos respectivamente, mais de dois mil pinos de E/S
de propdésito geral (GPIO) e capacidades de comunicagdo de vérios terabits/segundo (In-
tel Corp., ; Xilinx Inc., ). Com esta imensa quantidade de recursos € possivel
devenvolver projetos realmente grandes, o que os torna invidveis de serem completamente
desenvolvidos com HDLs e demandam necessariamente por ferramentas de sintese de alto
nivel. As metodologias de desenvolvimento adotadas por eles oferecem varias ferramen-
tas, permitindo que desenvolvedores de software e de hardware as escolham de acordo
com sua preferéncia. Neste minicurso vamos tratar de uma metodologia mais voltada
para desenvolvedores de software (Intel Corp., ).

1.3. SYCL

SYCL"* € uma camada de abstracdo que permite escrever cddigo para processadores he-
terogéneos usando C++ padrdo em um tnico codigo fonte para o host e o acelerador.
Além de usar as técnicas conhecidas das linguagens orientadas a objetos, conceitos de
C++ importantes (templates, lambdas e inferéncia de tipos) adquirem particular relevo
neste contexto. Além desses conceitos, as principais classes usadas na implementagdo e
comunicacao com o0s kernels e 0s respectivos escopos para sua programagao merecem ser
descritos (Khronos Group, ).

SYCL segue o modelo de execugdo, conjunto de recursos do runtime e recursos
do dispositivo inspirados no padrdo OpenCL. Este padrdo impde algumas limita¢cdes na
gama completa de recursos da linguagem C++ que o SYCL € capaz de suportar. Apesar
de garantir a portabilidade do c6digo em uma ampla variedade de dispositivos, essas li-
mitacoes restringem o cddigo que pode ser escrito na sintaxe C++ padrdo quando o alvo

#Pronuncia-se “sickle” (en) / “sicou” (pt)
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¢ um dispositivo SYCL. Em particular, o cédigo do dispositivo SYCL, conforme defi-
nido pela especificagdo, nao suporta chamadas de fungdo virtuais, ponteiros de funcao
em geral, exce¢des, informagdes de tipo em tempo de execugdo ou o conjunto completo
de bibliotecas C++ que podem depender desses recursos ou dos recursos de um deter-
minado compilador. No entanto, essas restricdes podem ser amenizadas por extensoes
especificas (Khronos Group, 2020b).

O esquema de compilagcdo de multiplos passos usado pelo padrao SYCL evita que
usudrios tenham que aprender novas linguagens, favorece o reuso de software e a obtencao
de implementagdes eficientes, pois permite usar recursos ja consolidados da linguagem
C++ e seus compiladores para gerar codigo para o host e dispositivos.

GreL.

Source Code

inte)
i DPC++

& XILINX. (hipsycL UNIERSITAT

triSYCL hipSYCL neoSYCL
Open source CUDA and SX-AURORA

test bed HIP/ROCm TSUBASA
>

(© codeplay’y” ¢ computeCpp

LLYaY Uses LLVM/Clang
Part of oneAPI

ComputeCpp
Multiple

. \%»% . nvioia
N openc  OpeniP /1 OpenMP OperMP
I
Any CPU CUDA+PTX Any CPU OpenCL+PTX OpenMP | % OpenMP CUDA
NVIDIA GPUs NVIDIA GPUs Any CPU Any CPU NVIDIA GPUs
] OpencL + OpenCL [ o:1el OpencL Eg ROCm VEO
SPIR-V SPIR(-V) SPIR/LLVM Intel CPUs

GPR. GPR. GPR. AMD GPUs NEC VES

Intel CPUs Intel CPUs XILINX FPGAs

Intel GPUs Intel GPUs POCL

Intel FPGAs |2t~e“|) FgPGU;:s "‘P"Ew""mﬁi‘%""

(depends on driver stack)
Arm Mali w

IMG PowerVR
Renesas R-Car

Figura 1.9: Algumas das implementacdes SYCL disponiveis atualmente

Figura 1.10: Relacdo de DPC++ com SYCL e C++

Na Figura 1.9 estdo algumas implementa¢des SYCL disponiveis atualmente. One-
API € a implementagcdo SYCL da Intel, a qual adiciona extensdes, algumas delas incorpo-
radas ao padrdo na atualizacdo da versdo 1.2.1 para a 2020. A linguagem foi denominada
Data Parallel C++ (DPC++), mas trata-se de C++ padrio, tecnicamente implementavel
como biblioteca de templates, pois nao depende de novas palavras-chave ou alteragdes
sintdticas em C++. No entanto, implementacdes eficazes de DPC++ ou SYCL requerem

14
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suporte de compilagdo e tempo de execucdo especificos (Reinders et al., ). A relacdo
entre as tecnologias € apresentada na

Para facilitar o entendimento, uma breve explicacdo de conceitos da linguagem
C++ importantes para o contexto do minicurso sdo fornecidos a seguir. Usudrios bem
familiarizados com a linguagem e seus recursos podem saltar sem prejuizo para a

1.3.1. Templates

Templates sao a forma como a linguagem C++ implementa a programacao genérica, na
qual parametros para classes e funcdes podem ser independentes de tipo. No exemplo
da , a funcdo GetMax ird funcionar para qualquer tipo de dado que possa ser
comparado com o operador <, bastando informar o tipo de dado nos colchetes angulares.

#include <iostream>

template <class T>

T GetMax (T a, T b) {
T result;
result = (a > b) 2 a : b;
return (result);

int main () {
int i =7, j =5, k;
float 1 = 1.0, m = 5.5, n;
k = GetMax<int> (i, 7j);
n = GetMax<float> (1, m);
std::cout << k << std::endl;
std::cout << n << std::endl;
return 0O;

Figura 1.11: Exemplo de uso de um template

A biblioteca de classes do padrao SYCL esta baseada neste estilo de programacao,
0 que a torna genérica. No exemplo a seguir um buffer de inteiros com duas dimen-
soes € criado. O tipo de dado a ser armazenado nele € o primeiro parametro dentro dos
colchetes angulares (< >) e o ndmero de dimensdes do buffer é o segundo.

// Cria um buffer de 2 dimensdées com 8x8 inteiros
buffer<int, 2> my_buffer { range<2>{ 8,8 } };

1.3.2. Lambdas

Em C++11 e posterior, uma expressao lambda — frequentemente chamada de lambda — é
uma maneira conveniente de definir um objeto de fun¢do andnimo (fechamento ou clau-
sura) bem no local onde € invocado ou passado como um argumento para uma fun¢do. Em
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vez de definir uma classe nomeada com um operador (), mais tarde fazer um objeto dessa
classe e, finalmente, invocd-lo, podemos usar uma abreviacdo. Normalmente, lambdas
s@o usados para encapsular algumas linhas de cédigo que sdo passadas para algoritmos
ou métodos assincronos (Stroustrup, ).

O exemplo da aborda os principais aspectos desta funcionalidade da
linguagem C++, relevantes para o nosso curso. A funcdo lambda £ (que ndo € mais
andnima, ja que demos um nome a ela!) € definida na linha 9. Indicamos dentro dos
colchetes que a varidvel i serd capturada por referéncia e j por valor. Depois declaramos
que ela tem um argumento inteiro a, além de indicarmos com —> que ela deve retornar
um double (se omitissemos isso, o compilador inferiria int). Finalmente temos a
expressao ou trecho de cddigo que deve ser executando quando ela for invocada.

#include <iostream>
#include <typeinfo>

int main ()

{

Il
[N
~

int 1
int j

T

auto f = [&i, J] (int a) —-> double { return i + j + a; };

I
[SIT
~.

~e.

std::cout << f£ (1) << std::endl;
std::cout << typeid(f (42)) .name () << std::endl;

Figura 1.12: Exemplo de uma funcdo lambda

Em SYCL elas sdao um forma conveniente de separar o c6digo a ser executado no
acelerador, comumente chamado de kernel.

1.3.3. Inferéncia de tipos

Outro recurso importante para facilitar a programacao € a inferéncia automatica de tipos
de varidveis em tempo de compilagdo. O trecho de cédigo a seguir € vélido em C++17,
pois o compilador € capaz de inferir o tipo do vetor v declarado a partir de sua inicializa-
cdo, bem como de iterar automaticamente sobre ele usando a palavra chave auto para o
elemento e. Experimente trocar o tipo de dado do vetor para ver o que acontece.

std::vector v {2, 7, 42};
for (auto e : v)
std::cout << e << std::endl;

Na versdao C++11, o cédigo precisaria ser o seguinte. Note que € preciso explicitar

16



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

1

2

3

os tipos de dados envolvidos, o que torna o c4digo escrito muito mais complexo e depen-
dente do tipo de dado a ser tratado. Em versdes anteriores, nem seria possivel declarar o
vetor com inicializa¢do dos dados.

std: :vector<int> v {2, 7, 42};
for (std::vector<int>::iterator e = v.begin(); e != v.end();
~  ++e)

std::cout << *e << std::endl;

Como se pode ter uma ideia a partir deste exemplo, a linguagem C++ tem evoluido
bastante ultimamente, a ponto de atualmente podermos considerd-la uma linguagem mo-
derna — tal como Python e outras linguagens interpretadas — com a vantagem de oferecer
alto desempenho e seguranca de tipos (o que geraria um erro de execu¢do em uma lingua-
gem interpretada pode ser detectado em tempo de compilacao em C++).

1.3.4. OneAPI e Data Parallel C++

OneAPI € a implementacdo da Intel para o padrdo SYCL. Os programas oneAPI sdo es-
critos em Data Parallel C++ (DPC++). Ele é baseado nos beneficios de produtividade do
C++ moderno e em construcdes familiares e incorpora o padrao SYCL para paralelismo
de dados e programacgao heterogénea. DPC++ é uma linguagem de cédigo fonte tinico
(single source) onde o cddigo do host e de aceleradores heterogéneos (kernels) podem ser
misturados nos mesmos arquivos fonte. Um programa DPC++ é chamado no computador
host e transfere a computacao para um acelerador. Os programadores usam C++ familiar
e construgdes de biblioteca com funcionalidades adicionais, como queue para direciona-
mento de trabalho, buffer para gerenciamento de dados e parallel_for para paralelismo
direcionando quais partes da computagdo e dados devem ser descarregados.

Dispositivo

A classe device representa os recursos dos aceleradores em um sistema que utiliza In-
tel® one API Toolkits. A classe de dispositivo contém funcdes de membro para consultar
informacdes sobre o dispositivo, o que € util para programas SYCL onde vérios disposi-
tivos sdo criados. A funcdo get_info fornece informacdes sobre o dispositivo®”, tais
como: (i) Nome, fornecedor e versdo do dispositivo; (ii) IDs de item de trabalho local e
global; e (iii) Largura para tipos integrados, frequéncia de reldgio, largura e tamanhos de
cache, online ou offline.

queue q;

device my_device = g.get_device();

std::cout << "Device: " <<

—~ my_device.get_info<info::device::name> () << std::endl;

$3Consulte a lista completa em Khronos Group,
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Seletor de dispositivo

A classe device_selector permite a selecao em tempo de execucdo de um disposi-
tivo especifico para executar kernels com base em heuristicas fornecidas pelo usudrio. O
codigo SYCL da Figura 1.9 mostra diferentes seletores de dispositivo (linhas 13 a 16).
Ele pode ser usado para se descobrir possiveis aceleradores em um sistema.

//EEmm e s s s s s s s s s s s s s s s s === === === === ====================
// Copyright © 2020 Intel Corporation

/7

// SPDX-ILicense-Identifier: MIT

// S============================================================

#include <CL/sycl.hpp>
using namespace cl::sycl;

int main () {
//# Create a device queue with device selector

gpu_selector selector;
//cpu_selector selector;
//default_selector selector;
//host_selector selector;

queue ((selector);
//# Print the device name
std: :cout << "Device: " <<

~ g.get_device () .get_info<info::device::name> () << std::endl;

return 0;

Figura 1.13: Cédigo SYCL com diferentes seletores de dispositivos

Fila (Queue)

A classe queue submete grupos de comandos a serem executados pelo runtime SYCL. A
fila € um mecanismo em que trabalho € submetido a um dispositivo. Uma fila mapeia para
um dispositivo e vdrias filas podem ser mapeadas para o mesmo dispositivo, conforme
apresentado na Figura .14,

g.submit ([&] (handler& h)
//COMMAND GROUP CODE

)
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Figura 1.14: Filas associadas a dispositivos

Kernel

A classe kernel encapsula métodos e dados para a execucdo de codigo no disposi-
tivo quando um grupo de comando € instanciado. O objeto do kernel nao € explicita-
mente construido pelo usudrio, € construido quando uma funcao de envio do kernel, como
parallel_for, é chamada

g.submit ([&] (handler& h)
h.parallel_for (range<l>(N), [=] (id<l> 1) {
A[i] = B[i] + C[i]);
}) i
}) i

Escolhendo onde os kernels do dispositivo rodam

O trabalho é submetido a filas e cada fila é associada a exatamente um dispositivo (por
exemplo, uma GPU ou FPGA especifico). Vocé pode decidir a qual dispositivo uma fila
estd associada (se desejar) e ter quantas filas desejar para despachar o trabalho em sistemas
heterogéneos. Na sdao apresentadas algumas possibilidades de construtores
para a classe queue.

Dispositivo de destino Fila

Crie uma fila destinada a queue()
qualquer dispositivo:

Crie uma fila destinada queue(cpu_selector{}); queue(gpu_selector{ });
a classes pré-configuradas queue(intel::fpga_selector{}); queue(accelerator_selector{});
de dispositivos: queue(host_selector{ });

Crie um dispositivo espe- class  custom_selector  : public  device_selector
cifico de destino de fila {int operator()(... /' Any logic you want!

(critérios personalizados):  queue(custom_selector{ });

Tabela 1.3: Alguns construtures da classe queue
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Linguagem DPC++, runtime e escopos

A linguagem e o runtime DPC++ consistem em um conjunto de classes, modelos e bibli-
otecas C++. Em geral, podemos dividir o c6digo em duas partes:

1. Cédigo que executa no host: os recursos completos do C++ estdo disponiveis no
escopo da aplicacdo e do grupo de comandos.

2. Cédigo que executa no dispositivo: no escopo do Kernel, existem limitacdes no
C++ aceito.

Kernels paralelos

Kernels paralelos permitem que varias instancias de uma operacdo sejam executadas em
paralelo. Isso € util para descarregar (offload) a execucdo paralela de um for-loop bésico
no qual cada iteragdo é completamente independente e em qualquer ordem. Kernels pa-
ralelos sdo expressos usando a funcdo parallel for Um simples loop ’for’ em um
aplicativo C++ € escrito como abaixo:

for(int i=0; i < 1024; i++){
ali] = b[i] + c[i];
1)

A seguir estd como vocé pode descarregé-lo para o acelerador:

h.parallel_for (range<l1>(1024), [=] (id<1l> 1) {
ali] = b[i] + cli];
1)

Kernels Paralelos Basicos

A funcionalidade dos Kernels Paralelos Basicos € exposta por meio das classes range,
ide item. A classe range € usada para descrever o espago de iteracdo da execugdo
paralela e a classe 1d € usada para indice uma instancia individual de um kernel em uma
execucdo paralela

h.parallel_for (range<1>(1024), [=] (id<l> 1) {
// CODE THAT RUNS ON DEVICE

P

O exemplo acima € suficiente se tudo o que vocé precisa € o indice (id), mas se
vocé precisa do intervalo (range) em seu c6digo de kernel, entdo voc€ pode usar a classe
item em vez da classe id, que vocé pode usar para consultar o range como mostrado
abaixo. A classe item representa uma instancia individual de uma fungdo do kernel e
expoe fungdes adicionais para propriedades de consulta do intervalo de execugdo
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h.parallel_for (range<l>(1024), [=](item<l> item) {
auto 1 = item.get_id();
auto R = item.get_range();
// CODE THAT RUNS ON DEVICE

P

Kernels NDRange

Os Kernels Paralelos Basicos sdao uma maneira fécil de paralelizar um loop for, mas ndo
permitem a otimizacdo do desempenho no nivel do hardware. O Kernel NDRange (N-
dimensdes) € outra maneira de expressar paralelismo que permite ajuste de desempenho
de baixo nivel, fornecendo acesso a memoria local e mapeamento de execucgdes para
unidades de computacdo no hardware. Todo o espago de iteracdo € dividido em grupos
menores chamados work-groups, work-items dentro de um work-groups sao agendados

em uma Unica unidade de computagdo no hardware. A ilustra o conceito.
work-group of P o e e

(4,4.4) work-items S e S e e ey |
= 3
F Y 14 I
F 1l
1 5
dimension 1 .’ )
of ND-range ’ I
5 "

v ﬁ:nension 0

o of ND-range

dimension 2
of ND-range

ND-Range

Figura 1.15: Kernel NDRange (N-dimensdes) com work-items em destaque

O agrupamento de execucdes do kernel em work-groups permite o controle do uso
de recursos e de balanceamento de carga na distribuicdo de trabalho. A funcionalidade
dos kernels NDRange € exposta por meio das classes nd_range e nd_item. A classe
nd_range representa um intervalo de execucdo agrupado (grouped execution range)
usando o intervalo de execucdo global e o intervalo de execucdo local de cada grupo
de trabalho. A classe nd_item representa uma instancia individual de uma fun¢do do
kernel e permite consultar o intervalo e o indice do grupo de trabalho.

h.parallel_for (nd_range<l>(range<l1>(1024), range<l>(64)),
<~ [=](nd_item<l> item) {

auto idx = item.get_global_id();

auto local_id = item.get_local_id();

// CODE THAT RUNS ON DEVICE
1) i
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Buffers, Accessors e a anatomia do cédigo SYCL

Buffers encapsulam dados em uma aplicacdo SYCL em ambos dispositivo e host. Acces-
sors € o mecanismo para acessar os dados do buffer.

Os programas que utilizam SYCL requerem a inclusdo do cabecalho c1/sycl. hpp.
Recomenda-se empregar a instru¢do de namespace para evitar a digitagdo de referéncias
repetidas do namespace c1: :sycl.

#include <CL/sycl.hpp>
using namespace cl::sycl;

Programas SYCL sdo C++ padrao. O programa € invocado no computador host e
transfere a computacgdo para o accelerador. O programador usa queues, buffers, dispositi-
vos e abstragdes de kernel do SYCL para direcionar quais partes da computacdo e dados
devem ser descarregados.

Como primeiro passo em um programa SYCL, criamos uma gueue. Descarrega-
mos a computacdo para um dispositivo enviando tarefas para uma fila. O programador
pode escolher CPU, GPU, FPGA e outros dispositivos por meio do selector. Este pro-
grama usa o padrdo aqui, o que significa que o runtime SYCL seleciona o dispositivo
mais capaz disponivel em tempo de execu¢do usando o seletor padrdo. Falaremos sobre
os dispositivos, seletores de dispositivo e os conceitos de buffers, accessors e kernels nos
préoximos moédulos, mas abaixo estd um programa SYCL simples para vocé comegar com
0s conceitos acima.

O dispositivo e o host podem compartilhar memoria fisica ou ter memorias distin-
tas. Quando as memorias sdo distintas, o descarregamento de computagdo requer copia
de dados entre o host e o dispositivo. SYCL ndo requer que o programador gerencie as
copias dos dados. Ao criar buffers e accessors, o SYCL garante que os dados estejam dis-
poniveis para o host e o dispositivo sem nenhum esfor¢o do programador. O SYCL tam-
bém permite ao programador controle explicito sobre a movimentacdo de dados quando
€ necessario obter o melhor desempenho.

Em um programa SYCL, definimos um kernel, que é aplicado a cada ponto em
um espaco de indice. Para programas simples como este, o espaco de indice mapeia di-
retamente para os elementos do arranjo. O kernel é encapsulado em uma funcao lambda
C++. A funcdo lambda recebe um ponto no espago de indice como uma matriz de coor-
denadas. Para este programa simples, a coordenada do espaco de indice € a mesma que o
indice da matriz. O parallel_for no programa abaixo aplica o lambda ao espaco do
indice. O espago de indice € definido no primeiro argumento de parallel_for como
um intervalo unidimensional de 0 a N-1.

O codigo da mostra a adi¢do de vetor simples usando SYCL. Leia os
comentérios abordados na etapa 1 a etapa 6.
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1 void dpcpp_code (intx a, intx b, intx c, int N) {

2 //Etapa 1: criar uma fila de dispositivos

3 // (o desenvolvedor pode especificar um tipo de dispositivo por
- meio do seletor de dispositivo ou usar o seletor padrdo)

4 queue g;

5 //Etapa 2: criar buffers (representa tanto a memdéria do host
— quanto a do dispositivo)

6 buffer<int, 1> buf_a(a, range<l>(N));

7 buffer<int, 1> buf_b (b, range<l>(N));

8 buffer<int, 1> buf_c(c, range<l>(N));

9 //Etapa 3: enviar um comando para execuc¢do (assincrona)

10 g.submit ([&] (handler &h) {
11 //Etapa 4: crie acessores (acessors) de buffer para acessar o0s
— dados do buffer no dispositivo

12 auto A = buf_a.get_access<access::mode::read> (h);

13 auto B = buf_b.get_access<access::mode::read> (h);

14 auto C = buf_c.get_access<access::mode::write> (h);

15 //Etapa 5: enviar um kernel (lambda) para execug¢do

16 h.parallel_for (range<l1>(N), [=] (item<l> 1) {

17 //Etapa 6: escrever um kernel

18 //As invocag¢bes do kernel sdo executadas em paralelo
19 //0 kernel é invocado para cada elemento do intervalo
20 //A invocacdo do kernel tem acesso ao id de invocacdo
21 C[i] = A[i] + BI[i];

22 1)
23 1)

24}

Figura 1.16: Um programa de adicao de vetores em SYCL
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Dependéncia implicita com acessores (accessors)

Acessores criam dependéncias de dados no grafico SYCL que ordenam as execugdes
do kernel. Se dois kernels usam o mesmo buffer, o segundo kernel precisa aguardar a
conclusdo do primeiro kernel para evitar condi¢des de corrida. Na € mostrado
um grafo de dependéncia de dados, de acordo com os buffers que cada kernel acessa.

Figura 1.17: Grafo de dependéncia de dados entre kernels

Acessores do host e sincronizacao

O acessor de host € aquele que usa o destino de acesso do buffer do host. Ele € criado fora
do escopo do grupo de comando e os dados aos quais ele da acesso estardo disponiveis no
host. Eles sdo usados para sincronizar os dados de volta ao host, construindo os objetos
de acesso do host. A destruicdo do buffer é a outra maneira de sincronizar os dados de
volta ao host.

O buffer assume a propriedade dos dados armazenados no vetor. A criagdo do
acessor de host ¢ uma chamada blocante e sé retornard depois que todos os kernels SYCL
enfileirados que modificam o mesmo buffer em qualquer fila concluam a execugdo e os
dados estejam disponiveis para o host por meio desse acessor de host.

Unified Shared Memory (USM)

OneAPI possui também um modelo unificado de acesso a memoéria (USM') pelo host
e dispositivo acelerador. Neste modelo, chamadas malloc_shared sao usadas para
alocar os dados, que sdo visiveis tanto no host quanto no dispositivo. O runtime fica
resposdvel por transferi-los automaticamente.

Na ¢ apresentada uma nova versao do cédigo da , modifi-
cada para o modelo USM. Note que as etapas 2 e 4 ndo sao mais necessarias. Embora este

Do inglés: Unified Shared Memory
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1 void dpcpp_code (int*x a, intx b, intx c, int N) {

2

3

//Etapa 1: criar uma fila de dispositivos
// (o desenvolvedor pode especificar um tipo de dispositivo por
- meio do seletor de dispositivo ou usar o seletor padrio)
queue g;
//Etapa 3: enviar um comando para execucdo (assincrona)
g.submit ([&] (handler &h) {
//Etapa 5: enviar um kernel (lambda) para execucdo
h.parallel_for (range<l>(N), [=] (item<l> 1) {
//Etapa 6: escrever um kernel
//As invocag¢bes do kernel sdo executadas em paralelo
//0 kernel é invocado para cada elemento do intervalo
//A invocagdo do kernel tem acesso ao id de invocagdo
cli] = ali]l + bIlil;
})i
b) i

Figura 1.18: Um programa de adicao de vetores em SYCL

modelo seja mais simples, em certos casos pode valer a pena gerenciar explicitamente as
transferéncias de dados para evitar transferéncias desnecessdrias.

1.4. Praticas

Esta secdo fornece o embasamento tedrico dos algoritmos que serdo usados no minicurso.
Os cddigos completos estdo disponiveis no repostitorio do curso

1.4.1. Filtro Sobel

O Filtro Sobel € um algoritmo de processamento de imagens usado para detecc¢io de bor-
das que funciona por meio de um operador de diferencia¢do discreta, calculando uma
aproximacdo do gradiente da funcdo de intensidade da imagem. O operador usa duas
mascaras 3x3 que sdo convoluidas com a imagem original para calcular as aproximagdes
das derivadas, um para mudangas horizontais e outro para mudancas verticais. Se defi-
nirmos A como a imagem de origem, e Gx e Gy como duas imagens que em cada ponto
contém as aproximacdes derivadas horizontal e vertical, respectivamente, os cdlculos sdo
0s seguintes:

+1 0 -1 +1 +2 +1
Gy=|+2 0 2| xA,Gy=|0 0 0| xA
+1 0 -1 -1 -2 -1

Depois, em cada ponto da imagem, as aproximacdes de gradiente resultantes po-
dem ser combinadas para fornecer a magnitude do gradiente. Um exemplo de sua aplica-
¢do € apresentado na :

***https://github.com/menotti/sycl-wscad-2022
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\/ Gy + Gy?

1.4.2. Transformada de Hough

A transformada de Hough € usada em aplicac¢des de visdo computacional. Depois que uma
imagem foi processada com um algoritmo de detec¢do de bordas, como um filtro Sobel,
vocé fica com uma imagem monocromatica (preto/branco). E til para muitos algoritmos
de deteccdo adicionais considerar a imagem como um conjunto de linhas. No entanto,
uma imagem de pixels em preto e branco niao € uma representagdo conveniente ou util
dessas linhas para algoritmos como detec¢do de objeto. A Transformada de Hough é uma
transformacdo de pixels em um conjunto de “votos de linha”. E comumente conhecido
que uma linha pode ser representada em uma forma de interceptacdo de declive:

y=mx+b

Nesta forma, cada linha pode ser representada por duas constantes unicas, a incli-
nacdo (m) e a interceptagdo y (b). Portanto, cada par (m, b) representa uma reta tinica. No
entanto, esta forma apresenta alguns problemas. Primeiro, uma vez que as linhas verticais
tém uma inclinacdo indefinida, ndo pode representar linhas verticais. Em segundo lugar,
€ dificil aplicar técnicas de limiarizagdo. Portanto, por razdes computacionais em muitos
algoritmos de detecc¢do a forma normal de Hesse € usada. Esta forma possui a equagdo
abaixo:

p=xcosB+ycos0

Nesta forma, cada linha tnica é representada por um par (p, 8). Esta forma ndo
tem nenhum problema em representar linhas verticais, e vocé aprenderd como o limiar
pode ser facilmente aplicado depois que a Transformada de Hough for aplicada. Na Fi-
gura 1.20 é mostrado o que os valores de p e 6 representam na equagdo. Para cada linha
que vocé deseja representar (veja a linha vermelha na imagem), haverd uma linha exclu-
siva que voc€ pode desenhar da origem até ela com a distancia mais curta (veja a linha
cinza na imagem). Outra maneira de ver isso € a linha perpendicular a linha vermelha que
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-
X

Figura 1.20: Representacdo dos valores de p e 6 na equagdo

cruza a origem. p € a distancia da linha mais curta que pode ser tracada da origem até a
linha que vocé deseja representar. 6 € o angulo do eixo x para essa linha.

Ao trabalhar com uma imagem, um canto da imagem ¢é tradicionalmente consi-
derado como a origem (a origem ndo estd no centro), entdo o maior valor que p pode
ser ¢ a medida da diagonal da imagem. Vocé pode escolher que os valores de p sejam
todos positivos ou que possam ser positivos e negativos. Se vocé€ escolher que todos os
valores de p sejam positivos, o intervalo de 6 vai de 0 a 360 graus. Se vocé escolher que
p possa ser positivo ou negativo, o intervalo de 8 € de 0 a 180 graus. Esses intervalos sdao
quantizados a fim de definir um espaco de solugdo finito.

yt Y

v

»

X X
(a) Vdrias linhas que interceptam um ponto (b) Linha que recebe trés votos
Figura 1.21: Demonstra¢do da Transformada de Hough
Lembre-se de que a imagem antes de ser inserida na Transformada de Hough ja

passou por um algoritmo de detec¢cdo de bordas e, portanto, € monocromaética (cada pi-
xel € preto ou branco). As arestas detectadas sdo representadas por pixels brancos. A
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Transformada de Hough transformara os pixels brancos em uma matriz de votos para
linhas. Cada pixel branco na imagem é potencialmente um ponto em um conjunto de
linhas. A representa as linhas das quais um pixel pode potencialmente fazer
parte. (Nota: nem todas as linhas potenciais sdo desenhadas, isso serve apenas para fins
ilustrativos.) Uma linha com cada inclinag¢do potencial que passa por aquele pixel € po-
tencialmente uma linha que aparece na imagem. Portanto, um voto serd acumulado para
cada uma dessas linhas.

O cdédigo percorrera cada pixel da imagem, acumulando votos nas linhas con-
forme avanga. Conforme uma linha acumula mais votos, a probabilidade de ser uma
representacdo correta para uma linha na imagem aumenta. Assim, conforme visualizado
na , a linha verde acumulard trés votos, o que a tornard um candidato mais
provavel do que as demais linhas. Um limite pode ser facilmente aplicado, portanto, sim-
plesmente definindo a quantidade de votos que € "suficiente"para definir se uma linha esta
presente ou nao.

1.4.3. Bitonic sort

O Bitonic sort € um algoritmo de divisao e conquista que utiliza sequéncias bitonicas para
realizar a ordenacdo. Esse algoritmo é baseado no merge sort. Para entender o algoritmo
Bitonic Sort é necessdrio saber o que significa bitonic. O binotic deriva de sequéncias
bitdnicas, que por sua vez sdo sequéncias que possuem um periodo crescente € outro
decrescente, por exemplo a sequéncia onde os nimeros 1, 2 e 3 estdo em ordem crescente
e depois os nimeros 3, 2 e 1 estdo em ordem decrescente.

Melhor definindo, o Bitonic Sort é um algoritmo de ordena¢do baseado na com-
paracdo de elementos, no qual ordena um conjunto de dados ao converter uma lista de
nimeros em uma sequéncia bitdnica. Um conjunto de dados € bitonico se existe um in-
dice i para o qual todos os elementos menores ou iguais a i estdo em ordem crescente e
todos os elementos maiores ou iguais a i estdo em ordem decrescente.

1 2 3 3 2 1

Increasing Decreasing

Figura 1.22: Exemplo de sequéncia bitonica.

Na Figura o i da sequéncia bitdnica, o valor que separa a parte crescente da
parte decrescente, € o indice onde tem o valor 3. Sendo assim, os valores a esquerda do 3
estdo em ordem crescente e os a direita do 3 estio em ordem decrescente.

45676543 01 2 1
02893210
12 2 1
5 6 7 6

Figura 1.23: Outros exemplos de sequéncias bitonicas.

Na Figura estdo algumas sequéncias bitdonicas, onde todas elas possuem um
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valor i que separa a parte crescente da parte decrescente. Importante ressaltar que uma
sequéncia que s6 decresce ou que sO cresce também sdo consideradas sequéncias bitdni-
cas. Uma sequéncia que s6 decresce a parte que cresce € considerada vazia, mas nao nula,
da mesma maneira para sequéncias que s crescem, a parte decrescente € vazia, mas nao
nula.

Criando sequéncias bitonicas

Para criar sequéncias bitonicas alguns passos devem ser seguidos. Primeiro é necessdrio
repartir a sequéncia de valores desordenados em duplas de valores, como € representado
na Figura

1 3 7 5 2 4 8 6

Bitonic Sequence  Bitonic Sequence  Bitonic Seq; Bitonic § e

Figura 1.24: Dividindo uma lista de valores em sequéncias bitonicas de 2 nimeros cada.

ApOs 1sso, agrupe duas sequéncias em uma unica sequéncia bitOnica até restar
apenas uma sequéncia no final. Importante observar que algumas operacdes devem ser
feitas para obter a sequéncia ordenada no final.

No exemplo da Figura , os valores da esquerda (1, 3 7 e 5) se tornaram uma
Unica sequéncia crescente, onde o 1 e 3 ja estavam de maneira crescente mas o 7 € 5
precisavam ser trocados. J4 na parte da direita (8, 6, 4 e 2) as duas sequéncias, crescente e
decrescente se tornaram apenas uma, porém diferentemente da sequéncia a esquerda, essa
sequéncia precisava estar em ordem decrescente apods fazer a juncdo das duas anteriores.
Sendo assim, os valores 2 e 4 estavam em ordem decrescente e precisavam ser trocados,
enquanto os valores 8 e 6 ja estavam em ordem decrescente, ndo necessitando de trocas.

1 3 5 7 8 6 4 2

Bitonic Sequence Bitonic Sequence

Figura 1.25: Agrupando duas sequéncias em uma.

Um processo semelhante ocorreu para obtermos o resultado da Figura . Como
o intuito do algoritmo era resultar em uma sequéncia crescente, ambas as sequéncias ante-
riores, crescente e decrescente, necessitam ser trocadas de maneira a resultar na sequéncia
final. O processo mais detalhado para obtencdo da sequéncia da Figura vai ser expli-
cado mais adiante.

Figura 1.26: Sequéncia resultante do processo de BitonicSort.

Por ser um algoritmo que necessita de repartir uma sequéncia maior em sequéncias
menores de dois elementos, o BinoticSort s6 pode ser aplicado em sequéncias de tamanho
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de base dois. Ou seja, sequéncias de tamanhos: 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256. Existem
variagdes do algoritmo que sanam essa limitacdo, mas nao serdo abordadas nesse trabalho.

Processo geral do Bitonic Sort

Para aplicar o BitonicSort em alguma sequéncia sdo necessdrias duas etapas principais, a
primeira foi demonstrada na Subsecao e consiste na quebra da sequéncia maior em
sequéncias menores de tamanho dois, a segunda etapa € combinar as sequéncias bitonicas
em sequéncias cada vez maiores, conforme as Figuras e . Percebe-se que a
estrutura desse algoritmo € leva a recursao.

Resultado da etapa 1:

1 3 7 5 2 4 8 6
Bitonic Sequence  Bitonic Sequence Bitonic Sequence  Bitonic Sequence

Figura 1.27: Sequéncia maior repartida em 4 sequéncias menores.

Figura 1.28: Sequéncias menores mescladas para atingir o resultado final.

Aplicando o Bitonic Sort
Agora vamos aplicar o Bitonic Sort para ordenar uma sequéncia de valores desordenada
passo a passo para melhor compreensdo. Primeiro passo é obter um vetor de valores

desordenado, considere o exemplo da Figura . A sequéncia representa um estado
inicial de um vetor desordenado de valores.

7(2(8|5(1|4/6|3

Figura 1.29: Sequéncias desordenada.

Segundo passo € dividir a grande sequéncia em sequéncias menores de tamanho 2
crescentes e decrescentes de maneira intercalada, obtendo a sequéncia da Figura

As marcas coloridas sobre cada nimero significa a ordem que eles devem estar
dentro de seus grupos, por exemplo, os valores 7 e 2 estdo marcados com o verde, deno-
tando que precisam estar em ordem crescente ao final dessa etapa, necessitando de uma
ordenacdo interna. Resultando na sequéncia representada pela da Figura

Como as outras duplas possuem marcagdes condizentes as suas ordens, elas ndao
precisaram ser trocadas entre si. Por exemplo, a dupla 8 e 5 esta em ordem decrescente,

30



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂi
Figura 1.30: Sequéncias menores de tamanho 2 crescentes e decrescentes de forma inter-
calada.

Yy
ﬂﬂdﬂﬂqdz
R

Figura 1.31: Sequéncias menores de tamanho 2 crescentes e decrescentes de forma inter-
calada.

assim, pela sua marcagdo nao precisar ser trocada. Terceiro passo € juntar duas duplas e
tornd-las crescente e outras duas duplas e torné-las decrescente, € necessdrio fazer isso de
maneira intercalada até ndo restar mais duplas de sequéncia, resultando na Figura

5‘6‘5“““ ¢‘¢
Figura 1.32: Sequéncias menores de tamanho 2 crescentes e decrescentes de forma inter-
calada.

Ap6s juntar as duplas resultando em sequéncias de 4 valores, ordenar conforme
as marcacdes em cada nimero e unir duas sequéncias. Fazendo o movimento conforme a
Figura

—~ D
z1sﬂ|463
< <<

Figura 1.33: Sequéncias menores de tamanho 2 crescentes e decrescentes de forma inter-
calada.

O resultado do movimento anterior € a sequéncia na Figura
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i\i\ﬂi\ﬂi\ih
Figura 1.34: Sequéncias menores de tamanho 2 crescentes e decrescentes de forma inter-
calada.

Para finalizar a ordenacdo, é necessdrio fazer a intercalacao final entre os ele-
mentos do vetor. Esta etapa € feita comparando cada elemento da primeira metade da
sequéncia com cada elemento da segunda metade da sequéncia. Da seguinte maneira:
compara-se 0 2com o 6,05 como 4,07 como 3 e 8 como 1. Das 4 comparacdes, ape-
nas 1 ndo foi necessdrio fazer a troca, que foi a primeira. Isso ocorreu, pois o resultado
das trocas precisava estar em ordem crescente para funcionar.

1|2[3]4/s]6[7]s

Figura 1.35: Sequéncia final apds a execucdo do algoritmo.

Algoritmo paralelo do Bitonic

Na Figura ¢ apresentada uma parte do algoritmo paralelo do bitonic sort. Esse trecho
de cdédigo € responsdvel por fazer a separacdo da sequéncia maior em menores sequéncias
de tamanho dois. Na Figura também € apresentado um trecho do algoritmo respon-
savel por fazer as mesclas da sequéncia Bitonica divida até resultar em uma sequéncia
ordenada de tamanho igual ao inicial antes da divisao.

Por fim, também € possivel realizar as mesclas entre as sequéncias menores nas li-
nhas 20 a 25, onde checa se o sentido necessario (crescente ou decrescente) concorda com
o sentido atual dos nimeros. Na Figura fica claro como essa comparac¢ado funciona e
qual o intuito de realizi-la.
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void ParallelBitonicSort (int data_gpul]l, int n, queue &q) {
int size = pow (2, n);
int xa = data_gpu;

for (int step = 0; step < n; step++) {

for (int stage step; stage >= 0; stage—-—) {
int seq_len = pow(2, stage + 1);
int two_power = 1 << (step - stage);

// Offload the work to kernel.
g.submit ([&] (auto &h) {
h.parallel_for (range<l>(size), [=] (id<l> i) {
// Assign the bitonic sequence number.
int segq_num = i / seq_len;

int swapped_ele = -1;
int h_len = seq_len / 2;
if (i < (seg_len % seqg_num) + h_len) swapped_ele = 1 +

- h_1len;
int odd = seg _num / two_power;

bool increasing = ((odd % 2) == 0);
if (swapped_ele != -1) {
if (((a[i] > alswapped_ele]) && increasing) |
((a[i] < al[swapped_ele]) && !increasing)) {
int temp = al[i];
ali] = alswapped_ele];
alswapped_ele] = temp;

}

1)
}) i
g.wait ();
}  // end stage
} // end step

Figura 1.36: Parte do algoritmo Bitonic Sort em SYCL/DPC++.
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Capitulo

2

Inteligéncia Artificial e Funcao como Servico: Pro-
visionando Aplicacoes com 0 AWS Lambda

Sayonara S. Aradjo (UFC), Francisco R. P. da Ponte (UFC), Victéria T. Oli-
veira (UFC), Wendley S. da Silva (UFC), Dario Vieira (EFREI), Miguel F.
de Castro (UFC) e Emanuel B. Rodrigues (UFC)

Abstract

Data can be a valuable resource for companies, as it helps in decision making, perfor-
mance analysis, and problem-solving. Estimates indicate that an average of 2.5 quintil-
lion bytes of data are generated daily. The use of technology like Artificial Intelligence
(Al) is indispensable for extracting useful information from this large amount of data.
Companies that provide Cloud Computing services, such as Amazon with its Amazon Web
Service (AWS) platform, allow the easy deployment of Al solutions capable of taking ad-
vantage of this immense volume of data. An example of these services is AWS Lambda,
one of the main tools of what is known as serverless computing. Within this context, this
mini-course will introduce the concepts of Function as a Service (FaaS), which encompass
the use of AWS Lambda to provision Al applications.

Resumo

Os dados podem ser um recurso muito valioso para as empresas, visto que eles auxiliam
na tomada de decisdo, andlise de desempenho e na resolucdo de problemas. Estima-se
que em média 2,5 quintilhoes de bytes sdo gerados diariamente. Para conseguirmos ex-
trair informacgaes titeis dessa grande quantidade de dados, o uso de uma tecnologia como
a Inteligéncia Artificial (Al) é indispensdvel. Empresas que prestam servicos de Compu-
tacdo em Nuvem, como a Amazon com sua plataforma Amazon Web Service (AWS), per-
mitem a implantagdo facilitada de solucdes de Al capazes de tirar proveito desse imenso
volume de dados. Para isso, pode-se utilizar, por exemplo, o AWS Lambda, uma das
principais ferramentas do chamado servico de computacdo sem servidor. Dentro desse
contexto, o presente minicurso introduz os conceitos de Fung¢do como Servigco (FaaS),
englobando o uso de AWS Lambda para provisionar aplicacoes de Al.
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2.1. Introducao

Em uma época de destaque para o Big Data, negdcios enfrentam desafios de lidar com
uma grande quantidade de informacdes presentes no meio digital. Estima-se que 2,5
quintilhdes de bytes sdo gerados por dia [1]. Para aproveitar esse volume de informagdes,
¢ fundamental que haja meios eficientes de lidar com todo esse material.

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial — Artificial Intelligence (Al) — & uma tec-
nologia relevante para criar produtos que consigam analisar grande volume de dados. A
Al se refere resumidamente a sistemas computacionais que tentam imitar a inteligéncia
humana para realizar atividades com base nas informag¢des disponiveis [2]. Devido ao seu
potencial, nas tultimas décadas, essa drea vem impactando significativamente o mundo
real [3].

Outra tecnologia que atualmente tem agregado nesse contexto de andlise de dados
¢ a Computagdo em Nuvem, um paradigma que surgiu para suportar o processamento
e o armazenamento de grandes volumes de dados em conjuntos de computadores exter-
nos [4]. Assim, a jun¢do de ambas as tecnologias permite potencializar o tratamento de
informacoes.

O advento de plataformas de Computacdo em Nuvem, como a Amazon Web Ser-
vice (AWS), permitiu a implantacao facilitada de solucdes capazes de tirar proveito desse
imenso volume de dados [5]. Para isso, utiliza-se o chamado servi¢o de computacdo sem
servidor, especialmente a Fun¢do como Servigo — Function as a Service (FaaS) —, que
torna a implantacdo de arquiteturas de aplicativos corporativos para contéineres € micros-
servi¢os mais facil e econdmica [6].

O AWS Lambda foi a primeira ferramenta de mercado a possibilitar a execugao
de servicos como FaaS [7] e continua sendo uma das principais [8]. Dentro desse cendrio,
o presente minicurso introduz o conceito de FaaS, englobando o uso de AWS Lambda em
solucdes de Al. Ao longo deste trabalho, serdo apresentados uma fundamentagdo tedrica
e alguns direcionamentos praticos para o provisionamento de aplicagdes de Al na FaaS
da AWS. Para isso, o texto a seguir se divide nas seguintes secdes: Inteligéncia Artificial
(2.2), Contéiner (2.3), Fun¢do como Servigo (2.4), Pratica (2.5) e Consideracdes Finais
(2.6).

2.2. Inteligéncia Artificial

O termo Inteligéncia Artificial foi cunhado em 1956, em uma conferéncia no Dartmouth
College!, onde um grupo de matemdticos e cientistas se reuniu para discutir como as-
pectos de aprendizagem e inteligéncia podem, a principio, serem descritos com tamanha
precisdo que uma maquina (i.e. um software) pode ser construida para simula-los [9].

A disciplina de Al teve um desenvolvimento inicial lento, mas a partir da década
de 90 e inicio do século XXI, com o desenvolvimento de computadores mais potentes e
o aumento no volume de dados, as pesquisas nessa drea aumentaram consideravelmente
[10]. Esse crescimento pode ser visto na Figura 2.1, que mostra a quantidade de traba-
lhos publicados em Al ao longo dos ultimos 30 anos, informagado obtida através de uma

Universidade estadunidense localizada no estado de New Hampshire: https://home.dartmouth.edu/.
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consulta realizada no site Scopus” (acessado em 13 de agosto de 2022).
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Figura 2.1: Numero de artigos publicados em Al por ano desde 1990. Observa-se um
crescimento acentuado de artigos publicados na drea de Al a partir de 2000 [Autores].

2.2.1. Aprendizado de Maquina

A capacidade dos sistemas aprenderem e melhorarem seu funcionamento a partir de dados
foi algo tdo significativo para a drea de Al, que um novo campo chamado de Aprendizado
de Mdaquina — Machine Learning (ML) — surgiu. ML é um conjunto de métodos, ou
algoritmos, que utilizam probabilidade e estatistica para melhorar o desempenho de uma
determinada tarefa [11]. Como podemos observar na Figura 2.2, que mostra um diagrama
de Veen, ML € um subconjunto de Al

Inteligéncia

Aprendizado Deep

Artificial de Maquina Learning
Simulagao do Métodos Redes Neurais
Pensamento Probabilisticos com Multiplas

Humano e Estatisticos Camadas

Figura 2.2: Diagrama de Veen que representa graficamente como os conjuntos de Al, ML
e Deep Learning se correlacionam [Autores].

O processo de aprendizado é chamado de treinamento e, para que isso ocorra, um
conjunto de dados deve ser fornecido como entrada para o algoritmo de ML. Padrdes

2 Agregador de diversas bases de dados de publicacdes académicas: https://www.scopus.com/.
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sdo extraidos desses dados e usados para construir um modelo preditivo capaz de fazer
observacdes precisas em relacdo a dados nunca vistos [12]. As principais técnicas de
aprendizado, as quais diferem entre si dada a presenca ou auséncia de rétulo nos dados,
sao: aprendizado supervisionado, semi-supervisionado e ndo supervisionado.

2.2.2. Redes Neurais Artificiais

Entre as diversas abordagens de ML, vale destacar as Redes Neurais Artificiais — Artificial
Neural Networks (ANN), que sdo uma evolucdo dos métodos estatisticos tradicionais.
As ANNs foram inspiradas em como sistemas bioldgicos processam informagdes, e sao
constituidas por nés chamados de neur6nios € um conjunto de arestas que interliga esses
nos formando uma rede [13]. Por sua vez, um grupo de neurdnios forma uma camada e
existem trés tipos diferentes de camadas, que sdo: de entrada, oculta e de saida. A Figura
2.3 mostra um exemplo simples de uma rede neural com 7 neur6nios: 2 na camada de
entrada, 4 na camada oculta e 1 na camada de saida.

As ANNSs sdo treinadas por meio de uma sequéncia de intera¢des de feedforward e
backpropagation. No processo de feedforward, os neurdnios da camada oculta, utilizando
uma funcdo de ativacdo, ajustam seus pesos de modo que a rede neural tenha a melhor
precisdo na interpretagdo da saida, dada uma determinada entrada. Na camada de saida,
calcula-se o erro, dado pela diferenca entre a saida da rede neural e o valor desejado.
O erro € propagado até a camada de entrada pelo processo de backpropagation. Essa
sequéncia de passos € repetida diversas vezes até que o desempenho esperado para o
modelo seja alcancado [14].

Feedfoward

Camada de
Entrada

Camada
de Sjida
7\

Input ———>  Resultado

\\\777///

Camada
Oculta

<:I

Backpropagation

Figura 2.3: Exemplo de uma ANN simples, com neur6nios dispostos em trés camadas,
sendo uma de entrada, uma oculta e uma de saida [ Autores].
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2.2.3. Aprendizado Profundo

Atualmente, grandes volumes de dados sdo gerados diariamente a uma velocidade sem
precedentes e pelas mais variadas fontes (e.g. saude, governo, financeiro, redes sociais,
etc). Isso se deu gracas a tecnologias emergentes, como, por exemplo, a Internet das
Coisas — Internet of Things (10T) — e Computacdo em Nuvem — Clouding Computing
(CC) [15]. Diante desse cendrio, desenvolveu-se a disciplina de Big Data, que lida com
conjuntos de dados massivos, de dificil armazenamento e complexos de serem tratados e
analisados por softwares tradicionais de processamento de dados [16].

Dado o crescimento no volume de dados gerados e o aumento no poder de pro-
cessamento dos computadores modernos, os estudos dos algoritmos de Aprendizado Pro-
fundo — Deep Learning (DL) —, prosperaram. DL € um tipo de ANN e o termo “profundo”
no nome desse método refere-se ao uso de varias camadas ocultas na rede neural, o que
permite que o processamento de dados seja feito de uma forma néo linear, que se traduz
em um ganho de acuricia [17], como pode ser visto na Figura 2.4.

Deep Learning

Desempenho

Quantidade de dados

Figura 2.4: Diferenca de desempenho dos algoritmos de DL em relacdo a algoritmos
tradicionais de ML, com o aumento da quantidade de dados [Adaptado de Zahangir ef al.

[18]].

Nos nossos experimentos, utilizaremos uma Rede Neural Convolucional — Convo-
lutional Neural Network (CNN) —, que € um tipo de algoritmo de DL utilizado no proces-
samento de imagens. CNNs recebem como entrada um vetor de imagens, atribuem pesos
as vdrias caracteristicas observadas e classificam-na em diferentes classes. A arquitetura
tipica de uma CNN, como observada na Figura 2.5, é composta por trés tipos basicos
de camadas, que s@o: (i) convolucional, responsdvel por extrair recursos de baixo nivel;
(ii) pooling, usada para reduzir a complexidade do modelo; e (iii) totalmente conectado,
responsdvel por produzir uma interpretagdo do que foi observado pelo modelo.

Em suma, DL pode alcancar maior precisio devido ao nimero de camadas ocultas
adicionadas a rede e ao grande volume de dados utilizados no treinamento. No entanto,
esse ganho de desempenho possui um trade-off: o alto poder computacional necessario
para processar tamanho volume de informacgdes [20]. Modelos de DL chegam a possuir
milhdes de parametros, como no caso do VGG16 [21], um modelo para classificacido de
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Figura 2.5: Exemplo simplificado da arquitetura de uma CNN com as camadas convolu-
cionais, pooling e totalmente conectada [Adaptado de Phung ez al. [19]].

imagem pré-treinado que analisa 138 milhdes de parametros para chegar a um resultado.

2.2.4. Frameworks de Redes Neurais

Existem diversas ferramentas que podem ser utilizadas por cientistas de dados no desen-
volvimento de modelos de aprendizado de mdquina. Essas ferramentas sdo interessantes,
pois permitem que os especialistas utilizem a Computacdo de Alto Desempenho — High
Performance Computing (HPC) —, para desenvolver softwares de IA. Um exemplo disso
sdo os Kits de Desenvolvimento de Software — Software Development Kits (SDKs) — da
NVIDIA, o NVIDIA HPC SDK? ¢ NVIDIA CUDA#, que permitem que desenvolvedores
utilizem todo o poder de processamento das placas graficas da NVIDIA para melhorar o
desempenho dos seus modelos de ML.

Esses SDKs podem ser utilizados através de frameworks que auxiliam os espe-
cialistas a desenvolverem solucdes de forma facilitada. Alguns exemplos de frameworks
existentes sao: i) Tensorflow, biblioteca open-source que pode ser utilizada no desenvolvi-
mento e treinamento de modelos de ML [22]; 11) PyTorch, uma biblioteca de aprendizado
de maquina open-source desenvolvida pelo Facebook [23]; iii) Keras, API desenvolvida
em Python, que permite o desenvolvimento de modelos de DL [24].

2.2.5. Operacoes de Aprendizado de Maquina (MLOps)

Como o conjunto de treinamento € finito e frequentemente novos dados (que modificam as
propriedades estatisticas dos conjuntos) surgem, nem sempre € possivel garantir um alto
desempenho dos algoritmos. Essa perca de desempenho, que muitas vezes se traduz na
perca de acurdcia dos modelos, € um fendmeno chamado de desvio de conceito — concept
drift [25].

Assim, € necessdrio que os modelos sejam re-treinados e implantados novamente

3Conjunto abrangente de compiladores, bibliotecas e ferramentas utilizadas no desenvolvimento de apli-
cacdes HPC: https://catalog.ngc.nvidia.com/orgs/nvidia/containers/nvhpc.

4 API que permite que processamento de informagdes seja feito pelas Unidades de Processamento Gré-
fico — Graphical Processing Units (GPU): https://catalog.ngc.nvidia.com/orgs/nvidia/containers/cuda.
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em producgdo de tempos em tempos, garantindo assim a sua eficiéncia. Isso € possivel
gragas a utilizacdo de Operacgdes de Aprendizado de Maquina — Machine Learning Ope-
rations (MLOps) —, que € a unido entre ML e a cultura DevOps [26]. MLOps fornece um
conjunto de praticas que incentiva a colabora¢do entre cientistas de dados e engenheiros
de DevOps, garantindo que a transi¢do entre treinamento € implantagdo do modelo em
producdo seja feito de forma automatizada e continua [27].

2.3. Contéiner

A tecnologia de contéineres foi introduzida em 1979 pela IBM [28]. Nomes diferentes
sdo usados para se referir a contéineres na literatura, incluindo virtualizacdo em nivel de
sistema operacional e virtualizac¢do leve. Um contéiner € uma unidade padrao de software
que empacota o cédigo e todas as suas dependéncias para que o aplicativo seja executado
de forma rapida e confidvel em diferentes ambientes de computacao.

Os contéineres fornecem um ambiente isolado em um Unico host, em vez de usar
sistema operacional (SO) dedicado como maquinas virtuais [29]. Este isolamento é pos-
sivel devido ao mecanismo do kernel Namespace [30] e Cgroup [31]. As tecnologias
de virtualizacdo baseadas em hipervisor e multitarefas tradicionais tém sido usadas nas
ultimas duas décadas. Mais tarde, os cont€ineres entraram no centro das atengdes. A
tecnologia de contéiner € mais eficiente que a maquina virtual (VM) e, como resultado,
muitas organizagdes estdo mudando o ambiente virtualizado para contéineres Linux [32].
As diferencas entre VMs e Conté€ineres estdo principalmente em arquiteturas e funcio-
nalidades. A virtualizagdo baseada em hypervisor e em contéiner € mostrada na Figura
2.6.

Container Container VM VM
App 1 App 2 App 1 App N
Bins/Lins Bins/Lins Bins/Lins Bins/Lins
| Mecanismo de contéiner | Hypervisor

| Sistema Operacional Anfitrido | ‘ Sistema Operacional Anfitrido ‘

| Infraestrutura | ‘ Infraestrutura ‘

__________________________________________________________________________________________________________________________

Figura 2.6: Virtualizacio baseada em hipervisor e em cont€iner [Autores].

Cada VM contém o Sistema Operacional (SO) convidado, a cépia virtual de hard-
ware, o aplicativo e todas as bibliotecas e dependéncias associadas. Por outro lado, os
contéineres virtualizam o sistema operacional e contém apenas o aplicativo, suas bibli-
otecas e 0s arquivos executdveis necessdrios. Os cont€ineres virtualizam a camada de
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software acima do sistema operacional, onde as VMs virtualizam o hardware (memdria,
CPU, rede, armazenamento). Além disso, os cont€ineres sao mais rapidos, portéteis, leves
e eficientes. Um possivel motivo para essas vantagens € que os contéineres nao contém
SO convidado para todas as instancias. Assim, os contéineres podem reduzir o0 consumo
de recursos do sistema operacional do host. A tecnologia de contéiner e as VMs tém al-
gumas caracteristicas em comum, como portabilidade, escalabilidade e ciclo de vida de
desenvolvimento de software aprimorado [33]. No entanto, o contéiner oferece benefi-
cios significativos sobre as VMs, incluindo peso reduzido, maior eficiéncia de recursos,
maior produtividade do desenvolvedor, melhor balanceamento de carga e tempo de inicio
reduzido [34].

Os contéineres melhoram duas principais desvantagens das VMs [35]:

1. Os contéineres compartilham o mesmo kernel do sistema operacional e podem com-
partilhar recursos enquanto cada VM precisa de sua prépria cépia;

2. Os contéineres podem ser iniciados e parados quase instantaneamente, enquanto as
VMs precisam de um tempo considerdvel para iniciar [34].

Os contéineres também provaram ser mais eficientes do que as VMs para alguns
aplicativos, tais como microsservigos, porque sao leves e ndo exigem uma copia completa
do sistema operacional para cada imagem. No entanto, os contéineres ainda precisam de
um kernel totalmente funcional que seja compartilhado entre diferentes contéineres. Além
disso, o design de microsservigo ressalta a importancia dos contéineres de estado efémero,
em que qualquer persisténcia de dados vai para outro armazenamento de dados ou servigo.
Os contéineres efémeros diferem de outros contéineres porque nao possuem garantias de
recursos ou execucdo e nunca serdo reiniciados automaticamente. Os contéineres sao
considerados a maneira padrdo de implantar microsservigos na Nuvem [36].

Um estudo comparativo de contéineres e virtualizacio é fornecido em [37], onde
sdo investigados os conceitos de contéiner, vantagens, desvantagens e solucdes. Os de-
safios da adogdo, orquestracdo e seguranca da tecnologia de contéiner sao abordados em
[38] [39] para tecnologias de contéiner na Nuvem. Além disso, a avaliacido de desempe-
nho entre tecnologias de virtualizag¢do e contéiner também sdo investigadas em [40] [41].
Outro trabalho de pesquisa analisa o desempenho de uma méquina virtual convencional
e o contrasta com contéineres, e tira conclusdes sobre qual € o ideal para usar para as
necessidades desejadas [42].

Docker’, LXC® ¢ RKT sdo exemplos de gerenciadores de contéiner. Muitos
estudos se concentram no Docker porque € o ambiente de tempo de execu¢do de contéiner
predominante.

2.3.1. Docker

O Docker ¢ a tecnologia de cont€iner mais usada e popular devido aos contéineres de alto
desempenho gerenciados diretamente pelo kernel do host. O Docker é uma plataforma de

>https://www.docker.com
®https://linuxcontainers.org/
https://www.redhat.com/pt-br/topics/containers/what-is-rkt
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conteinerizagdo gratuita e de codigo aberto amplamente usada em empresas do setor € na
Nuvem. E a base do Kubernetes, Google Cloud e é compativel com a Nuvem Amazon
AWS. A plataforma Docker permite empacotar aplicativos em contéineres. Os contéine-
res contém todo o cédigo-fonte do aplicativo, bibliotecas e dependéncias necessdrias. A
plataforma Docker torna a criacio, implantacao, operagdo e atualizacdo de conté€ineres
mais fécil e mais segura contra quaisquer vulnerabilidades [43].

Um conceito interessante no qual o Docker se baseia ¢ o que chamamos de copy-
on-write. Muitos sistemas de arquivos, tais como Btrfs, Device Mapper e AuFS, suportam
esse modelo copy-on-write, que é chamado de sistema de arquivos de unido por desen-
volvedores do kernel. Essencialmente, o que acontece é que voc€ constroi camadas de
sistemas de arquivos. Portanto, todo contéiner do Docker € construido sobre o que cha-
mamos de imagem. A imagem do Docker é como um sistema de arquivos pré-configurado
que contém uma camada muito fina de bibliotecas e bindrios necessarios para fazer seu
aplicativo funcionar, e talvez o c6digo do aplicativo e alguns pacotes de suporte [44].

Os contéineres do Docker tém o Dockerfile, que contém instru¢des da interface
de linha de comando (CLI), especifica as tarefas iniciais e cria as imagens do Docker
[45]. A imagem € somente leitura e contém todo o codigo-fonte executdvel, bibliotecas e
dependéncias para fornecer um ambiente conveniente para criar contéineres Docker. As
imagens do Docker sdo feitas de camadas e novas camadas sao criadas na parte superior se
alguma alteracdo for feita usando um comando especifico do Docker. As imagens podem
ser desenvolvidas a partir do zero, bem como podem ser extraidas do Docker Hub®. O
Docker Hub é um repositério publico que contém imagens do Docker predefinidas e os
contéineres do Docker sdo as instdncias ativas, em execugdo e executdveis de imagens
do Docker. Usando o Docker-Compose, € possivel executar varios contéineres Docker
usando um arquivo YAML?. Este arquivo especifica quais servigos estdo associados a
quais contéineres e, portanto, permite gerenciar varios contéineres [45].

2.4. Funcao como Servico

A Computacdo em Nuvem € uma tendéncia crescente no mercado tecnoldgico e propor-
ciona um acesso onipresente, via rede e sob demanda a um conjunto de recursos com-
putacionais configurdveis [46]. Os servicos de Computacdo em Nuvem sdo ofertados
em diversos niveis de abstracdo, e alguns dessas principais abordagens de abstracdo sao
comparadas na Figura 2.7, onde as camadas em azul sdo abstraidas pelo usudrio e de res-
ponsabilidade do provedor, j4 as camadas em amarelo sdo configuradas pelo usudrio [47].
Nesta figura, temos:

* Infraestrutura como Servico: E conhecida também como Infrastructure as a Ser-
vice (IaaS). Esse modelo oferta recursos basicos como o armazenamento, a rede e
os servidores;

* Plataforma como Servico: O termo em inglés € Platform as a Service (PaaS). Ela
oferece um conjunto de ferramentas para o desenvolvimento, operacio e gerencia-
mento de aplicacdes;

8https://hub.docker.com/
“https://yaml.org/
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* Funciao como Servico: Essa abordagem permite executar c6digos sem a necessi-
dade de uma configuragdo complexa das ferramentas.

laaS PaaS FaaS
| Fungio \ \ Fungio | | Funcio |
| Aplicagao \ \ Aplicagao | | Aplicacao |
| Runtime \ \ Runtime | | Runtime |
| Sistema Operacional \ \ Sistema Operacional | | Sistema Operacional |
| Virtualizagéo \ \ Virtualizagéo | | Virtualizagéo |
| Servidor \ \ Servidor | | Servidor |
| Armazenamento \ \ Armazenamento | | Armazenamento |
| Rede \ \ Rede | | Rede |

|| Responsabilidade do usuario

E] Responsabilidade do provedor

Figura 2.7: Comparagdo entre os servicos de Nuvem laaS, PaaS e FaaS [Adaptada de S.
K.Retal [47]].

Ao longo do curso, iremos focar na FaaS, que é uma forma de computacdo sem
servidor -— serverless computing —, no qual os desenvolvedores escrevem os codigos
que serdo executados em contéineres gerenciados por uma plataforma [48]. Serverless
refere a diversos servicos (e.g. computacdo, banco de dados, mensageria) que t€ém a
configuracdo, o gerenciamento e o faturamento invisiveis ao usudrio final. Dentre esses
servigos, a Funcdo como Servigo se concentra em aplicacdes que nao guardam estado e
sdo orientadas a eventos, e os contéineres dessas aplicacdes s6 sdo executados quando
solicitados por um evento [49].

2.4.1. Funcionamento da FaaS

Esse modelo de computacao introduz uma forma diferente de cobranga por recurso em
Nuvem, trazendo uma maior granularidade. Diferente das maquinas virtuais, na quais o
usudrio paga pelos recursos reservados mesmo quando o aplicativo ndo estd em execu-
¢do, com a FaaS o usudrio s6 precisa pagar pelos recursos que foram utilizados durante
a execuc¢do da fun¢do [50]. Entdo os provedores implementam o modelo iniciando uma
instancia da aplicacdo quando um certo evento ocorre e, ao final dessa execugdo, a ins-
tancia € removida. O modelo de preco dessa abordagem depende da memdria alocada as
funcdes e do tempo de CPU para executé-las [51].
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Essa natureza leve das funcdes, além de reduzir drasticamente o custo de implan-
tacdo [52] e de manutencdo, muda significativamente a atuacdo das equipes de desenvol-
vimento e operacdes. No desenvolvimento tradicional, essas equipes precisam gerenciar
explicitamente suas mdquinas virtuais. Com esse modelo serveless, os desenvolvedores
podem se concentrar no cédigo da aplicacdo, enquanto o provedor de Nuvem lida com o
provisionamento, manuten¢do e dimensionamento da infraestrutura [53].

A FaaS pode ser util para diversos tipos de aplicacdes (e.g. web, Internet das
Coisas), até mesmo para produtos de Inteligéncia Artificial. No pipeline — fluxo de de-
senvolvimento e entrega — de aplicacdoes de Aprendizado de Mdaquina, por exemplo, o
treinamento do modelo e a inferéncia dos dados podem ser provisionados em fung¢des
[54]. Apesar dessa aplicabilidade, a abordagem apresenta vantagens e desvantagens que
devem ser avaliadas antes de seu uso. A seguir listamos alguns desses aspectos.

2.4.2. Beneficios

Alguns dos principais pontos favordaveis ao uso de Fun¢dao como Servigo sdo:

* Gerenciamento simplificado: Nao hd necessidade de gerenciar os servidores [48],
mas apenas realizar configuracdes bdsicas como permissoes, gatilhos e quantidade
de CPU;

* Maior foco no desenvolvimento: Com niveis menor de infraestrutura para gerir,
as equipes de desenvolvimento conseguem um maior tempo para se concentrarem
na codificagdo das aplicagdes [50];

* Economia nos custos de aplicacoes com tempo ocioso: Em aplica¢des que pos-
suem periodos de inatividade, € possivel reduzir o custo de provisionamento em até
77,08% substituindo as maquinas virtuais por FaaS como mostram os autores M.
Villamizar et al. [55];

* Dimensionamento elastico: As fun¢des possuem a capacidade de dimensionar au-
tomaticamente, de forma independente e sem a necessidade de um ajuste complexo
de regras, comuns em outros modelos de provisionamento [49].

2.4.3. Limitacoes

A Fungdo como Servi¢o também possui suas desvantagens dependendo da necessidade
dos usudrios. Alguns desses pontos negativos sao:

* Aumento dos gastos de aplicacoes com carga de trabalho alta: Em aplicacdes
de uso frequente, sem tempo ocioso, o custo de uma FaaS pode ser trés vezes maior
que de uma mdaquina virtual [56];

* Pouco controle: Para regras de negécio que determinam um maior controle so-
bre a infraestrutura, a FaaS ndo € uma boa solucio, pois oferece menos opgdes de
gerenciamento de infraestrutura [53];

* Dependéncia do provedor: Cada provedor possui sua forma de configurar as fun-
¢oes, o que pode dificultar a migracao das aplicacdes entre os provedores [53].
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Como podemos observar, a FaaS possui muitos atrativos, mas ndo se aplica para
todas as arquiteturas de softwares. Por exemplo, se uma aplicacdo deve estar 24 horas
em execu¢do todos os dias, esse modelo de Nuvem pode ndo ser aconselhdvel. Entdo
antes de adotar a FaaS ou qualquer outro modelo, € interessante levantar os requisitos da
aplicacdo, analisar a carga de trabalho, a necessidade de gerenciamento, a capacidade e o
conhecimento da equipe de desenvolvimento, entre outros fatores.

2.4.4. AWS Lambda

Os principais provedores de Nuvem oferecem FaaS, tais como o AWS Lambda da Ama-
zon'?, Cloud Functions da Google1 1 Azure Functions da Microsoft 12 ¢ IBM Cloud Func-
tions da IBM!3. O AWS Lamda foi o primeiro servico de Faa$S oferecido no mercado em
2014, teve uma grande adesdo em 2016 [51] e continua sendo uma das principais ferra-
mentas de FaaS.

Para realizar a parte pratica deste curso, iremos utilizar a solucdo da Amazon. Essa
ferramenta possui uma infraestrutura de alta disponibilidade e seu provedor administra os
recursos computacionais, realiza a manutencao do servidor, gerencia o provisionamento
e a escalabilidade automadtica, e monitora os logs (registro) das execucdes das fungdes. O
Lambda tem suporte para cédigos em Java, Go, PowerShell, Node.js, C#, Python e Ruby,
além possibilitar o acionamento das fung¢des a partir de 200 servigos da prépria AWS e de
aplicacdes de Software como Servigo — Software as a Service (SaaS) [57].

2.4.4.1. Casos de uso

Comumente o fluxo de funcionamento do Lambda possui a estrutura apresentada na Fi-
gura 2.8. No fluxo, uma acdo de um servigo (A) aciona a funcéo, o codigo € executado e,
ao final da execucdo, o resultado € enviado para outro servigo (B).

Servico A —Gatilho—» & —Resultado—s  Servico B

AWS Lambda

Figura 2.8: Fluxo comum de uso do Lambda [Autores].

O Lambda pode ser empregado em vérios casos de uso, e o fluxo citado se encaixa
em alguns casos como:

* Processamento de dados em escala: Pode-se criar integracdo com servigos da
AWS, como o Amazon Simple Storage Service (Amazon S3)!4, o Amazon Dy-

10AWS Lambda: https://aws.amazon.com/pt/lambda/

"1Cloud Functions: https://cloud.google.com/functions

12 Azure Functions: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/azure-functions/
I3IBM Cloud Functions: https://cloud.ibm.com/functions/

14Servigo de armazenamento de objetos da AWS: https://aws.amazon.com/s3/
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namoDB!’ e o Amazon Kinesis!®, para processamento de arquivo e de streaming
(transmissdo de dados);

+ Execuciio de backend (processo interno) de aplicacdes: E possivel provisionar
backend de aplicacdes web, méveis, de [oT, entre outras.

2.4.4.2. Recursos

Para gerenciar seus servicos, a AWS proporciona o console web'” e a Interface da Li-
nha de Comando — Command Line Interface (CLI) — da AWS'8. Além disso, as funcdes
Lambda também podem ser configuradas e versionadas através de softwares de automati-
zagdo como o Terraform'® e o Serverless Framework??, que possuem suporte ao provedor
de Nuvem da Amazon.

Com essas ferramentas, € possivel usufruir de uma série de recursos proporciona-
dos pelo Lambda. Alguns dos principais recursos sao:

* Tolerancia a falhas: O Lambda estabelece sua computagdo em vdrias zonas de dis-
ponibilidades, que sdo datacenters (centro fisico de processamento) com energia e
rede em diversos locais do mundo. Isso possibilita alta disponibilidade das fun¢des
e elimina janelas de manutencdo com tempo de inatividade do servico;

* Implantacio como imagens de contéiner: O Lambda é compativel com a im-
plantacdo de funcdes utilizando imagens de contéiner, o que facilita a criagdo de
aplicacdes com dependéncias nao nativas do Lambda;

¢ Escalabilidade automatica: Sendo um dos beneficios da FaaS, o Lambda dimen-
siona as funcdes de acordo com as solicitagdes recebidas. Quando a funcdo € in-
vocada enquanto uma instancia sua estd em execugdo, outra instincia € criada para
atender a solicitacdo. No fim dessas execugdes, as instincias inativas sdo congela-
das ou interrompidas;

* Controle de desempenho: E possivel habilitar a simultaneidade provisionada para
manter fungdes j4 inicializadas, acarretando respostas ao evento em questdo de mi-
lissegundos;

* Orquestraciio de funcdes: Com o AWS Step Functions?!, pode-se criar fluxo de
trabalho para coordenar vdrias funcdes Lambda;

13Servigo de banco de dados NoSQL da AWS: https://aws.amazon.com/pt/dynamodb/

16Servico de captura, processamento e armazenamento de transmissdes de dados da AWS:
https://aws.amazon.com/pt/kinesis/

7Console de gerenciamento da AWS: https://aws.amazon.com/console/

18 AWS CLI: https://aws.amazon.com/cli/

19Terraform: https://www.terraform.io/

20Serverless Framework: https://www.serverless.com/framework

21Servico de visualizagio de fluxos de trabalho da AWS: https://aws.amazon.com/step-functions
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* Controle de acesso: Com o Identity and Access Management (IAM)??, é possivel
controlar os usudrios e as aplicagdes que t€m acesso aos codigos e recursos das
funcdes do Lambda;

* URLs de func¢ao: Pode-se atribuir um endereco web HTTP a fun¢do do Lambda.
Com isso, € possivel invocar a funcdo por meio de navegadores ou outros clientes
HTTP;

* Modelo de funcoes: Estdo disponiveis no console da AWS vérios esquemas de
fungdes que apresentam um codigo de exemplo e configuracdes que demonstram a
integracdo com outros servicos da AWS ou de terceiros;

* Monitoramento automatico: o Lambda monitora automaticamente as fung¢des en-
viando relatérios das métricas e as saidas das execugdes para o Amazon CloudWatch??.

2.4.4.3. Conceitos basicos

Para uma melhor compreensao da parte prética, apresentamos alguns termos e conceitos
presentes no AWS Lambda:

* Funcio: A funcdo € o recurso central, pois possui as configuragdes necessarias,
dependéncias e o cdigo que serd invocado e executado;

» Trigger (Gatilho): O trigger é o mecanismo que aciona a execugdo da funcdo. Esse
gatilho pode vir de diversos servicos da AWS como Amazon S3, o Amazon Simple
Queue Service (Amazon SQS)%* ou 0 Amazon EventBlridge25 ;

* Evento: O evento € um documento JSON que vem através do acionamento da fun-
¢do e é consumido pelo cédigo. O contetido do evento pode apresentar informagdes
personalizadas dependendo do servico de origem do gatilho;

* Arquiteturas de conjunto de instrucoes: As arquiteturas determinam o tipo de
processador que serd utilizado para executar o codigo da funcdo. A AWS oferece a
arquitetura ARM de 64 bits para o processador AWS Graviton2 (arm64) e arqui-
tetura x86 de 64 bits para processadores baseados em x86 (x86_64);

* Runtime (Ambiente de execucdo): O runtime ¢ um ambiente de execucido isolado
e especifico para a linguagem do cédigo do usuario;

* Pacote de implantacio: E possivel implantar uma aplica¢io na fungio Lambda
utilizando um arquivo Zip ou uma imagem de contéiner que possua o codigo e
suas dependéncias. No primeiro caso, o Lambda oferece o sistema operacional e
o ambiente de execugdo. J4 para o contéiner, esses itens devem estar presentes na
imagem;

22Servico de controle de acesso aos recursos da AWS: https://aws.amazon.com/iam/
23Servigo de monitoramento da AWS: https://aws.amazon.com/pt/cloudwatch/
24Servico de mensageria da AWS: https://aws.amazon.com/pt/sqs/

2 Barramento de eventos da AWS: https://aws.amazon.com/pt/eventbridge/
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* Destination (Destino): Ao terminar a execu¢do da fun¢do, o Lambda pode acionar
outros servicos que sao configurados através do recurso de destino.

2.5. Pratica

O objetivo principal desta prética € provisionar uma aplicagdo de Al na FaaS. Para isso,
desenvolvemos usando Python um Classificador que indica se uma floresta esta sofrendo
incéndio ou ndo através de reconhecimento de imagens. O Classificador é provisionado
em uma funcdo no AWS Lambda. Para acioné-la e armazenar as imagens das florestas,
utilizamos o Amazon S3. Também criamos imagens Docker que sao guardadas no Ama-
zon Elastic Container Registry (Amazon ECR)?°. Além disso, o gerenciamento de acesso
aos servigos citados acima € realizado através do IAM.

Na Figura 2.9, podemos ver o fluxo de funcionamento da aplicacdo. No fluxo,
temos o Coletor de Imagens que envia a imagem da floresta para o bucket do S3. Esse
envio do arquivo aciona a execuc¢do da funcdo Lambda com o Classificador. Ao final da
execucao, o resultado da andlise da imagem € enviado para o Servigco de Mensagens.

Armazenamento Classificador )
Coletor de Imagens Servigo de Mensagens
Classificacao
Imagem da floresta Gatilho da imagem
—_— S 0 »
Bucket Funcdo AWS
Amazon S3 Lambda

Figura 2.9: Arquitetura do servico de classificacdo desta pratica [ Autores].

Com esse objetivo em mente, apresentamos a seguir algumas configuragdes basi-
cas e trechos de c6digos necessdrios para utilizar o AWS Lambda. Alguns trechos foram
baseados na documentacio da AWS?’, e todo o cédigo desenvolvido para a pratica esta
disponivel na Internet®8.

2.5.1. Usando o AWS Lambda

Nesta secdo, descrevemos o passo-a-passo para criar funcdes padroes em Python e com
contéiner Docker no Lambda. Para isso, utilizamos o console web e 0 AWS CLI para a
configurar os servicos de forma manual.

2.5.1.1. Criacao de func¢ao padrao

Para criar uma fun¢do padrdo no console web, basta ir a pagina fungdes — Functions -
Lambda®® - e clicar em “Create function* (Criar fungfo). Isso direciona o usudrio para
uma tela de configuracdo, onde deve-se digitar o nome, a linguagem e a arquitetura do

26Registro de contéiner da AWS: https://aws.amazon.com/ecr/

27 AWS Lambda - Guia do desenvolvedor: https://docs.aws.amazon.com/lambda/latest/dg/welcome.html
28Repositério da pritica online: https://github.com/sayonarasantos/wscad2022-ai-aws-lambda
2Functions - Lambda: https://console.aws.amazon.com/lambda/home/functions
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processador da fungdo. Ao clicar em “Create function dessa segunda tela, é configurada
uma funcao com cédigo simples da linguagem escolhida e um role de execug@o que possui
permissdo de escrita dos resultados das execu¢des no Amazon CloudWatch. Na Figura
2.10, vemos a criagdo de uma funcdo chamada “myFirstFunction” em Python 3.8 com
arquitetura x86_64.

Author from scratch [} Use a blueprint Container image Browse serverless app
Start with a simple Hello World Build a Lambda application from Select a container image to deploy for I'EpDSItOI’y
example. sample code and configuration presets your function. Deploy a sample Lambda application
for common use cases. from the AWS Serverless Application
Repository.

Basic infermation

Function name

Enter a name that describes the purpose of your function.
myFirstFunction
Use only letters, numbers, hyphens, or underscores with no spaces.

Runtime Info
Choose t

e language to use to write your function. Note that the console code editor supports enly Node.js, Python, and Ruby,

Python 3.8 v

Architecture Info
Choose the instruction set architecture you want for your function code.
© x86_64

arm64

Permissions info

By default, Lambda will create an execution role with permissions to upload logs to Amazon CloudWatch Logs. You can customize this default role later when adding triggers.

P Change default execution role

» Advanced settings

Figura 2.10: Tela de criagdo de uma fungdo AWS Lambda padrdo [Autores].

2.5.1.2. Teste de funcao

Depois de criar a fungdo, pode-se testd-la utilizando os exemplos de eventos fornecidos
pela AWS. Para isso, deve-se clicar no botao “Test” (Testar) na aba “Code” (C6digo) na
pagina da funcdo, que abrird uma tela para configurar um evento de teste. Nessa tela, é
necessdrio selecionar “New event” (Novo evento), digitar o nome, escolher o “Template”
(Modelo) e salvar essa configuragdo clicando em “Save” (Salvar). A Figura 2.11 mostra
a configuracdo de um evento de teste privado chamado “Hello” e baseado no modelo
“hello-world”.

Depois desse processo, basta clicar em “Test” novamente, que a fungao serd exe-
cutada recebendo o evento de teste. Apds a execucdo, a saida serd apresentada na aba
“Execution result” (Resultado da execu¢do) e no CloudWatch.
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Configure test event X

A test event is a JSON object that mocks the structure of requests emitted by AWS services to invoke a Lambda function.
Use it to see the function's invocation result.

To invoke your function without saving an event, configure the JSON event, then choose Test.

Test event action

© Create new event

Event name
Hello

Maximum of 25 characters consisting of letters, numbers, dots, hyphens and underscores.

Event sharing settings

© Private
This event is only available in the Lambda console and to the event creator. You can configure a total of 10. Learn more [
Shareable
This event is available to IAM users within the same account who have permissions to access and use shareable events. Learn more [

Template - optional

hello-world v

Figura 2.11: Tela de configuracdo do evento de teste [Autores].

2.5.1.3. Monitoramento de funciao

Como citamos na se¢do 2.4, o Lambda monitora as funcdes enviando métricas e log para
o CloudWatch. Na aba “Monitor” (Monitorar) da pagina da func¢ao, € possivel ver esses
logs das execucdes e grificos dessas métricas (e.g. numero de invocagdes, duracdes da
execugdo, contagem de erro). Também € possivel visualizar essa informagdes clicando no
botao “View logs in CloudWatch”, destacado em vermelho na Figura 2.12.

Code Test Monitor Configuration Aliases Versions
Metrics Logs Traces
View logs in Cloudwatch [ ‘ ‘ View X-Ray traces in ServiceLens [£ ‘ ‘ View Lambda Insights [ ‘ ‘ View profiles in CodeGuru [4 |

CloudWatch metrics inro Filter by

Lambda sends runtime metrics for your functions to Amazon CloudWatch. The metrics shown are an aggregate view of all function runtime activity. To view
metrics for the unqualified or $LATEST resource, choose Filter by. To view metrics for a specific function version or alias, choose Aliases or Versions, select
the alias or version, and then choose Monitor.

Figura 2.12: Tela de monitoramento com o botdo de visualizagdo no CloudWatch em
destaque [Autores].

2.5.1.4. Gatilho S3

Um dos tipos de gatilhos disponiveis no Lambda € o acionamento da func¢do através da
movimentacao dos objetos em um bucket do S3. Antes de adicionar esse gatilho, precisa-
se criar um bucket. Para fazé-lo pelo console web, deve acessar a pagina inicial do S30 e
clicar em “Create bucket” (Criar bucket), que direciona o usudrio a tela de criagdo. Nessa
tela, € necessario definir um nome exclusivo, escolher a regido, o “Object Ownership” — a

3083 home: https://console.aws.amazon.com/s3/
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propriedade dos objetos que serdo enviados — e os “Bucket settings for Block Public Ac-
cess” (Configuracodes de bucket para o Bloqueio de Acesso Publico), e clicar em “Create
bucket” (Criar bucket).

Com o bucket criado, pode-se adicionar o gatilho na pagina da funcao, clicando
em “Add trigger” (Adicionar gatilho) e selecionando o servico S3 como a origem do
acionamento. Na tela de configuracao do gatilho S3, deve-se determinar o bucket € o tipo
de evento que acionard a fun¢do. Também é possivel definir um prefixo ou um sufixo dos
objetos que participardo do acionamento. Na Figura 2.13, temos um exemplo de cria¢do
de um gatilho que invocard a fun¢do sempre que um objeto com o nome terminado em
“jpg” (Suffix .jpg) for adicionado (Event type POST) ao bucket “2022-lambda-course”.

Trigger configuration

S3

Bucket
Please select the 53 bucket that serves as the event source. The bucket must be in the same region as the functio

Q, s3/2022-lambda-course X
Event type
Select the events that you want to have trigger the Lambda func p a prefix or suffix for an e
each bucket, individual events cannot have multiple configuratio iffixes that could matc
key

POST v

Prefix - optional

Enter a single optional prefix to limit the notifications to objects with keys that start with matching characters.
e.g. images/

Suffix - eptional

Enter a single optional suffix to limit the notifications to objects with keys that end with matching characters

Ipg

Recursive invocation

ets for input and outp

If your functio bje sure that you are using differes ng to the same
bucket inc isk of creating a recursive

ocation, which can result in bda usage and incre sts. Learn more

I acknowledge that using the same 53 bucket for both input and output is not
recommended and that this configuration can cause recursive invocations, increased

Lambda usage, and increased costs.

Lambda will add the necessary permissions for AWS 53 to invoke your Lambda function from this trigger. Learn more

about the Lambda permissions model.

Cancel
Figura 2.13: Tela de configuracao de gatilho S3 [Autores].

Caso a fungdo precise acessar os objetos do bucket, deve-se anexar uma politica
que conceda as permissdes desejadas ao role da func@o. Na aba “Configuration” (Confi-
guracdo) da pdgina da fung¢do, o role esta definido em “Permission” (Permissdes) na se¢ao
“Execution role” (Fun¢do de execucdo). Para configurar suas permissdes, basta clicar na
identificacdo do role, que o usudrio serd redirecionado a pdgina do role no IAM. Nessa
tela, € possivel anexar politicas feitas pela AWS ou customizadas pelo usudrio.

2.5.1.5. Criacao de funcio com imagem de contéiner Docker

Outra forma de criar uma funcdo Lambda € utilizando imagem de conté€iner. Esse tipo de
abordagem € interessante para instalar dependéncias da aplica¢do, principalmente pacotes
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que ndo sdo compativeis com os formatos suportados pelo Lambda como pacotes Linux.
Esse tipo de fun¢do carrega uma imagem de contéiner presente no Amazon ECR. A se-
guir, descrevemos um conjunto de etapas necessdrias para configurar um Lambda com
cont€iner de forma manual.

* Criacao de repositorio: Para criar o repositério dessa imagem, € necessario na-
vegar a pagina de repositério’!, clicar em “Create repository” (Criar repositério),
selecionar a visibilidade em “Visibility settings” (Configuragdes de visibilidade),
digitar o “Repository name” (Nome do repositério), determinar se as fags sdo imu-
taveis em “Tag immutability” (Imutabilidade de tag), escolher se havera criptografia
em “KMS encryption” (Criptografia KMS) e clicar “Create repository” (Criar re-
positorio).

* Criacao do usuario do IAM: Para criar a imagem Docker e envid-la de forma ma-
nual, deve-se ter o Docker Engine e o AWS CLI instalados em seu computador e
um usudrio do IAM com permissoes de escrita no ECR. Esse usudrio pode ser cri-
ado na pdgina inicial do IAM?2, clicando em “Users” e depois em “Add users”. Na
primeira tela de configuracao, precisa-se digitar o nome de identificacdo do usuario
“User name” (Nome do usudrio), selecionar o tipo de credencial til para usar com
0o AWS CLI - o “Access key - Programmatic access” (Chave de acesso - Acesso
programdtico) — e clicar em “Next” (Proximo). A segunda tela € para anexar uma
politica que permita ao usudrio escrever no ECR, como a politica fornecida pela
AWS “AmazonEC2ContainerRegistryFullAccess”, que fornece acesso administra-
tivo do ECR. Para finalizar, basta clicar em “Next” e “Create user” (Criar usuario)
e baixar o arquivo CSV ou copiar o “Access key ID” (Cédigo da chave de acesso)
e o “Secret access key” (Chave de acesso secreta).

* Instalacdo do Docker e do AWS CLI: As instalagdes do Docker e AWS CLI irdo
depender do sistema operacional utilizado. Portanto, é recomendavel seguir a do-
cumentacio oficial de instalagio do Docker Engine’?, instalagdo do AWS CLI** e
guia de uso do ECR com AWS CLI*>. No repositério online deste curso, descre-
vemos o0 passo-a-passo e os comandos de configuracdo que utilizamos no sistema
operacional Ubuntu.

* Configuracao da imagem: Com as configuracdes acima feitas, a proxima etapa
¢ criar um Dockerfile. Nos Cdédigos 2.1 e 2.2, apresentamos um cédigo Python
simples e um Dockerfile que cumprem os requisitos necessdrios para executar no
Lambda, como: (I) o c6digo implementa a interface de execu¢do do Lambda e
(II) a imagem € baseada em um sistema Linux. Nesse exemplo, utilizamos uma
imagem base Linux (a distribui¢do Debian bullseye) e implementamos a interface
de execu¢do do Lambda em Python (o pacote awslambdaric).

3IRepositories - ECR: https://console.aws.amazon.com/ecr/repositories

32JAM dashboard: https://console.aws.amazon.com/iam/

3Bnstalacdo do Docker Engine: https://docs.docker.com/engine/install/

3Instalar ou atualizar o AWS CLI: https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/getting-started-
install.html

33Uso do Amazon ECR com 0 AWS CLI: https://docs.aws.amazon.com/AmazonECR/latest/userguide/getting-
started-cli.html
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Cadigo 2.1: Codigo Python simples

1
2
.
d
4

5

import json

def lambda_handler(event, context):

"

print ("Received_event: " + json.dumps(event, indent=2))

Cadigo 2.2: Dockerfile simples para cédigo Python

B S

FROM python:3.8 —slim—-bullseye

WORKDIR /project

5 RUN apt—get update && \

apt—get install -y \
g++ \

make \

cmake \

unzip \

libcurl4 —openssl —dev

13 RUN pip install ——no—cache—-dir awslambdaric

15 COPY app.py

17 CMD [ "python", "-m", "awslambdaric", "app.lambda_handler" |

* Envio da imagem: Com os cédigos escritos, pode-se construir a imagem e envia-la
para o ECR utilizando os comandos:

#
$

#

&

&+

&

Construir imagem
docker build -t simple—example:vl

Login no Docker

aws ecr get—login-password ——region REGION | docker login
——username AWS ——password—stdin ACCOUNT_ID. dkr.ecr.us—
east —1.amazonaws .com

Marcar imagem para corresponder ao nome no ECR
docker tag simple-example:vl ACCOUNT_ID. dkr.ecr .REGION.
amazonaws.com/simple —example: vl

Enviar a imagem
docker push ACCOUNT_ID. dkr.ecr.us—east —1.amazonaws.com/
simple —example: vl

* Configuracao da funcao: A criacdo da fungdo pelo console web deve ser feita na
pagina das fun¢des do Lambda, clicando em “Create function”. Na tela de con-
figuracdo que serd aberta, deve-se escolher o tipo de funcdo “Container image”
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(Imagem de contéiner), digitar o nome, escolher a arquitetura da imagem e clicar
em “Create function”. A Figura 2.14 apresenta a cria¢do da funcio “containerSim-
pleExample” baseada em imagem de contéiner “simples-example” com arquitetura

x86_64.

Author from scratch Use a blueprint

Start with a simple Hello
World example.

Build a Lambda application
from sample code and
configuration presets for
COIMIMON USe Cases.

Container image

Select a container image to
deploy for your function.

o

Browse serverless
app repository

Deploy a sample Lambda
application from the AWS
Serverless Application
Repository.

Basic information

Function name

Enter a name that describes the purpose of your function.
containersimpleExampls

Use only letters, numbers, hyphens, or underscores with no spaces.

Container image URl Info

The location of the container image to wse for your function.

dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/simple-example@sha256:cdcBa964b23c688ad4fe88606ei

Requires a valid Amazon ECR image URIL
Browse images

> Container image overrides

Architecture Info
Choose the instruction set architecture you want fior your function code.

O xB6_64

armid

Permissions info

By default, Lambda will create an execution role with permissions to upload logs to Amazon ClowdWatch Logs. You

® Change default execution role

can customize this default role later when adding triggers.

» Advanced settings

Figura 2.14: Tela de criacdo de uma funcdo AWS Lambda baseado em imagem de con-

téiner [Autores].

2.5.2. Criacao do codigo de implantacao do modelo de ML

Como dito anteriormente, desenvolvemos uma solucdo de Al capaz de analisar uma ima-
gem e identificar se ela mostra um incéndio florestal ou ndo. Para isso, utilizamos o
Jframework Tensorflow (abordado na Subsecao 2.2.4) e o modelo pré-treinado para classi-

ficacdo de imagens MobileNet [58], para criar uma solu¢do de DL.

Para treinar o modelo utilizamos um conjunto de imagens para deteccao de incén-
dios florestais [59]. Esse dataset contém 1900 imagens, sendo 950 imagens de florestas
sem incéndio (que identificamos com o rétulo 0) e 950 imagens de florestas com incéndio
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(cujo rétulo aplicado foi 1). A Figura 2.15 mostra um exemplo de imagens utilizadas no
treinamento.

(a) Floresta normal. (b) Floresta com incéndio.

Figura 2.15: Exemplo de imagens encontradas no dataset [Autores].

Salvamos o modelo, apés ele ter sido treinado e validado, em um arquivo do tipo
Formato de Dados Hierarquicos — Hierarchical Data Format (HDF)3¢ — (formato de ar-
quivo utilizado para armazenar grandes volumes de dados). Esse arquivo serd utilizado
para carregar o modelo treinado e realizar predi¢des.

O Cédigo 2.3 € uma funcdo Lambda que, quando acionada, carrega o modelo de
DL treinado, realiza a classificagdo de uma imagem e dd como saida sua classificacdao. Da
linha 1 até a linha 6 importamos as bibliotecas utilizadas no programa que nos permitem
manipular a imagem analisada, bem como interagir com o Tensorflow e a AWS. Na linha
8 inicializamos uma varidvel chamada LABELS utilizada para traduzir a saida do modelo,
e na linha 13 instanciamos a varidvel s 3, um objeto do tipo bot3.client (), utilizada
para interagir com os recursos da AWS.

Cdédigo 2.3: Cédigo Lambda utilizado na predi¢do das imagens.

import boto3
import tensorflow as tf

from io import BytesIO
import numpy as np
from PIL import Image

LABELS = {
0: "With_Fire",
1: >Without_Fire”’
}

s3 = boto3.client("s3")

36Gravacio de modelos no formato HDFS5: https://www.tensorflow.org/guide/keras/save_and_serialize.
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15

16

18
19
20
21
7
23
24
25
26
27
28

29

31
32

33

35

36

38
39
40
41

def lambda_handler(event, context):
model = tf.keras.models.load_model(" ./ model.h5")

bucket_name = event["Records" J[O]["s3"]["bucket" ][ "name" ]
key = event["Records" J[O]["s3"]["object" ][ "key"]

file_byte_string =\
s3.get_object(
Bucket=bucket_name, Key=key)["Body"].read ()

image Image.open(BytesIO(file_byte_string))
image = image.resize ((224, 224))

image = image — np.mean(image)
input_tensor =\

np.array (
np.expand_dims (image, axis=0), dtype=np.float32)

output_data = model. predict (x=input_tensor , verbose=0)
output_data = np.squeeze (output_data)
result = np.argmax(output_data, axis=-1)

print (f"Prediction :_{LABELS[result]}")
print (f"Probability:_{output_data[result]:.2f}")

A funcdo Lambda, definida na linha 16, recebe como parametro as varidveis
event (que contém informacdes tteis para a fungdo processar) e context (que traz
informacodes sobre o contexto onde a fungdo estd sendo executada). Na linha 18 carrega-
mos o modelo treinado utilizando a fun¢do do Tensorflow 1oad_module () que recebe
como parametro o endereco para o arquivo do modelo salvo. Nas linhas 20 e 21 obtemos
o nome do bucket onde a imagem analisada foi salva e a chave de seguranca utilizada para
recuperar essa imagem, respectivamente.

Na linha 23 utilizamos a funcdo get_object () do objeto instanciado s3 para
recuperar a imagem que serd analisada. Para isso, precisamos passar o nome do bucket
onde a imagem foi salva e a chave de acesso. Ambas informacdes foram recuperadas nas
linhas 20 e 21.

Da linha 27 a 30 realizamos um pré-processamento na imagem. Isso é necessdrio,
pois o modelo espera receber uma imagem que possua um tamanho de 224 x224 pixels e
cujo valor médio dos pixels tenha sido subtraido de cada canal da imagem. A Figura 2.16
mostra um exemplo de como as imagens ficam apds o pré-processamento.

Na linha 32 inicializamos a varidvel input_tensor com aimagem pré-processada.
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1

£

(a) Floresta normal. (b) Floresta com incéndio.

Figura 2.16: Exemplo de imagens pré-processadas [Autores].

Essa varidvel serda passada ao modelo, na linha 36, para que a predicdo seja. Nas linhas
38 e 39 utilizamos as fungdes squeeze () (que reduz a dimensionalidade de um array)
e argmax () (que retorna o indice do maior valor no array) da biblioteca numpy para
preparar o resultado dado pelo modelo. E por fim, nas linhas 41 e 42 imprimimos na tela
o rétulo predito pelo modelo para a imagem e a probabilidade de certeza em relagdo ao
resultado, respectivamente.

2.5.3. Provisionamento da aplicacao de ML no AWS Lambda

Para provisionar a aplicagdo ML de classificagdo descrita na secio anterior, escrevemos
o Dockerfile presente no Cédigo 2.4. A imagem base “python:3.8-slim-bullseye” vem do
repositério Docker Hub, e seu sistema é um Debian bullseye. Da linha 5 a 11 € feita a
instalagdo das dependéncias Linux necessdrias para compilar a interface de execugdo do
AWS Lambda. Nas linhas 13 e 15 utiliza-se o arquivo “requiments.txt” para instalar os
pacotes Python necessarios. Nas linhas 17 e 19 copia-se o cédigo Python e o modelo de
ML. Por fim, na dltima linha declara-se o comando que manterd a execu¢do do contéiner
da funcido Lambda.

Codigo 2.4: Dockerfile para o Classificador
FROM python:3.8 —slim—-bullseye

WORKDIR /project

RUN apt—get update && \
apt—get install -y \
g++ \
make \
cmake \
unzip \
libcurl4 —openssl —dev
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13
14
15
16
17
18
19
20

21

COPY requirements . txt

RUN pip install ——no-cache—dir —r requirements. txt
COPY model. tflite

COPY app.py

VD [ "python", "-m", "awslambdaric", "app.lambda_handler" ]

2.6. Consideracoes finais

A proposta deste minicurso foi apresentar uma introdug¢ao sobre o provisionamento de
aplicagdes de Inteligéncia Artificial na Nuvem através de Fungdes como Servicos, que €
uma abordagem atual que introduz a capacidade de se executar tarefas sem um servidor.
Para esse tipo de tarefa, utilizamos como caso de uso a implanta¢do de uma aplicacdo de
Aprendizado de Maquina no AWS Lambda.

Ap6s uma breve introducao sobre o tema, abordamos Al junto com Redes Pro-
fundas e Redes Convolucionais. Em seguida, falamos sobre contéineres, dando um foco
na ferramenta Docker, utilizada para empacotar a aplicacdo executada no Lambda. De-
pois descrevemos os conceitos da FaaS, além de apresentar o AWS Lambda. Por fim,
demonstramos a base técnica para realizacao da pratica do minicurso.

A prética envolve a implantacao de um modelo de Aprendizado Profundo capaz
de identificar se estd ocorrendo ou ndao um incéndio florestal, através da classificacdo de
uma imagem na nuvem usando o AWS Lambda. Nessa pratica guiamos os alunos por
todo o processo de configuracdo e implantagdo do modelo de IA. Importante destacar que
nossa metodologia é genérica e pode ser aplicada em outras aplicacoes.

Diante do contetido exposto, podemos concluir que a FaaS pode ser empregada
no pipeline de solucdes de Al. Contudo, devido as limitacdes, esse modelo de servico de
Nuvem ndo serd sempre a melhor alternativa para o provisionamento de aplica¢des. Para
determinar se o modelo € ttil para aplicacdo, é necessdrio levar em consideracio alguns
pontos como a carga de trabalho e o nivel de controle exigido pela empresa contratante.
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Capitulo

3

Coisas para Fazer Antes de Paralelizar !

Alfredo Goldman (USP), Vitor Tessari Terra (USP) e Sarita Mazzini Bruschi
(USP)

Abstract

In this short course, we will look at some practical things that should be done to improve
code performance before thinking about parallelization. For example, on a 32-core ma-
chine, the potential gain of speeding up a sequential program with threads can be close
to 32 times. On the other hand, by using a proper language, having good data structures
and using the cache in the right way, the gains can be much greater. To this end, this short
course reviews essential concepts for program evaluation and comparison, including ex-
amples and live demonstrations of how to apply them. Divided into two parts, the first
part covers general aspects while the second part focuses on the individual analysis of a
program. Part of the course was inspired by the Computer Language Benchmarks Game.

Resumo

Nesse minicurso, veremos algumas coisas prdticas que devem ser feitas para melhorar o
desempenho de codigo antes de se pensar em paralelizacdo. Por exemplo, em uma md-
quina com 32 niicleos, o ganho potencial de aceleragdo de um programa sequencial com
threads pode ser proximo a 32 vezes. Por outro lado, ao usar uma linguagem adequada,
ter boas estruturas de dados e usar o cache da forma correta, os ganhos podem ser bem
maiores. Para isso, este minicurso revisa conceitos essenciais para a avaliacdo e com-
paracdo de programas, incluindo exemplos e demonstracoes ao vivo de como aplicd-los.
Dividido em duas partes, a primeira parte aborda os aspectos gerais enquanto a segunda
foca na andlise individual de um programa. Parte do curso foi inspirada no Computer
Language Benchmarks Game.

"Esse minicurso teve apoio do processo n° 2019/26702-8, Fundacio de Amparo i Pesquisa do Estado
de Sao Paulo (FAPESP)
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3.1. Introducao

Uma das formas de se melhorar o desempenho de aplicag¢des € por meio da paralelizagao,
que € muito usada em computacdo de alto desempenho (do inglés, HPC - High Perfor-
mance Computing). No entanto, antes de se pensar em como fazer com que partes de
um programa possam ser executadas de forma paralela, é essencial saber avaliar o seu
desempenho.

Virias técnicas estdo disponiveis para paralelizar um cddigo, tais como parale-
lizacdo manual, paralelizacdo automatica na compilagdo, paralelizacdo de lagos, uso de
bibliotecas com funcdes j4 paralelizadas, uso de programacao baseada em diretivas, etc.
Dependendo da escolha, o esfor¢o necessdrio para paralelizar um cédigo € alto. Partindo
do pressuposto que ja existe um codigo sequencial, temos como objetivo entender me-
lhor como avaliar e comparar diferentes variagdes de um mesmo pseudo-cédigo antes de
decidir paralelizar o codigo.

O texto desse minicurso € uma versao atualizada do minicurso "Coisas para saber
antes de fazer o seu proprio Benchmarks Game", apresentado na Escola Regional de Alto
Desempenho - Regido Sul, 2022 [Goldman et al. 2022, Capitulo 4]. Inspirado no Com-
puter Language Benchmarks Game 2, este minicurso revisa conceitos essenciais para a
avaliagdo e comparacdo de programas, incluindo exemplos e demonstragdes ao vivo de
como aplica-los. Dividido em duas partes, a primeira parte aborda os aspectos gerais,
enquanto a segunda foca na andlise individual de um programa.

Na primeira parte utilizaremos um conjunto de programas que implementam um
mesmo algoritmo (pseudo-c6digo) em linguagens diferentes. Em seguida, serd construido
um Makefile para comparar o desempenho dos programas. Vamos:

* apresentar algumas métricas para avaliagdo de um programa (tempo, espaco, im-
pacto energético, memdria, ...);

¢ detalhar do que é composto o tempo de execugdo (tempo real, em espaco de usudrio
e espaco do sistema operacional);

* mostrar formas de tabular os dados coletados, meios de avaliar, interpretar e visua-
lizar as medicdes;

* ¢ por fim discutir fatores bdsicos que afetam o desempenho com base nas medicoes
(linguagem de programacdo, sistema operacional, hardware e estado de carga do
sistema).

Na segunda parte vamos trabalhar nos programas de forma individual para ex-
plicar tépicos de andlise de desempenho usando o Makefile desenvolvido na parte
anterior. Vamos abordar:

* os diferentes tipos de relégios que um sistema pode oferecer (incluindo reldgios
disponibilizados pela arquitetura) usando C;

https://benchmarksgame-team.pages.debian.net/benchmarksgame/
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o impacto de flags no tempo de execugdo e compilagcdo usando o GCC;

* uso de compiladores/interpretadores alternativos e consideragdes sobre compilagdo
JIT usando o PyPy;

* profiling usando a versdo em Go;

verificacdo de saida e soma de verificacdo usando Go.

Os cédigos apresentados no texto estdo disponiveisem https://github.com/saritabruschi/
Minicurso-WSCAD2022.

3.2. O caso de uma maratona de programacao paralela

Um caso que ilustra a necessidade de analisar outros fatores que alterem o desempenho
antes de se paralelizar ocorreu na Maratona de Programagio Paralela da ERAD-SP 3 2022.
A competi¢do consistia em dois problemas, descritos de forma simplificada a seguir:

* Problema A: a entrada consiste em um texto codificado em ASCII (palavras sepa-
radas por espagos e texto terminado por "\n") e um conjunto de palavras a serem
removidas; a saida deve ser o texto sem as palavras removidas. Por exemplo:

Texto: "06506606503266065082032067068090010"
Texto decodificado: "ABA BAR DEZ\n"
Palavras a remover: "BOA", "BAR"

Saida: "ABA DEZ\n"

* Problema B: P nimeros primos sdo divididos em duas partes cada — por exemplo, o
nimero 504155039 pode ser dividido de diversas formas, tais como: 5041 e 55039,
ou 504155 e 039. A entrada consiste em uma lista de 2P “partes” de nimeros
primos, sendo as P primeiras correspondentes a “parte esquerda” de um nimero
primo e as P demais correspondentes a “parte direita”; a saida deve ser a lista dos
possiveis ndmeros primos formados a partir dessas “partes”, em ordem crescente.

Por exemplo:
Entrada: "8 10 11 03 27 889"
Saida: "827 1103 10889"

Junto com o enunciado dos problemas, foram fornecidas solucdes sequenciais
como referéncia. O time vencedor seria aquele que obtivesse o maior speedup, ou seja, a
maior redu¢do de tempo de execucio em relacdo a versdo sequencial.

Para o Problema A, uma possivel estratégia de paralelizacdo seria dividir o texto
em partes de tamanho proximo (sem quebrar palavras pela metade), de modo que cada
thread seja responsavel por remover as palavras de uma parte do texto. Ja para o Pro-
blema B, hd P? candidatos a nimeros primos a serem formados — cada thread pode ser

3Escola Regional de Alto Desempenho de Sio Paulo
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responsdvel por testar uma parte desses candidatos e devolver aqueles que forem, de fato,
primos.

Surpreendentemente, as melhores solugdes para os problemas A e B ndo aplica-
ram nenhuma estratégia de paralelizacao. Dispondo apenas de melhorias para as versoes
sequenciais, o time vencedor chegou a obter um speedup superior a 3000 para o Problema
B! As otimizagdes adotadas foram as seguintes:

* Problema A: as palavras a serem removidas foram armazenadas em uma estrutura
de dados mais eficiente para consultas (trie 4). Além disso, a solugdo foi compilada
com uma flag de otimiza¢do mais agressiva do que a versdo inicial: —Ofast no
lugar de —03. Nesse caso, algumas garantias de corretude para a execucdo do
programa podem ser perdidas >, embora nio tenha afetado a solugio deste problema
em particular.

* Problema B: a principal melhoria foi em relacdo ao teste de primalidade utilizado.
Na versao sequencial fornecida, para testar se um nimero N € primo, testa-se a divi-
sibilidade por todos os fatores possiveis até v/N, de modo que o tempo consumido
é 0(\/]Tl ), 0 que é exponencial no nimero de digitos de N. J4 a solu¢do subme-
tida usou o teste AKS de primalidade, cujo tempo consumido € poli-logaritmico no
nimero de digitos de do niimero a ser verificado N .

Em outras palavras, muitas vezes € possivel obter melhorias significativas de de-
sempenho sem necessariamente paralelizar o cédigo, utilizando estruturas de dados, al-
goritmos e opcdes de compilacido adequadas, por exemplo.

3.3. Conceitos importantes para avaliar o desempenho

Esta secdo apresenta alguns conceitos importantes para que seja possivel avaliar o desem-
penho de programas.

Primeiramente, um ponto importante € definir o que é desempenho. Em termos
computacionais, o desempenho pode ser considerado como a quantidade de trabalho ttil
realizado por um computador. O desempenho deve ser mensurdvel e, para isso, algumas
métricas sdo utilizadas.

O desempenho pode também ser absoluto ou relativo. Em termos absolutos, temos
como exemplo as métricas: tempo de execugdo, laténcia, vazdo (throughput), consumo
energético e operacdes por segundo. Outras métricas podem ser calculadas por meio de
operacdes aritméticas considerando vdrias métricas absolutas. Nesse caso, essas métricas
fazem mais sentido quando sado utilizadas para comparagdo entre sistemas, pois isolada-
mente elas ndo possuem significado. Por exemplo, podemos combinar métricas de tempo
de execucdo e de gasto de energia simultaneamente - isso € feito em uma famosa lista de
HPC verde 7.

‘https://pt.wikipedia.org/wiki/Trie
’https://gcc.gnu.org/onlinedocs/gec/Optimize—Options.html
Shttps://mathworld.wolfram.com/AKSPrimalityTest.html
Thttps://www.top500.0rg/lists/green500/
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Quando se deseja comparar o desempenho, é necessario que, de todos os fatores
que possam influenciar no desempenho, somente um ou poucos fatores sofram variacao.
Com isso, € possivel avaliar a influéncia da alteracdo daquele fator (através de simples
comparagao dos valores obtidos) ou dos poucos fatores que foram alterados (utlizando
técnicas de analise de varidncia ou outras técnicas estatisticas).

Em computacio, um benchmark ¢ um programa (ou um conjunto de programas),
definido especificamente com o objetivo de avaliar o desempenho, podendo ser executado
em diferentes configuracdes. As métricas coletadas nas execucdes podem entdo ser com-
paradas, sendo possivel afirmar qual configura¢do tem o melhor desempenho sob algum
aspecto. Um dos benchmarks mais conhecido é o NAS 2, que fornece diversos tipos de
cddigo, com diferentes caracteristicas.

Virios sdo os fatores que influenciam o desempenho dos programas, incluindo
fatores em nivel de hardware (por exemplo, hierarquia de memoria e niveis de cache,
velocidade e conjunto de instrucdes do processador) e software (por exemplo, estrutura
do cédigo, compilador/interpretador e sistema operacional).

Como a andlise de desempenho estd intimamente ligada a medidas, é essencial
também se levar em conta a precisdo. Variagdes em medi¢des de tempo de execucao
sd0 usuais em computacdo, e existem vdrias formas de se procurar encontrar relevancia
estatistica. A regra mais comum, que infelizmente ndo € usada de forma adequada, € a de
se repetir a medicao 30 vezes, e apresentar a média e o desvio padrdo encontrado. Mas,
em muitos casos 1sso ndo € suficiente, pois quando o desvio padrdo € alto, a média pode
deixar de ser significativa.

O tema de relevancia estatistica foge um pouco do escopo do texto, mas vamos
mostrar um exemplo de como esse processo pode ser bem feito; ou seja, em uma medicao,
vamos mostrar a distribui¢do dos valores. Com isso podemos verificar se a distribui¢ao
obedece um padrao (se espera uma curva em forma de sino), e nesse caso, podemos falar
em média e desvio padrdo com seguranca. Para o leitor interessado sugerimos as leituras
de [Jain 1991, Kalibera and Jones 2013].

Vejamos os tempos de execucao do programa a seguir. Ele aloca um vetor de ta-
manho SIZE, o preenche com niimeros aleatdrios e depois calcula a média dos nlimeros:

I #include <stdio.h>

> #include <stdlib.h>

3 #include <time.h>

4+ #define SIZE 2000000

6 1nt media () {

7 int v[SIZE], sum = 0;

8 for (int 1 = 0; i < SIZE; i++)

9 v[i] = rand() % 100; // Random number between 0 and 99
10 for (int 1 = 0; i < SIZE; i++)

) sum = sum + v[i];

12 return sum/SIZE;

5 void main () {

8https://www.nas.nasa.gov/software/npb.html



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

Histogram

50
40
30
20

10

R S S T S " P N S N
VT M R (PR R L R AT U CRRE SIS SR
LA S A A A S A S N S e A

Figura 3.1. Histograma com os valores do tempo de execucdao da média dos
elementos do vetor em milissegundos

clock_t start, end;
double cpu_time_used;

int val;
for (int i = 0; 1 < 300; 1i++){
start = clock();
val = media();
end = clock();
cpu_time_used = ((double) (end - start)) / CLOCKS_PER_SEC;
printf ("$g \n", cpu_time_used);

Ao fazer um histograma com os valores obtidos em um processador i7 de nona
geragdo (desconsiderando outliers, que sdo valores muito altos - sim, uma das execucoes
levou mais de 59 milissegundos), podemos observar na Figura 3.1 que a média sim, faz
sentido. Dois indicios sdo importantes nessa distribuicdo: a forma de sino e o desvio
padrdo pequeno. Nesse caso, podemos dizer que a média foi de 26.6 milissegundos com

desvio padrao 0.3 milissegundos.

No entanto, nem sempre a média representa de forma adequada o tempo de exe-
cucdo de um programa. Considere o programa a seguir, que calcula o produto de duas
matrizes quadradas de ordem 2048 contendo valores aleatdrios do tipo double. A varia-
¢do dos tempos de execucgdo € devida apenas as mudancas com relacao aos tamanhos do

blocos usados.

I #include <stdio.h>

)

#include <stdlib.h>

3 #include <string.h>
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4 #include <time.h>

void matrix_fill_ rand(int n, double *restrict _A)

{

#define A(i, J) _A[nx(i) + (J)]

int i, 3;

for (i = 0; 1 < n; ++1i)
for (J = 0; 3 < n; ++3)
A(i, Jj) = 10*(double) rand() / (double) RAND_MAX;
fundef A

void mmul (int n, double *restrict _C, double *restrict _A, double =*

s int

restrict _B)

// Macros para acesso aos elementos das matrizes
#define A(i, J) _A[n*(i) + (9)]
#define B (i, Jj) _Blnx(i) + (3J)]
#define C(i, J) _Clnx(i) + (3J)]

int min_BLC = 32;
int max_BLC = 1024;

// Tamanho do bloco aleatorio entre min_BLC e max_BLC
int BLC = min_BLC + (rand()/ (double) RAND_MAX) x (max_BLC — min_BILC) ;

int ib, jb, kb, i, 3, k;
int num_blocks = n/BLC + 1;

for (ib = 0; ib < num_blocks; ++ib)
for (kb = 0; kb < num _blocks; ++kb)
for (jb = 0; jb < num_blocks; ++jb)
for (i = ib*BLC; 1 < (ib+1)+*BLC && 1 < n; ++1i)
for (k = kb*BLC; k < (kb+1l)*BLC && k < n; ++k)
for (j = jb*BLC; j < (jb+1l)*BLC && j < n; ++7)
C(i, J) += A(i, k)x*B(k, 7J);

#undef A

#undef B

#undef C

main ()

double xrestrict A;
double xrestrict B;
double *restrict C;

int n = 2048;

// Aloque memoria com alinhamento de 8 bytes
A = aligned_alloc (8, n*n*sizeof (¥A));
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B = aligned_alloc (8, n*xnxsizeof (xB));
C = aligned_alloc (8, n*nxsizeof (xC));

// Usar tempo atual como seed para geracao de numeros (pseudo-—)
aleatorios
srand (time (0)) ;

// Matrizes A e B preenchidas com valores aleatorios
matrix_fill_rand(n, A);
matrix_ fill_rand(n, B);

// Matriz C inicialmente preenchida com zeros
memset (C, 0x00, nxnxsizeof (xA));

clock_t start, end;
double cpu_time_used;

start = clock();

// Calcula o produto das matrizes A e B e armazena o
// resultado na matriz C

mmul (n, C, A, B);

end = clock();

cpu_time_used = ((double) (end - start)) / CLOCKS_PER_SEC;
printf ("$1f\n", cpu_time_used);

free (A);
free (B)
free (C)

4
4

return 0;

A Figura 3.2 mostra a distribui¢do dos tempos de 100 execugdes do programa
em um processador Intel 17-8550U 1.80GHz. Nesse caso, o tempo médio de execucao
foi de 5.2 segundos e o desvio-padrao de 0.8s, mais significativo do que no exemplo
anterior. Apesar do desvio padrdo ser relativamente pequeno, ao valor da média é pouco
significativo.

3.3.1. Ferramentas utilizadas para medir o desempenho

Esta secdo apresenta alguns programas utilizados para medir o desempenho de programas
e as métricas que podem ser obtidas a partir deles. Além de programas, também € possivel
utilizar dispositivos fisicos, como medidores de consumo de energia ou processadores
auxiliares que obtém informacdo fora do dispositivo.
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Figura 3.2. Histograma com os valores do tempo de execucao da multiplicacéao
de matrizes em segundos

3.3.1.1. Time

O utilitdrio t ime?, especificado na ISO/IEC 9945-2:1993, € utilizado para medir a dura-
¢do da execucdo de um programa qualquer em sistemas POSIX. Ele pode ser disponibili-
zado como um programa individual ou como um comando embutido em shells. Sua saida
padrdo é dependente da implementacdo, assim, o argumento —p pode ser utilizado para
emitir o resultado em um formato padronizado.

Na chamada padrao sdo mostrados trés valores: o real, que corresponde ao tempo
total (ou de rel6gio) entre o inicio e o final do programa, o tempo user, que € o tempo gasto
pelas instru¢des do programa, e finalmente o sys, que o tempo usado em chamadas de
sistema (kernel) do programa. Mas, ha diversas flgas que podem ser usadas, por exemplo
para obter também informagdes sobre a memoria. A vantagem de se usar o t ime € que
ele ndo € invasivo, mas s6 mede o programa como um todo.

3.3.1.2. Perf
O per£!%éum comando que utiliza o subsistema de contadores de desempenho do kernel
Linux para gerar métricas detalhadas do sistema. O perf oferece uma quantidade de
eventos que podem ser obtidos a partir de diferente fontes. Algumas métricas sao do
proprio kernel do Linux (troca de contexto, page-fault) e outras sdo obtidas a partir dos
contadores disponiveis na Performance Monitoring Unit - (PMU), tais como ciclos de
processador utilizados e referéncias a memoria cache.

Apesar de ser especifico para sistema com o kernel Linux, outros sistemas pos-
suem ferramentas com funcionalidades similares, como o Instruments'! para MacOS.

https://pubs.opengroup.org/onlinepubs/009604499/utilities/time.html
Onttps://perf.wiki.kernel.org/index.php/Main\_Page
Uhttps://developer.apple.com/xcode/features/
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3.3.1.3. Valgrind

O Valgrind'? é um arcabougo para andlise de programas em tempo de execucdo. Apesar
de ser conhecido como ferramenta para a deteccdo de vazamento de memoria, ele tam-
bém pode ser utilizado para a geracdo de arvores de execucdo e andlise de uso do cache
do processador. Devido a utilizagdo de uma técnica de virtualizagdo para a andlise dos
programas, ele aumenta consideravelmente a duragdo da execucdo do programa.

3.3.1.4. Vtune™ Profiler

O Intel® Vtune™ Profiler'3 é um ambiente integrado para analises de programas exclu-
sivo para plataformas da Intel. Ele permite a andlise de diversos tipos de programas,
incluindo a anélise de programas que rodam em clusters MPI, gerando um conjunto di-
verso de métricas, como contadores de desempenho de hardware, utilizacdo do cache e
consumo de energia.

3.3.2. Tabulacao e analise dos dados

Esta secdo apresenta informagdes sobre a tabulacdo dos dados coletados e algumas ferra-
mentas para andlise deles.

3.3.2.1. Resultados, parametros e ambiente

Além do registro dos resultados, ¢ importante registrar informacgao sobre os parametros
utilizados e o ambiente de execu¢do. Os parametros compreendem as informagdes pas-
sadas que alteram o funcionamento do programa, como varidveis de ambiente que deter-
minam nimero de threads a serem utilizadas ou os argumentos de execucdo. O ambiente
de execucdo compreende dados sobre o hardware e o software em que o benchmark esta
sendo executado.

3.3.2.2. Tabulacao

Para experimentos onde poucos dados sdo gerados, o registro manual dos dados € uma
op¢ao vidvel e pode ser feita utilizando uma planilha eletronica. Para quantidades mai-
ores de dados, o registro automadtico através de scripts passam a ser um caminho mais
vantajoso pela economia de tempo e menor chance de erros no processo de registro.

Ao automatizar o processo € necessdrio definir o formato de registro utilizado,
como arquivos CSV ou bancos SQLite. Além da facilidade de registro, deve ser conside-
rado o suporte de leitura do formato escolhido pelas ferramentas de andlise. No caso de
campos nao estruturados, representacdes como JSON podem apresentar a flexibilidade
necessdria.

2https://valgrind.org
Bhttps://www.intel.com/content/www/us/en/developer/tools/oneapi/
vtune-profiler.html
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3.3.2.3. Anilise

Ap0s o registro dos dados, a andlise pode ser realizada por uma vasta gama de programas.
Além de planilhas eletronicas, pode ser empregado o uso de programas como Jupyter

notebooks'* com bibliotecas como a Matplotlib'>, ou programas como o Jamovi'®.

3.4. Parte 1

Nosso objetivo nesta primeira parte do minicurso é apresentar como obter algumas mé-
tricas e utilizd-las para comparagdo de um mesmo algoritmo implementado em vdrias
linguagens.

Para isso, utilizaremos o algoritmo binary-trees como benchmark, o qual € uma
adaptagdo do benchmark de Hans Boehm para analisar Garbage Collection (GC) !”. Esse
benchmark aloca milhdes de short-lived trees e percorre-as.

As linguagens que iremos comparar sdo: C, Python e Go. Os trés c6digos estao
disponiveis no Benchmarks Game e sao as versdes que possuem o melhor desempenho
em suas respectivas linguagens.

3.4.1. Compilacao e Execucao

Arquivos makefile sdo utilizados para definir regras de modo que o processo de compi-
lagdo seja mais automético. Neste minicurso serdo definidos dois arquivos de makefile
para a compilacdo dos programas em C e Go.

O cédigo em C utilizard o compilador GCC'®, o c6digo em Go utilizard o compi-
lador Go'? e o c6digo em Python utilizara o interpretador Python??,

O Makefile parao programa em C define o compilador, as flags de compilacao,
os diretorios para os arquivos de header e das bibliotecas, o caminho onde € encontrada a
biblioteca que serd linkada ao arquivo executdvel, e 0 nome dos arquivos fonte, objeto e
executavel:

# the compiler: gcc for C program

CC=gcc

# compiler flags:

CFLAGS=-pipe -Wall -03 -fomit-frame-pointer -march=ivybridge -fopenmp

# directory containing hearder files
INCLUDES=-I/usr/local/apr/include/apr-1

# library paths:
LFLAGS=-L/usr/local/apr/lib —-fopenmp

Bhttps://jupyter.org
Bhttps://matplotlib.org/
16https://www.jamovi.org
Thttps://hboehm.info/gc/gc\_bench/
Bhttps://gcc.gnu.org/
Ynttps://go.dev/
Onttps://www.python.org/
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# library to link into executable
LIBS=-lapr-1

# C source file
SRCS=binary-trees.c

# C object file
# chance .c in SRSC by .o
OBJS=$ (SRCS:.c=.0)

# executable file
MAIN=binary-trees

.PHONY: depend clean

all: S (MAIN)
@echo File compiled

$ (MAIN) : $(OBJS)
$(CC) $(OBJS) -o $(MAIN) $(LFLAGS) $(LIBS)

$ (OBJS) : $ (SRCS)
$(CC) $(CFLAGS) $ (INCLUDES) -c $(SRCS)

clean:
$(RM) x.0 x~ $(MAIN)

Nesse exemplo do benchmark binary-trees, é necessdrio instalar o Apache Porta-
ble Runtime®!, o qual ird fazer o gerenciamento de alocacdo de meméria do programa.

Para compilag¢do do c6digo em Go, basta ter instalado o compilador e executar o
seguinte Makefile:

build:
go build -o binary-trees.go_run binarytrees.go-2.go

No caso da linguagem Python, como se trata de uma linguagem interpretada, nao
€ necessario compilar o c6digo, sendo que o comando serd executado diretamente na
execucao.

O esforco de deixar claros todos os parametros usados, como ambiente, compila-
dor e flags € essencial para permitir a reprodutibilidade dos experimentos.

Para facilitar a repeti¢cdo da execucdo dos programas, como descrito em 3.3, foi
elaborado um script shell que repete a execugdo dos trés programas que serdo compara-
dos, coletando o tempo de execucao de cada repeticao e armazenando um arquivo texto:

2lhttps://apr.apache.org/
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&)

1

SOURCE="binary-trees"
PARAM="15"

for i in $(seq 1 30)

do
(time C/$SOURCE S$PARAM) 2>> results/C.out
(time python3 -00 Python/$SOURCE.py S$PARAM) 2>> results/Python.out
(time Go/S$SOURCE.go_run S$PARAM) 2>> results/Go.out

done

3.4.2. Métricas

Em termos de métricas a serem analisadas, as ferramentas descritas em 3.3.1 podem for-
necer muitas métricas, tais como: tempo de execu¢do, quantidade de troca de contexto,
page-fault, quantidade de ciclos de maquina utilizados, quantidade de instrucdes, bran-
chs (desvios) e branch-misses (previsao errada no desvio). A saida abaixo é resultado da
execucdo do perf com o seguinte comando:

sudo perf stat -o ../results/perf.out ./binary-trees 15
../results/saida.out

# started on Fri Sep 30 18:24:23 2022

Performance counter stats for ’./binary-trees 15 saida.out’:

43,72 msec task-clock # 2,824 CPUs utilized
85 context-switches # 1,944 K/sec
3 cpu-migrations # 68,625 /sec
784 page-faults # 17,934 K/sec
139.404.625 cycles # 3,189 GHz
331.406.108 instructions # 2,38 insn per cycle
58.226.381 branches # 1,332 G/sec
98.349 branch-misses # 0,17% of all branches

0,015479133 seconds time elapsed

0,044337000 seconds user
0,000000000 seconds sys

Se o teste estiver sendo executado em uma maquina virtual ou em um container,
alguns resultados podem aparecer como <not supported> pois o perf nio conse-
gue coletar algumas métricas de hardware.

Para essa parte do minicurso, utilizaremos a ferramenta t ime, como ja observado
na Se¢do 3.4.1 e € com base nesses valores que faremos a comparagdo das linguagens.
3.4.3. Tabulando os dados

Para a tabulagcdo dos dados, foi elaborado um programa em Python que 1€ os arquivos de
saida gerados (C.out, Python.out e Go.out), trata os valores, insere-os em um dataframe,
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salva o dataframe em um arquivo .csv e gera os gréficos para cada linguagem e cada
métrica analisada (tempos real, user e sys).

import
import
import
import
import

os, math

subprocess

numpy as np

pandas as pd
matplotlib.pyplot as plt

NUM_EXPERIMENTS = 30

def proccess_file(df, lang):

data = { ’language’:lang }

f = open (' results/{}.out’.format (lang))
line = f.readline()

line = f.readline()

for i in range (NUM_EXPERIMENTS) :

if "real’ in line:

# Trata a linha com a informacao do tempo real
line line.strip () .split ()

time = line[1l].split ("m")

seg = time[l].split ("s")

seg = seg[0].replace(’',’, 7.")

time2 = float (time[0])*60 + float (seq)
data[’real’] = time2

# Trata a linha com a informacao do tempo user
line f.readline ()

line = line.strip() .split ()

time = line[l].split ("m")

seg = time[1l].split("s")

seg = seqg[0].replace(’,’", ".7)

time2 = float (time[0])*60 + float (seq)
data[’user’] = time2

# Trata a linha com a informacao do tempo sys
line f.readline ()

line = line.strip () .split ()

time line[1] .split ("m")

seg = time[l].split ("s")

seg = seg[0].replace(’',’, 7.")

time2 = float (time[0])*x60 + float (seq)

data[’sys’] = time2
line = f.readline ()
line = f.readline()

df = df.append(data, ignore_index=True)

f.close()

return df

def proccess_datal() :
languages = [’C’, ’'Python’, ’'Go’]
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54 # Criando o DataFrame a ser populado

55 column_names = ['real’, ’'user’, ’'sys’]

56 df = pd.DataFrame (columns = column_names)

57

58 # Insere as informacoes de cada arquivo de resultado
59 for lang in languages:

60 df = proccess_file (df, lang)
61

62 return df

63

64

5 def processs_results (df) :

)

66

67 languages = [’C’, ’'Python’, ’'Go’]

68 metrics = [’'real’, ’'user’, ’'sys’]

69

70 # Gerando Box plot dos graficos de maneira simples e calculando o
intervalo de confianca

71 for lang in languages:

72 if lang == ’'C’:

73 str_option = 'C’

74 elif lang == ’Python’:

75 str_option = ’'Python’

76 elif lang == ’'Go’:

77 str_option = ’'Go’

78

79 print ("Gerando Imagens para Linguagem {}".format (str_option))

80

81 temp_df = df[df[’language’] == lang]

82 print (temp_df)

83 for ¢ in metrics:

84 # Calculando o intervalo de confianca a 95% com t-student

85 conf_interval = (2.5096 * temp_df[c].std()) / math.sqrt (

float (NUM_EXPERIMENTS) )
86

87 plt.title ("Laguage {} {}=({:.2f} + {:.2f})".format (
str_option, c, temp_df([c].mean(), conf_interval ))

88 temp_df.boxplot (column=c)

89 plt.savefig(’ figures/fig_{}_{}’.format (lang, c))

90 plt.close(’all’)
91

92

93 1f _ _name_ == '_ _main__ ':

94

95 print ("Processamento os arquivos de resutlados")

9% df = proccess_data/()

97 print ("Salvando resultados em disco (results/results.csv)...")
98 df.to_csv ('’ results/results.csv’, index=False, header=True)

99 print ("Resultados salvos em um Dataframe {}.".format (df.shape))

101 print ("Processando a Analise dos dados")
102 processs_results (df)
103 print ("Analise finalizada")

Listagem 3.1. Codigo para ler os resultados e gerar os graficos
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3.4.4. Analisando os resultados

Os graficos gerados pelo codigo da Listagem 3.1 podem ser observados nas Figuras 3.3,
3.5 e 3.4, as quais apresentam boxplots com 30 resultados para cada cédigo para cada
métrica. Além disso, sdo apresentados também os valores referentes a média e a metade
do valor do intervalo de confianga com nivel de confianga de 95%.

A linguagem que obteve o melhor desempenho (menor tempo de execugdo) € a
linguagem C, seguida pela linguagem Go. Python obteve o pior desempenho. Esses
resultados confirmam os resultados apresentados na pagina com os benchmarks.

Laguage C real=(0.01 + 0.00) Laguage C user=(0.04 + 0.00) Laguage C sys=(0.00 + 0.00)
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Figura 3.3. Tempos para linguagem C

Laguage Go real=(0.11 + 0.00) Laguage Go user=(0.38 + 0.00) Laguage Go sys=(0.01 + 0.00)
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Figura 3.4. Tempos para linguagem Go

Laguage Python real=(0.61 + 0.01) Laguage Python user=(1.54 + 0.01) Laguage Python sys=(0.04 + 0.01)
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Figura 3.5. Tempos para linguagem Python

E interessante também ressaltar que uma outra métrica que pode ser usada é o
valor minimo, ou seja, entre todas a medidas a de menor valor. Dessa forma, temos que o
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tempo real em C € 0.014 segundos, em Go, 0.1 segundos. O menor tempo em Python foi
de 0.58 segundos.

Pode-se observar também que o tempo real ¢ menor do que o tempo user, quando
0 que se esperava era que fosse o contrario. Isso significa que o cédigo é CPU Bound e
que aproveitou o paralelismo de execu¢do em varios nucleos.

3.5. Parte 2

Nesta parte sdo explorados topicos de anélise de desempenho de programas. Utilizaremos
o célculo do conjunto Mandelbrot?? para realizar as andlises. Primeiro sera apresentada
a defini¢éio geral do programa, com implementagdes disponiveis para as linguagens C%3,
Python?* ¢ Go?. Posteriormente sdo abordados os diferentes tipos de relégios que um
sistema pode oferecer utilizando a versd@o em C; impacto de flags no tempo de execucdo
e compilacdo usando o GCC; uso de compiladores/interpretadores alternativos usando o
PyPy e consideracdes sobre compilacdo JIT; profiling usando a versao em Go; e verifica-
cdo de saida e soma de verificagdo usando a versdo em Go.

3.5.1. Conjunto Mandelbrot

O conjunto Mandelbrot consiste nos nimeros complexos c tais que a fungio f.(z) = 2Z+c
ndo diverge quando aplicada de forma recursiva: f.(f¢(...f¢(0))). Para fins computaci-
onais, consideramos que um nimero complexo diverge quando, em algum momento da
aplicag@o recursiva da fungdo, a norma euclidiana do valor intermedidrio é maior que
2, e consideramos que um ndmero complexo converge quando, apds um numero pré-
estabelecido de itera¢des, nenhum de seus valores intermedidrios apresenta norma eucli-
diana maior que 2. O programa gera uma imagem 2D onde o eixo das abscissas representa
a parte real e o eixo das ordenadas a parte imagindria.

O programa recebe como argumentos de entrada a largura (w) e altura (&) da ima-
gem a ser gerada e os valores em ponto flutuante x,, x;, y, € y; que serdo utilizados para
definir o conjunto de pontos analisados. Para cada pixel da imagem (x,y), sendo (0,0) o
ponto superior esquerdo e (w— 1,4 — 1) o ponto inferior esquerdo, é atribuido o nimero
complexo (x/w* (y, — x,) +x,) + (y/h * (x; — y;) + yi)i. Caso o nimero atribuido faga
parte do conjunto Mandelbrot ele € pintado de branco, caso contrario, de preto. Por fim,
o programa deve escrever na saida padrdo a imagem utilizando o formato Netpbm P12°.

3.5.2. Reldgios do sistema

Sistemas operacionais modernos possuem diferentes fontes de tempo disponiveis para
os processos. Essas fontes avancam com base em critérios diferentes e permitem obter
diferentes métricas para anélise.

2nttps://en.wikipedia.org/wiki/Mandelbrot\_set

Bhttps://github.com/elisauhura/ERAD-benchmarks/blob/main/Parte2/
mandelbrot.c

Ynttps://github.com/elisauhura/ERAD-benchmarks/blob/main/Parte2/
mandelbrot.py

Bhttps://github.com/elisauhura/ERAD-benchmarks/blob/main/Parte2/
mandelbrot.go

https://en.wikipedia.org/wiki/Netpbm
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Fonte ‘ Segundos ‘ Pontos Convergentes

thread 1 | 0.022489s 5406
thread 2 | 0.022460s 5525
thread 3 | 0.112023s 219960
thread 4 | 0.112285s 220777

mono | 0.116688s -
proc 0.271308s -

Tabela 3.1. Dados de tempo e pontos convergentes para o programa Mandelbrot
em C com os argumentos: largura = 1600; altura = 1600; xr = -1.5; xi = -1.5; yr =
1.5; yi = 1.5; maximo de iteracoes = 50; workers = 4

Figura 3.6. Exemplo de imagem gerada pelos programas Mandelbrot

Um modo portétil para ter acesso a um conjunto ttil de fontes € por meio da funcao
clock_gett ime?’, disponivel em sistemas POSIX.

Sistemas GNU/Linux costumam disponibilizar 3 fontes de interesse para andlise
de programas: CLOCK_MONOTONIC, CLOCK_PROCESS_CPUTIME_ID, CLOCK_-
THREAD_CPUTIME_ID. Elas representam, respectivamente, uma fonte de tempo que
incrementa de forma consistente, uma fonte de tempo que incrementa de forma consis-
tente sempre que o processo estd em execugdo e uma fonte de tempo que incrementa de
forma consistente sempre que a thread que invocou a fungdo estd em execucao.

A versdao em C do programa faz uso das trés fontes de tempo diferentes e escreve
na saida padrdo de erro a duracdo de execug¢do para cada thread, para o processo como
um todo (proc) e o tempo decorrido no mundo real (mono). No caso das threads, também
¢ escrito a quantidade de pontos dentre os processados por cada thread que convergiram.

A Tabela 3.1 apresenta um exemplo dos dados gerados para uma execugdo utili-
zando 4 threads em um computador 4-core comum para gerar a Figura 3.6. E possivel

Thttps://linux.die.net/man/3/clock_gettime
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Otimizagdo | Média (compile) | Média (runtime)

-0O0 0.04s 0.14s
-O1 0.07s 0.064s
-02 0,07s 0,060s
-03 0,07s 0,060s

Tabela 3.2. Tempos de compilacdao e execucao para a versao em C do programa

observar que o tempo de execuc¢do do programa (mono) ¢ dominado em boa parte por
duas das threads, enquanto as outras completam suas partes da imagem antes, indicando
uma ma distribui¢do da carga de trabalho. Como cada thread processa uma quantidade
similar de pontos, a diferenca de carga estd na quantidade de iteracdes para determinar se
um ponto diverge ou nao.

3.5.3. Impacto de flags no runtime e compile time

Um forma de otimizar a execugdo de um programa € através da alteracdo das flags de
otimizac¢do passadas ao compilador. Geralmente, ao ativar uma flag acontece uma troca,
onde tenta se reduzir o tempo de execucdo de um programa por meio de um maior tempo
de andlise e transformacgdes durante a compilacao.

Todavia, a tentativa de reduzir o tempo de execu¢do nem sempre € alcancada, por
isso € importante analisar o impacto do uso de flags tanto no tempo de execu¢do quanto no
de compilacdo por ser possivel que o tempo extra gasto na compilagdo ndo seja vantajoso
em determinadas partes do estudo.

A Tabela 3.2 apresenta o tempo de compilacdo e execugdo médio com 10 amostras
para as flags -00, -O1, -O2 e -O3 e com os mesmos argumentos de execugao da Tabela 3.1
em um computador 4-core comum utilizando o compilador Clang (a variancia foi omitida
pois todas foram inferiores a 10~4). E possivel observar que o melhor tempo de execucio
estd com as otimizacdes -O2 e -O3.

E importante ressaltar que o espaco de busca por flags adequadas vai muito além
das otimizagdes padrdo, pois certas combinacgdes de flags fora do padrao -O"podem ser
benéficas, ou mesmo levar a erros na execu¢dao. Quando se pensa em desempenho uma
busca pelas melhores flags ndo pode ser descartada, mas s6 lembrando o espaco de busca
pode ser exponencial. Para o leitor interessado sugerirmos um artigo classico [Hoos 2012]
€ um mais recente que mostra o potencial de uso de flags para GPUs [Bruel et al. 2017].

3.5.4. Compiladores e interpretadores alternativos

Uma outra alternativa para otimizar o programa € através do uso de compiladores ou inter-
pretadores alternativos. Eles podem explorar otimizacdes ndo implementadas no projeto
principal ou utilizarem como alvo aceleradores disponiveis no sistema, como GPUs ou
TPUs.

Um caso em que é comum observar uma grande diferenca nos nimeros obser-
vados € em linguagens interpretadas como no caso do Python. Utilizando a versao em
Python do programa e os mesmos argumentos da Tabela 3.1 (exceto pela omissdo dos
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workers, ja que esta é uma versdo sequencial), com o interpretador padrdo da linguagem
(Python 3.10.14), para 10 amostras, foi observado um tempo de execu¢do médio de 7.43
segundos com variancia de 0,04 e com o interpretador alternativo (Pypy 7.3.9), para 10
amostras, foi observado um tempo de execucao médio de 0,53 segundos com varidncia
de 0.00021. Esse salto acontece pelo uso da técnica de compilacao just-in-time utilizada

pelo Pypy.

3.5.5. Consideracoes sobre interpretadores just-in-time

Uma forma de se aumentar o desempenho de linguagens interpretadas como Python, ou
Julia € o uso da compilacio just-in-time (JIT). Usualmente, o cddigo € interpretado para
ser executado e o tempo gasto com a interpretacdo pode ser considerdvel. Algo seme-
lhante acontece em Java, onde apds a pré-compilacdo em bytecode (javac), o codigo é
interpretado (java), dessa forma os processos de compilagdo e execugdo ficam explicitos.

Em casos que a perca de tempo interpretando € grande o bastante, a técnica do
JIT se torna vantajosa ja que o tempo gasto na compilacdo em tempo de execugdo €
compensado pelo ganho de desempenho na execucdo do codigo em si. Porém € sempre
bom lembrar as questdes ligadas ao warm-up, ou aquecimento, pois a0 menos a primeira
execucao serd mais lenta. Logo, assim como em experimentos podemos cortar os valores
extremos (outliers), os valores iniciais podem ser ignorados.

Vale lembrar que também pode ocorrer um efeito contrdrio, de uma aceleracao
artificial de programas ap0s as primeiras execugdes. Isso geralmente ocorre pois os niveis
de cache ja podem conter dados relevantes para as execucdes seguintes. Nesses casos,
para uma andlise de desempenho justa € importante limpar as memorias cache. Isso pode
ser feito facilmente alternando diferentes programas a serem medidos.

3.5.6. Profiling

Profiling é uma forma de andlise dinAmica que visa medir diversos aspectos de um pro-
grama. Essa analise pode ser realizada com pouco impacto no desempenho do programa
ao utilizar funcionalidades disponiveis em processadores. Para andlises mais completas
ou em sistemas que nao possuem suporte de hardware, € possivel utilizar técnicas de
virtualizacdo que, apesar de reduzirem o desempenho do programa durante o processo,
permitem uma andlise mais detalhada do comportamento do mesmo.

A linguagem Go prov€ um ambiente pratico por incluir diversas ferramentas para
analisar o comportamento do programa, como a go tool pprof. A versdo mandelbrot_-—
prof.go?® possui as alteracdes necessdrias no cédigo da versio em Go do programa
para realizar a coleta dos dados para a ferramenta. Com a alteracdo, apesar de se com-
portar como o programa anterior, a versdo modificada gera um arquivo cpu.prof que
contem os detalhes da execugdo do programa. Como a ferramenta é baseada na coleta
de amostras em curtos intervalos do programa, execugdes curtas (menos de 5 segundos)
podem nao trazer todo o detalhe desejado e com isso, uma possibilidade é aumentar a
duracdo da tarefa a ser realizada.

Bnttps://github.com/elisauhura/ERAD-benchmarks/blob/main/Parte2/
mandelbrot_prof.go
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flat | flat% | sum% | cum | cum% | node
58.11s | 96.67% | 96.67% | 59.04s | 98.22% main.work
0.93s | 1.55% | 98.22% | 0.93s | 1.55% | runtime.asyncPreempt
0.73s | 1.21% | 99.43% | 0.73s | 1.21% runtime.memmove
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% | fmt.(*buffer).writeString
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% fmt.(*fmt).fmtS
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% fmt.(*fmt).padString
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% fmt.(*pp).doPrintln
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% fmt.(*pp).fmtString
0 0% 99.43% | 0.38s | 0.63% fmt.(*pp).printArg
0 0% 99.43% | 0.39s | 0.65% fmt.Fprintln

Tabela 3.3. top gerado pelo pprof para o programa Mandelbrot em Go adaptado
com os argumentos: largura = 28000; altura = 28000; xr = -1.5; xi = -1.5; yr = 1.5;
yi = 1.5; maximo de iterac6es = 100; workers = 12

A Tabela 3.3 foi gerada ao utilizar o comando top do go tool pprof. Ela apre-
senta os 10 nds que representam o maior tempo de execucdo do programa. A coluna
flat representa o tempo executando instrucdes dentro da funcao (nd) sem contar o tempo
executando invocacdes internas de outras funcdes e a coluna cum conta o tempo dessas
invocagdes internas. Como podemos observar, boa parte do tempo do programa é gasto
determinando se os pontos divergem ou ndo (main.work) e o tempo gasto para escrever
a imagem na saida padrdo € infimo (fmt.(*buffer).writeString). Assim, o programa pos-
sui apenas uma drea cuja otimizagdes e melhorias impactariam de forma significativa o
desempenho do programa.

Devido a simplicidade do programa utilizado, o profiling acaba sendo uma técnica
que ndo traz muito mais valor do que uma simples andlise do c6digo, porém em projetos
maiores, as métricas geradas podem auxiliar no processo de encontrar as partes mais
importantes a serem otimizadas.

3.5.7. Soma de verificacao

Um ponto crucial que ndo pode ser esquecido é o fato que desempenho deixa de ser
relevante quando o resultado obtido ndo é o esperado. Ou seja, antes de se falar em
melhorar o desempenho € essencial sempre garantir (de preferéncia por meio de testes
automatizados) a corretude do programa. Talvez o exemplo mais conhecido foi o erro de

divisio de ponto flutuante dos primeiros processadores Pentium 2°.

Entretanto, para saidas muito grandes, ndo € vidvel sempre comparar uma saida
completa. Para evitar isso, uma forma € usar algo como uma fun¢ao de hash, permitindo
que seja necessdrio guardar e comparar apenas pequenas strings no lugar de de toda a
saida do programa. Além de simplificar o processo de validar a saida de um programa,
ela pode reduzir o tempo de escrita, pois os algoritmos de hash podem funcionar como
dispositivos de escrita que ndo exigem chamadas de sistema. A versdo mandelbrot_-—

Pnttps://en.wikipedia.org/wiki/Pentium_FDIV_bug
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Versao ‘ Tempo médio ‘ Linhas de Cédigo
Go 0.064s 80
C 0.068s 145
Python (Pypy) 0.562s 44
Python (CPython) 7.421s 44

Tabela 3.4. Tempo médio de 10 execu¢coes dos programas com os argumentos:
largura = 1600; altura = 1600; xr = -1.5; xi = -1.5; yr = 1.5; yi = 1.5; maximo de
iteracoes = 50; workers = 4

sha.go possui as alteragdes necessarias para utilizar a fungio SHA-256! como fun-
cao dispositivo de saida.

Outro ponto importante € que guardar a saida do programa pode ajudar a detectar
erros de natureza ndo-deterministica, como condi¢des de corrida.

3.5.8. Diferenca de desempenho entre linguagens

Como um assunto extra, a Tabela 3.4 apresenta o tempo médio de execugao dos diferentes
programas para uma mesma entrada (utilizando 4 workers nas versdes em C e Go). E
possivel observar uma separagdo considerdvel entre as versoes de linguagens compiladas e
a versao em Python. Mesmo utilizando um interpretador JIT, a versdao em Python continua
uma ordem de grandeza mais lenta que as versdes em C e em Go.

Ao comparar C e Python € possivel argumentar que, apesar do pior desempenho,
o programa possui um menor nimero de linhas de cédigo. Porém, a versdo em Go con-
seguiu apresentar o mesmo desempenho que a versdo em C e quase metade das linhas de
c6digo, ao mesmo tempo que prové funcionalidades como Coletor de Lixo e CSP?? na
linguagem. Uma possivel razdo para Go ter apresentado um desempenho um pouco me-
lhor que C se dé pela linguagem fazer uso de goroutines>>, que apresentam um overhead
menor que as threads do pthreads.

Os programas executados na Parte 2 rodaram em MacBook Pro (15", 2019) com
um processador Intel 17-9750H 6-core, 16 GB 2400 MHz DDR4 e rodando o MacOS
12.2.1 com o compilador C Apple clang version 13.0.0, compilador Go go1.17.8 e inter-
pretadores Python 3.9.10 e PyPy 7.3.8.

3.6. Conclusao

Nesse texto apresentamos diversas técnicas de medir desempenho e de mostrar os resul-
tados com relevancia estatistica. O nosso objetivo foi mostrar que € possivel sistematizar
a andlise de desempenho. Além disso, o desempenho depende de diversos fatores, entre
eles a linguagem de programacdo e/ou o compilador usado. Esperamos que esse texto

3Ohttps://github.com/elisau}mra/ERAD—bencl'nmarks/blob/1rnain/Parte2/
mandelbrot_sha.go

3lhttps://pkg.go.dev/crypto/sha256

3https://en.wikipedia.org/wiki/Communicating_sequential_processes

3Bhttps://go.dev/doc/effective_go#goroutines
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sirva como um comeco de uma jornada!
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Capitulo

4

Fundamentos de Computacao Acelerada com CUDA
C/C++

Arthur Francisco Lorenzon (UFRGYS)

Abstract

This chapter highlights the fundamental tools and techniques for accelerating applicati-
ons written in C/C++ languages to run on massively parallel architectures with CUDA.
With CUDA, developers are able to dramatically accelerate the computation of applicati-
ons on GPU (graphic processing unit) architectures. The Chapter has the following lear-
ning objectives: (I) writing parallel code to run on the GPU; (II) Expose and express data
and instruction level parallelism in C/C++ applications using CUDA; (11l) Use CUDA-
managed memory and optimize memory migration using asynchronous prefetching; and
(1V) Use concurrent streams for instruction-level parallelism.

Resumo

Este capitulo destaca as ferramentas e técnicas fundamentais para acelerar aplicacoes
escritas em linguagens C/C++ para execucdo em arquiteturas massivamente paralelas
com CUDA. Com CUDA, desenvolvedores sdo capazes de acelerar dramaticamente a
computacdo de aplicacoes em arquiteturas GPU (graphic processing unit). O Capitulo
tem os seguintes objetivos de aprendizagem: (I) escrever codigo paralelo para ser exe-
cutado na GPU; (Il) Expor e expressar paralelismo no nivel de dados e instrugoes em
aplicagoes C/C++ usando CUDA; (Ill) Utilizar o CUDA-managed memory e otimizar
a migrac¢do de memdria usando prefetching assincrono; e (IV) Usar streams (fluxo de
instrugdes) concorrentes para paralelismo no nivel de instrucoes.

4.1. Introducao

Sistemas computacionais de alto desempenho sdo amplamente utilizados para execu-
tar aplicacdes de diversos dominios, que envolvem computacdo financeira, aplicagdes
médicas, processamento de video e imagem, entre outros. Esses sistemas geralmente
sdo baseados em arquiteturas multi-core € many-core com memoria e dispositivos de
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computacdo altamente heterogéneos. Isso geralmente implica a existéncia de hierarquias
de memoria complexas e tecnologias que evoluem a cada ano. Assim, para continuar ex-
plorando o potencial dos sistemas computacionais de alto desempenho, as bibliotecas e
interfaces de programacao paralela se equipam com diversas politicas de gerenciamento
de recursos [Navarro et al. 2020].

Neste cendrio, a exploracdo do paralelismo em arquiteturas heterogéneas surge
como um desafio para os desenvolvedores de soffware uma vez que estas arquiteturas
sdo compostas de diferentes dispositivos computacionais. Um exemplo deste ambiente
corresponde a combinagdo de CPUs de propdsito geral (ou de alto desempenho) com uni-
dades de processamento gréfico (graphical processing units - GPUs). As GPUs, também
chamadas de aceleradores, fornecem um throughput de instrucoes e largura de banda
de memodria muito maiores que a CPU com similar consumo de energia. Assim, di-
versas aplicagdes aproveitam esses recursos para executar mais rapidamente na GPU do
que na CPU. Adicionalmente, outros dispositivos de computagdo, como FPGAs (field-
programmable gate array), também sdo muito eficientes em termos de energia, mas ofe-
recem menor flexibilidade de programac¢do do que GPUs [Knorst et al. 2021].

A diferenca de recursos entre GPU e CPU existe porque elas sdo projetadas com
objetivos diferentes em mente, conforme ilustrado na Figura 4.1. Enquanto a CPU ¢é pro-
jetada para se destacar na execu¢ao de uma sequéncia de operacdes, chamada de threads,
o mais rdpido possivel e pode executar algumas dezenas dessas threads em paralelo, a
GPU ¢€ projetada para se destacar na execugao de milhares de threads em paralelo, amor-
tizando o desempenho mais lento fornecido por uma unica por thread para obter maior
throughput.

O interesse do uso de GPUs na computacdo de alto desempenho surgiu quando
o potencial destes componentes foi combinado com uma linguagem de programacgao que
tornou as GPUs mais faceis de programar. Atualmente, o programador conta com dife-
rentes interfaces de programacao paralela que expdem o paralelismo em GPUs: CUDA
(Compute Unified Device Architecture) [Sanders and Kandrot 2010] — criada pela NVI-

Core Core

L1 Cache L1 Cache

Core Core

L1 Cache L1 Cache
L2 Cache L2 Cache

L3 Cache

L2 Cache

DRAM

CcPU GPU

Figura 4.1. Comparacao entre uma CPU e uma GPU - [Zone 2019]
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DIA - e OpenCL (Open Computing Language) [Stone et al. 2010] fornecem maior fle-
xibilidade no gerenciamento do paralelismo enquanto que OpenACC [Farber 2016] e,
recentemente, OpenMP (Open Multi-Processing) [Chandra et al. 2001], sdo orientadas a
diretivas de compilacao permitindo o rdpido desenvolvimento. Portanto, programadores
de aplicagdes cientificas e multimidia estao ponderando se devem usar CPUs ou GPUs.

Considerando a crescente demanda de desenvolvedores de software no aprendi-
zado de tais interfaces de programacao paralela para ambientes heterogéneos, este capitulo
aborda os fundamentos de computacdo acelerada com CUDA C/C++. O material apre-
sentado no decorrer do capitulo € baseado no workshop disponibilizado pelo instituto de
deep learning (DLI) da NVIDIA: Fundamentals of Accelerated Computing with CUDA
C/C++. Assim, uma breve fundamentagao tedrica sobre o modelo de programacao e ar-
quitetura de GPUs NVIDIA € destacada na Secdo 4.2. A Secao 4.3 descreve fundamentos
basicos de programacao com CUDA, enquanto que as Secoes 4.4 e 4.5 discutem técnicas
de otimizac@o que podem ser empregadas para acelerar a comunicagao entre CPU-GPU e
aumentar o nivel de paralelismo. Por fim, a Secdo 4.6 conclui este capitulo.

4.2. Fundamentacao Tedrica

GPUs sao SIMD (single instruction, multiple data) engines underneath, onde existe um
pipeline de instrucdes que opera como um pipeline SIMD (e.g., um processador vetorial).
No entanto, a grande diferenca comparado a processadores vetoriais € que o programa-
dor ndo precisa escrever cddigo com instrugdes vetoriais, mas sim, programar as GPUs
usando threads, o que € uma grande vantagem na perspectiva de programagao. Assim, é
possivel programar de maneira mais eficiente, pois o programador s precisa se preocupar
com a execucdo de multiplas threads individuais ao invés de se preocupar com detalhes
de baixo nivel, e.g., packing de dados, instrugdes vetoriais € despachar as instru¢des no
hardware.

Existem dois conceitos principais que sdo relacionados, mas que devem ser dis-
tinguidos: modelo de programacdo (software), que refere-se a como o programador es-
creve o codigo, podendo ser de maneira sequencial (e.g., von Neuman), explorando o
paralelismo de dados (SIMD), dataflow e multi-threaded, por exemplo; E, modelo de
execugdo (hardware), que refere-se em como o hardware executa o c6digo, podendo ser
de diferentes maneiras, como por exemplo, out-of-order, processador vetorial, processa-
dor dataflow, multiprocessador e processador multithreaded. Para melhor entende-los,
as seguintes subsecdes descrevem brevemente as principais caracteristicas do modelo de
programacdao CUDA e da arquitetura de GPUs NVIDIA.

4.2.1. Modelo de Programacao

O paralelismo explorado na GPU pode ser classificado como SPMD (single program, mul-
tiple data), onde multiplas threads s@o criadas para executar partes do mesmo cédigo de
maneira concorrente, porém, operando sob diferentes dados. Cada thread tem seu proprio
contexto, podendo ser tratada, reiniciada, executada de maneira independente das outras.
Assim, com esta maneira de exploragdao do paralelismo, € dito que a GPU € chamada
de méaquina SIMT: Single instruction, Multiple Threads. A grande diferenca para uma
maquina SIMD € que em uma méquina SIMT, o programador niao desenvolve o cédigo
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usando instrucdes vetoriais (SIMD) e sim, usando threads no modelo de programacgao
SPMD. De uma maneira geral, podemos dizer que GPUs sdo mdiquinas SIMD onde o
paralelismo no nivel de operacdes vetoriais ndo é exposto ao programador. Existem duas
grandes vantagens do modelo de execucdo SIMT empregado pelas GPUs: (i) Cada thread
¢ tratada de maneira separada, o que € visto no processamento MIMD; e (i7) multiplas th-
reads podem ser agrupadas em threads de instru¢des SIMD, isto €, grupos de threads que
supostamente irdo executar a mesma instru¢do sdo dinamicamente agrupadas para obter
o maximo dos beneficios oferecidos pelo processamento SIMD.

Em um modelo de execucdo SIMD, um tunico fluxo sequencial de instrugdes
SIMD sao executadas, onde cada instrucao especifica multiplas entradas de dados. Por
outro lado, no modelo de execucao SIMT, multiplos fluxos de instrugcdes escalares (th-
reads) sao agrupadas dinamicamente em threads de instru¢cdes SIMD (warps, termo ofi-
cial CUDA/NVIDIA). As threads de instru¢cdes SIMD correspondem a um conjunto de
threads que estdo executando a mesma instru¢ao (i.e., no mesmo PC). Tais threads de
instrucdes SIMD sdo criadas de maneira transparente para o usudrio, no sentido de que
o programador ndo precisa se preocupar com esta definicio no momento que estd explo-
rando o paralelismo no cédigo. Nas arquiteturas atuais da NVIDIA, o tamanho do warp
¢ de 32 threads, enquanto que em arquiteturas AMD, este ndmero € de 64 threads. No
entanto, as GPUs ndo possuem hardware disponivel para executar simultaneamente to-
das as threads de instru¢des SIMD criadas em uma aplicacdo. Portanto, a GPU aplica
fine-grained multithread, onde estas threads sao intercaladas no mesmo pipeline.

Existem diferentes interfaces de programacao e bibliotecas disponiveis para auxi-
liar o programador no desenvolvimento de cddigo paralelo para executar na GPU, como
por exemplo, CUDA e OpenACC. CUDA fornece um paradigma de codificacdo que
estende linguagens como C, C++, Python e FORTRAN, possibilitando a execugdo de
codigo massivamente paralelo nas GPUs NVIDIA. CUDA acelera as aplicacdes com
pouco esfor¢o, possuindo um ecossistema de bibliotecas altamente otimizadas para deep
neural networks, BLAS, andlise de grafos, FFT e muito mais, além de fornecer ferra-
mentas de profiling. A Secdo 4.3 destaca os fundamentos da programacao paralela com
CUDA, enquanto que as Sec¢des 4.4 e 4.5 discutem caracteristicas avancadas da interface.

4.2.2. Arquitetura e Organizacao da GPU

Uma arquitetura GPU é normalmente composta de dois componentes principais: (i) Me-
moria Global, que € andloga a RAM em um servidor CPU, sendo acessivel por ambos
GPU e CPU; e (ii) processadores SIMD multithreaded, onde a computacao € realizada.
Estes processadores sdo chamados de streaming multiprocessors (SMs) nas arquitetu-
ras NVIDIA e cada SM tem sua propria unidade de controle, registradores, pipelines
de execucdo, caches, entre outros componentes de hardware. Considerando que a no-
menclatura que envolve a discussao de GPUs pode variar de acordo com a bibliografia e
empresa (e.g., NVIDIA e AMD utilizam nomenclaturas diferentes para se referir a mesma
informagao), o resto deste texto considera a nomenclatura utilizada pela NVIDIA.

SMs sdo processadores de propodsito geral porém com uma frequéncia de operagcao
mais baixa. Um SM € composto basicamente dos seguintes componentes (no entanto, €
importante destacar que, a cada nova versao da arquitetura da NVIDIA, diferencas signi-
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Figura 4.2. SM da arquitetura Ampere da NVIDIA - [Zone 2019]

ficativas sdo realizadas nos componentes internos a um SM). Estas diferengas sdo discuti-
das abaixo e podem ser acompanhadas na Figura 4.2, que apresenta um SM da arquitetura
Ampere da NVIDIA.

* Nicleos de processamento: podendo ser sub-divididos em Cuda cores, Ray-Tracing
cores e Tensor cores. Cada GPU NVIDIA contém centenas ou dezenas de CUDA
cores, onde um CUDA core ndo pode buscar ou decodificar instru¢des. Ele apenas
faz requisi¢cdes, computa sobre os dados e responde com o resultado. Assim, CUDA
cores contém unidades de ponto flutuante de precisdo simples, dupla, unidades fun-
cionais especiais, unidades l6gicas, unidades de branch, entre outros componen-
tes. Por outro lado, Tensor Cores apresentam computacdo de multi-precisdo para
inferéncia eficiente em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Por fim,
Ray-Tracing Cores sdo unidades aceleradoras dedicadas para realizar operagdes de
ray-tracing e sao exclusivos para placas graficas NVIDIA RTX.

* Milhares de registradores de 32 bits;

* Warp schedulers: unidades de escalonamento e despacho para conjuntos de thre-
ads;

* Caches: Cache LO de instrugdo, encontrada em arquiteturas mais atuais, que €
privada a cada bloco de processamento; L/ data cache, que € privada a cada SM,
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com baixa laténcia de acesso e alta largura de banda, podendo ser reconfigurada;
Constant cache, para comunicar as leituras de uma memoria somente leitura;

Adicionalmente, externo ao SM, podem ser encontradas as seguintes memdrias:
L2 data cache, que é compartilhada entre todos os SMs da GPU, usada para compartilhar
dados, constantes e instrugdes; e RAM, consistindo da memoria global.

O ntimero de warps que podem ser executadas em paralelo é dependente da quan-
tidade de CUDA cores disponiveis na arquitetura. Por exemplo, se existirem 8 CUDA
cores em cada SM, entdo as 32 threads do warp levarao 4 ciclos para concluir a execugao
(8 threads ativas por ciclo). Como esta é uma defini¢cdo utilizada pelo hardware, o nimero
de warps ndo pode ser mudado pelo programador. Assim, para fornecer maior flexibili-
dade ao programador, a sequencia de operacdes SIMD (CUDA threads) sao agrupadas
em blocos de threads (e no nivel de hardware elas sdo dinamicamente distribuidas em
warps). Portanto, os programadores podem definir o nimero de CUDA threads por bloco
assim como o numero de blocos que s@o criados na chamada da funcio que ird executar
na GPU.

Um bloco de threads consiste de uma parte do lago vetorizado que serd executado
em SMs, composto de um ou mais warps onde a comunicacio acontece via memoria local.
Um conjunto de blocos de threads é denominado Grid (loop vetorizado). Assim, para
oferecer mais oportunidades para o hardware da GPU gerenciar a execucao e explorar o
paralelismo disponivel, um grid € decomposto em multiplos blocos de threads. Um bloco
de thread € entao atribuido pelo escalonador de warps ao SM, que executa este codigo. O
programador informa ao escalonador do warp, que é implementado em hardware, quantos
blocos de threads devem ser executados.

Uma vez que SMs sdo processadores completos com PCs separados, uma GPU
pode ter de uma a varias dezenas de SMs. Por exemplo, o sistema Pascal P100 tem
56, enquanto que chips menores podem ter apenas um ou dois. Portanto, para fornecer
escalabilidade transparente entre modelos de GPUs com um nimero diferente de SMs,
o escalonador de blocos de threads é responsdvel por atribuir os blocos de threads aos
SM. Uma vez que o bloco de threads foi escalonado para um SM, o escalonador do warp
sabe quais warps estdo prontos para executar e os envia para uma unidade de despacho.
Assim, a GPU tem dois niveis de escalonadores de hardware: (i) o escalonador de blocos
de threads que atribui blocos de threads a SMs e (ii) o escalonador de warps interno ao
SM, que escalona os warps quando estiverem prontos para execuc¢ao.

Como por definicdo os warps sdo independentes um dos outros, o escalonador
de warps pode escolher qualquer um que esteja pronto para execucdo. Para tanto, ele
inclui um algoritmo de scoreboard para manter informagao de até 64 warps e decidir
quais estdo prontos para execu¢do. Uma vez que a laténcia da memoria de instrucdes é
varidvel devido aos hits e misses nas caches e TLB (translation lookaside buffer), uma
scoreboard é usada para determinar quando as instrucdes estdo completas. A suposi¢ao
dos projetistas de GPU ¢é que as aplicacdes que rodam na GPU té€m tantos warps que
o multithreading pode ocultar a laténcia de acesso a DRAM e aumentar a utilizagcdo de
processadores SIMD multithreaded.
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4.3. Acelerando Aplicacoes com CUDA C/C++
4.3.1. Escrevendo Cédigos para a GPU

CUDA fornece extensdes para as principais linguagens de programacao, o que é o caso
deste mini-curso, C/C++. Estas extensoes da linguagem permitem que os desenvolvedores
modifiquem o cédigo fonte para executar em uma GPU. O trecho de c6digo mostrado no
Algoritmo 1 contém duas fun¢des além da main: CPUFunction, que ird executar na
CPU; e GPUFunction, que ird executar na GPU. Normalmente, o c6digo executado na
CPU ¢ referenciado como cddigo do host, enquanto que o codigo que executard na GPU
¢ denominado como cédigo do dispositivo. A partir do Algoritmo 1, pode-se destacar
algumas caracteristicas da programacao paralela com CUDA:

* A palavra chave __global__ (linha 6) indica que a respectiva funcdo ird executar
na GPU e pode ser invocada globalmente, isto €, pela CPU ou pela GPU. Note que
as funcoes definidas com esta palavra chave devem retornar tipo void.

e Aoexecutar GPUFunction<<<NUM_BLOCOS,NUM_THREADS >>>();’(linha
13), dizemos que esta funcdo é um kernel que serd despachado para execucao
na GPU. Em conjunto com a chamada do kernel, o programador deve fornecer
uma configuracdo de execucgdo, que € feita usando a sintaxe <<< ... >>>. Esta
configuracao permite a especificacdo da hierarquia de threads para a execugdao do
respectivo kernel: o primeiro parametro informa o nimero de blocos que serdo cri-
ados; o segundo parametro representa o nimero de threads que serdo criadas por
bloco. Parametros adicionais e opcionais podem ser informados, os quais serdao
discutidos na Sec¢ao 4.5.

* Diferentemente de muitos codigos paralelos escritos em C/C++, o despacho de
kernels é assincrono, isto é, o codigo da CPU continuard executando sem aguar-
dar o término da execucdo do kernel na GPU. Portanto, a funcdo cudaDevice-
Synchronize () (linha 14), fornecida pelo runtime do CUDA, € usada para que
o cddigo da CPU aguarde até que o kernel finalize sua execu¢do na GPU para entio
continuar a execucao.

Algorithm 1 Primeiro programa em CUDA

function voIb CPUFUNCTION(...)
printf ("Esta fungdo estd definida para executar na CPU.");
end function

function _GLOBAL__ VOID GPUFUNCTION(...)
printf ("Esta fungdo estd definida para executar na GPU.");
printf ("Thread %d do bloco %d.", threadIdx.x, blockIdx.x);
end function

A A i

—_ =

: function INT MAIN(...)

12: CPUFunction () ;

13: GPUFunction<<< NUM_BLOCOS,NUM_THREADS >>> () ;
14: cudaDeviceSynchronize () ;

15: end function
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A plataforma CUDA ¢ fornecida com o compilador nvce, que € utilizado para
compilar aplicagdes aceleradas com CUDA através do comando nvcc —arch=sm_70
-0 out app-cuda.cu. Onde, a flag arch indica para qual arquitetura o arquivo
deve ser compilado de maneira otimizada.

4.3.2. Hierarquia de Threads em CUDA

A configuracdo de execugao permite a especificacao de detalhes referentes a execucao do
kernel na GPU. Mais precisamente, ela permite ao programador definir quantos grupos
de threads (i.e., blocos) e quantas threads serdo criadas em cada bloco. A sintaxe para
defini¢cdo da configuragdo € a seguinte: <<<NUM_BLOCOS, NUM_THREADS>>>. O
codigo do respectivo kernel serd executado por todas as threads criadas no despacho do
kernel. Assim, o total de threads que serdo criadas corresponde ao produto do nimero de
blocos e threads por bloco.

Cada thread criada recebe um indice interno ao seu bloco, iniciando pelo iden-
tificador 0. Adicionalmente, cada bloco recebe um indice, iniciando em 0. Da mesma
maneira que as threads sao agrupadas em um bloco, os blocos também sdo agrupados em
uma grid, que € a mais alta entidade na hierarquia de threads em CUDA. De uma maneira
resumida, os kernels de um programa CUDA sdo executados em uma grid de um ou mais
blocos, cada um deles contendo o mesmo nimero de uma ou mais threads. A Figura 4.3
exemplifica a hierarquia de Threads em CUDA. Uma CUDA Thread é executada em um
CUDA Core. Um bloco de CUDA threads € atribuido para execucdo por um SM. E, um
kernel é encaminhado para execu¢dao em uma GPU. Durante a execucao de um kernel, as
threads t€m acesso a varidveis especiais para identificar os seus indices interno ao bloco
(threadIdx.x) e o indice do bloco na grid (blockIdx.x), conforme descrito no
Algoritmo 1.

CUDA Thread CUDA Core

: |

CUDA Block Threads CUDA Streaming Multiprocessor (SM)

LI

CUDA-capable GPU

I

Figura 4.3. Execucao de um Kernel na GPU - [Zone 2019]
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Ao programar com CUDA, existe um limite de 1024 threads que podem ser cria-
das em um bloco. Assim, para aumentar o grau de exploracao de paralelismo, ha a neces-
sidade de coordenar a execugao de multiplos blocos de threads. Para tanto, as threads exe-
cutando um kernel escrito em CUDA tém acesso a varidvel especial blockDim. x, que
fornece o numero total de threads em um bloco. Esta varidvel pode ser usada em conjunto
com as descritas anteriormente para aumentar o grau de paralelismo via a organizagdo da
execucao paralela entre multiplos blocos de multiplas threads com a expressao: thread-
Idx.x + blockIdx.x % blockDim.x.

4.3.3. Alocando Memgéria Unificada para ser Acessada na GPU e CPU

As versoes mais recentes de CUDA (a partir da 6.0, inclusive) facilitam a alocagdo de
memoria disponivel tanto para a CPU quanto para a GPU através da memoria unifi-
cada (unified memory - UM) [Chien et al. 2019]. Embora existam diversas técnicas in-
termedidrias e avancadas para o gerenciamento de memoria que podem fornecer desem-
penho 6timo, a técnica bésica de gerenciamento de memoria em CUDA € capaz de for-
necer desempenho satisfatorio em muitas aplicacdes com quase nenhuma sobrecarga de
programacdo ao desenvolvedor. Assim, para alocar e liberar memoria, além de obter
um ponteiro que pode ser referenciado tanto no codigo do host quanto no dispositivo,
as funcdes cudaMallocManaged e cudaFree sdo utilizadas, respectivamente. Um
exemplo da aplicabilidade destas duas fun¢des pode ser observado no Algoritmo 2 na
utilizacdo dos vetores a e b. A partir da alocacdo de memoria, nas linhas 13 e 14, as duas
variaveis podem ser acessadas tanto na CPU quanto na GPU, sem a necessidade do uso de
funcdes especificas para transferéncia de dados entre a CPU e GPU (e.g., cudaMemCpy).
Por fim, a liberagdo de memoria ocorre nas linhas 19 e 20.

Em palavras simples, a UM fornece ao usudrio a visdao de um unico espaco de
memoria que € acessivel por todas as GPUs e CPUs no sistema, conforme ilustrado na
Figura 4.4. Quando a memdria unificada € alocada, os dados ainda ndo residem no dis-
positivo nem no host. Quando um deles tentar acessar tais dados, ocorrerd um page fault,
momento em que o host ou dispositivo ird migrar os dados necessdrios em lotes. De
modo similar, a qualquer momento em que a CPU ou GPU tentar acessar uma posi¢ao de
memoria que ainda ndo reside nela, page faults irdo ocorrer, acionando a migracdao dos
dados.

A capacidade de migrar os dados da memoria sob demanda € extremamente util
para facilitar o desenvolvimento de aplica¢des. Além disso, ao trabalhar com dados que
exibem padrdes de acesso esparsos, por exemplo, quando ndo € possivel saber quais dados
devem ser trabalhados até que a aplicacdo seja executada e para cendrios em que os dados

GPU GPU CpU |--- | CPU

T T T T T 1

Unified Memory

Figura 4.4. Diagrama de Memdria Unificada - [Han and Sharma 2019]
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podem ser acessados por varias GPUs em um sistema multi-GPU, a migracao de memoria
sob demanda é extremamente benéfica. Por outro lado, em aplicacdes onde os dados
necessarios sd@o conhecidos a priori e onde grandes blocos contiguos de memoria sao
necessdarios, o sobrecusto do page-fault e migracdo de dados sob demanda incorre em
um alto custo no desempenho que € melhor evitar. Este assunto é discutido com maior
profundidade na Secdo 4.4.

4.3.4. Acelerando Estruturas de Repeticao

Estruturas de repeticdo representadas através de lacos for em aplicagdes otimizadas para
a CPU normalmente estdo prontas para serem aceleradas na GPU: em vez de executar
cada iteracdo do laco de maneira serial, uma apds a outra, cada iteragdo do lago pode
ser executada em paralelo por sua prépria thread. Assim, para paralelizar um lago de
repeticdo com CUDA, duas etapas devem ser seguidas: (i) re-escrever o kernel para fazer
o trabalho de uma tunica itera¢io do laco; e (if) como o kernel serd independente de outros
kernels em execucdo, a configuracao de execucdo deve garantir que o kernel execute o
numero correto de vezes, por exemplo, o nimero de vezes que o lago de repeticdo deveria
iterar.

Dependendo da aplicacdo que esta sendo paralelizada, a configuracio de execugao
pode nao ser capaz de criar o nimero exato de threads necessarios para a paralelizacao
do lagco. Considere o seguinte cendrio como exemplo: a paralelizacdao de um laco de
repeti¢ao com 1000 iteracdes. Conforme mencionado anteriormente, blocos que possuem
um ndmero multiplo de 32 threads tendem a apresentar melhor desempenho devido ao
tamanho do warp e da maneira como estes sdo escalonados nos SMs. Assumindo que
queremos despachar blocos com 256 threads (multiplo de 32), ndo existird um nimero de

Algorithm 2 Acelerando um laco de repeticdo em CUDA

1:

2: function _GLOBAL__ VOID MULTIPLICA(int valor, int =*a, int =*b, int N)
3 int id = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

4 int gridStride = gridDim.x *x blockDim.x;

5: for (int i = id; 1 < N; i += gridStride)do
6
7
8

ali] = valor % b[i];
end for
: end function

9:
10: function INT MAIN(...)
11: int N = 10000, =a, *b, valor = 5;
12: size_t size = N % sizeof (int);
13: cudaMallocManaged(&a, size);
14: cudaMallocManaged (&b, size);
15: size_t num_threads = 256;
16: size_t numblocks = 32;
17: multiplica<<<numblocos, num_threads>>>(valor, a, b, N);
18: cudaDeviceSynchronize () ;
19: cudaFree (a) ;
20: cudaFree (b) ;
21: return 0;

22: end function
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blocos que produziré o total exato de 1000 threads na grid (e.g., 4 blocos resultardo no
total de 1024 threads).

Este cendrio pode ser tratado da seguinte maneira:

1. Escrever uma configuracdo de execugdo que cria mais threads do que o necessario
para computar o kernel.

2. Passar um valor N como um argumento para o kernel, que representa o tamanho
total dos dados que serdo processados, ou o total de threads que sdo necessdrias
para finalizar o trabalho.

3. Apbs, calcular o indice de cada thread na grid (usando threadIdx.x + block-

Idx.x * blockDim.x), e apenas realizar o trabalho se o indice ndo exceder N.

De maneira similar, ha situacdes em que o numero total de threads criadas para
executar um kernel € menor do que o tamanho do conjunto de dados. Como um simples
exemplo, considere um vetor com 1000 elementos e uma grid com 250 threads. Neste
cendrio, cada thread na grid devera ser usada quatro vezes para garantir a execucao correta
do kernel. Para tratar tal cenério, o método de grid-stride loop € utilizado dentro do kernel.

Em um grid-stride loop, cada thread iré: (i) calcular com seu identificador tinico
dentro da grid; (ii) realizar a operacao no elemento representado pelo indice da thread; e
(iif) adicionar a este indice o nimero total de threads que existem na grid e repetir até que
o indice esteja fora do intervalo do vetor. O Algoritmo 2 destaca este cendrio na fungao
multiplica: nalinha 3, calcula-se o indice de cada thread na grid; na linha 4, obtém-
se o deslocamento do grid-stride loop, o qual serd utilizado como incremento no laco de
repeti¢do da linha 5.

4.3.5. Tratamento de Erros

Como em qualquer aplicagdo, o tratamento de erros em codigos implementados com
CUDA ¢ essencial. A grande maioria das funcdes (e.g., funcdes de gerenciamento de

Algorithm 3 Tratamento de Erros

cudaError_t errl, err2;
errl = cudaMallocManaged(&a, size);
if (errl != cudaSuccess) then

printf ("Error: %$s", cudaGetErrorString(errl));
end if

PRI N AR

GPUFunction<<<l, 1>>>();
err?2 = cudaGetLastError();
if (err2 != cudaSuccess) then
printf ("Error: %$s", cudaGetErrorString(err2));
: end if
: cudaDeviceSynchronize () ;

[ S R G GH —y
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memoria) retorna um valor do tipo cudaError_t, que pode ser utilizado para verifi-
car a ocorréncia de erro durante a execugdo da funcdo. Um exemplo deste cendrio é
demonstrado no Algoritmo 3 para a execu¢do da funcdo cudaMallocManaged, na
linha 3. O retorno da fun¢do € entdo armazenado na varidvel err1 para entdo ser ve-
rificada na linha 4. Caso a funcdo ndo tenha sido executada corretamente, a fungdo
cudaGetErrorString € utilizada para obter informacgdes do erro.

Um outro cendrio ocorre quando a funcdo a ser executada é do tipo void, a qual
nao retorna um valor do tipo cudaGetLastError. Este cendrio, descrito nas linha
8-12 do Algoritmo 3, acontece no despacho dos kernels que irdo executar na GPU. As-
sim, para verificar se aconteceu algum erro durante o despacho do kernel, por exemplo,
CUDA fornece a fun¢do cudaGetLastError, que € utilizada para obter informacdes
do dltimo erro que ocorreu durante a execugao.

4.3.6. Obtendo Informacoes da GPU

Conforme destacado na Secao 1.2, as GPUs na qual as aplicacdes CUDA executam pos-
suem unidades de processamento chamadas de streaming multiprocessors, ou SMs. Du-
rante a execucdo do kernel, os blocos de threads sao alocados nos SMs para execucao.
Assim, para dar suporte a capacidade da GPU de executar o maior nimero possivel de
operacdes em paralelo, os maiores ganhos de desempenho normalmente podem ser obti-
dos escolhendo um tamanho de grid que tenha um nimero de blocos multiplo do nimero
de SMs. Além disso, os SMs criam, gerenciam, escalonam e, executam grupos de 32
threads dentro de um bloco (warp). Assim, é importante destacar que escolher um ta-
manho de bloco que seja mdltiplo de 32 tende a fornecer um desempenho melhor para a
aplicacao.

Neste sentido, uma vez que o nimero de SMs pode variar de acordo com a GPU
que estd sendo usada e para fornecer portabilidade as aplicacdes, o nimero de SMs e
outras informagdes uteis podem ser obtidas através de uma struct em C. O trecho de
codigo no Algoritmo 4 destaca a obtencao de algumas propriedades da GPU: as linhas 2 e
3 sdo responsaveis por obter o identificador da GPU no sistema; nas linhas 5 e 6, a struct
props € declarada e utilizada para receber as propriedades da respectiva GPU. Por fim,
nas linhas 8 a 11 sdo destacadas algumas propriedades, como por exemplo a capacidade
computacional da GPU, o nimero de SMs e o tamanho do warp. A lista completa de

Algorithm 4 Obtendo informacdes da GPU

1 ...

2: int devicelId;

3: cudaGetDevice (&devicelId);

4:

5: cudaDeviceProp props;

6: cudaGetDeviceProperties (&props, deviceld)
7

8: int computeCapabilityMajor = props.major;
9: int computeCapabilityMinor = props.minor;

10: int numberSMs = props.multiProcessoCount;
11: int warpSize = props.warpSize;
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propriedades pode ser obtida diretamente na documentagio do CUDA .

4.4. Otimizando a Troca de Dados entre CPU e GPU

Quando a memoria unificada € utilizada, a GPU pode acessar qualquer pagina da memoria
do sistema e, a0 mesmo tempo, migrar os dados sob demanda para sua prépria memoria
para acesso de alta largura de banda. No entanto, para obter o melhor desempenho
possivel com a memoria unificada, € importante entender como funciona a migracao de
pagina sob demanda. Para tanto, considere o pseudocddigo descrito no Algoritmo 2. Nele,
os dados dos vetores a e b sdo inicializados na CPU (fun¢do omitida do algoritmo por
simplicidade). Entdo, os dados sdo migrados da memoria da CPU para a GPU e acessados
na GPU durante a computagdo do kernel.

No entanto, trabalhos da literatura t€m mostrado que a memoria unificada in-
troduz um complexo mecanismo para tratamento de page-fault [Landaverde et al. 2014,
Chien et al. 2019, Knap and Czarnul 2019]. Além disso, o trashing de memoria que move
as mesmas paginas entre as memorias se torna um gargalo no desempenho. A natureza da
GPU em explorar o paralelismo massivo de dados exacerba ainda mais a sobrecarga de
page-fault, uma vez que os processos param quando um page fault estid sendo resolvido
e multiplas threads em diferentes warps acessando a mesma pagina podem causar varias
falhas duplicadas.

Desta maneira, a interface CUDA introduziu um mecanismo de pré-busca assincr-
ona (assynchronous prefetching) de pagina. Esta técnica poderosa pode ser utilizada para
reduzir o overhead das migracdes de memoria sob demanda entre CPU-GPU e GPU-CPU
quando ocorrer um page-fault. Ao utilizar este mecanismo (i.e., cudaMemPrefetch-
Async (), a migragdo de dados ocorre em segundo plano através de um stream CUDA
para evitar a interrup¢ao das threads que estao computando. Ao fazer isso, o desempenho
dos kernels da GPU e func¢des da CPU pode ser melhorado devido a reducao de page fault
e consequente overhead da migracdao de dados sob demanda.

Um exemplo da aplicabilidade da pré-busca assincrona de pédgina é destacado
no Algoritmo 5 para a computacido dos vetores a € out na GPU. Inicialmente, os da-
dos devem ser corretamente alocados através da funcdo cudaMallocManaged (li-
nhas 10 e 11). Entdo, para cada um dos vetores, deve-se adicionar uma chamada a
funcdo cudaMemPrefetchAsync para habilitar a pré-busca assincrona de péaginas.
Esta funcdo € chamada com os seguintes parametros nas linhas 12 e 13 para os vetores a
e out, respectivamente: o primeiro parametro € a varidvel alvo da migracdo; o segundo
parametro consiste no tamanho da estrutura que serd migrada; por fim, o identificador do
dispositivo GPU ativo € indicado.

Com os dados sendo migrados em segundo plano para a memoria da GPU, no mo-
mento que o kernel GPUFunction for despachado para execucdo, os dados necessarios
para execugdo ja estardo presentes na GPU. O respectivo kernel (omitido por simplici-
dade) ird produzir como saida o vetor out, que serd entdo utilizado pela CPU. Assim, para
otimizar a copia dos dados do vetor out para a memoria da CPU através da pré-busca
assincrona, a fun¢do cudaMemPrefetchAsync € inserida na linha 21. Cabe notar

Thttps://docs.nvidia.com/cuda/cuda-runtime-api/structcudaDeviceProp.htmlstructcudaDeviceProp
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que o ultimo parametro contém a varidvel disponivel na interface do CUDA que define o
dispositivo CPU como sendo o destino da migracdo dos dados (cudaCpuDeviceId).

4.5. Sobrepondo Computacao com Comunicacao através de CUDA Streams

Em CUDA, um stream € definido como uma série de comandos que serdo executados
em ordem. Diversas operacdes, como por exemplo, execucao de kernel e algumas trans-
feréncias de dados ocorrem em CUDA streams. Embora até este momento o texto nao
tenha entrado no mérito de streams, os codigos descritos anteriormente executam seus
kernels interno ao default stream.

Um exemplo da execugdo de vérios kernels € ilustrado na Figura 4.5. Quando
o programador ndo define explicitamente um stream, o default seré utilizado. Nele, ne-
nhuma operacgdo ird iniciar até que todas as operagdes despachadas anteriormente no dis-
positivo sejam concluidas. Além disso, qualquer operacdo no default stream deve ser
concluida antes de qualquer outra operagdo comegar. Assim, este modo ndo permite a
sobreposicdo de computacdo com comunicacao, limitando os potenciais ganhos de de-
sempenho.

Neste sentido, para aumentar o nivel de concorréncia durante a execu¢do de uma
aplicacdo CUDA na GPU, os programadores CUDA podem criar e utilizar non-default
CUDA streams em adicao ao default stream. Ao fazer isto, multiplas opera¢cdes podem

Algorithm 5 Exemplo da pré-busca assincrona de memoria
1: function INT MAIN(...)
2: int N = 1000, =xa, =*out, deviceId, numberSMs;
size_t size = N % sizeof (int);

cudaDeviceProp props;
cudaGetDeviceProperties (&props, deviceld);

3

4:

5: cudaGetDevice (&devicelId) ;

6

7

8 numberSMs = props.multiProcessorCount;

10: cudaMallocManaged (&a, size);

11: cudaMallocManaged (&out, size);

12: cudaMemPrefetchAsync (a, size, deviceld);

13: cudaMemPrefetchAsync (out, size, deviceld);

14:

15: size_t num_threads = 256;

16: size_t num_blocos = 32 % numberSMs;

17:

18: GPUfunction<<<num._blocos, num_threads>>>(a, out, ...)
19:

20: cudaDeviceSynchronize ();

21: cudaMemPrefetchAsync (out, size, cudaCpuDeviceld);
22:

23: checkElements (c,N);

24

25: cudaFree (a);

26: cudaFree (out);

27: end function
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Figura 4.5. Comportamento da execucao de diferentes kernels no default stream
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Figura 4.6. Explorando concorréncia no nivel de streams

ser realizadas de maneira concorrente, em streams diferentes, conforme ilustrado na Fi-
gura 4.6. Usando multiplos streams pode adicionar uma camada extra de paralelizacao
a aplicacao, e oferecer mais oportunidades para otimizacao da aplicacdo. Existem algu-
mas regras considerando o comportamento de CUDA streams que devem ser aplicados de
modo a utiliza-los eficientemente:

* As operacdes realizadas internas a um stream ocorrem em ordem.

* Nio existe a garantia de que as operacdes em diferentes non-default streams seja
realizada em qualquer ordem especifica relativa a cada uma.

* O default stream é bloqueante e ird aguardar todos os outros streams completar a
execucdo antes de iniciar, e, ird bloquear a execu¢do de outros streams até que seja
finalizada sua execucdo.

Considerando que as operacdes em diferentes streams podem executar de maneira
concorrente e ser intercaladas, o desempenho de uma aplicacdo pode ser melhorado de
maneira significativa. Para exemplificar esta situag¢do, considere a Figura 4.7 que des-
taca trés operacoes: cOpia assincrona de dados do host para o dispositivo; a execugdo do
kernel na GPU; e a copia dos dados do dispositivo para o host. Quando apenas o de-
fault stream € utilizado (serial), n@o existe concorréncia entre as operagcdes. Ao adicionar
multiplos non-default streams, a concorréncia pode ser explorada de diferentes manei-
ras. Na concorréncia 2-way, duas operagdes irdo ocorrer no mesmo instante de tempo,
como por exemplo, a execugdo de um kernel em um non-default stream sobreposta com

102



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

Serial

Stream 0 ‘ cudaMemcpyAsync(H2D) ‘ Kernel<<< >>> cudaMemcpyAsyn(D2H)

Concorréncia 2-way

Stream 1 ‘ cudaMemcpyAsync(H2D) ‘ K1 D2H-1

Stream 2 K2 | D2H-2

Stream 3 K3 | D2H-3

Stream 4 K4 | D2H-4

Concorréncia 3-way

Stream 1 | H2D-1 K1 D2H-1

Stream 2 H2D-2 K2 D2H-2
Stream 3 H2D-3 K3 D2H-3
Stream 4 H2D-4| K4 |D2H-4

Figura 4.7. Quantidade de concorréncia em multiplos streams

a comunicacdo do dispositivo para o host em outro stream. Ao adicionar um novo nivel
de concorréncia, (3-way), a copia de dados do host para o dispositivo também passa a ser
realizada de maneira sobreposta a computacao.

Um exemplo da aplicabilidade de multiplos streams em uma aplicagdo € destacado
no Algoritmo 6. Inicialmente, um stream deve ser declarado com o tipo cudaStream_t.
A criacdo de um stream de maneira assincrona se da através da funcdo cudaStream-—
Create, que recebe como parametro um ponteiro para o identificador do stream. Entao,
para garantir que o despacho do kernel seja realizado em diferentes streams, o quarto
parametro de configuracdo de execugdo deve conter o identificador do respectivo stream.
Isto ird langar o kernel para ser executado num non-default stream. O terceiro argu-
mento da configuragdo de execucdo permite o programador fornecer o nimero de bytes
na memoria compartilhada que serdo dinamicamente alocados por bloco para o respectivo
kernel. Para deixar o nimero padrdo de byfes alocado por bloco na memdria comparti-
lhada, basta incluir o valor O neste argumento. Por fim, o stream é finalizado através da
funcdo cudaStreambDestroy.

Algorithm 6 Explorando maltiplos streams

1. ...

2: for (int i = 0; 1 < totalStream; i++)do

3 cudaStream_t stream;

4 cudaStreamCreate (&stream) ;

5:

6 GPUFunction<<<numblocos, num_threads, 0, stream>>>();
7

8 cudaStreamDestroy (stream) ;

9: end for

10:
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4.6. Conclusao

Considerando o avanco iminente das arquiteturas GPUs em sistemas de alto desempenho,
desktops e até mesmo em dispositivos mdveis, se torna extremamente importante o apren-
dizado de técnicas para tirar o maior proveito possivel de tais dispositivos. Neste sentido,
este capitulo de livro apresentou fundamentos relacionados a programagao massivamente
paralela com CUDA, cobrindo aspectos principais, como por exemplo, exploracdo do
paralelismo em lacos, otimizagdo da troca de dados entre CPU-GPU, sobreposicdo de
comunicacao e computacao para melhorar a concorréncia e a utilizagdao de multiplos stre-
ams para elevar o nivel de exploracdo de paralelismo. Por fim, recomenda-se a leitura de
material fornecido pela NVIDIA em seus blogs, zona do desenvolvedor e documentacao
do CUDA para enriquecer ainda mais seus conhecimentos em programagdo paralela em
ambientes heterogéneos.

Referéncias

[Chandra et al. 2001] Chandra, R., Dagum, L., Kohr, D., Menon, R., Maydan, D., and
McDonald, J. (2001). Parallel programming in OpenMP. Morgan kaufmann.

[Chien et al. 2019] Chien, S., Peng, 1., and Markidis, S. (2019). Performance evalua-
tion of advanced features in cuda unified memory. In 2019 IEEE/ACM Workshop on
Memory Centric High Performance Computing (MCHPC), pages 50-57. IEEE.

[Farber 2016] Farber, R. (2016). Parallel Programming with OpenACC. Morgan Kauf-
mann Publishers Inc., San Francisco, CA, USA, 1st edition.

[Han and Sharma 2019] Han, J. and Sharma, B. (2019). Learn CUDA Programming: A
beginner’s guide to GPU programming and parallel computing with CUDA 10.x and
C/C++. Packt Publishing.

[Knap and Czarnul 2019] Knap, M. and Czarnul, P. (2019). Performance evaluation of
unified memory with prefetching and oversubscription for selected parallel cuda appli-
cations on nvidia pascal and volta gpus. The Journal of Supercomputing, 75(11):7625—
7645.

[Knorst et al. 2021] Knorst, T., Jordan, M. G., Lorenzon, A. F., Rutzig, M. B., and Beck,
A. C. S. (2021). Etcf — energy-aware cpu thread throttling and workload balancing
framework for cpu-fpga collaborative environments. In 2021 XI Brazilian Symposium
on Computing Systems Engineering (SBESC), pages 1-8.

[Landaverde et al. 2014] Landaverde, R., Zhang, T., Coskun, A. K., and Herbordt, M.
(2014). An investigation of unified memory access performance in cuda. In 2014
IEEFE High Performance Extreme Computing Conference (HPEC), pages 1-6. IEEE.

[Navarro et al. 2020] Navarro, A., Lorenzon, A. F., Ayguadé, E., and Beltran, V. (2020).
Enhancing resource management through prediction-based policies. In Malawski, M.
and Rzadca, K., editors, Euro-Par 2020: Parallel Processing, pages 493-509, Cham.
Springer International Publishing.

104



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

[Sanders and Kandrot 2010] Sanders, J. and Kandrot, E. (2010). CUDA by example: an
introduction to general-purpose GPU programming. Addison-Wesley Professional.

[Stone et al. 2010] Stone, J. E., Gohara, D., and Shi, G. (2010). Opencl: A parallel
programming standard for heterogeneous computing systems. Computing in Science
and Engg., 12(3):66-73.

[Zone 2019] Zone, N. D. (2019). Cuda toolkit documentation. NVIDIA,[Online]. Availa-
ble: http://docs. nvidia. com/cuda/cuda-c-best-practices-guide/# occupancy.[Acedido
em Fevereiro 2015].

105



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

Capitulo

S
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Abstract

The bioinformatics field makes several types of analyses possible, such as verifying sus-
ceptibility to certain diseases and identifying samples in forensic science. Despite the
growing use, the problems solved with bioinformatics techniques are still limited by the
processing time and memory storage capacity, since the algorithms used are complex,
often of quadratic or cubic orders, and may rely on large volumes of data. Therefore, it
is necessary to have a correct understanding of the basic functioning of those techniques
and the limitations and main challenges related to biological problems. As a contribution,
in this chapter, we aim to provide an introductory view of embracing the collection and
analysis of biological data. To accomplish that goal, we will discuss the main algorithms
and databases and how to improve the algorithms applied to bioinformatics problems.

5.1. Introduction

Computers are powerful tools to help in solving today’s biological problems. Most of
these problems involve a huge amount of data. Commonly, this data comes in the form
of images [2] or, as we will discuss in this Chapter, biological problems also make use of
data from biological sequences [1].

When the problem involves working with images, those may be pictures or an-
other data format used to construct images (e.g., magnetic resonance imaging (MRI) scan
or recreation of the 3D protein structure[5]). For example, Klaczko and Blanche [3]
calculate the size and shape of D. mediopunctata’s wing using a photography of the mi-
croscope slide. To do so, they adjust an ellipse to fit the wing contour, and by using the
ellipse parameters, they can calculate the size and shape of the wing. This paper can be
applied to studies aiming to analyze the impacts of the selection process, evolution, and
environmental genetic factors, and how these aspects influence Drosophila’s wings [3].

Another widely studied field is predicting 3D protein structure. The multiple struc-
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ture alignment (MSA) can be used to understand the conserved and divergent areas during
evolution and to predict the function of the protein analyzed [5].

When we analyze the problems that use a biological sequence as data, the main
focus of this chapter, we face many problems—from plague control to genetic disease
prevention. We provide some specific examples below.

The Moniliophthora perniciosa causes the witches’ broom disease (WBD) in co-
coa and is an example of the use of bioinformatics applied to a real problem. In Brazil,
there have been severe cases of WBD, in which phyto-sanitation practices and resistance
breeding programs were applied to control the disease. However, these methods alone
were not enough to solve the problem. In addition, the largest producers of cacao in
the world are Africa and Asia, and if WBD reaches these areas, the worldwide produc-
tion of chocolate could be affected [40]. Thus, sequencing the Moniliophthora perniciosa
genome helped develop better control strategies for WBD.

Genome studies are also applied to humans. The Human Genome Project is the
most significant collaborative work, which started in 1989 and ended in 2003. It encom-
passes scientists worldwide with a shared mission: to sequence all the human genome.
Therefore, it is essential to notice the complexity associated with this task, as the human
genome contains more than 3 billion base pairs (bp). Nevertheless, these complex steps
are essential to advance genetic researches since knowing our genome code could help
us understand how we function at the chemical level. Also, it could explain the role of
genetic factors in many diseases, such as cancer, Alzheimer’s disease, and schizophrenia,
all of which decrease the lifespan of millions of people [41].

The human genome made it possible to perform another analysis. Another exam-
ple is considering sequence variation, in which we can use this information for understat-
ing genetic diseases or investigate the predisposition for some disease or condition, not
intending to act as treatment but prevention before any symptoms appear [2].

Furthermore, the information from sequence variation can be used to recognize the
different effects/side effects of drugs in individuals, since they can vary from person to
person. Therefore, this information can be used to develop more effective pharmaceuticals
for everyone or a personalized drug for each patient according to the observed genomic
sequence [2].

Nowadays, we cannot talk about bioinformatics research without considering the
computation behind it. However, more than that, we also observe a quick adoption of
computational analyses in the medical area [1].

Extracting scientific information from biological sequences is known as bioinfor-
matics, by biological sequences we consider deoxyribonucleic acid (DNA), ribonucleic
acid (RNA), or protein sequences. These sequences represent a vast amount of data, mak-
ing it almost impossible to analyze them without a computer [2]. Furthermore, the more
complex data lead to a necessity to improve the performance of the tools used.

For that reason, this chapter aims to explore the main areas in bioinformatics and
describe the most famous algorithms and how we can improve their performance.

This chapter is organized as follows. First, section 5.2 describes the biological
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information flow, from the DNA molecule to the sequence that can be processed and
stored in a computer. Next, section 5.3 describes the main steps in bioinformatics, error
correction, sequence assembly, and analyses. Next, Section 5.4 describes in detail the
sequence alignment process, and finally, Section 5.5 describe the remains challenges in
the area.

5.2. Biological information flow

DNA is the basis of all the genetic information used to produce everything necessary for
an organism [21]. It’s formed by a composition of nucleotides that is composed by a
pentose (5-carbon) sugar, a phosphate group and a nitrogen base, which can be of four
different types: Adenine (A), Cytosine (C), Guanine (G) and Thymine (T). However,
the DNA molecule is not an alone strand. Each molecule is formed by two strands forming
a 3D spiral structure like a double helix, as seen in Figure 5.1. The strands connect to each
other in a specific order: A’s bases only pairs up with T’s, and C’s with G’s.

Adenine Thymine

— |

Guanine Cytosine

Sugar phosphate
backbone

Figure 5.1. DNA molecule. Source: U.S. National Library of Medicine

Before starting the work with the DNA, we need to extract this molecule from
the organism that will be studied. For this, many methods can be used and knowing
the suitable one can be time and money-saving in the future steps of the experiment [11].
Different studies can have different purposes, so different tissues may need specific prepa-
ration methods. However, they share standard steps, like Efficient DNA extraction from
the organism, creating necessary samples for the experiment to be performed, cleaning
contaminants, and separating the DNA strands with higher quality [12].

When the DNA is ready and processed, the goal is to determine the ordered nitro-
gen bases from that sequence. For that reason, many technologies have emerged to carry
out these processes and allow the realization of the most diverse experiments.
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DNA was not the first molecule to be sequenced. In the early 50’s, Frederick
Sanger found out the constituent elements of insulin protein [22]. After that, many im-
provements and new methods were created and improved. Finally, in the mid of 70’s,
Sanger was able to sequence a whole DNA genome, the first one in history. The method
used is considered the initial step to the first generation of sequencers [21].

In short, the double strand needs to be separated when a DNA molecule is inside
the cell and needs to be duplicated (replication step). The Figure 5.2 show the steps:

<
Direction of

4= unwinding

5!

Replication fork

Figure 5.2. DNA replication. Credit: The Biotech Notes

a) An enzyme called DNA helicase breaks the bonds between bases.

b) When a portion is separated, a small sequence called primer binds to the start of the
main strand.

¢) The enzyme DNA polymerase creates the new strand by binding to the primer and
extending the sequence with the corresponding base (if the base in the main strand
is A, the incorporated base will be T).
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d) In the end, the generated strand will be identical to the separated initial strand (the
other strand goes through the same process but with a few more steps because it is
read in reverse).

This is the basic principle used in most sequencers.

In 1977 Sanger improved his technique and developed the known Sanger Sequenc-
ing, as shown in Figure 5.3:

12 © 4

o make multiple copies attach a add to four
of a segment primer polymerase solutions

1

6/ 7]

grow complementary denaturate the electrophorese the
chains until termination dye grown chains four solutions

ppe =

denature dsDNA
using heat

ANaEEHAa-HAnEnn

Figure 5.3. Sanger Sequencing [25]

1. Separate the double strand using heat.
2. For each strand (or segment of it) that will be sequenced make multiple copies.
3. Bind a primer to each segment.

4. Prepare four solutions containing enzymes DNA polymerases and all four nucleotides.
The only difference is that one type of modified nucleotide is added in each solu-
tion. In this example, some A modified nucleotides were added in purple solution,
and in yellow was added some T. This nucleotide is called dideoxynucleotide and
its function is to block the DNA polymerase to continue extension.

5. The DNA polymerases binds to the primer and starts the replication. Normal nu-
cleotides are added to the segment, and when a modified one is added, the process
stops, leaving sequences of different sizes. In Figure 5.4, we have a demonstration
of what happens in each solution (the colors do not represent the bases in Fig-
ure 5.3). Getting the G dideoxynucleotide, every time it’s added to the sequence
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A

A ATGCA
ATGCAGCGTTA
ATGCAGCGTTACCA

ATGC

C ATGCAGC
ATGCAGCGTTAC
ATGCAGCGTTACC

ATG
ATGCAG

G ATGCAGCG
ATGCAGCGTTACCATG

Al

ATGCAGCGT
ATGCAGCGTT
ATGCAGCGTTACCAT

Figure 5.4. Sanger step 5 example - DNA polymerases prevention extension.
Adapted from [21]

end, the DNA polymerases stops. So we have in this example four different se-
quences with different lengths finished with Guanine.

6. All sequences are separated again, and we use the constructed strand from the pre-
vious step, which we call fragments.

7. The fragments pass through a polyacrylamide gel via electrophoresis technique.
The solutions are placed in an equipment, and an electric current is applied to each
one making the fragments travel by the gel pores. The smaller the sequences, the
faster they go, traveling long distances in the gel. From bottom to top, the last gray
box represents the smallest sequence that has Thymine as a terminal base, and then
comes a sequence ending with Cytosine. Because Thymine terminal sequence
went further, it is assumed that its length is smaller than Cytosine one. Therefore
in the original sequence, the base T comes before C. So here, the sequence can
be inferred as TCGAATGTCAGG, being the complementary sequence of the DNA
sample of step 2.

As said, Sanger Sequencing was the starting point of the First Generation of se-
quencers. The result from all these steps produces a sequence called a read, with at most
1000 bases (one kilobase - kb) [21]. This technique was widely used, but the need to
sequence larger genomes began to emerge. An example was the Human Genome Project,
which had the objective sequence of approximately 3 billion base pairs from the human
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genome with the collaboration of a worldwide team, having an estimated cost of one dol-
lar per base [29]. The project was proposed in 1984 but only started in 1990, finishing
on April 14, 2003 [29]. Finished but not completed. Only 92% of the human genome
was sequenced because of the technologies until that moment. They could not sequence
perfectly repetitive regions like the last 8% were. [30].

To circumvent some limitations of the past generation, in 2005, the Second Gen-
eration of sequencers started to appear, like the time needed to prepare the solutions,
duplicate the sequences and the high cost of these steps [33]. The principle of this new
era was to generate more leads in less time and lower costs. In addition, the reads here
are smaller than the reads from Sanger (up to 400 bases long), so many more sequences
are generated to compensate for possible gaps during genome assembly at the end of
sequencing.

One of the technologies used is [llumina. This sequencer flow is shown in Fig-
ure 5.5:
Genomic DNA Fragmentation Add adaptors

1
(4

Bind to flow cell Bridge PCR

Cluster formation Sequencing
L

[ ]
> ®
]
i 0 °

Figure 5.5. lllumina Sequencing. Adapted from [34]

1. Extract DNA strand to study.
2. Make DNA fragmentation from the last DNA strand.

3. Add adaptors to the ends of the fragments. Each adaptor is complementary to the
sequence bases.
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4. The adaptors will bind to the flow cell that contains others adaptors that are com-
plementary to one of the fragments adaptors.

5. The fragment-free adaptor ends up binding to another adaptor of the cell, making
a bridge between the two cell adaptors. Now, the DNA polymerases binds to one
of the cell adaptors and starts building the complementary fragment. When the
enzyme stops, the bridge is undone, and one of the adaptors is released, resulting
in two sequences (the original and the copy). Creating a copy of the DNA strand
is repeated thousands of times. The process is called Polymerase Chain Reaction
(PCR).

6. When all fragments have already been copied, all reverse strands created are cleaved
and eliminated from the flow cell. We will have a result cluster containing thou-
sands of samples for each fragment from step 2.

7. Primers are attached to the free fragment end, and DNA polymerases starts building
the complementary fragment. Each nucleotide has a different fluorescent element
attached, so a light signal is emitted when the enzyme binds to the correct base.
Belonging to a cluster, several signals will be released at the same time and captured
by a sensor, which will identify which nucleotide was inserted. Like in Sanger, we
will have the complementary sequence of the DNA fragments of step 2.

Unlike the Sanger method, which can sequence only one fragment at a time, Illu-
mina can make the process in parallel, using the many clones of the fragments, drastically
decreasing the execution time and increasing the number of reads generated [33]. As a re-
sult, nowadays is possible to use Second Generation technologies to sequence the human
genome in up to 10 days and at a cost below 10.000 dollars.

Some limitations persisted, and for this reason, new improvements have been
made. For instance, the reads generated until now were very small. For some genome
assembly, this method can be a problem as thousands of reads need to be generated to
deal with repetitive regions (best seen in Section 5.3), making the process expensive and
slow. Therefore, the Third Generation came to sequence molecules giving results bigger
reads. Another advantage that lower the costs is that it is not necessary to make DNA
amplification and we can use the fragment alone, without clones [21].

One of the approaches and currently the most used method is the Single-Molecule
real-time (SMRT), used by Pacific Biosciences of California, Inc. (PacBio) [21]. The
idea of reading luminous signals is the same as the past generation. Before sequencing,
the DNA sample needs to be prepared; this step takes some time. First, the double strand
DNA is connected to adaptors creating a circular sample called SMRTbell Library. A
primer and the DNA polymerases are added to the library as seen in Figure 5.6.

In Figure 5.7, we can see the PacBio flow described below.

a) Inside the PacBio machine are cells called SMRT Cell with millions of pores called
Zero-mode Waveguides (ZMW). Each library created is mobilized in each ZMW.
As in the Illumina method, we have labeled nucleotides with different fluorescent
elements attached to them. Light is emitted as DNA polymerases attach these bases.
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Figure 5.7. PacBio Sequencing [42].

b) With a sensor, nucleotide insertion is captured in real-time and depending on the
intensity, we know the sequence of nucleotides.

The DNA polymerases works very quickly, and sometimes the signal is misread
from the sensor or ends up not being read between one incorporation of bases and another.
It is one reason for the generations of reads containing high error rates. Another problem
that can occur is error/duplication in library ZMW binding. Each SMRT Cell has about
150.000 ZMW; from that, only 35.000 and 70.000 produce successful reads, with at most
60kb [44]. Without clones to make a consensus fragment, the error rate can reach 20%
[17].

PacBio itself has a complementing of its method that reduces this error, using the
maximum life of the DNA polymerases creating a clone of the sequence being sequenced,
called HiFi sequencing. In Figure 5.8, The DNA polymerases is creating a Circular Con-
sensus Sequence (CCS). An overlap of the CCS on itself to create a consensus sequence
is done, decreasing the error rate. However, depending on the DNA polymerases lifetime,
the CCS can be much smaller than the read without this technique, and the consensus
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sequence can also decrease. With that, the experiment can become more expensive due to
the increase in operations necessary to cover a region in the genome and the time spent in
the CCS generation as well [44].

Sequence

Generate
consensus read

' n t ]

Subread
errors

P

Acgns

)
SNV

-
Hi

Subreads
(passes)

Reference

Figure 5.8. HIFI reads. Adapted from [43]

In Table 5.1, we can see a comparison between the technologies explained and all
these details should be in mind before starting a study.

Table 5.1. Performance comparison of sequencing platforms of various genera-
tions. Adapted from [44].

Sanger [llumina [llumina PacBio
ABI 3730x1 HiSeq 2500 | HiSeq 2500 | RS II: P6-C4
(High Output) (Rapid Run)
Read length (bp) | 600-1000 2x125 2x250 1.0-1.5x10%
onaverage
Error rate (%) 0.001 0.1 0.1 13
Reads perrun | 96 8x10° 1.2x10° 3.5-7.5x10*
(paired) (paired)
Time per run 0.5-3h 7-60 h 1-6 days 0.5-4h
Cost per million | 500 0.03 0.04 0.40-0.80
bases (USD)

Using long reads with a low error rate (from more modern sequencers or tech-
niques that correct reads), it is possible to perform studies that were not possible in the
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past, as some related to those of the human genome. For instance, in 2022, almost 20
years after the human genome sequencing, the unremitting regions that were not known
were completely sequenced [30].

5.3. Error correction, Sequence assembly and Analysis

In this section, we discuss hybrid and self-error correction methods, providing examples,
the basic algorithm for reading correction, and examples of sequence assembling and
analysis for information discovery.

5.3.1. Error correction method

Depending on the type of experiment being performed and/or the organism being studied,
some methods of sequencing from past generations may be better alternatives than current
methods, having a reasonable cost benefit. The error rate and the resulting reads are
low, and when used in smaller genomes, assembling the sequences is easier than when
performed in larger genomes [13]. Getting the human genome, for example, when we
try to assemble its regions by overlapping the short reads, we cannot make a consensus
sequence due to many regions that are repetitive and complex [14].

As we can see in Figure 5.9, when using a small number of reads in a region much
more extensive than them, may occur gaps in the consensus sequence. To work around
this, we can generate a massive amount of short reads to increase the overlapping area,
until we can assemble a complete consensus sequence. However, with that, we have an
expensive experiment.

Genome

Reads

Low Coverage High Coverage

Figure 5.9. Example of a low and a high coverage consensus sequence

Thinking of another alternative, we can use the Third Generation Sequencing, like
PacBio, that produces long reads than the previous generations [14]. With this, instead of
using 100 small reads to make a consensus for a region, we can sequence this region as a
long read with a lower cost but with the disadvantage of having a higher error rate. This
is a problem because if we need to use these long reads with others to assemble another
more extensive region, the present errors can make the process more complicated and
increase the computational cost, in addition, to be imprecise in some repetitive areas [17].

To facilitate studies using larger genomes and allow research centers with low
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investment to perform some experiments, we have methods to perform error corrections
for long reads, decreasing the error rate. This is the first thing to think about when using
long-read sequencing. New versions of PacBio have in it sequencing finalization steps
to prevent high error rates (HiFi). However, this method ends up making the experiment
more expensive, for example, making it impracticable. For this reason, other software
works get the reads with a high error rate and process it, trying to correct the so-called
wrong bases, using two main approaches [15].

5.3.1.1. Hybrid correction

This type of correction uses short reads from a known genome to work as a reference.
Many techniques can be performed, like comparing the k-mers from a reference genome
against the long reads. If we have the genome of the nematode Caenorhabditis elegans
(C. elegans) organism and want to study it, for example, we can sequence it with PacBio.
However, as we know, the resulting long reads may have an error rate up to 30%. The
C. elegans was the first multicellular organism to have its approximately 100 Mega bases
completely sequenced. Using the studied and labeled nematode genome as a reference
to the experiment is a good approach because we can consider it without errors [16].
Nevertheless, suppose we do not have an organism completely sequenced. In that case,
we can use short reads (like the ones from Illumina) as our reference genome because the
error rate is minimal, so it is very close to the real genome [17].

For this, we have to create the k-mers from the reference genome. K-mers are
substrings with length K inside a string, being this string a nucleotide sequence. For
example, in Figure 5.10, we show k-mers of size 16 in a sequence. If the sequence has
size L, we will have L - K + 1 k-mers in total.

>tr4079809
‘AT‘GGGCCAAGAGGATC‘AGGAGCTATTAATTCGCGGAGGCAGCAAACACCCATCT. .

|

|
\

k-mer 1: ATGGGCCAAGAGGATC (k=16)

k-mer 3: GGGCCAAGAGGATCAG

Figure 5.10. Example of 16-mer in a sequence

If we want to know which organism a studied sequence belongs to, we just break
it down in k-mers and compare their frequencies with the reference genome. The higher
the frequency, the closer these organisms are.

K-mers with errors do not often appear, so their frequency will be minimal. Most
of the time, they will not be present in the reference genome (in some cases, if we use
other K values, some k-mers with errors can appear in different frequencies and match
with any k-mer of the reference).

First, we have to determine the size of the k-mer (in this example, we will use 24)
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and create a list with all k-mers of the reference genome. Now, let us suppose we have
the following read with some error in it.

AAAAACCGAAAAAAGTGTGGACTTCCCGCGTGAAAAC(...)
In this example, K is 24 and we want to correct this read.
AAAAACCGAAAAAAGTGTGGACTT CCCGCGTGAAAAC

Running the Algorithm 1, a new k-mer is formed by sliding one base from the
previous state. The result will be:

ATAAAACCGAAAAAAGTGTGGACTTC CCGCGTGAAAAC

Now, we check if this new k-mer is present in the genome reference k-mer list.
The algorithm continues sliding the k-mer window until it finds a k-mer that is not in the
reference list.

AA AAACCGAAAAAAGTGTGGACTTCC CGCGTGAAAAC

AAA AACCGAAAAAAGTGTGGACTTCCC GCGTGAAAAC

AAAARCCEANANNAGICIGEAGIIGEEEI CGTGAAAAC Not in k-mer list!

When the problematic k-mer is found, test all possible errors that may have oc-
curred. For each check, verify if the new k-mer is valid.

¢ Insertion: Remove G
* Deletion: Substitution of G by AG, CG, GG, TG

e Mismatch: Substitution of Gby A, C, T

If only one valid k-mer is found, this is the corrected sequence. We go to more
complex correction steps if O or more than one is found.

If the previous step fails, we can align the sequence with the reference genome.
For this, the last valid k-mer found (the one before the problematic k-mer) has a comple-
mentary of it in the real genome. For example, if the reference genome is AAACCCGGGTTT
and K is from size 6, the complementary of the 6-mer green is the 6-mer in cyan, as shown
below.
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Algorithm 1 Simple read correction

0: sum<+0
0: C+ NULL
fori< k+1toLdo
kmer <—read|i :i+k]
if not (kmer in reference genome) then
newKmer <—checkInsertion(kmer, 1)
if newKmer in reference genome then
sum < sum—+ 1
if sum == 1 then
C < newKmer
end if
end if
for base in [‘A’, ‘T, °C’, ‘G’] do
newKmer <—checkDeletion(kmer, i, base)
if newKmer in reference genome then
sum < sum—+ 1
if sum == 1 then
C <+ newKmer
end if
end if
end for
for base in [‘A’, ‘T, °C’, ‘G’] do
newKmer <—checkMismatch(kmer, i, base)
if newKmer in reference genome then
sum <— sum—+ 1
if sum == 1 then
C < newKmer
end if
end if
end for
if sum !=1 then
C+ NULL
end if
return C
end if
end for
return C =0

119



Minicursos do XXIII Simpdsio em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho

AAACCC (GGGTTT

This works like a prefix and a suffix. For example, the green k-mer is the prefix of
cyan k-mer. The reference suffix is aligned with the k-mer being analyzed plus its suffix.
If the referenced prefix has more than one suffix, the operation occurs with all of it, and
the corrected sequenced is the one with optimal alignment.

5.3.1.2. Self correction method

This method is more computationally expensive. A reference genome is not required and
therefore is necessary to perform an alignment between all the reads with each other [47].

In Figure 5.11, we can see the workflow of CONSENT, a combination of self-
correction methods from the state-of-the-art [47]. First, an overlap of some read’s region
is computed by an external tool. Then, CONSENT select a template read to correct. Every
read region is not part of the template window. CONSENT is removed from the next steps
because this region will not be used for correction. Next, windows are defined, and each
of them is aligned. When the consensus of the windows is generated, this sequence is
polished (corrected) by a local de Bruijn graph. In the end, the consensus sequence is
aligned with the original template read to perform the correction of it.

Compute overlaps between the reads
—  Select a template read to correct —» Define windows Window segmentation

——— i)

- -~ O E—— - N .

Perform correction by Polishing using local DBG MSA and consensus
local alignment of the computation
corrected window to

the template

Figure 5.11. Overview of CONSENT workflow. [47]

5.3.2. Sequence assembly

When we have all the reads from the sequencing method, it is time to start reconstructing
the original sequence. The sequencers only produce reads from random sizes (within a
specific range depending on the technology used). For this reason, we need to use other
strategies to overlap these reads and assemble them, as shown in Figure 5.12, in another
continuous sequence called contig. This contigs are ordered, oriented and grouped to-
gether to form scaffolds [18].

Depending on the type of sequencer used, the number of reads generated per run
can be considerable, as seen in Table 5.1. If the study focuses on a more complex organ-
ism and needs more extensive genome coverage, this implies a larger data storage. One
example is a genome size of approximately 100MB with 40x of coverage, which gives us
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Contigs

Scaffold

Figure 5.12. Example of assembly

a raw output of 4.5GB [45]. The larger the genome and/or the coverage, the greater the
output. Genomes from approximately 3GB and 100x of coverage can reach terabytes of
data [18].

All reads from a region need a good overlap with those of the same region to have
the best assembly. If this doesn’t happen, some contigs may not accurately build scaffolds
and the result will be very fragmented [18]. Some software can help to find low-quality
reads and regions, for example, from a database with reference genomes that have already
been studied and sequenced by another sequencer [18].

So when we want to reconstruct the genome from an organism, short reads can
lead to gaps in assembled sequences (using more short reads can work around this prob-
lem). While long reads with a low error rate can map certain regions by themselves,
depending on the number of reads generated, making assembly with fewer gaps.

If the genome to be generated is new and/or does not have another sequence as a
reference as a template, the approach used is the De-novo assembly. One of the algorithms
uses the method of overlap. In short, each read is compared to the others to find the closest
match and is merged to form a contig. The process is repeated until necessary, creating
new contig and generating scaffolds at the end. This process is computationally expensive,
since each assembly tool has a specific depending on the study to be carried out. Making
it difficult to predict which one is the best to use [18]. If we have a template sequence,
we can align the reads against it, and we will have a faster process with less memory
consumption. The two types can be seen in Figure 5.13.

5.3.3. Analysis

A new sequence does not necessarily represent a discovery. It is necessary to analyze this
sequence. Analyze the new sequence that leads to inferences and discoveries about it.

Sequence analysis started in the 1980s to compare two DNA sequences and find
if they are homologous to each other (i.e., if the sequences share common areas) [48].

In the beginning, only a superficial analysis could be performed. After the 1990s,
more complex analyses were performed with increased processor speed and storage ca-
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Figure 5.13. Types of sequencing assembly. [46]

pacity. For instance, analyze the family’s histories [48]. Also, the software becomes more
available for many researchers, enabling studies from different disciplines with a vast
number of individual sequences being compared. Quantifying a specific characteristic
became possible due to the advancement of technology.

There are vast applications for sequence analyses, such as finding similar se-
quences in a database, finding variations in the DNA such as point mutations and single
nucleotide polymorphism (SNP), map evolution, and genetic diversity [48]. Nowadays,
even with servers and supercomputing centers making it possible to do some analyses that
seemed impossible in the past, the analysis’s complexity and urgency seem to grow more
each year. For example, the ancestry exams and the ones that can predict the risk for cer-
tain types of diseases are more frequent, increasing the demand for computing resources.

The demand to increase the efficiency of this analysis is evident. The most com-
monly used algorithm is sequence alignment, in all its variations.

The following subsection describes the sequence alignment, which can be used
in many bioinformatics procedures. Also, we detail the different types and discuss the
possible improvements in Smith-Waterman and CLUSTAL W algorithms.

5.4. Sequence alignment

After a new gene is found by scientists investigating a disease, the next step consists of
finding the gene function. The typical approach used to infer a function is comparing the
new one find with all already known gene sequences [8].

This approach has many successful cases. We will describe the first two reported
in the literature. In 1984, scientists discovered a new cancer-causing v-sis oncogene'. Af-

!Oncogenes are genes capable of causing cancer, they can be mutated genes or an over-expressed gene.

[8].
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ter the discovery, they performed a computation technique to compare the new discovery
with all the know genes until that moment.

At the first moment, we imagine that the result matches this new gene and another
cancer-related gene. However, this is not what the scientists found.

Surprisingly, the gene show similarities with Platelet-Derived Growth Factor (PDGF),
a gene involved in growth and development. This discovery was essential for scientists to
understand cancer as an over-expressed gene [8].

Another example date back to 1989. The result of an alignment made it possible to
associate the cystic fibrosis genes with an Adenosine Triphosphate (ATP) binding protein
gene.

Known as the salty kiss disease, this association seen in the genes could explain
the salty skin presented by people with cystic fibrosis. In contrast, the ATP binding pro-
tein gene is responsible for expanding the membrane cell multiple times to transport the
sodium ions [8].

A current example of sequence alignment use is the ancestry exams. Most com-
panies that provide this type of exam create a database with the DNAs sequences of their
clients. Then, when a new client submits the collected DNA they compare, using sequence
alignment, the new sequence against all the sequences in the built database. Therefore,
proving information about the ancestry of the DNA sequence. Using this approach is also
possible to find relatives by comparing the DNA sequences [50].

It is possible to notice that sequence alignment was essential for scientific dis-
coveries, including understanding many diseases, helping to create a treatment, or even
getting close to the cure. Therefore, sequence alignment is an indispensable procedure in
the bioinformatics area.

Sequence alignment compares two or more sequences, which can be either an
amino-acid (i.e., protein) or a nitrogenous base (i.e., DNA or RNA) sequence. When we
compare only two sequences, we procedure a pair-wise alignment. In contrast, when there
are more than two sequences is called a multiple sequence alignment [7].

Sequence alignments can also be separated into two categories, global and local
alignment. On the one hand, the global alignment tries to align the entire sequence, con-
sidering all the amino-acids or nitrogenous bases until the end of the sequence analyzed.
On the other hand, a local alignment aims to find the best subalignments or islands of
matches from an aligned sequence. In this case, only a fraction of the sequence is aligned.
The result, in this case, is the fraction that represents the highest number of matches. The
following subsection discusses in detail each, including examples and applications [7].

In a simplified way, two sequences are aligned by writing one below another in
two separate rows. The alignment is procedure character by character. We have a match
if the two characters in the same column are identical. We have identical sequences if all
the characters from both sequences are equal.

Otherwise, if the character is nonidentical, they can be characterized as a miss
match, or a gap can be inserted. Gaps are used to optimize alignments, performing a
sequence shift. An optimal alignment can include the addition of gaps to reach as many
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matches as possible [7].

5.4.1. Global alignment

A global alignment can be executed in a protein, DNA, or RNA sequence. The primary
process is the same for both types of sequences. In a protein, amino acids are aligned and
in DNA and RNA sequences, nitrogenous bases are aligned [7].

The global alignment is stretched over the length of the entire sequence. The aim
is to reach the highest number of matches in the sequences, namely the alignment score.
Gaps can be added in any of the sequences, when a gap is added, the score suffers a
penalty. The global alignment is performed up to and including the end of the sequences

[7].

We analyze an alignment from column to column, comparing the characters pre-
sented in each sequence. If they are identical, we have a match. On the other hand, if the
characters presented in a column are nonidentical, we have a miss match. Also, in this
case, a gap can be added to improve the number of matches, is essential to notice that
gaps added need to respect the length of the sequences, not exceeding it[7].

Figure 5.14 illustrates an example of global alignment in a hypothetical protein se-
quence. We can see two sequences and the matches and miss matches from each column.
A match is observed in the first column, amino-acid L, which stands for Alanine. The
second column is a miss match. Next, a gap is added in the third column of the second
sequence, and we also see a gap in the 13th column of the first sequence.

Analyzing the entire sequence we observe seven matches ( Alanine(L) in 1th col-
umn, Lysine(K) in 6th and 10th column, Glycine(G) in 9th and 11th column, Arginine(R)
in 15th column and Aspartic acid(D) in 18th column) and eleven miss matches. Further-
more, two gaps were added.

LGPSSKQTGKGS-SRIWDN

LN-ITKSAGKGAIMRLGDA

Figure 5.14. Example of global alignment. Adapted from [7].

In summary, when sequences are similar and have the same length a global align-
ment is suitable to be performed in these sequences [7]. In most cases, global alignment
is performed when sequences are related along their entire length. A local alignment can
be used when only a region of similarity is sought.

5.4.2. Local alignment

Similar to a global alignment, sequences from proteins, DNAs, and RNAs can also be used
in a local one. Although different from the global approach, in a local alignment, only a
fraction of the sequence is aligned, searching in the sequence for the fraction representing
the highest number of matches.

Figure 5.15 shows the same sequence illustrated in Figure 5.14, although, as we
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can see, the optimum local alignment considers only the fraction of G-K-G (Glycine-
Lysine-Glycine) (i.e., the three consecutive matches).

Figure 5.15. Example of local alignment. Adapted from [7].

This type of alignment is used to align sequences with conserved regions or do-
mains, the ones with similarity in only a part of the sequence. Additionally, since only a
fraction of the sequences are aligned, they can differ in length.

5.4.3. Pair-wise and Multiple sequence alignment

Pair-wise consists of aligning only two sequences. The sequences can be proteins, DNA
or RNA. An extension of the pair-wise alignment is the multiple sequence alignment when
the alignment is performed in three or more sequences.

For instance, a new sequence can be aligned against a sequence database to rec-
ognize the family or species, for example, [7]. Another example is finding conserved
residues and identifying structural and functional domains when aligning more than two
protein sequences.

5.4.4. Alignment scoring functions

For all sequence alignment types (i.e., local or global), we need to define the values asso-
ciated with each scenario in the alignment, to calculate the alignment score.

When two sequences are being aligned, four scenarios are possible: (1) a gap in
the first sequence, (2) a gap in the second sequence, (3) a match in both sequences, and
(4) a miss-match between sequences.

Keeping these four scenarios in mind, a scoring function must attribute a value to
each possible situation.

We will consider a simple scoring function in this chapter. -1 is assigned if a gap
is added or a miss-matches is observed. For a match, +1 is attributed. This simple scoring
function is describe in Equation 1 [1].

o(~,a) = 0(a,—) = 6(a,b) = —1 V(a#b) (1)
o(a,b)=1V(a=0D)

In a global alignment, this function is used to score the sequence alignment since
this alignment considers the entire sequence. Considering the example illustrated in Fig-
ure 5.16 and Equation 1, we have seven matches, three gaps, and two miss-matches. In
this case, the result of the scoring function is equal to two [1].
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As, = | [ | | | | |

Figure 5.16. Example of the score of a global alignment. Adapted from [1].

The scoring function for the example in Figure 5.16, is describe in Equation 2.

M(a)=7-2-3=2. )

The alignment score is directly associated with the function score. Therefore, the
choice of the scoring function should try to reflect the biological behavior[1].

5.4.5. Substitution matrices

Substitution matrices can be used to consider multiple scoring functions and attribute
different scoring for the substitution of one letter for another.

These matrices can be used for proteins or DNA and RNA sequences. The matrix
shows the substitution cost between amino acids in a protein scenario. While in a DNA
or RNA scenario, the cost reflects the cost of nucleotide substitution. Also, the match and
gap values are shown in the matrices.

Using a substitution matrix is possible to expect ambiguous characters or even
mutations and changes arising from the evolution process and assign a higher value for
these changes [7].

Figure 5.17 illustrates a 5x5 matrix that can be used as a nucleotide substitution
matrix. All pairs of 6(a,b) nucleotide or gaps are shown. Note that 6(—,—) has a not
determined (N/D) value since an alignment between two gaps is not needed.

A c G T -

+1 —1 —1 —1 -1
—1 +1 —1 —1 —1
-1 -1 +1 -1 -1
—1 —1 —1 +1 —1
- —1 -1 -1 -1 N/D

H Q@ Q P

Figure 5.17. Example of a substitution matrix. Source: [1].

5.4.6. Smith—Waterman

The Smith-Waterman [19] is an algorithm that uses dynamic programming to find, in any
sequences of any lengths, where an optimum alignment can be found. The sequences can
be either RNA, DNA or protein sequences.
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5.4.6.1. The algorithm

The main steps of Smith-Waterman consist of:

* Initialization of a scoring matrix
* Filling the matrix with the calculated scores

* Trace back the sequences to find the best alignment

Considering two sequences, the first sequence’s characters are placed at the top
of the matrix, and the character from the second sequence are placed vertically on the
left side. Next, the alignment score for each character pair (i.e., 6(a,b)) is placed in the
corresponding matrix position. The code is described in Algorithm 2.

Algorithm 2 Smith—Waterman algorithm
0: S[0,0] <0
fori< 1toM do
S[i,0] <0
end for
for j< 1toN do
S[0,j] <0
fori<— 1toM do0

S[i— l,j— 1] —f—G(x,',yj)
S[i,j— 1] +G(—,yj)
S[l_ 17.]] ‘|‘0-(Xl,)

S[i,j] < MAX

end for
end for
return S[M,N| =0

To illustrate the functionality, we will describe the alignment of the sequences
PARALLELDNAALIGNMENT and DNASEQUENCE. Analyzing both sequences, we can
see that the subsequence DNA is present in both. Thus, the solution for this alignment is
DNA as described in Figure 5.18.

DNA
DNA
Figure 5.18. DNA subsequence alignment.

Since the solution is already known, we will describe step by step the Smith-
Waterman execution for the two sequences as inputs. The first step is configuring the
score matrix. To create it, sequences are placed on top of the matrix and vertically on the
left side, as illustrated in Figure 5.19.
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PARALLELDNAALIGNMENT

moOozmcOmwn>»=Z20

Figure 5.19. Create matrix based in the sequences.

PARALLELDNAALIGNMENT
DIOOOOOO0OO0OO0O0O0OOOO000OOGODUO
N (0
A |0
S |0
E |0
Q|0
ui|o
E|O
N [0
C |0
E |0

Figure 5.20. Initialize matrix with zeros.

After is the initialization, which consists of adding zeros to the first column and
first line of the matrix, the result of this step is illustrated in Figure 5.20.

Next, we will use the scoring function described in Equation 1 to score all the
pairs in the sequences. The result of this step is shown in Figure 5.21.
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©Oo0oo0oo0O0O0-=0o0O |y
CcoOO0Oococo0O0OO0OCoOo |J
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— 00 100 —~000C0O M
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0OO0OO0O00CO0O0O00O =
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—~— 0020020000
co—m0COO0OO0OO—0O
[eNeoNoNeNeNoNoNoNoNeNe]

Figure 5.21. Score function calculation.

The last step consists of a trace-back procedure, starting with the highest element
observed in the table of Figure 5.21 until a zero element in the trace-back path [1]. The
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highest element in this example is three. Performing a trace-back, we find element two
(i.e., a match between character N and character N). The next step is element one, the
result of the match between D and D, and the next element is a zero, which stops the
process. The result of the trace-back is shown in Figure 5.22.

O

QO 2000 0C0O0OQMNo =z
OOOooOOCICoOO p

cooooco0cO0O0 =00 |>
0]
=z
=
m

mozmCcOmmn>»>Z0
COO0Coo0o0CO0OO0OO0Coo |1
OOOooOOO—kOO>
COO0Coco0o0CO0OO0OO0Coo |1
OO0 ocoQ0o0oO0O =00 |>»
OO0 000000 OoO |r
COO0O0DOoOO0CO0OO0COOOoO |Ir
- OO0 a0 —~000cOo m
oo NoleeleReNe N
COO0OO0ODOO0OO0O0OOoO—
coOoocoococQcoo0oooo |
cNeoloNoNeoleoNeNolNoelNoNe]
[eNoNoNelNoloNeNeNeNe o)
OO0 -0 00000 0O
[eNeoNeNeloleNeoNeNeNe o)
ST OO0 00 0000
p=
C)(D—kC)C)C)C)(DC)—‘C)_|
[eNoNeolelNoNoNoNeNaNoNae]

Figure 5.22. Trace-back procedure.

After all the steps, the alignment described in Figure 5.18 is reached. This way,
finding the optimum alignment for the sequences.

5.4.6.2. Parallel solutions

It is possible to notice that Smith-Waterman is a time-consuming algorithm associated
with all the complex procedures and comparisons. When we consider two sequences
of lengths m and n. The computational and space complexity equals O(mn) and O(m),
respectively. When we consider multiple alignments, the execution time gets even more
significant, where O(mn) is multiplied by the number of sequences being compared.

Many parallel solutions were developed to accelerate the algorithm, using tech-
nologies such as vector-level parallelism, thread-level parallelism, process-level paral-
lelism, and heterogeneous approaches [20].

The first step when paralleling an algorithm is identifying and solving the depen-
dencies. The Smith-Waterman algorithm has a dependency on the previously calculated
scores. As described in Equation 3.

0
S[i— 1,j— 1] +5(xl~,yj)
S[l_ 17]] +5(xla)

MAX 3)

The current position depend on the S[i-1, j-1], S[i-1, j] and S[i, j-1] positions, this
dependency is illustrated in Figure 5.23. The first step in implementing a parallel solution
is to solve this dependency so that the position calculation for the score matrix can be
separated into groups.
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Figure 5.23. Existing dependencies while calculating the score matrix [20].

One possible technology for active parallelism is vector-level parallelism, also
known as Single Instruction Multiple Data(SIMD), this type of parallelization performs
the same operation in a group of data, namely spatial parallelism. For example, using a
controller to control multiple processors, executing one instruction in multiple data [20].
Figure 5.24 shows the difference between vector and scalar operations.
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Figure 5.24. Vector and scalar operations [20].

When we consider solutions in vector-level parallelization, some possible strate-
gies are reported in the literature to solve the dependencies.

In inter-sequence, the parallelization is performed in a pair of sequences. The
available solutions are organized in anti-diagonal, sequential, or striped, described in Fig-
ure 5.25.

Anti-diagonal layout [26] works in the observation that calculation cell S[i,j] and
S[i-1, j+1] is an independent task, thus possible to be calculated in parallel. Despite that,
this approach does not change computation and space costs.

Another layout is the sequential [27]. Algorithm 3 describes the pseudo-code for
the Lazy-F evaluation, a solution using the sequential layout to solve the data dependen-
cies using auxiliary vectors.
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Algorithm 3 Sequential-layout for Smith-Waterman algorithm
0: VECTOR4 vGo = [A,AA A
0: VECTOR4 vGe =9, 9,6, ]
for j <~ Oton/4 do
Hb + [0,0,0,0]
Eb +[0,0,0,0]
end for
fori < Otom do
vHx < [0,0,0,0]
vF +[0,0,0,0]
for j < Oton/4 do
vH < Hb
vE < Eb
vleml <—vH >>3
vH « (vH << 1)|vH
vH < vTeml
vH < vH + M[i][]
vH < max(vH,vE)
VF  (vH << 1)|(vF >> 3)
VF < vF —vGo —vGe
if any values in vF > 0 then
vIlem?2 < vF
while any values in vTem2 >0 do
vlem2 < (vTem2 << 2) —vGe
vF < max(vF,vTem?2
end whilevH < max(vH,vF)
VF <« max(vH,vF 4+ vGo)
else
VF < vH
end ifHb «+ vH
Eb < max(vH —vGo,vE) —vGe
vMAX = max(vMAX ,vH)
end for
end for=0
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Figure 5.25. Inter-sequence parallel layouts [20].

In the sequential-layout, one character of the target sequence is aligned to the
entire query sequence, as illustrated in Figure 5.25. The parallel solution came from
dividing this process into equal parts and executing each part in parallel. For instance, the
process is separated into four parts in the Algorithm 3. This number could be adapted for
the SIMD technology used[26].

This solution still uses a computation of O(mn) and space of order O(m), never-
theless is faster than the previous solutions.

Finally, the striped layout [31] is a refined version of the sequential layout. The
query elements are reorganized in this approach and, similar to sequential layout compu-
tation, remain O(mn).

Another way to achieve parallelism is using shared memory architectures to per-
form thread-level parallelism. In Figure 5.26 (A), we illustrate a shared memory archi-
tecture, in which the cores share access to the memory through an interconnection, differ-
ently from a distributed architecture, illustrated in Figure 5.26 (B), where each core has
its own memory.

Some tools that provide parallelization using threads are POSIX Threads (Pthreads) [23]
and OpenMP [24].

When we have the Figure 5.26 (b) architecture, we can reach parallelization using
a process level. In this case, each process has an independent code segment and mem-
ory, which means the need to exchange information from one process to another. This
exchange is done by communication. It is essential to notice that passing messages from
one process to another represents an extra overhead to this technique. A commonly used
protocol is Message-Passing Interface (MPI), a programming interface available for many
programming languages.

Therefore, solutions that use shared memory in thread-level parallelism are avail-
able in the literature. For instance, KSW and KSW2 [51, 52], libssa[53], SeqAn[54],
SWIPE[55], etc. One solution applied in thread parallel versions of Smith-Waterman is
similar to the abovementioned solutions. Dividing the sequence to be aligned in sub-
sets, normally equal to the number of threads available, each thread is responsible for its
sequence [20].
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Figure 5.26. (A) Shared memory architecture; (B) Distributed memory architecture [20].

Nowadays, graphic processing units (GPUs) are becoming more common in per-
sonal computers. For that reason, heterogeneous parallel solutions, including the Central
Processing Unit (CPU) and different accelerators such as GPUs are used [20].

Furthermore, in Python, a package named Biopython, have the alignment algo-
rithm already implemented. Therefore, the algorithm automatically chooses the appro-
priate alignment algorithm between Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, Gotoh, and
Waterman-Smith-Beyer global. The decision is made based on the values of the gap
scores observed in a pair-wise alignment.

Another widely used alignment algorithm is the one in which Smith-Waterman
is based: Needleman-Wunsch. While Smith-Waterman procedure a local alignment,
Needleman-Wunsch performs a global alignment.

5.4.7. CLUSTAL W

CLUSTAL W [32] is the most cited algorithm in bioinformatics. It is a global multiple
alignment algorithm applied for three or more sequences, with a computational complex-
ity of O(n?). For this reason, there is a need to improve CLUSTAL W performance since
it is high complexity and vastly used algorithm. The algorithm uses dynamic program-
ming to align the sequences, both amino acid and nucleotide sequences are accepted. The
algorithm is divided into three main steps:

a) Calculate the distance matrix for each pair of sequences.
b) Determinate the topology of the progressive alignment.

¢) Obtain the multiple alignments progressively.
In the literature, we have solutions in both shared and distributed memories. For

instance, in shared memories, a solution used in most of the CLUSTAL W servers is
proposed by Mikhailov et. al. [35], which uses OpenMP.
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When analyzing distributed memory, a solution proposed by Liu [36] uses MPI to
improve the average performance. All three algorithm steps were parallelized using the
fixed-size chunking strategies, combining fine and coarse-grained division of work. They
are reaching a speedup of 4.3% when 16 cores are used.

Another widely used algorithm is T-Coffee. This algorithm is also a multiple
sequence aligner; although different from CLUSTAL W, it can be used for global or local
alignment.

5.5. Open challenges

The importance of bioinformatics in our life is undeniable, and improvement and devel-
opment still need to be done in many problems in this area. This section describes the
complexity associated with the most used algorithms and the remaining challenges in
bioinformatics studies.

One topic of study is redundancy removals in raw reads resulting from the DNA
sequencing process. The first example is the MapReduce Duplicate Removal tool (MarDRe)
[38], a tool to remove duplicate and near-duplicate DNA reads through the clustering of
single-end and paired-end sequences from the FASTQ/FASTA dataset. Madre shows a
computational complexity of O(logn). Similar to FastUniq [39], a tool with a functional-
ity similar to MarDRe and an O(log N) complexity. Since the data volume is increasing,
faster solutions are needed to process increasingly complex data. Improving these algo-
rithms’ performance is an open area.

Another new approach used in bioinformatics is machine learning. This tech-
nique could be used in many solutions, from predicting a gene function to analyzing MRI
images. For instance, machine learning could be a tool to facilitate research or doctor
analyses and anticipate some conditions or even a disease that still does not show symp-
toms.

In addition, considering all the areas listed above, the high-performance comput-
ing (HPC) area is essential in all of them. If a solution or algorithm cannot be executed in
a feasible time, independently of how useful or innovative it may be, it can not be used.

In conclusion, all the bioinformatics problems and algorithms could be seen as a
target for HPC since time is one of the most critical points in this area. Also, considering
the increase in the data volume and complexity, even the faster algorithms for our current
data could be insufficient in the future.
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Capitulo

6

Ferramentas para Configuracao e
Gerenciamento de Cluster de Alto Desempenho
em Nuvem Publica

Albino A. Aveleda (UFRIJ) e Alvaro L.G.A. Coutinho (UFRJ)

Abstract

The High-Performance Computing Center (NACAD) of COPPE / UFRJ is a laboratory
specialized in applying high-performance computing to engineering and science
problems in general. NACAD also has extensive experience in the administration,
management, and tools development to support the Supercomputing Center and to
develop and implement innovations in the machine management environment. The mini-
course proposes sharing some of the best practices adopted by NACAD-COPPE/UFRJ
for deploying an HPC cluster using a public cloud.

Resumo

O Niucleo Avangado de Computagdo de Alto Desempenho (NACAD) da COPPE/UFRJ é
um laboratorio especializado na aplica¢do de computagdo de alto desempenho a
problemas de engenharia e ciéncias em geral. O NACAD também possui grande
experiéncia na administragdo, gerencia e ferramentas de apoio ao Centro de
Supercomputagdo e de desenvolver e implementar inovagoes no ambiente de
administragdo e gerencia da maquina. O presente minicurso propoe compartilhar
algumas dessas melhores praticas adotadas pelo NACAD-COPPE/UFRJ para a
implantagdo de um cluster de Alto Desempenho usando uma nuvem publica.

Palavras-chave: cluster, computagdo de alto desempenho, nuvem publica, computagdo
em nuvem
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6.1. Introdug¢ao

O presente minicurso tem a proposta de compartilhar melhores praticas de como
utilizar uma ferramenta para fazer a implantagdo de um cluster de Alto Desempenho
usando uma Nuvem Publica, utilizando a ferramenta de gerenciamento de cluster de
codigo aberto conhecida como AWS Parallel Cluster.

Apesar da ideia de computacdo em nuvem ser conhecida hd décadas, ela de fato
comegou a ser oferecida comercialmente entre 2006 e 2008 através da Amazon quando
langou o seu produto Amazon Web Service (AWS). Aos poucos, ela foi se popularizando
através de varios provedores, tais como: AWS, Microsoft Azure, Google Cloud Platform
(GCP), IBM Cloud, Oracle Cloud, Alibaba Cloud e muitos outras ao redor do mundo. Os
maiores provedores de nuvem publica possuem um alcance mundial. Basicamente, eles
sdo divididos por regides e zonas de disponibilidades. Por exemplo, na AWS pode-se citar
algumas regioes, tais como: Oregon, Sao Paulo, Irlanda, Toquio, etc. Sendo que cada
regido possui em média trés zonas de disponibilidades. Cada zona de disponibilidade ¢é
um datacentro e tem pelo menos 100 Km de distancia entre elas. Hoje em dia, grande
parte da populacdo mundial usa algum servigo na nuvem.

No caso particular do uso da nuvem para aplicagdes de computacdo de alto
desempenho (HPC, do inglés, High-Performance Computing), o processo foi um pouco
diferente. Desde o inicio houve uma certa resisténcia em se utilizar uma nuvem publica
para fazer o processamento de HPC, j4 que as aplicacdes normalmente possuem requisitos
bem especificos tais como: necessidade de um hardware de alto desempenho, varias
conexoes e topologias de rede, alta banda e baixa laténcia de comunicacao, alta taxa de
leitura e escrita dos dados, etc. Além disso, a configuragcdo de cada né de processamento
¢ otimizada e configurada com diversas bibliotecas otimizadas. Consequentemente, todos
esses requisitos dificultavam o uso da nuvem. Aos poucos esses itens foram sendo
enderecados por alguns provedores, facilitando assim o uso de uma nuvem publica.

Em relacdo ao hardware, vérios provedores fizeram investimentos a fim de
atender a esta demanda. Seguem abaixo alguns exemplos:

o AWS Elastic Fabric Adapter (EFA) ¢ uma interface de rede que pode ser
conectada a algumas instincias. Sua interface de hardware faz um desvio do
sistema operacional (SO) e melhora o desempenho das comunicagdes entre
instancias. Com o EFA, os aplicativos de HPC que usam o MPI (Message Passing
Interface) e os aplicativos de aprendizado de maquina (ML) usando NCLL
(NVIDIA Collective Communications Library) podem ser dimensionados para
milhares de CPUs ou GPUs.

o Amazon FSx for Lustre é o servigo totalmente gerenciado e compartilhado com
escalabilidade e performance do sistema de arquivo paralelo Lustre [3], um dos
mais comuns em ambientes de HPC.

e A Microsoft Azure possui algumas instancias com acesso a rede Infiniband que
possui alta largura de banda e baixa laténcia. A Microsoft e a HPE-Cray, possuem
uma parceria que onde ¢ possivel disponibilizar um cluster da HPE-Cray dentro
da infraestrutura da Microsoft Azure.

Além do hardware e bibliotecas otimizadas, ndo haviam ferramentas que
auxiliassem a implementa¢do de um cluster na nuvem. Uma das primeiras ferramentas
neste sentido foi o StarCluster [ I ] desenvolvido pelo MIT (Massachusetts Institute of
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Technology). O desenvolvimento do StarCluster parou depois de 2014. Logo depois a
AWS langou o seu software que era chamado de CfnCluster. Posteriormente, ele foi
migrado para o Parallel Cluster [2], que sera abordado neste minicurso em mais detalhes.
Pode-se citar outro exemplo, o0 Google HPC Toolkit, que permite iniciar jobs rapidamente
com desempenho previsivel através de VMs (virtual machines) de HPC pré-configuradas.

Este minicurso foca no uso de ferramentas para implantar e gerenciar clusters de
HPC na Nuvem AWS (4dmazon Web Services). O cluster de HPC na nuvem tem uma
estrutura semelhante a maioria dos clusters tradicionais, isto €, uma instancia fazendo o
papel de master node (com sistema de fila para receber solicitagdes de jobs e outras
configuragdes) e as demais instancias atuando como compute node, que sao nods de
processamento alocados de acordo com a demanda ou de acordo com o que foi definido
na configuragdo. Essas ferramentas permitem usufruir dos recursos e das melhores
caracteristicas da nuvem, como por exemplo, alocacdo dindmica da quantidade de
instancias de forma elastica a carga de trabalho do cluster, permitindo assim que o cluster
aumente e diminua automaticamente o numero de instancias computacionais.

Sendo assim, de forma a conduzir esta exposi¢do da forma mais clara possivel,
este texto estd organizado da seguinte forma:

e A secdo 7.2 apresenta uma introducdo a computagdo em nuvem fazendo uma
comparagdo entre um cluster tradicional versus um cluster numa nuvem e suas
respectivas ferramentas;

e A secdo 7.3 aborda as principais caracteristicas dos servigos utilizados na nuvem
para uma implementacio de um cluster de HPC (VPC, instancias,
armazenamento, autenticacao, etc.);

e A se¢do 7.4 mostra o uma visdo geral da configuracdo de um cluster de forma
manual ou com uso de ferramentas para implementagdo do cluster de HPC na
nuvem publica;

e A secdo 7.5 discute alguns exemplos de implementacdo do cluster de HPC na
nuvem publica;

e A secdo 7.6 faz as consideragdes finais.

6.2. Cluster tradicional versus Cluster na nuvem

6.2.1. Cluster Tradicional

Existem diversos desenhos de topologias possiveis € de como provisionar um
cluster de HPC. A Figura 1 mostra, de forma simplificada, um cluster tradicional de HPC.
Nesta figura pode-se ver um cluster formado por um headnode, responsavel pela gerencia
e acesso ao cluster, nodes que sdo os nos de processamento, ¢ switches para a
comunicagdo intra-cluster. Nesta figura ndo foi incluido um ou mais servidores de
armazenamento a fim de simplificar o desenho. A area de armazenamento do cluster pode
ser feita no proprio headnode, caso seja um cluster pequeno, ou de um ou mais servidores
de armazenamento externo, € que normalmente sdo conectados na rede de alto
desempenho através do switch HPC.
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Neste exemplo, o headnode exerce algumas fungdes tais como: servidor de acesso
e gerenciamento do cluster, job scheduler, entre outras. Entretanto, dependendo do
tamanho do cluster, varias dessas fun¢des podem ser distribuidas por vérios servidores.
Por exemplo, o headnode pode fazer o papel de gerenciamento e de job scheduler,
enquanto um ou mais servidores podem servir como servidor de acesso aos usuarios para
compilacdo e submissdo de jobs (tarefas).

Nesta topologia, o headnode se conecta a Internet e ao switch interno do cluster
para se comunicar com 0s nds computacionais a fim de alocar ou monitorar os recursos
disponiveis no cluster. Em alguns clusters também existem uma ou mais redes de alto
desempenho, que possuem uma maior banda e uma menor laténcia de comunicagdo, como
ilustrado na Figura 1 através do Switch HPC. Por exemplo, switches Infiniband,
Slingshot, etc. Normalmente essa rede ¢ utilizada para comunicagdes entre nds de
processamento, tais como: MPI (Message Passing Interface), acesso ao servidor de
armazenamento, etc.

Headnode

Switch § Switch HPC

Node

1

Figura 1. Topologia simplificada de um cluster de HPC

6.2.2. Cluster na Nuvem

Um cluster em uma nuvem publica também pode utilizar uma topologia
semelhante a mostrada na Figura 1, porém a nuvem possui algumas peculiaridades que a
tornam diferente de um cluster tradicional. Enquanto que um cluster tradicional possui
seu custo de aquisi¢do, manutengao e operagao, no cluster na nuvem vocé paga pelo que
consome e pode provisionar a qualquer momento. A Tabela 1 mostra as principais
diferencas entre um cluster tradicional e um cluster em uma nuvem publica.
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Cluster tradicional Cluster na nuvem
Quantidade de nés de Fixo Variavel
processamento
Responsabilidade sobre Total Compartilhada
seguranc¢a
Redes LANs e VLANs VPCs
Rede de alto desempenho Pode ter ou nao Depende do provedor
Armazenamento Fixo Variavel
(capacidade)
Custo Parcela fixa + varidvel Paga apenas pelo que
(consumo energético) consome
Tabela 1: Resumo das principais diferengas entre um cluster tradicional e um cluster na nuvem publica

Em geral, os provedores possuem um limite em fung¢ao do tipo de instincia e da
quantidade que pode ser alocada para evitar supressas na conta do usuario. No caso da
AWS, esse limite costuma ser 20 instancias, dependendo da capacidade de processamento
com base no numero de unidades de processamento central virtuais (vCPUs). Entretanto,
esse limite pode ser aumentado facilmente, bastando fazer uma solicitacdo ao suporte da
AWS.

Para exemplificar a diferenca entre os clusters, suponha que para resolver um
problema ¢ necessario fazer 8 execugdes de um programa MPI que utiliza 5 nés de
processamento em cada rodada. Sendo que cada execucao demora em média 1 hora e
meia. Por parte do usuario, ele simplesmente submete os 8 jobs MPI na fila do cluster.

e Usando um cluster tradicional com 10 nds de processamento: Neste caso, serdo
executados dois jobs a0 mesmo tempo. Logo, para fazer a execugao dos 8 casos
seriam necessarias 6 horas de processamento (8 jobs /2 jobs por vez x 1,5h=6h).

e Usando um cluster na nuvem: como o cluster pode alocar dinamicamente os nos
de processamento (instancias), pode-se executar os 8 jobs a0 mesmo tempo e ter
o resultado em apenas 1,5 hora. Em outras palavras, pode-se alocar 40 instancias
(8 jobs x 5 instancias) de uma vez. Em relagdo ao custo na nuvem ¢ indiferente
usar 10 instancias por 6 horas ou usar 40 instancias por 1,5 hora, ja que atualmente
a unidade de consumo ¢ medida em segundos.

Cabe aqui lembrar que no inicio da AWS o calculo ndo era tdo simples assim. A
unidade de custo de cada instancia era por hora o que complicava um pouco mais a
estimativa de custo. Na época, o StarCluster também enderecava esse problema de
otimiza¢do de custos. Para facilitar o entendimento, suponha o mesmo problema
anterior e que o custo da instancia fosse $0,10/h. Ao usar as mesmas 10 instancias
fixas, semelhante ao cluster tradicional, se poderia ter uma vantagem em relacdo a
alocacao de todas as instancias. Neste caso, usando 10 instancias durante 6 horas o
custo seria de $6,00. Porém, ao usar 40 instancias por 1,5 hora, o custo seria de 40
instancias por 2 horas, ja que a unidade minima era de 1 hora, o que daria $8,00 de
custo. A evolugdo do tempo e concorréncia fizeram que a AWS mudasse a unidade
de cobranga, beneficiando assim seus clientes.
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6.3. Servicos utilizados no AWS ParallelCluster

Atualmente existem centenas de servigos disponiveis em uma nuvem publica e no
caso particular da AWS, além de ser a mais adotada no mundo, é a que oferece mais
servicos aos seus clientes. O AWS ParallelCluster em si € gratuito, o que € cobrado sao
os recursos alocados por ele. Em particular o AWS ParallelCluster [ 2 ] utiliza ou pode
utilizar os seguintes servicos descritos abaixo em ordem alfabética.

e Batch
Servico gerenciado de job scheduler, fungdo semelhante ao SLURM (Simple
Linux Utility for Resource Management). Ele provisiona dinamicamente a
quantidade e o tipo de recursos de computacdo (por exemplo, CPU, GPU,
instancias otimizadas para memoria, etc.). Com AWS Batch ndo € necessario
instalar ou gerenciar softwares de computagdo em lote, como o SLURM, ou
clusters de servidor adicionais para executar seus trabalhos de maneira eficaz.

e CloudFormation
Servigo de infraestrutura como codigo que permite provisionar recursos na AWS
e de terceiros no ambiente de nuvem. E o principal servico usado pelo
ParallelCluster. Cada cluster € representado como uma pilha e todos os recursos
necessarios para cada cluster sdo definidos dentro do ParallelCluster template. As
instancias que sao executadas em um cluster fazem chamadas de HTTPS para o
CloudFormation endpoint na regido onde o cluster ¢ alocado.

e CloudWatch
Servigo de monitoramento e observabilidade que fornece dados e insights
acionaveis. Esses insights podem ser usados para monitorar os aplicativos,
responder a alteracdes de desempenho e excegdes de servico, € otimizar a
utilizagdo de recursos. O CloudWatch ¢é usado como um painel, para monitorar e

registrar em logs as etapas de criagdo da imagem em Docker e a saida dos jobs da
AWS Batch.

e CloudWatch Logs
E um dos principais recursos do CloudWatch. Utilizado para monitorar,
armazenar, exibir e pesquisar os arquivos de log de muitos dos componentes
usados pelo ParallelCluster.

o (CodeBuild
Servigo de integragcdo continuo gerenciado que compila o cdédigo-fonte, executa
testes e produz pacotes que estdo prontos para implanta¢do. O CodeBuild é usado
para criar imagens do Docker de forma automatica e transparente quando os
clusters sdo criados e € usado somente com AWS Batch.
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e  DynamoDB

Servigo de banco de dados NoSQOL rapido e flexivel. Ele é usado para armazenar
as informagdes minimas do estado do cluster. O headnode principal rastreia

instancias provisionadas em uma tabela do DynamoDB.

o Elastic Compute Cloud (EC2)

Servico que oferece a capacidade de computagdo para o cluster. O n6 headnode e
os nos de computacdo sao instancias do EC2. Qualquer tipo de instancia que
ofereca suporte ao HVM pode ser selecionada. O headnode e os nds de
computagdo podem ser de diferentes tipos de instancia. Entretanto, cabe aqui uma
observagdo, caso o headnode também faga o servigo de NFS (Network File
System) para os nos de processamento, deve-se atentar para verificar se a instancia

selecionada também possui a mesma banda de comunicagao de rede. Dependendo

do tamanho da instancia, ela pode ter uma banda de rede diferente. Além disso, se
forem usadas varias filas, alguns ou todos os nés de computacdo também poderao
ser executados como uma instancia spot. As instancias spot do EC2 permitem
aproveitar a capacidade nao utilizada do EC2 na nuvem AWS. Em comparagao
com a defini¢do de prego sob demanda, as instancias spot oferecem descontos de

até 90%.
o FElastic Container Registry (ECR)

Servigo de registro de contéiner do Docker totalmente gerenciado que facilita o
armazenamento, o gerenciamento e¢ a implantagdo de imagens de contéiner do
Docker. O ECR armazena as imagens do Docker que sao criadas quando os
clusters sdo criados. As imagens do Docker sdo entdo usadas pelo AWS Batch para
executar os contéineres para os trabalhos enviados. O ECR ¢ usado somente com

0 AWS Batch.
o Identity and Access Management (IAM)

Servigo usado para fornecer um papel do IAM menos privilegiado para as
instancias EC2 de cada cluster. As instancias recebem acesso apenas as chamadas
de API especificas que sdo necessarias para implantar e gerenciar o cluster. As
funcdes do IAM também sao criadas para os componentes envolvidos no processo
de criacdo de imagem do Docker quando os clusters sdao criados. Esses
componentes incluem as fun¢des do Lambda que tém permissdo para adicionar
imagens do Docker ao repositorio do ECR. Eles também incluem as fungdes que
permitem excluir o bucket do S3 que ¢ criado para o cluster e o projeto CodeBuild.

Também ha fungdes para recursos, instancias e tarefas do AWS Batch.

o Lambda

Servigo de computagdo sem servidor e orientado a eventos que permite executar
as fungdes que orquestram a criagdo de imagens do Docker. O Lambda também
gerencia a limpeza de recursos de cluster personalizado, como imagens do Docker

armazenadas no repositorio do ECR e no S3.

e NICE DCV

O NICE DCV ¢ um protocolo de exibicao remoto de alto desempenho que fornece
uma maneira segura de fornecer desktops remotos e streaming de aplicativos para

qualquer dispositivo em diferentes condi¢des de rede.

e Route 53
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Servico de Domain Name System (DNS) na nuvem altamente disponivel e
escalavel. Ele ¢ usado para criar zonas hospedadas com hostnames e fully qualified
domain para cada um dos n6s de computagao.

 Virtual Private Cloud (VPC)
E um servico que permite criar uma nuvem privada localizada dentro de uma
nuvem publica. A VPC define uma rede usada pelos nds do cluster.

Armazenamento:

Existem quatro tipos de armazenamento, que podem ser usados no
ParallelCluster, que estao descritos a seguir.

e FElastic Block Store (EBS)
Servigo que disponibiliza volumes de armazenamento persistente em blocos de
alto desempenho projetado para o EC2, isto ¢, normalmente utilizado para o
sistema operacional e outras aplicagdes.

o FElastic File System (EFS)
Servico que oferece um sistema de arquivos NFS elastico, simples, escalavel e
totalmente gerenciado para uso na nuvem.

o FSx for Lustre
O FSx for Lustre fornece um sistema de arquivos distribuido, paralelo e de alto
desempenho que usa o sistema de arquivos Lustre [ 3 ] de codigo aberto.

o Simple Storage Service (S3)
Servico de armazenamento de objetos que oferece escalabilidade, disponibilidade
de dados, seguranca e performance. Com classes de armazenamento economicas
e recursos de gerenciamento faceis de usar, pode-se otimizar custos, organizar
dados e configurar controles de acesso ajustados para atender a requisitos
especificos de negocios, organizacionais e de conformidade.

Servicos que foram removidos a partir da versao 2.11.5 do ParallelCluster:

e Auto Scaling
Servigo que monitora os aplicativos € ajusta automaticamente a capacidade para
manter um desempenho constante e previsivel pelo menor custo possivel.

e Simple Notification Service (SNS)
Servigo de mensagens totalmente gerenciado para a comunicagdo de aplicacao
para aplicagao (A2A) e de aplicagdo para pessoa (A2P).

o Simple Queue Service (SQS)
E um servigo de filas de mensagens gerenciado que permite o desacoplamento e
a escalabilidade de micros servicos, sistemas distribuidos e aplicacdes sem
servidor.
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6.4. Configuracao do cluster
6.4.1. Visao Geral

A implementa¢do de forma manual de um cluster, apesar de ser possivel, ¢é
trabalhosa e podem ocorrer em alguns erros durante o processo da implantagao. No caso
de se usar uma infraestrutura na nuvem, mesmo sem um software de gerenciamento de
cluster (o que acontece em alguns provedores), pode-se otimizar € minimizar a
possibilidade de erros durante a implantagdo. Basta usar a infraestrutura como codigo
(IaC - Infrastructure as Code), que ¢ um dos recursos disponiveis na nuvem, e
ferramentas DevOps (Development and Operations).

Além das ferramentas de infraestrutura fornecida pelos proprios provedores tais
como: AWS CloudFormation, Azure Resource Manager, Google Cloud Deployment
Manager, etc. Existem diversas outras ferramentas que podem ser usadas em clusters na
nuvem ou on-premise. A seguir sao listadas algumas delas.

e Terraform [ 4 ]: E uma das ferramentas de IaC mais populares do mercado. E um
projeto de codigo aberto com flexibilidade, suportando as principais plataformas
de nuvem, incluindo; AWS, GCP, Azure, DigitalOcean, GitHub, Cloudflare,
OpenStack e muitos outros. Além disso, o Terraform também permite a
manipulagdo de recursos por meio do controle de origem. Esse recurso € essencial
ao manipular nuvens hibridas, onde os planos podem ser feitos em varios
provedores e infraestruturas de nuvem, tudo isso usando o mesmo fluxo de
trabalho.

e Pulumi[ 5 ]: E uma ferramenta de IaC que se diferencia das demais plataformas
por oferecer maior flexibilidade. Ele suporta varias linguagens de programagao,
como Python, JavaScript, C#, Go e TypeScript. Nao possui a mesma portabilidade
que o Terraform, porém oferece suporte para os principais provedores da nuvem,
como: AWS, GCP e Azure.

e Ansible [ 6 ]: E uma ferramenta de orquestragdo e configuragio da Red Hat. O
Ansible usa modulos de configuragao chamados "Playbooks" escritos em YAML
(YAML Ain't Markup Language), onde vocé pode configurar o estado final
desejado de sua infraestrutura. O Ansible melhora o desenvolvimento
automatizando muitas tarefas repetitivas e complexas, economizando muito
tempo ao instalar pacotes ou configurar um grande nimero de servidores.

e Chef[ 7 ]: E uma das ferramentas de infraestrutura como codigo mais populares
no mercado. Esta ferramenta usa "recipes" e " cookbooks" contando com uma
linguagem especifica de dominio (DSL) baseada em Ruby. O Chef ¢ independente
da nuvem, trabalhando com grandes provedores de nuvem, como AWS, GCP e
Azure Cloud e também suporta APIs de provisionamento permitindo ser usada
em conjunto com o Terraform. Sua flexibilidade ¢ escalavel e aplicavel em
qualquer pipeline de CI/CD (Continuous Integration/Continuous Delivery)
existente.

e Puppet [ 8 ]: O Puppet tem muitas semelhangas com o Chef e faz parte da base de
muitos pipelines de CI/CD criados por engenheiros de DevOps. Ele também usa
uma DSL baseada em Ruby, onde vocé pode declarar o estado final de sua
infraestrutura e o que deseja que ela faga. Se ocorrer algum desvio de configuracao
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apds esse ponto, o Puppet monitora e corrige automaticamente quaisquer
alteracoes incorretas. Atualmente, esse projeto de codigo aberto oferece suporte a
todas as plataformas de nuvem proeminentes, como AWS, GCP, Azure Cloud,
permitindo a automagdo em varios provedores.

e Crossplane [ 9 ]: E uma ferramenta de codigo aberto Kubernetes Infrastructure as
Code que oferece suporte a todos os principais provedores de nuvem. Ele visa
gerenciar e provisionar infraestruturas e servigos em nuvem usando o kubectl.

Além das ferramentas acima alguns provedores oferecem alguns servigos que se
integram com as ferramentas descritas anteriormente, como por exemplo o AWS
OpsWorks, que € um servigo de gerenciamento de configuragdes que permite as instancias
sejam gerenciadas tanto pelo Chef como pelo Puppet. Outros provedores oferecem essas
ferramentas em seus marketplaces.

6.4.2. Boas praticas para rodar HPC na AWS

A seguir sdo descritas as melhores praticas para a execu¢do de uma aplicagdo de
HPC na infraestrutura da AWS.

e Gerenciar clusters com 0 AWS Parallel Cluster. Esta ferramenta de codigo aberto
¢ totalmente mantida e suportada pela AWS, tornando mais fécil gerenciar e
implementar clusters de HPC na AWS.

e Usar um Placement Group que sao agrupamentos logicos de instancias na mesma
zona de disponibilidade (AZ). O uso do Placement Group oferece conectividade
de alta taxa de transferéncia e baixa laténcia entre instdncias do mesmo grupo,
especialmente quando a maior parte do trafego de rede est4 limitado as instancias
do grupo, como € o caso de um cluster.

o Evite usar Hyper-Threading (HT), a tecnologia Intel HT permite que vérias
threads sejam executadas simultaneamente no mesmo nticleo de CPU Intel Xeon,
com cada thread atua como uma vCPU em uma instancia do EC2. Para trabalhos
de HPC, o hyper-threading pode ser lento, especialmente se o trabalho exigir
calculos de ponto flutuante. Cada ntcleo possui dois threads que compartilham a
mesma unidade de processamento (Unidade Logica e Aritmética, cache, etc) e
podem, assim, bloquear um ao outro. Certifique-se de que o HT esteja desabilitado
nas instancias do EC2.

e Use uma conexao rapida entre nés. Algumas instancias do EC2 podem fornecer
uma taxa de transferéncia de rede de até 100 Gbps. Estas instancias podem
beneficiar aplicacdes que dependem de uma comunicacdo rapida, data lakes e
caches de memoria.

e Usar instancias do EC2 com GPU para tarefas graficas ou de Machine Learning
(ML). As instancias P3 fornecem HPC baseado em nuvem com taxa de
transferéncia de rede de até 100 Gbps e oito GPUs NVIDIA V100 Tensor Core
para aplicativos de HPC e ML.

e Use o Elastic Fabric Adapter (EFA), esta interface de rede para instancias do EC2
permite que os clientes executem aplicativos HPC que exigem comunicagdo
intensa entre instancias. Esta interface possui uma laténcia menor e mais
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consistente e maior throughput do que os canais tradicionais de TCP, permitindo
sua melhor escalabilidade. Entretanto apenas alguns tipos de instancias suportam
o EFA. Recomenda-se o uso junto com o Placement Group.

e Usar o Amazon FSx for Lustre, sistema de arquivos paralelo, para cargas de
trabalho de ML e HPC. Esse sistema de arquivos totalmente gerenciado permite
que voce inicie um sistema de arquivos Lustre para processar grandes volumes de
dados com uma taxa de transferéncia de centenas de GB/s ¢ milhdes de IOPS,
garantindo laténcia abaixo de milissegundos.

e Escolha o tipo de instancia certo para sua aplicagdo. Use instancias otimizadas
para computagdo ou de uso geral para aplicativos vinculados a CPU que exigem
processadores de alto desempenho.

6.5. Implementacio do cluster de HPC

Este minicurso ird focar na versdo 3.x do ParallelCluster. A versdao 2.x possui
arquivos de configuracao diferentes e estes ndo serdo abordados aqui. Caso deseje utilizar
as duas versoes, recomenda-se o uso de um ambiente virtual para isolar ambos pacotes.

6.5.1 Instalaciao do ParallelCluster

Esta instalagdao no Linux pode ser feita no notebook, servidor, maquina virtual, na
nuvem e praticamente em qualquer lugar. Recomenda-se o uso de um ambiente virtual
para a instalacdo. Caso o virtualenv ndo esteja instalado execute os comandos abaixo.

[linux@ip ~]$ python3 -m pip install --upgrade pip
Successfully installed pip-22.2.2
[linux@ip ~]$ python3 -m pip install --user --upgrade virtualenv

Crie um ambiente virtual chamado, por exemplo, pcluster e ative ele, conforme
mostrado abaixo. Repare que o prompt do comando mudou em fun¢do da ativagdo do
ambiente virtual.

[linux@ip ~]$ python3 -m virtualenv ~/env/pcluster
[linux@ip ~]$ source ~/env/pcluster/bin/activate
(pcluster) [1inux@ip ~]1$

Caso ainda ndo esteja instalado, instale o AWS CLI, com os comandos a seguir.

(pcluster) [linux@ip ~]$ curl "https://awscli.amazonaws.com/awscli-exe-
linux-x86_64.zip" -o "awscliv2.zip"
(pcluster) [linux@ip ~]$ unzip awscliv2.zip

(pcluster) [1linux@ip ~]S$ sudo ./aws/install

Configure o AWS CLI para permitir acesso a nuvem da AWS, mas primeiro ¢
necessario se entrar na console da AWS (Figura 2) e criar as chaves de acesso. Entre no
servico [AM selecionando o icone de matriz ou digitando o servigo, como mostrado na
Figura 3, selecione seu usuario, depois selecione a aba “Credenciais de seguran¢a”, € por
fim clique no botdo “Criar chave de acesso”, conforme ilustrado na Figura 4.
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Entre em contato conosco  Suportev  Portuguésw | | Faca login no console

Rede de parceiros AWS Marketplace Ga

Configuragdes da conta
Gerenciamento de
faturamento e custo
Credenciais de seguranca

AWS Personal Health
Dashboard

Figura 2: Pagina http://aws.amazon.com para acesso a console

(11 . .
== Services o] |am|

Figura 3: Selecionando o servigo

ARN do usudrio arn:aws:iam::242377781697:user/pcluster (F]
Caminho /

Hora de criagao 2020-06-18 16:59 UTC-0300

Permissé Grupos (1) Tags (1) Consultor de acesso

Credenciais de login

Resumo « 0 usuério ndo tem acesso ao console de gerenciamento

Senha do console Desabilitado | Gerenciar
Dispositivo MFA atribuido N&o atribuido | Gerenciar

Certificados de assinatura Nenhum #*

Chaves de acesso
Use chaves de acesso para fazer chamadas programéticas para a AWS a partir da CLI da AWS, Tools for PowerShell, SDKs da AWS

ou chamadas de API diretas da AWS. Vocé pode ter no maximo duas chaves de acesso (ativas ou inativas) por vez.

Para sua proteg&o, vocé nunca deve compartilhar suas chaves secretas com ninguém. Como prética recomendada, recomendamos
alternéncia frequente de chaves.

A visualizagao ou o download da chave secreta s6 podem ser feitos no momento da cria¢ao. Crie uma nova chave de acesso se
vocé mudou de lugar a chave secreta existente. Saiba mais

Criar chave de acesso -

ID da chave de acesso Criado Usado pela dltima vez Status

Figura 4: Servigo IAM para criagdo da chave

O acesso ao par de chave ¢ somente neste momento. Pode-se visualizar ou fazer
o download das chaves, como mostrado na Figura 5.
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3. Fazer download de arquivo .csv '
L] ul

ID da chave de acesso Chave de acesso secreta

AKIATQ3WXOHAGPWYYPAK FhkAERAE Exibir _

Fechar

Figura 5: Acesso ao par de chaves

Dispondo do par de chaves pode-se configurar o AWS CLI através do comando.

(pcluster) [linux@ip ~]$ aws configure

AWS Access Key ID [None]: AKIATQ3WXOHA6PWYYP5K

AWS Secret Access Key [Nonel: yyyyyyyyvyyyyVVYYVYVYYVYVVYVYYVYVYYVYVVYY
Default region name [None]: us-east-1

Default output format [None]:

Depois instale o ParallelCluster e verifique a versdo instalada com os comandos
abaixo.

(pcluster) [linux@ip ~]$ python3 -m pip install --upgrade \
aws-parallelcluster
(pcluster) [linux@ip ~]$ pcluster version
{
"version": "3.2.0"

}

Instale o Node Version Manager e o Node.js dentro do ambiente virtual. Ele ¢
necessario devido ao uso do AWS Cloud Development Kit (CDK) para a geragdo de
templates.

(pcluster) [linux@ip ~]$ curl -o- https://raw.githubusercontent.com/nvm-
sh/nvm/v0.38.0/install.sh | bash

(pcluster) [linux@ip ~]$ chmod ug+x ~/.nvm/nvm.sh

(pcluster) [linux@ip ~]$ source ~/.nvm/nvm.sh

(pcluster) [linux@ip ~]$ nvm install --1lts

(pcluster) [linux@ip ~]$ node --version

v16.17.0

Antes de configurar o ParalleCluster, recomenda-se gerar um par de chaves SSH
para o cluster, conforme ilustrado na Figura 6. Escolha um nome para a chave e selecione
o formato desejado. O formato PEM normalmente ¢ usado para o Linux, Mac OS X e
alguns softwares do Windows, enquanto que o formato PPK costuma ser usado para o
programa PuTTY no Windows. Crie as chaves usando o botao “Criar par de chaves® e o
download delas sera feito automaticamente.
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EC2 Pares de chaves Criar par de chaves

Criar par de chaves womaces

Par de chaves

Um par de chaves, que consiste em uma chave privada e uma chave puiblica, € um conjunto de credenciais de seguranca que vocé usa para
provar sua identidade ao se conectar a uma instancia.

Nome

pcluster3

O nome pode incluir até 255 caracteres ASCII. Ele ndo pode incluir espacos iniciais ou finais.

Tipo de par de chaves Informacées
© RSA
ED25519

Formato de arquivo de chave privada

O .pem

Para uso com OpenSSH

.ppk

Para uso com PuTTY

Tags — opcional

Nenhuma tag associada ao recurso.

Adicionar nova tag

Vocé pode adicionar até mais 50 etiquetas

Cancelar

Figura 6: Gerar par de chaves do cluster para acesso via SSH

Entdo finalmente pode-se configurar o ParallelCluster. Ao executar o comando
abaixo e gerar o arquivo de configuracdo no formato YAML serdo feitas diversas
perguntas sobre o cluster. Segue a seguir um exemplo das possiveis respostas.

Primeiro, escolha uma das regides da AWS. A regido sa-east-1 corresponde a
regido de Sao Paulo. Esta regido ¢ a que possui a menor laténcia de comunicagdo, pois
fica no Brasil. Outra regido com baixa laténcia e a us-east-1.

(pcluster) [linux@ip ~]$ pcluster configure --config pcluster-config.yaml
INFO: Configuration file pcluster-config.yaml will be written.

Press CTRL-C to interrupt the procedure.

Allowed values for AWS Region ID:

1. ap-northeast-1

2. ap-northeast-2

3. ap-south-1

16. sa-east-1

AWS Region ID [us-east-1]:

Depois selecione o par de chaves gerado anteriormente na mesma regiao, vide
Figura 6.

Allowed values for EC2 Key Pair Name:
1. pcluster3
EC2 Key Pair Name [pcluster3]: 1

Selecione o SLURM [ 10 ] como o job scheduler, muito comum em clusters de
HPC. O AWS Batch nao sera abordado neste minicurso.
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Allowed values for Scheduler:
1. slurm

2. awsbatch

Scheduler [slurm]: 1

Escolha qual o Sistema operacional do cluster. O alinux2 (Amazon Linux) ¢ uma
distribui¢do Linux do AWS, originalmente baseada no Red Hat, simplificada otimizada
para execucdao em instancias do EC2. Ele fornece varias ferramentas para integrar-se
perfeitamente aos servigos do EC2. Nao ¢ uma distribui¢do Linux independente e estéd
disponivel apenas para uso em um ambiente EC2.

Allowed values for Operating System:
1. alinux?2

2. centos?7

3. ubuntul804

4. ubuntu2004

Operating System [alinux2]:

Escolha o tipo de instancia, lembrando que o headnode pode ter uma instancia
diferente dos no6s computacionais. Entretanto, recomenda-se que a rede tenha a mesma
banda de comunicacdo entre eles, pois o headnode faz servigo de NFS com os nos
computacionais e se as instancias tiverem redes de velocidade diferentes pode impactar
no desempenho. Neste exemplo, foi escolhido a ¢3.micro por, atualmente, ter melhor
desempenho que a t2.micro € um custo menor.

Head node instance type [t2.micro]: t3.micro

Definir quantidade e as caracteristicas de cada fila.

Number of queues [1]: 1

Name of queue 1 [queuel]: work

Number of compute resources for work [1]:

Compute instance type for compute resource 1 in work [t2.micro]: t3.micro
Maximum instance count [10]: 5

Depois que as etapas anteriores forem concluidas, decida se deseja usar uma VPC
existente ou deixar que o AWS ParallelCluster crie uma VPC automaticamente,
incluindo informacdes sobre a zona de disponibilidade. Pode-se usar o headnode € 0s nds
de computacdo na mesma sub-rede publica ou somente o headnode em uma sub-rede
publica com todos os nés em uma sub-rede privada. Em geral usa-se a segunda opgao,
porém se 0 n6 de computacao precisar acessar a Internet pode ser que a primeira opgao
seja mais facil de configurar. Outra observagdo ¢ que pode atingir o limite de VPCs
permitidos em uma regido. A cota padrao ¢ cinco VPCs para uma regido, mas caso seja
necessario pode-se solicitar um aumento de cota no suporte da AWS.

Automate VPC creation? (y/n) [n]: y
Allowed values for Availability Zone:
us-east-1la

us-east-1b

us-east-1c

us-east-1d

us—-east-1le

. us-east-1f

Availability Zone [us-east-la]:

Allowed values for Network Configuration:
1. Head node in a public subnet and compute fleet in a private subnet

o U W N
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2. Head node and compute fleet in the same public subnet
Network Configuration [Head node in a public subnet and compute fleet
in a private subnet]: 1

Finalmente o script gera toda a infraestrutura selecionada e gera o arquivo de
configuragdo, neste caso o pcluster-config.yaml.

Beginning VPC creation. Please do not leave the terminal until the
creation is finalized

Creating CloudFormation stack...

Do not leave the terminal until the process has finished.

Stack Name: parallelclusternetworking-pubpriv-20220818134347 (id:
arn:aws:cloudformation:us-east-
1:242377781697:stack/parallelclusternetworking-pubpriv-
20220818134347/e814cd70-1lefd-11led-b0d6-0a60bcled371)

Status: parallelclusternetworking-pubpriv-20220818134347 -
CREATE COMPLETE

The stack has been created.

Configuration file written to pcluster-config.yaml

You can edit your configuration file or simply run 'pcluster create-
cluster --cluster-configuration ©pcluster-config.yaml --cluster-name
cluster-name --region us-east-1' to create your cluster.

A seguir ¢ mostrado o arquivo de configuragdo pcluster-config.yaml.

Region: us-east-1
Image:
Os: alinux?
HeadNode:
InstanceType: t3.micro
Networking:
SubnetId: subnet-0caf3554d75£42d7f
Ssh:
KeyName: pcluster3
Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:
- Name: work

ComputeResources:

- Name: t3micro
InstanceType: t3.micro
MinCount: O
MaxCount: 5

Networking:

SubnetIds:
- subnet-02b21b350c1169c8e

Feita a configuragdo basica pode-se fazer uma customizagdo dos servigos que
serdo utilizados pelo cluster, alguns deles serdo descritos no proximo item.

Recomenda-se que depois de qualquer alteragdo no arquivo de configuragao, faga
um teste na nova configuragdo. Para isto acrescente o pardmetro “--dryrun True” para
nao gerar o cluster e apenas verificar se a configuracao possui algum erro. Se nao houver
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erro, a saida do comando de criar cluster sera semelhante ao mostrado a seguir, onde o
parametro “-n” especifica o nome do cluster € o0 “~c” o arquivo de configuracao.

(pcluster) [linux@ip ~]$ pcluster create-cluster --dryrun True -n wscad
-c pcluster-config.yaml

{

"message": "Request would have succeeded, but DryRun flag is set."

6.5.2. Customizacio na configuracio e boas praticas
6.5.2.1. 3

Um dos servicos mais utilizados na AWS ¢ o S3. Ele ¢ o responsavel por fazer o
armazenamento de objetos. Para usar este servigo com o cluster recomenda-se primeiro
criar os buckets e depois editar o arquivo de configuragdo YAML. O bucket S3 tem que
ter um nome unico dentro do S3 e ndo apenas na sua conta ou regido. Neste minicurso,
serdo criados dois buckets chamados de aws-pcluster3-dados e aws-pcluster3, sendo que
o primeiro sera usado pelo cluster apenas como leitura e o segundo como leitura e escrita.
Esse recurso ¢ muito interessante quando se quer preservar e proteger os dados originais
de algum problema durante a execucdo. Além de restringir o acesso aos demais buckets
disponiveis na conta, pois apenas esses dois serdo visualizados pelo cluster.

Selecione o servigo S3 de forma semelhante ao mostrado na Figura 3 e clique no
botao “Criar bucket”. Coloque o nome desejado e preste aten¢do para usar a mesma
regido em que o cluster foi ou sera criado. As demais configuracdes podem ser deixadas
como padrdo. Depois va ao final da pagina e clique no botdo “Criar bucket”. A Figura 7
ilustra parte do processo.

Amazon S3 Buckets Criar bucket

Criar bucket

Os buckets sdo contéineres para dados armazenados no 53. Saiba mais [4]

Configuracdo geral

Nome do bucket

aws-pcluster3-dados _

0 nome do bucket deve ser globalmente exclusive e ndo deve conter espacos ou letras maitsculas. Consulte as regras de nomenclatura de
buckets [

Regido da AWS

Leste dos EUA (Norte da Virginia) us-east-1 _ v

Copiar configuragbes do bucket existente - opcional
Somente as configuraces de bucket na configuracio a seguir sdo copiadas

Escolher bucket

Figura 7: Criando um bucket S3
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Adicione o trecho a seguir na configuragdo do YAML. Esta configuragdo dara
acesso apenas de leitura ao s3://aws-pcluster3-dados/dados _ro/ € acesso de leitura
e escritano s3://aws-pcluster3/dados/

HeadNode:
Tam:
S3Access:

- BucketName: aws-pcluster3-dados
KeyName: dados_ro/*
EnableWriteAccess: false

- BucketName: aws-pcluster3

KeyName: dados/*
EnableWriteAccess: true

Se for necessario ter acesso a todos os buckets basta mudar o parametro
BucketName como mostrado a seguir.

Tam:
S3Access:
- BucketName: *

Dependendo de como vai ser usado o cluster pode-se incluir esta configuragao
também para os nds computacionais que estdo definidos nas filas. Porém, cabe lembrar
que o S3 ¢ um sistema de armazenamento de objetos e ndo de blocos. Normalmente, o
processamento de um programa deve usar o armazenamento em blocos € ao terminar e
for necessario, pode-se copiar os arquivos para um sistema de armazenamento em objetos
como o S3.

Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:

- Name: work

Tam:
S3Access:
- BucketName: aws-pcluster3
EnableWriteAccess: true
- BucketName: aws-pcluster3-dados
KeyName: dados ro/*
EnableWriteAccess: false

6.5.2.2. Placement Group

Para configurar o placement group basta acrescentar o trecho abaixo no item
relativo a rede da fila como mostrado abaixo.
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Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:

- Name: work

Networking:
SubnetIds:
- subnet-02b21b350c1169c8e
PlacementGroup:
Enabled: true

6.5.2.3. Minimizacdo de custos

A fim de minimizar o custo financeiro pode-se utilizar instancias Spots no cluster.
Em geral, as instincias Spots possuem um preco menor que a instancia sob demanda e as
vezes o desconto pode chegar até 90%. Na configuragdo do cluster pode-se definir o preco
maximo que sera pago por cada instancia Spot do EC2 antes que elas sejam executadas.
O valor padrao ¢ o preco sob demanda. Cabe aqui lembrar que se a AWS receber uma
oferta maior pela sua instancia que estad sendo usada para processar o seu job, ele pode a
qualquer momento desligar ela, mesmo que o seu job ainda ndo tenha terminado. Apesar
deste inconveniente, este tipo de instdncia ¢ muito utilizado em fung¢do do retorno
financeiro e pela pouca frequéncia de interrupcao, como pode ser vista pelo Spot Instance
Advisor [ 11 ] que estd mostrado na Figura 8. Nesta figura pode-se ver uma economia
alta, em média acima de 70%, e uma frequéncia de interrup¢cdo menor que 5%.

Para exemplificar com niimeros, suponha que o prego da instancia ¢3.micro sob
demanda esteja $0,0104. Pode-se definir que o prego maximo a ser pago por cada
instancia seja de $0,008. Neste caso, a configuracdo do arquivo YAML deve incluir
também a linha com o pre¢o maximo além de definir o tipo como SPOT.

Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:
- Name: work
ComputeResources:
- Name: t3micro
InstanceType: t3.micro
MinCount: O
MaxCount: 5
SpotPrice: 0.008
CapacityType: SPOT
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Memdria Frequéncia da
Tipo de instancia vCPU GiB Economia em relacdo aos precos sob demanda’ interrupcao ~

c5ad.4xlarge 16 32 78% <5%
s | | s s | e §

cbg.xlarge 4 8 1% <5%
s | | s s | s §

c6g.2xlarge 8 16 T1% <5%
s | | s s s §

c5.large 2 4 78% <5%
| — — ) — -

t3a.nano 2 0.5 66% <5%
s | | s s s §

rsb.2xlarge 8 64 86% <5%
s | | s s | s §

még.12xlarge 48 192 73% <5%
| — —  — -

rbid. 2xlarge 8 64 85% <5%
s | | s s | s §

r5.metal 96 768 83% <5%
s | | s s s §

m5d.16xlarge 64 256 82% <5%
| s s s |

Exibir todos os tipos de instancia 473

Figura 8: Spot Instance Advisor na regido de Ohio

6.5.2.4. Hyperthreading

Normalmente recomenda-se que o hyperthreading esteja desativado para o
processamento de aplicagdes de HPC por questdes de desempenho. Este parametro vem
ativado por padrdo nas instancias EC2. Costuma-se desabilitar, caso seja necessario,
apenas nos nés computacionais. Entretanto, nem todos os tipos de instancia ¢ possivel
desabilitar 0 hyperthreading. A configuragdo do parametro
DisableSimultaneousMultithreading deve ser feito na fila correspondente. A
mudanca deste pardmetro ndo gera nenhum custo adicional.

Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:
- Name: work
ComputeResources:
- Name: t3micro
InstanceType: t3.micro
MinCount: O
MaxCount: 5
DisableSimultaneousMultithreading: true
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6.5.2.5. AMI customizada

As aplicacdes de alto desempenho, normalmente, requerem algumas
caracteristicas diferentes das aplicagdes tradicionais. E para tanto, as vezes € necessario
criar um ambiente bem especifico que nao sdo inclusas nas imagens tradicionais da AWS.
Para enderecar a este tipo de problema ¢ possivel criar uma AMI (Amazon Machine
Image) customizada.

A forma mais pratica de criar uma imagem seria levantar uma instancia com o
sistema operacional desejado (Amazon Linux, Rocky Linux, Ubuntu, etc) e fazer todas as
instalacdes e configuracdes necessarias para o ambiente da aplicacdo. Outra forma seria,
se ja tivesse algum script otimizado que fizesse todas as instalagdes e configuragdes. Este
script poderia ser executado na hora de iniciar a instancia e depois gerar uma nova AMI,
por exemplo, ami-12345678.

Estando de posse desta AMI pode-se usa-la como uma imagem, normalmente, dos
n6s computacionais do cluster conforme mostrado no trecho da configuracao abaixo.

Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmQueues:
- Name: work
Image:
CustomAmi: ami-12345678

6.5.2.6. Tempo de espera

A alocacdo do n6 computacional se da de acordo com a demanda e a defini¢do do
tamanho do cluster. Ao submeter um job, uma ou mais instancias sao inicializadas para o
processamento, porém este processo demora poucos minutos. Entretanto, pode-se definir
o tempo maximo que um ndé computacional fique aguardando um novo job, evitando
assim uma nova espera do provisionamento. Se esse tempo for ultrapassado o n6 em
questdo serd terminado e removido do cluster, desta forma parando de gerar custo. Por
padrdo esse tempo ¢ de 10 minutos. O parametro que permite esse ajuste é o
ScaledownIdletime. NO trecho de configuracdo a seguir esse limite foi modificado
para 5 minutos.

Scheduling:

Scheduler: slurm
SlurmSettings:

ScaledownIdletime: 5

6.5.3. Usando o ParallelCluster
6.5.3.1. Criando o cluster
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Depois da visdo geral das principais caracteristicas do ParallelCluster pode-se
fazer a implementacgdo do cluster. Neste exemplo serd usado a seguinte configuracao do
YAML. Esta configuracdo exemplifica a alguns dos parametros descritos anteriormente,
tais como: acesso ao S3 tanto de leitura e escrita como apenas de leitura, configuracao do
idle time, uso de instancias spots, etc.

Region: us-east-1
Image:
Os: alinux?
HeadNode:
InstanceType: t3.micro
Networking:
SubnetId: subnet-00af4837d78f42d7f
Ssh:
KeyName: pcluster3
Tam:
S3Access:
- BucketName: aws-pcluster3
EnableWriteAccess: true
- BucketName: aws-pcluster3-dados
EnableWriteAccess: false
Scheduling:
Scheduler: slurm
SlurmSettings:
ScaledownIdletime: 5
SlurmQueues:
- Name: work
ComputeResources:
- Name: t3micro
InstanceType: t3.micro
MinCount: O
MaxCount: 5
CapacityType: SPOT
Networking:
SubnetIds:
- subnet-02b23b87cll65c8e
Tam:
S3Access:
- BucketName: aws-pcluster3
EnableWriteAccess: true
- BucketName: aws-pcluster3-dados
EnableWriteAccess: false

Para criar um cluster utilize o comando a seguir e aguarde alguns minutos até que
o servico CloudFormation faga todas as configuragdes de rede, seguranca e inicialize o
headnode. Veja o status inicial do cluster CREATE IN PROGRESS.

(pcluster) [ec2-user@ip ~]$ pcluster create-cluster -n wscad \
-c pcluster-config.yaml
{
"cluster": {

"clusterName": "wscad",
"cloudformationStackStatus": "CREATE IN PROGRESS",
"cloudformationStackArn": "arn:aws:cloudformation:us-east-1:...",
"region": "us-east-1",
"version": "3.2.0",
"clusterStatus": "CREATE IN PROGRESS",
"scheduler": {
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"type": "slurm"

Pode-se acompanhar a implementagdo do cluster com o comando abaixo até dar
por concluido todo o processo, com o status CREATE COMPLETE .

(pcluster) [ec2-user@ip ~]$ pcluster describe-cluster -n wscad
{
"creationTime": "2022-08-26T19:09:50.252z2",
"headNode": {...},
"version": "3.2.0",
"clusterConfiguration": {...},
"tags": [ {...}, {...} 1,
"cloudFormationStackStatus": "CREATE COMPLETE",
"clusterName": "wscad",
"computeFleetStatus": "RUNNING",
"cloudformationStackArn": "arn:aws:cloudformation:...",
"lastUpdatedTime": "2022-08-26T19:09:50.2522",
"region": "us-east-1",
"clusterStatus": "CREATE COMPLETE",
"scheduler": {
"type": "slurm"

Também ¢ possivel listar todos os clusters com o comando a seguir.

(pcluster) [ec2-user@ip ~]$ pcluster list-clusters

{

"clusters": [
{
"clusterName": "wscad",
"cloudformationStackStatus": "CREATE COMPLETE",
"cloudformationStackArn": "arn:aws:cloudformation:us-east-1:...",
"region": "us-east-1",
"version": "3.2.0",
"clusterStatus": "CREATE COMPLETE",
"scheduler": { "type": "slurm" }

Caso haja interesse em examinar os eventos do CloudFormation use o comando
a seguir ou consulte diretamente o servico através da console da AWS.

|(pcluster)[ec2—user@ip ~]1$ pcluster get-cluster-stack-events -n wscad |

Inicialmente s6 havia a instancia chamada Bastion, onde foi instalado o ambiente
virtual com o ParallelCluster. Ao executar o comando para criar o cluster foi inicializado
0 headnode do cluster sem nenhum n6 computacional, conforme mostra a Figura 9.
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Instancias (2} Informacdes

Estado da instncia ¥ | | Acbes ¥ | Executar instancias -
Q 1 @
Name v ID de instadncia Estado da inst... ¥ Tipo deinst... ¥ Verificacdo de s...
Bastion i-071bf11c4cd7957 1 @ Executando ® &, t3.micro @ 22 veriﬁca-:lfjes
HeadNode i-06368815d9b%a92ab @ Executando @&, t2.micro ‘ @ Inicializando

Figura 9: Instancias na AWS

6.5.3.2. Acessando o cluster

Para acessar o cluster basta usar a chave gerada anteriormente, vide Figura 6.

(pcluster) [ec2-user@ip ~]$ pcluster ssh -n wscad -i ~/.ssh/pcluster3.pem
Last login: Fri Aug 26 19:14:53 2022

I / Amazon Linux 2 AMI
I\ | |

https://aws.amazon.com/amazon-linux-2/

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~1$

Coletando informagdes da fila, neste acaso apenas uma fila com cinco nos
computacionais.

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ sinfo
PARTITION AVAIL TIMELIMIT NODES STATE NODELIST
work* up infinite 5 idle~ work-dy-t3micro-[1-5]

Consulte as areas compartilhadas pelo headnode para os nds computacionais
através do servigo NFS.

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]1$ sudo exportfs -v
/home 10.0.0.0/16 (rw,sync,wdelay,hide,

no subtree check, sec=sys, secure,no_root squash,no_all squash)
/opt/parallelcluster/shared 10.0.0.0/16(rw,sync,wdelay,hide,

no subtree check, sec=sys, secure,no_root squash,no_all squash)

/opt/igtel 10.0.0.0/16 (rw, sync,wdelay,hide,
no_ subtree check, sec=sys,secure,no_root squash,no_all squash)
/opt/slurm 10.0.0.0/16 (rw,sync,wdelay,hide,

no_ subtree check,sec=sys, secure,no_root squash,no_all squash)

A versdao do MPI que ja vem instalado por padrdo no ParallelCluster ¢ o OpenMPI
[ 12 ], vide comando abaixo, e ele tem suporte para a interface EFA. Entretanto para usar
o EFA ¢ necessario instalar o software EFA, vide o ParallelCuster User Guide [ 13 ].
Também ¢ possivel usar o Intel MPI e o MVAPICH2-X-AWS [ 14 ]. Estas instalagdes e
configuragdes nao serdo abordados neste minicurso.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ which mpirun
/opt/amazon/openmpi/bin/mpirun
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Submetendo um job MPI que usard dois nds computacionais. Depois verifica-se
o estado da fila. Repare que o status (ST) estd como CF, isto quer dizer que o nd ainda
estd sendo configurado.

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ sbatch openmpi.job
Submitted batch job 1
[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ squeue
JOBID PARTITION NAME USER ST TIME NODES NODELIST (REASON)
1 work openmpi ec2-user CF 0:50 2 work-dy-t3micro-[1-2]

Repare os nds de processamento sendo alocados na

Instancias (4) Informacdes
Estado da instdncia ¥ H Acdes ¥ ‘ Executar instdncias -

Q 1 &
Name v ID de instdncia Estado da inst... ¥ Tipo deinst... ¥ Verificacdo des...
Bastion i-071bf11c4cd79571e @ Executando @ &, t3.micro ® 2/2 verificacdes
HeadMode i-06368815d9b%a92ab @ Executando @ @, t3.micro @ 2/2 verificacbes
Compute i-0bf9aaec75422640c ® Executando @ @, t3.micro @ Inicializando
Compute i-0859243a5693dd1dS @ Executando @ Q, t3.micro @ Inicializando
Figura 10.

Instancias (4) Informacges

Estado da instancia ¥ H Acdes ¥ ‘ Executar instdncias -

Q 1 @
Name v 1D de instancia Estado da inst... ¥ Tipo deinst... ¥ Verificacdo de s...
Bastion i-071bf11c4cd79571e @ Executando @ &, t3.micro © 2/2 verificacées
HeadMode i-06368815d9b9a92ab @ Executando @ Q, t3.micro @ 2/2 verificacbes
Compute i-Obf9aaec75422640c ® Executando @ @, t3.micro - @ Inicializando
Compute i-085924335693dd1d9 @ Executando @ C, t3.micro ‘ @ Inicializando

Figura 10: Alocagdo dos nos de computagdo

Submetendo um job serial e observando que apds uns minutos o primeiro job ja
sendo executado enquanto que o job serial ainda esta sendo alocado.

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ sbatch test.job
Submitted batch job 2
[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ squeue

JOBID PARTITION NAME USER ST TIME NODES NODELIST (REASON)
1 work openmpi. ecZ2-user R 4:33 2 work-dy-t3micro-[1-2]
2 work teste.sh ec2-user CF 0:12 1 work-dy-t3micro-3

Observando novamente a fila, pode-se identificar o nome de DNS dos nos
alocados e o mesmo responde pelo seu nome de DNS conforme ilustrado a seguir.

[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ sinfo
PARTITION AVAIL TIMELIMIT NODES STATE NODELIST

work* up infinite 2 idle~ work-dy-t3micro-[4-5]
work* up infinite 1 mix work-dy-t3micro-3
work* up infinite 2 alloc work-dy-t3micro-[1-2]
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[ec2-user@ip-10-0-0-201 ~]$ ping work-dy-t3micro-1

PING work-dy-t3micro-1.wscad.pcluster (10.0.24.168) 56(84) bytes of
data.

64 bytes from 1ip-10-0-24-168.ec2.internal (10.0.24.168): icmp_ seg=l
ttl1=255 time=0.201 ms

64 bytes from 1ip-10-0-24-168.ec2.internal (10.0.24.168): icmp_ seg=2
ttl1=255 time=0.203 ms

64 Dbytes from 1ip-10-0-24-168.ec2.internal (10.0.24.168): icmp seg=3
ttl=255 time=0.192 ms

~C

--- work-dy-t3micro-1l.wscad.pcluster ping statistics ---

3 packets transmitted, 3 received, 0% packet loss, time 4054ms

rtt min/avg/max/mdev = 0.192/0.200/0.207/0.018 ms

Depois que os jobs terminaram e se passaram os 5 minutos definidos no arquivo
YAML, os nds de processamento foram encerrados automaticamente, como mostrado na
Figura 11.

Instancias (5} Informacdes

Estado da insténcia ¥ H Acbes ¥ ‘ Executar instancias -

Q 1 ©
Name v ID de instdncia Estado da inst... ¥ Tipodeinst... ¥ Verificacdo des...
Bastion i-071bf11c4cd7957 1 @ Executando @ & t3.micro @ 2/2 verificacbes
HeadNode i-06368815d9b9a92ab @ Executando @& t2.micro @ 2/2 veriﬁcaqﬁes
Compute i-0bf9aaec?5422640c q © Encerrado @& t3.micro -

Compute i-06c26948cd493956d ‘ © Encerrado @& t3.micro -
Compute i-085924335693dd1d9 ﬂ © Encerrado @& t3.micro -

Figura 11: Nos de processamento encerrados

6.5.3.3. 83

Verificando a politica do S3 definida no arquivo YAML, que tem permissdo de
leitura e escrita no bucket aws-pcluster € SO leitura no bucket aws-pcluster-dados, S€
esté funcionando.

Primeiro tentando listar todos os buckets através do AWS CLI e ndo conseguindo
porque so tem acesso aos dois buckets definidos anteriormente.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1s
An error occurred (AccessDenied) when calling the ListBuckets operation:
Access Denied

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3/
2022-08-26 19:41:47 28820 pcluster-manager.yaml

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3-dados
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PRE dados ro/ |

Copiando a saida do primeiro job para um novo diretério chamado output. Se o
diretorio ndo existir o S3 criaré ele automaticamente, conforme mostrado a seguir.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 cp slurm-l.out \
s3://aws-pcluster3/output/
upload: ./slurm-1.out to s3://aws-pcluster3/output/slurm-1.out

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3/
PRE output/
2022-08-26 19:41:47 28820 pcluster-manager.yaml

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3/output/
2022-08-28 18:42:04 81723 slurm-1.out

Tentando fazer o mesmo no bucket que tem permissao apenas de leitura.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 cp slurm-l.out \
s3://aws-pcluster3-dados/output/

upload failed: ./slurm-1l.out to s3://aws-pcluster3-dados/output/slurm-

l.out An error occurred (AccessDenied) when calling the PutObject

operation: Access Denied

E possivel remover um diretdrio de forma recursiva com o comando abaixo.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 rm s3://aws-pcluster3/ --recursive \
--exclude "*" --include "output/*"
delete: s3://aws-pcluster3/output/slurm-1.out

Porém ¢ importante prestar atencdo na sequéncia --exclude € depois --
include, Se esta ordem for invertida ndo ira funcionar. Por exemplo, no bucket abaixo
ainda tem uma copia do arquivo de configuracdo YAML. Se colocarmos primeiro o --
include e depois --exclude Vejagque ndo funciona. Depois colocando na ordem correta
0 arquivo foi removido.

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3
2022-08-26 19:41:47 28820 pcluster-manager.yaml

[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 rm s3://aws-pcluster3/ --recursive \

--include "*.yaml" --exclude "*"
[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 1ls s3://aws-pcluster3
2022-08-26 19:41:47 28820 pcluster-manager.yaml
[ec2-user@ip-10-0-0-189 ~]$ aws s3 rm s3://aws-pcluster3/ --recursive \
--exclude "*" --include "*.yaml"

delete: s3://aws-pcluster3/pcluster-manager.yaml

6.5.3.4. Removendo o cluster

Depois de fazer todo o processamento necessario deve-se remover o cluster para
ndo ficar gerando custo. A ideia da nuvem ¢é que vocé paga pelo que consome, logo se
terminou as analises, remova o cluster. O comando para remover o cluster esta mostrado
a seguir.
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(pcluster) [ec2-user@ip ~]1$ pcluster delete-cluster -n wscad
{
"cluster": {
"clusterName": "wscad",
"cloudformationStackStatus": "DELETE IN PROGRESS",
"cloudformationStackArn": "arn:aws:cloudformation:us-east-1:...",
"region": "us-east-1",
"version": "3.2.0",
"clusterStatus": "DELETE IN PROGRESS",
"scheduler": {
"type": "slurm"

}

Apo6s algum tempo pode-se confirmar que o cluster foi removido pelo comando
abaixo.

(pcluster) [ec2-user@ip ~]$ pcluster list-clusters

{

"clusters": []

6.6. Consideracoes Finais

Este minicurso mostrou as principais caracteristicas do ParallelCluster para
facilitar a implementagdo de um cluster na nuvem publica da AWS. Entretanto, nao foi
possivel cobrir todos os recursos oferecidos pela ferramenta, nem entrar nos detalhes das
configuragdes. A seguir uma lista de recursos que podem ser interessantes em se
aprofundar: interface EFA incluindo o uso com o Intel MPI e 0o MVAPICH-X, EFS, FSx
for Lustre, verificar as op¢des dos comandos, criagao de AMIs personalizadas, multiplas
filas, multiplos usuérios, politicas de seguranca da AWS, ajustes no SLURM para
contabilidade e muitos outros.

Neste minicurso foi feito algumas agdes via a console da AWS e outros por linha
de comando, porém com o AWS CLI tudo poderia ser feito por linha de comando. O que
dependendo da aplicagdo pode facilitar a automagdo de processos.

Existe também um front-end via web para o AWS ParallelCluster, conhecido
como Parallel Cluster Manager [ 15 ]. Basicamente ¢ Ul (User Interface) que ajuda a
montar o arquivo de configuracdo YAML e gerenciar o cluster.
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