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Resumo

O desempenho dos sistemas computacionais aumentou consideravelmente nas ultimas
décadas. Tal avango se deu por meio de mecanismos que nem sempre sdo visiveis para
o usudrio final, como o sistema de memdoria e o sistema de prefetching, que possuem
grande impacto no desempenho de processadores modernos. Ao mesmo tempo, algorit-
mos de Inteligéncia Artificial (IA) se tornam cada vez mais relevantes em diversas dreas
da computacdo e da sociedade, e requerem um crescente poder computacional. Com
isso, para se obter o mdximo desempenho dessas aplicacoes, é necessdrio garantir que
as mesmas estejam utilizando da melhor forma esses recursos. Para auxiliar na avali-
acdo da utilizacdo desses mecanismos transparentes ao usudrio, muitos processadores
e aceleradores modernos fornecem contadores de hardware, estruturas que permitem o
monitoramento de eventos internos, como o nimero de acessos a memoria e a porg¢do
de dados encontrados em cada nivel de memdria. Portanto, neste capitulo abordaremos
a utilizagdo de contadores das arquiteturas Intel Xeon Cascade Lake e NEC SX-Aurora
TSUBASA para analisar o desempenho das cada vez mais frequentes aplicacdes de IA.
Por meio das ferramentas Linux perf e NEC FTRACE é possivel acessar esses contadores
e utilizar os resultados para identificar gargalos nessas aplicacoes.

1.1. Introducao

Aplicacdes de Inteligéncia Artificial (IA) vém ganhando cada vez mais relevancia nos
mais diversos espacos da sociedade (A et al., 2019). De jogos como Xadrez e Poker,
ao tratamento de doengas como cancer, andlise de mudancas climaticas, reconhecimento
visual, de fala e detec¢do de fraudes em transacdes bancarias, sdo quase incontaveis 0s
campos do nosso dia a dia nos quais a [A tem se introduzido. Diversos trabalhos também
propdem a aplicacdo de IA para aprimorar o desempenho de sistemas computacionais,
como mecanismos de prefetching (Liao et al., 2009; Peled et al., 2015; BHATIA et al.,
2019) e de predicao de desvio (Zangeneh et al., 2020; Zhang et al., 2020), que fazem uso
de heuristicas na tomada de decisdo.

A crescente relevancia da area é acompanhada pelo aumento na quantidade de da-
dos sobre os quais as aplica¢des de TA trabalham. A quantidade de dados e informacdes
digitais no mundo hoje ultrapassa os 44 trilhdes de gigabytes. Dessa forma, surge a ne-
cessidade de um poder computacional cada vez maior, € muitas empresas migram seus
servicos para grandes servidores de processamento de dados com milhares de nicleos e
centenas de GPUs em busca de tempos de execucdo menores. Com a utilizagdo desses
sistemas computacionais, surge também a preocupagio com o consumo energético e com
a refrigeracdo. E necessdrio, portanto, garantir que aplicacdes de Inteligéncia Artificial
estejam utilizando eficientemente os recursos computacionais a sua disposi¢do, e desen-
volvedores e desenvolvedoras das diversas bibliotecas voltadas a IA empregam grandes
esforcos na otimizagdo de suas ferramentas.

Além de aplicacdes de 1A, diversas aplicacdes de High-Performance Computing
(HPC) fazem uso desses sistemas equipados com centenas de nicleos e GPUs. A im-
portancia de se alcancar o mais alto desempenho possivel nessas aplica¢cdes levou a uma
grande variedade de ferramentas de andlise de desempenho. Tais ferramentas permitem
a identificacdo de comportamentos que levam a redugdo de desempenho e auxiliam no
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desenvolvimento de otimizagdes nas aplicagdes. Exemplos dessas ferramentas sao o fra-
mework HPCToolkit (ADHIANTO et al., 2009), Periscope (GERNDT,; FURLINGER;
KEREKU, 2005), o projeto TAU (SHENDE; MALONY, 2006), Vampir (KNUPFER et
al., 2008) e Score-P (MEY et al., 2012). No entanto, as informacdes providas por esses
mecanismos sdo geralmente de mais alto nivel e menos detalhadas. Com isso, a identifi-
cacdo de gargalos provenientes da utilizacdo ineficiente dos componentes disponiveis na
arquitetura se torna mais desafiadora. Além disso, por serem ferramentas complexas e
que coletam informagdes em diferentes niveis do sistema ao mesmo tempo, o overhead e
ruido sobre a execucao das aplicacdes tendem a ser altos.

Uma alternativa a essas ferramentas ¢ a utilizacdo de contadores de hardware,
estruturas encontradas em muitos processadores e aceleradores modernos que permitem
o monitoramento de eventos internos a essas arquiteturas. Alguns desses eventos sdo o
nimero de instrugdes executadas, o nimero de ciclos, o nimero de acessos 2 memdria,
dentre outros. Por meio da utilizacdo desses contadores € possivel realizar a coleta de
informacdes de forma mais especifica e detalhada se comparado as informagdes obtidas
com outras ferramentas de mais alto nivel. O usudrio tem a possibilidade de identificar as
informacgdes que estdo disponiveis para sua arquitetura especifica e combinar diferentes
contadores afim de investigar aspectos distintos. Além disso, contadores de diferentes
ntcleos também podem ser combinados, analisando-se o sistema como um todo. Dessa
forma, utilizar contadores de hardware para analisar o desempenho de aplicagdes parale-
las permite que o usudrio tenha mais controle sobre o processo, com menos ruido sobre a
aplicacdo.

Portanto, ao longo deste capitulo iremos estudar aspectos de duas arquiteturas
distintas, alguns de seus contadores de hardware e como utilizar ferramentas de profiling
para acessar essas informacdes. Com base nisso, serd possivel analisar o desempenho de
aplicacdes de Inteligéncia Artificial e propor otimizacdes em seus cddigos.

O capitulo estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 1.2 € feita uma introdu-
cdo a arquitetura de computadores, demonstrando conceitos como pipeline, arquiteturas
superescalares, entre outros. Em seguida, na Secdo 1.3 temos uma discuss@o sobre hi-
erarquia de memoria e sistema de prefetching. A Secdo 1.4 é apresentada uma breve
explicagdo sobre vetorizacdo, exemplificando com a arquitetura vetorial NEC SX-Aurora
TSUBASA. A Secdo 1.5 expde os ambientes de execugdo utilizados na elaboragdo desse
minicurso. A Secdo 1.6 apresenta os contadores de hardware e a utiliza¢do das ferramen-
tas Linux perf e o NEC FTRACE. Na Secdo 1.7, conceitos de Inteligéncia Artificial e
Aprendizado de Mdaquina sdo apresentados, bem como a aplicagdo utilizada neste mini-
curso. Por fim, na Se¢@o 1.8 utilizamos exemplos praticos aplicados em uma implementa-
cdo de retro-propagacdo, otimizando-a por meio da utilizacio de contadores de hardware,
seguindo para a conclusdo deste curso, na Se¢do 1.9.

1.2. Arquitetura de Computadores

A rdpida evolucdo na drea de arquitetura de computadores € baseada em trés fatores relaci-
onados: tamanho dos componentes, paralelismo entre componentes, e especulacdo (HEN-
NESSY; PATTERSON, 2017). O tamanho dos componentes, ou tamanho do processo de
fabricacdo, define a largura em nandmetros dos transistores do sistema. Quanto menor
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Figura 1.1. Multiplicador de 32 bits com carry pré-calculado. Fonte: Bokade et
al. (BOKADE; DAKHOLE, 2016), pag. 5.

o transistor, mais hardware conseguimos colocar dentro do chip do processador ou me-
moria, menor a laténcia de fio dos componentes e entre 0s mesmos, € portanto maior a
frequéncia de operacdo (FLOYD, 2010). Ja o paralelismo implica em usar mais hard-
ware para produzir mais trabalho no mesmo periodo de tempo, sendo usado em todos os
niveis de arquitetura. Um exemplo claro € a diferenca existente entre um somador por
propagacdo e um somador com carry pré-calculado. O somador normal precisa de um
tempo igual a soma dos tempos de todos somadores jd que cada somador depende do re-
sultado do somador predecessor. J4 o somador com carry pré-calculado utiliza hardware
adicional para calcular carries em paralelo, permitindo que todos os somadores terminem
seu servico em paralelo. Este paralelismo pode ser considerado o paralelismo a nivel de
"operacdo", onde torna-se uma operacao mais eficiente ao adicionar hardware para tal
fim (FLOYD, 2010).

1.2.1. Pipeline

Uma técnica muito utilizada para paralelismo € a técnica de pipeline (HENNESSY; PAT-
TERSON, 2017). Como operacdes de multiplicacdo e divisdo sdo muito demoradas, é
comum dividir elas em vdrios estdgios com o uso de registradores intermedidrios, como
na Figura 1.1. Assim é possivel reduzir o caminho critico do sistema e manter uma
frequéncia de operacdo mais alta. Com isso, tem-se capacidade de realizar mais ope-
racdes em menos tempo, pois conforme uma instrucdo termina um estigio, este estd
pronto para comegar uma nova instrug¢do. A ideia de pipeline foi adotada em larga escala
para todo o funcionamento do processador. Processadores antigos utilizam de frequéncia
mais baixa e um conjunto grande de instru¢gdes complexas, recebendo a caracterizacio
de CISC (Complex Instruction Set Computer) (ISEN; JOHN; JOHN, 2009). Em 1981,
Hennessy desenvolveu o processador MIPS (Microprocessor without Interlocked Pipeline
Stages) (HENNESSY et al., 1982), que implementa um conjunto pequeno de instru¢des
simples, permitindo uma grande inovacdo: o uso de pipeline para a operagao de todas as
instrucdes. Hoje este tipo de computador € conhecido como RISC (Reduced Instruction
Set Computer) (ISEN; JOHN; JOHN, 2009).
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Figura 1.2. pipeline da arquitetura MIPS. Fonte: Hennessy & Patterson (PATTER-
SON; HENNESSY, 2004), pag. 387

A ideia, demonstrada na Figura 1.2, é separar as instrugdes em 5 estdgios: busca
(IF), decodificagdo (DEC), execucdo (EXE), acesso a meméria (MEM), e escrita (WB).
Assim, quando uma instrucao termina de executar um estdgio e passa para o préoximo, o
processador ji pode receber uma nova instrug¢do. Isto permite um paralelismo a nivel de
operagdo do processador, pois temos multiplas instru¢cdes no processador, utilizando seus
diferentes estdgios, embora realisticamente ainda entregaremos no maximo uma instru-
¢do por ciclo. O pipeline também permite um grande aumento na frequéncia ao reduzir
o caminho critico para o tempo de um estagio, e faz melhor uso dos recursos do proces-
sador, pois boa parte dos recursos ficava inativa enquanto as instrucdes nao estivessem
usando elas. Um dos problemas do pipeline € que existem dependéncias entre certas ope-
racdes como saltos e leitura apds escrita, onde é necessario inserir bolhas no pipeline para
operacdes terem os valores corretos. Assim o nimero de instru¢des entregues por ciclo
geralmente € menor que um, o que € resolvido através de técnicas de especulacido, como
predicao de salto (YEH; PATT, 1991).

1.2.2. Arquiteturas Superescalares

Neste mesmo principio, nota-se que varias unidades funcionais ficam inativas quando
outra operacdo estd sendo executada. Assim, desenvolveu-se a arquitetura superesca-
lar (THORNTON, 1980), com o propdsito de aumentar o paralelismo a nivel de instru-
cdo (instruction level parallelism — ILP). A arquitetura de pipeline superescalar € basi-
camente uma arquitetura pipeline de maior capacidade: o processador € capaz de buscar
multiplas instru¢des em um ciclo, decodificar mdltiplas instru¢des em um ciclo, mandar
multiplas instru¢des para execucdo nas diferentes unidades funcionais, mandar multiplas
requisi¢des para a memoria, e fazer multiplas escritas nos registradores. Uma arquitetura
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superescalar ndo € necessariamente uma arquitetura pipeline, pois as técnicas sao distin-
tas (HENNESSY; PATTERSON, 2017). Para o correto funcionamento, sio necessarias
vérias adicdes ao processador, como buffers entre os estigios, a adi¢do de estdgios como
a renomeacao de registradores (o qual elimina dependéncias falsas entre as instrucdes) e
o estagio de despacho (o qual possui légica inteligente adicional para despachar instru-
¢oes na melhor ordem conforme o estado do processador), um buffer de reordenacdo de
instrugdes (reorder buffer - ROB), buffers de ordem para requisi¢des a memoria (memory
order buffer - MOB), entre outros (FOG, 2012).

1.2.3. Threading

A adicdo de tantas estruturas para melhorar o desempenho de um pipeline superescalar
inseriu problemas nas arquiteturas modernas. Problemas como a espera por resolucio de
saltos e por acessos a memoria limitam o nimero de instru¢des alcangadas em testes reais.
O ndmero de instrucdes por ciclo (instructions per cycle — IPC) na maior parte dos pro-
gramas ndo passa de 2, apesar de processadores dimensionados para mais de 4 instrugdes
em paralelo. Para dados contiguos, adotou-se vetorizacdo, que é o paralelismo no nivel
de operacdo da instrugdo, a qual agora recebe mais dados para uma operacdo. Para pro-
gramas mais complexos, criou-se um novo nivel de paralelismo: o paralelismo de threads
(Thread Level Parallelism — TLP). Agora, o processador é capaz de escalonar mais de um
fluxo de programa ao manter multiplos contadores de programa (Program Counter - PC)
e conjuntos de registradores 16gicos para representar o estado de diferentes threads (fios).
Este suporte ocorre em dois niveis: arquiteturas multithreaded e arquiteturas multi-core.

Em arquiteturas multithreaded, o nicleo de processamento possui a capacidade de
dividir os seus recursos entre multiplas threads (TULLSEN; EGGERS; LEVY, 1995). O
buffer de reordenamento, as estacdes de espera por execuciao em cada unidade funcional,
o banco de registradores, e todas as outras estruturas de controle sio divididas entre as
multiplas threads para que todas ocupem de forma eficiente as unidades funcionais do
core. Entre as formas de multithreading podemos citar:

e Multithreading entrelacado, no qual o nicleo busca uma instru¢do de cada thread a
cada ciclo;

e Multithreading em bloco, onde a cada periodo de ciclos o processador busca vdrias
instrugdes da mesma thread, e troca a thread quando acaba o periodo;

e Multithreading simultaneo, hoje adotado pela Intel como Hyperthreading (MARR
et al., 2002), onde instrucdes de todas as threads sdo buscadas no mesmo ciclo.

Em arquiteturas multi-core, possuimos mdltiplos cores, os quais podem ter apenas
uma thread, ou podem ser multithreaded (BLAKE; DRESLINSKI; MUDGE, 2009). O
sistema operacional encarrega-se de gerenciar os recursos dos multiplos cores, permitindo
o processamento paralelo e o mapeamento da execucdo conforme desejado nos cores
disponiveis.
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1.2.4. Especulaciao

Através da evolugdo da arquitetura, vérios problemas foram identificados na busca de exe-
cucdo eficiente. Mecanismos de especulacdo tentam contornar estes problemas ao prever
o comportamento da aplicacdo em relacdo a eles. Por exemplo, a laténcia da memoria
se tornou cada vez maior devido a evolucdo muito mais rdpida do processador, tornando
0 acesso a instrucdes e dados um gargalo. Para diminuir a laténcia da memoria, a me-
moria cache foi adotada, a qual serve como armazenamento tempordrio para linhas de
memoria, com tamanho e laténcia muito menores (JACOB; WANG; NG, 2010). A pri-
meira premissa da memoria cache é de que um dado recentemente usado serd reusado em
breve, o que é uma especulacdo ou predi¢do em relacdo ao comportamento da aplicacdo,
onde assume-se localidade temporal. A segunda premissa comum em memoria cache ao
usar linhas longas com multiplos enderecos € de que dados contiguos serdo usados em
um curto espago de tempo, portanto assume-se localidade espacial, o que é praticamente
sempre valido para acessos a instru¢des na memoria, por exemplo. Entre outros meca-
nismos de especulacdo, podemos citar a desambiguagdo de leituras, a predi¢ao de saltos,
prefetching, buffers de linha na meméria principal (Dynamic Random-Access Memory —
DRAM) (JACOB; WANG; NG, 2010), entre outros.

1.3. Hierarquia de Memdria e Sistema de Prefetching

Em processadores modernos, uma hierarquia de cache em trés niveis ¢ comumente usada
(MORGAN, 2017; CUTRESS, 2017). Nessa configuragdo, o primeiro nivel de cache de
dados (L.1) e o segundo nivel de cache de dados (L.2) sdo normalmente privados a cada
nicleo do processador. Esses niveis de cache sdo mais proximos fisicamente do proces-
sador, possuem menor capacidade de armazenamento, e permitem acesso aos dados de
forma mais eficiente. Um terceiro nivel de cache (L3, também conhecida por Last Le-
vel cache — LLC) é compartilhada entre todos os nucleos do processador. Seu tempo
de resposta é frequentemente maior que o tempo de resposta dos niveis de cache priva-
dos, mas com a vantagem de permitir uma capacidade de armazenamento maior. Uma
representacdo dessa hierarquia € observada na Figura 1.3.

Quando o processador emite uma requisicdo por um dado na memoria, diversas
situacdes podem ocorrer. Inicialmente, a requisicdo € entregue a cache L1, que € relati-
vamente pequena (32 KiB) e possui uma baixa laténcia de acesso (4 ciclos de processa-
dor) (FOG, 2012; HENNESSY; PATTERSON, 2017). Caso o dado seja encontrado nesse
nivel de cache ele é rapidamente entregue ao processador. No entanto, devido a capaci-
dade limitada da cache L1, por muitas vezes os dados néo estio presentes, e a busca pelo
dado € repetida no préximo nivel de cache. Cada vez que um dado nio é encontrado em
um nivel de cache tem-se um cache miss e a necessidade de repetir o procedimento de
busca em um nivel mais distante do processador, cujo tempo de acesso é maior (e somado
aos tempos de acesso dos niveis de memoria predecessores). Portanto, encontrar os dados
solicitados em niveis de cache mais proximos do processador é preferivel, caso contra-
rio, a hierarquia da memoria pode se tornar um grande gargalo para o desempenho das
aplicagdes (BAKHSHALIPOUR et al., 2019).

Cabe ressaltar, no entanto, que diversas outras acdes sdo necessdrias juntamente
com o processo de busca por dados descritos acima, como por exemplo o acesso a Trans-
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Figura 1.3. Exemplo da hierarquia de memoria de um processador moderno.
Conforme nos afastamos do processador, as memdrias se tornam maiores e
mais lentas.

lation Lookaside Buffer (TLB) (onde € possivel verificar se a pagina de dados est4 fisica-
mente presente na memoria principal e a traducdo do endereco virtual para o fisico (HEN-
NESSY; PATTERSON, 2017)), possiveis acessos a memoria principal para consulta da
tabela de paginas (um procedimento custoso devido a alta laténcia da meméria DRAM),
e ainda transferéncias de dados entre duas caches de diferentes nicleos do sistema devido
a acdo do protocolo de coeréncia de cache.

Nos ultimos anos, varias melhorias no desempenho do processador tém sido ob-
servadas, como o aumento do nimero de nicleos — o que requer memorias com maior
largura de banda de transferéncia de dados para lidar com as requisi¢des de dados emiti-
das por esses diversos nucleos, e a capacidade do processador de requisitar varios dados
por ciclo (multiple issue) (HENNESSY; PATTERSON, 2017). No entanto, as tecnolo-
gias de memoria ndo melhoraram tanto quanto os processadores, criando uma lacuna de
desempenho referida na literatura como Memory Wall (WULF; MCKEE, 1996). Virios
problemas podem surgir dessa disparidade de desempenho. Por exemplo, se uma ins-
trucdo for um load (requisicdo de dado para leitura) e seus dados necessarios ndo forem
entregues rapidamente pelo sistema de memoria, a execucdo dessa instrucdo e das ins-
trucdes dependentes a ela podem ser interrompidas (HENNESSY; PATTERSON, 2017).
Para evitar tais paralisa¢des, deve-se reduzir o nimero de ciclos desde o momento em que
o processador emite uma requisicao até o momento em que pode realmente usar os dados
deve ser o menor possivel. Além disso, dada a natureza de multiple issue dos proces-
sadores modernos, um grande nimero de solicitacdes de memoria pode ser emitido em
apenas alguns ciclos, possivelmente criando conten¢do em algum nivel da hierarquia de
memoria.

Diante desses varios problemas, o prefetcher foi criado para mitigar a laténcia da
memoria (BAER; CHEN, 1991). Prefetching é uma técnica implementada em hardware
que visa prever quais serdo os proximos enderecos de memdria a serem solicitados pelo
processador. Ao monitorar as solicitagdes de memoria anteriores, o prefetcher é capaz
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Figura 1.4. Abstracao do comportamento de um prefetcher.

de identificar possiveis padrdes de acesso. Com base nesses padroes, ele especula quais
podem ser os préoximos enderecos a serem solicitados e, em seguida, realiza requisi¢des
com antecedéncia, antes que o processador realmente precise dos dados. Assim, quando
o dado for finalmente solicitado pelo processador, ele ja estard em niveis de cache mais
proximos (HENNESSY; PATTERSON, 2017). A laténcia da memoria principal acima
mencionada é, portanto, ocultada por outras instru¢des anteriores a instru¢do que de fato
realizou a requisi¢ao dos dados buscados pelo prefetcher.

Com os dados jd em niveis mais préximos, (i) a critica load-to-use latency pode ser
reduzida (KANG; WONG, 2013; Guttman et al., 2015), e (ii) uma importante métrica de
desempenho € melhorada, a taxa de acertos da cache, também conhecida como cache hit.
A taxa de hits representa a porc¢ao de requisi¢des que sao encontradas em um determinado
nivel de cache sem a necessidade de se aprofundar na hierarquia de memoria — que, con-
sequentemente, resultaria em um tempo de execucdo maior. Esses ganhos de desempenho
permitiram que os prefetchers se tornassem um mecanismo predominante nas arquiteturas
atuais (MORGAN, 2017; CUTRESS, 2017; FOG, 2012; GIRELLI et al., ). Exemplos de
padrdes identificados por mecanismos de prefetcher comuns sdo stride (CHEN; BAER,
1995) e stream (LE et al., 2007).

A Figural.4 mostra um exemplo de prefetcher da cache L2 detectando um padrao
de acesso stride. A cache L2 encaminha requisi¢des para a LLC (mostrado na Figural.4
como o evento 1). O prefetcher da L2, por sua vez, intercepta essas solicitacdes "escu-
tando"a interconexao da cache (evento2) e identificando o padrdo de acesso que estd sendo
gerado. Com base no padrdo identificado, requisicdes especulativas sdo inseridas no Miss
Status Holding Register (MSHR) da cache L2 (3), um buffer que mantém o controle de
eventos de miss que ainda precisam ser tratados. Essas requisi¢des especulativas inseridas
no MSHR da L2 sao feitas primeiramente a cache L2 para evitar a busca redundante de
um dado que j4 reside na L2. Esses acessos sdo vistos como solicitagdes regulares feitas a
L2 pelo prefetcher, de modo que a L2 ndo precisa realmente encaminhar a resposta para a
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L1. Se o endereco especulado ainda nao estiver presente na L.2, a L2 encaminha a requisi-
¢do por dado para os préximos niveis da hierarquia, como em um acesso normal. Assim,
quando o processador precisar de um dado solicitado previamente pelo prefetcher, ele ja
estard em um nivel de cache mais préximo (neste caso, a cache L2).

1.4. Vetorizacao

A caracterfstica chave das arquiteturas vetoriais € seu modelo Single Instruction Mul-
tiple Data (SIMD). Em processadores superescalares, o dado padrdo é uma palavra de
normalmente 32 bits sobre a qual um conjunto de instru¢des atua de maneira individual.
J4 em uma arquitetura vetorial, uma instru¢do vetorial € aplicada simultaneamente sobre
uma colec¢do de palavras em formato de vetor (HENNESSY; PATTERSON, 2017). Desse
modo, tem-se a execugdo de uma mesma instrucdo (single instruction) sobre multiplos
dados (multiple data) em um tnico ciclo. Por conta disso, processadores vetoriais t€m a
vantagem de que cada dado € independente entre si, 0 que permite que a mesma instru¢ao
seja realizada sobre todos eles ao mesmo tempo.

Por operar em um nimero maior de dados de uma dnica vez, instrucdes vetoriais
resultam em menos buscas por dados e menos branches quando os dados estdo contiguos.
Com isso € possivel reduzir-se o nimero de erros de predicao e a laténcia de acesso a me-
moria, favorecendo o tempo de execucdo de uma aplicacio(KSHEMKALYANI, 2012).
Porém, essa vantagem € relevante apenas quando hd blocos de memoria suficientemente
grandes, onde haveria uma grande laténcia de acesso a memoria em um processador es-
calar tradicional.

Um exemplo de arquitetura vetorial € a SX-Aurora TSUBASA da empresa NEC
Corporation. Esse processador possui 8 niicleos de processamento executando com frequén-
cia de 1,408 GHz e 3 niveis de memoria cache (KOMATSU et al., 2018). Uma das vanta-
gens dessa arquitetura em relacio as outras existentes é o tamanho das unidades vetoriais
da mesma, podendo chegar a 256 elementos de 64 bits. Além disso, o compilador da
NEC (NEC, 2020a) toma decisdes automaticamente , identificando 4reas nas quais é pos-
sivel gerar cddigo vetorizdvel sem que haja a necessidade de alteracdo do codigo fonte.
Entretanto, o compilador ainda necessita de ajuda do programador para facilitar a inter-
pretacdo do cédigo. O programador pode utilizar diretrizes especificas e utilizar técnicas
de otimizagao como loop unrolling e inlining.

1.5. Ambiente de Execucao

O ambiente de execucdo utilizado nos experimentos estdo presentes na infraestrutura
PCAD!, no INF/UFRGS. Na Tabela 1.1 tem-se as caracteristicas do Vector Engine (VE)
TSUBASA. A méquina vetorial consiste em um ambiente com 8 cores, 48GB de memo-
ria global a 900 MHz e cache L3 compartilhada de 2 MB. Cada core possui memorias
caches privadas, L1 de instrucdo e dados de 32KB cada e L2 de 256KB, uma unidade de
processamento escalar (Scalar Processing Unit — SPU) e uma unidade de processamento
vetorial (Vector Processing Unit — VPU), sendo que cada VPU contém load buffer, store
buffer, e 32 pipelines paralelos vetoriais (Vector Parallel Pipeline — VPP) (NEC, 2020b).
A maior parcela dos calculos € feita pela VPU, sendo a SPU responsével pelos traba-

L<http://gppd-hpc.inf.ufrgs.br>
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Figura 1.5. Ambiente de execucao SX-Aurora.

Tabela 1.1. Arquitetura SX-Aurora (Vector Engine Type 10BE).

Processador 8 cores @ 1408 MHz

Microarquitetura SX-Aurora

Cache 8 X32KBLI1I; 8 X32KB LID;
8 X256 KBL2;8X2MBL3

Memoria HBM?2 48 GB, 900 MHz

lhos sequenciais, bem como as tarefas do sistema operacional. Na figura 1.5 temos uma
representacdo grifica desses componentes.

Ja o Vector Host (VH) € representado pela microarquitetura Intel Cascade Lake.
Na Tabela 1.2 tem-se as especificacdes do processador Intel Xeon Gold 6226, que possui
12 nicleos operando a uma frequéncia entre 2.7 GHz e 3.7 GHz. Cada nicleo possui
32 KB de cache L1 de dados e instru¢des, bem como uma cache L2 também privada
de 1 MB. A L3, compartilhada entre todos os nicleos, possui capacidade de 16,5 MB,
e a miquina ainda apresenta 192 GB de memdria DRAM. A microarquitetura Cascade
Lake € bastante semelhante a sua predecessora Skylake, porém a Cascade Lake introduz
suporte a instrugdes de Rede Neural Vetorial AVX-512 (AVX-512 Vector Neural Network
Instructions — VNNI) (PEREZ et al., 2018).

1.6. Contadores de Hardware

Ap6s compreendermos melhor o funcionamento de arquiteturas superescalares e vetori-
ais e alguns de seus pontos de perda de desempenho, agora é necessario compreender-

Tabela 1.2. Microarquitetura Cascade Lake (Xeon Gold 6226).

Processador 12 cores @ 2700 - 3700 MHz;

Microarquitetura Cascade Lake

Cache 12X 32KBLI1I; 12 X 32 KB L1D;
12X 1 MB L2; 16,5 MB L3

Memoria DDR4 192 GB, 2933 MHz

11
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mos como obter informagdes a respeito do hardware no momento da execug¢do de uma
aplicacdo afim de melhorarmos o desempenho de uma aplicagdo. Arquiteturas moder-
nas permitem a utilizacido de contadores de hardware, estruturas internas que permitem
o monitoramento de eventos da execug¢@o e funcionamento do processador ou acelerador.
Como j4 citado anteriormente, diversas ferramentas de profiling foram desenvolvidas que
permitem acesso a contadores de hardware. Neste capitulo, nds apresentamos os conta-
dores existentes na arquitetura Intel Cascade Lake e no processador vetorial SX-Aurora
TSUBASA e como acessd-los por meio das ferramentas Linux perf e NEC FTRACE,
respectivamente.

1.6.1. Linux perf

Linux perf € uma ferramenta de profiling para sistemas Linux que permite acesso a inter-
face perf_events de eventos de desempenho presentes em arquiteturas superescalares.
A utilizagdo da ferramenta € feita por linha de comando por meio do comando perf, e é
possivel listar os eventos disponiveis na plataforma por meio do comando perf 1list.
Um comando comumente utilizado para andlise de desempenho é o comando stat, que
permite a coleta de informagdes referentes a execucdo de uma aplicacdo. Com a utili-
zacdo da opgdo —e € possivel listar os eventos que se deseja coletar. O exemplo abaixo
representa a linha de comando necessaria para a coletar informacdes a respeito do nimero
de instrucdes e do nimero de ciclos de CPU necessarios para a execucdo do comando 1 s:

1 perf start —e instructions,cpu-cycles ls

Além de realizar a execuc¢do do comando 1s e listar o contetido do diretério atual,
aexecugdo docomando perf stat comoseventos instructionsecpu-cycles
da um resultado semelhante ao observado abaixo:

1 Performance counter stats for ’1ls’:

2 1.309.712 instructions # 0,71 insnt per cycle
3 1.848.886 cycles
4 0,000800891 seconds time elapsed

E importante notar que as arquiteturas superescalares normalmente possuem um
nimero limitado de contadores de hardware. Uma vez que cada contador de hardware
pode ser utilizado para monitoramento de um dnico evento a cada dado momento, a quan-
tidade de eventos que podem ser monitorados simultaneamente € limitada. Para possi-
bilitar o monitoramento de um nimero maior de eventos, a ferramenta perf realiza uma
técnica de multiplexacdo do tempo de monitoramento, permitindo que cada evento pos-
sua uma parcela do tempo de utilizacdo do contador. No entanto, o que esta abordagem
possibilita é apenas uma estimativa do real comportamento da aplicacdo, uma vez que
os eventos multiplexados ndo sdo monitorados o tempo todo com exclusividade. Dessa
forma, é aconselhavel que cada evento seja monitorado individualmente por meio da ins-
trucdo perf stat, realizando o profiling da aplicacdo vérias vezes.

1.6.2. NEC FTRACE

Desenvolvida pela empresa NEC, a ferramenta FTRACE pode ser utilizada para a obten-
cao de informagdes de contadores de hardware presentes na arquitetura vetorial da NEC.
Para utilizar a ferramenta € necessario recompilar a aplicagdo utilizando o compilador de-

12
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senvolvido pela empresa NEC. Para aplicag¢des escritas em linguagem C usamos o ncc,
para aplica¢des C++ usamos o nc++ e para aplicagdes Fortran usamos o nfort. Além
disso, € necessdrio adicionar a flag de compilagdo —~ftrace, como exibido no exem-
plo: ncc —-ftrace source.c. A partir disso, podemos executar a aplicagdo como
farfamos com um executdvel comum. Ao fim da execucdo, o arquivo de informagdes
ftrace.out é gerado, podendo ser lido por meio da mesma ferramenta (e direcionando
a saida para o arquivo output):

1 ftrace -f ftrace.out >> output

O arquivo gerado possui diversas informagdes. A Figura 1.7 mostra todas as infor-
magdes de saida que a ferramenta FTRACE proporciona. Dentre elas podemos destacar
o tempo total de execucdo, o nome das fun¢des executadas, o nimero de vezes que cada
funcdo foi chamada, porcentagem de utilizagdo de core por cada fungdo, informagdes
a respeito do nimero de misses dos diversos niveis de cache, dentre outros. E possivel
ainda controlar o tipo de informacdes que se deseja por meio dos dois diferentes modos de
profiling indicados por meio da varidvel de ambiente VE_PERF_MODE. Caso a varidvel
possua valor VECTOR—-OP ou esteja indefinida (assumindo o valor padriao), o FTRACE
gera informacdes relacionadas principalmente as instrucdes vetoriais. Caso o valor da
varidvel VE_PERF_MODE seja VECTOR-MEM, os dados levantados correspondem prin-
cipalmente a acessos a memoria. Dessa forma, pode ser proveitoso fazer uso dos dois
modos e agregar seus resultados ao fim. Pode-se alterar o valor da varidvel de ambiente
VE_PERF_MODE, para um dos dois modos, da seguinte forma:

1 export VE_PERF_MODE=VECTOR-OP
2 export VE_PERF_MODE=VECTOR-MEM

1.7. Aplicacoes de Inteligéncia Artificial

Com a evolugdo de arquiteturas de processadores e os sistemas agregados, e.g. memoria
e aceleradores, algoritmos cada vez mais complexos, com grande volume de dados e
operacdes, acharam aplicacdes préticas em computadores. Uma subdrea da computagcdo
tornou-se o expoente atual na demanda por sistemas mais poderosos: desenvolvida na
estatistica, o Aprendizado de Maquina, mais genericamente conhecido como Inteligéncia
Artificial, é a drea em voga nos dias de hoje (GADEPALLY et al., 2019).

A base estatistica para aprendizado de miquina € a inferéncia estatistica, um ramo
da estatistica a qual tem por base o estudo de modelos preditivos baseados em amostras
de uma populacao, tendo como principais escolas a Inferéncia Frequentista e a Inferéncia
Bayesiana (CASELLA; BERGER, 2021). Quanto melhor a qualidade dessa amostra,
melhor a capacidade de predicdo do modelo, o que muitos pesquisadores interpretam
também como uma amostra de tamanho maior. Portanto, estes modelos processam um
grande volume de dados para ajustar seus pardmetros de modo a melhorar suas predicoes.

Boa parte destes modelos assume que existe uma fungdo de “erro”, a qual depende
dos parametros do modelo. O algoritmo para treinar um modelo, portanto, consiste em
testar varias amostras contra o modelo atual, e ajustar os parimetros conforme o erro do
modelo em prever o comportamento das amostras. Ao chegar em um minimo local desta
funcdo de erro, avalia-se a qualidade do modelo, potencialmente aplicando-se uma reran-
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Figura 1.6. Rede Neural do tipo perceptron de multiplas camadas.

domizagdo de pardmetros para procurar um minimo local melhor, embora nio existam
garantias de se achar um minimo global.

Um dos modelos mais populares para varios problemas € o modelo de Redes Neu-
rais (AGGARWAL et al., 2018). Neste modelo, temos camadas de “neurdnios”, os quais
sdo representados por uma funcao de ativacio de acordo com suas entradas. Na Figura 1.6,
¢ ilustrado um exemplo de rede neural do tipo perceptron de miltiplas camadas com uma
camada de entrada, a qual recebe caracteristicas da amostra, uma camada oculta, a qual
aproxima a funcdo de erro, e uma camada de saida, a qual providencia um valor de pre-
dicdo. Neste exemplo, a rede neural € completamente conectada, onde cada neur6nio
representa uma soma Y ( pesolk| * entradalk]), onde os valores de entrada vem da camada
anterior, e os valores de peso sdo os pardmetros retidos no neurénio. Portanto, a represen-
tacdo do modelo € a matriz de neurdnios e seus parametros.

Para atualizar os pesos (pardmetros) de uma rede neural, normalmente utiliza-se
o algoritmo de retro-propagacdo (Backpropagation) (GOMEZ et al., 2017). No conjunto
de benchmarks Rodinia (CHE et al., 2009), hd um exemplo de rede neural onde € possivel
observar a implementagdo de Backpropagation. Abaixo, podemos observar a funcgdo de
treino:

I void bpnn_adjust_weights (delta, ndelta, ly, nly, w, oldw)
2 float *delta, *ly, #**w, **xoldw;

3

4 float new_dw;

14
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5 int k, J;

6 1y[0] = 1.0;

7 J//eta = 0.3;

8 //momentum = 0.3;
9

10 #ifdef OPEN
11 //omp_set_num threads (NUM_THREAD) ;
12 #pragma omp parallel for \

13 shared (oldw, w, delta) \

14 private (j, k, new_dw) \
15 firstprivate (ndelta, nly)
16 #endif

17 for (j = 1; j <= ndelta; J++) {
18 for (k = 0; k <= nly; k++) {

19 new_dw = ((ETA % deltal[j] * 1ly[k]) + (MOMENTUM =
oldw[k] [J]1));

20 w[k][Jj] += new_dw;

21 oldw[k] [Jj] = new_dw;

22 }

23}

24}

A funcdo recebe delta (o vetor com os erros da proxima camada), ndelta (o
tamanho deste vetor), 1y (o vetor com os valores atuais de ativa¢do), nly (o tamanho
deste vetor), w (0 novo vetor de pesos a ser criado), e oldw (que retém o vetor de pe-
sos anterior). Cada peso € atualizado de acordo com a férmula ETA » delta[j] =*
ly[k]) + (MOMENTUM = oldw([k][]j]),onde ETA e MOMENTUM sdo constantes
para controlar a velocidade de treino e agressividade de adaptacdo dos pardmetros. As-
sim, esta pequena func¢do € chave no funcionamento de redes neurais, e arquiteturas atuais
propde otimizacdes agressivas para melhorar sua performance. Neste minicurso, utiliza-
mos a implementacdo do Backpropagation acima para ilustrar como podemos explorar
a informacao obtida por contadores de hardware e ferramentas de profiling para se obter
desempenho em diversas arquiteturas, notadamente a arquitetura de CPU Cascade Lake e
a arquitetura vetorial SX-Aurora TSUBASA.

1.8. Otimizando o Backpropagation com profiling e contadores de hardware
1.8.1. NEC SX-Aurora

Analisando o cédigo da aplicagdo através do trecho abaixo, juntamente com a andlise da
ftrace.out gerado pelo FTRACE observado na Figura 1.7, percebe-se que a fungdo
alloc_1d_dbl corresponde a 63,7% do tempo de execugdo. Ao analisar o cédigo
abaixo, observa-se que a mesma realiza a alocag¢do dos pesos de forma tradicional, por
meio de uma matriz bidimensional. No entanto, essa alocacdo nio favorece o acesso aos
dados por conta da falta de localidade espacial dos dados, o que sugere que a alocacdo
de memoria pode ser otimizada para uma alocacdo de memoria contigua. Modificar a
alocacgdo dos dados gera a necessidade de se alterar varias outras regidoes do cddigo, uma
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Figura 1.7. Resultados do comando FTRACE para a versao original do Backpropagation.
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vez que a forma de acesso e indexacdo dos dados agora deve ser feita de forma diferente.
Dessa forma, o cddigo abaixo € modificado de modo a substituir a alocagdo de uma matriz
de tamanho m x n por uma alocag@o de um espago contiguo de meméoria de tamanho m x n.

1 BPNN +bpnn_internal_create(n_in, n_hidden, n_out)
2 int n_in, n_hidden, n_out;

31

() NV, TN N

newnet->input_weights = alloc_2d_dbl(n_in + 1, n_hidden
+ 1)

7 newnet->hidden_weights = alloc_2d_dbl (n_hidden + 1,

n_out + 1);

9 newnet->input_prev_weights = alloc_2d_dbl (n_in + 1,
n_hidden + 1);

10 newnet->hidden_prev_weights = alloc_2d_dbl (n_hidden +
1, n_out + 1);

11

12 return (newnet);

13 3}

A otimizacdo é apresentada nos trechos de cédigo abaixo. Na linha 2 do pri-
meiro bloco, adicionamos 1ong unsigned na declaragdo da varidvel, e das linha 8 a
12 substitui-se a func¢do de alocacdo bidimensional pela funcdo de alocagao unidimensio-
nal contigua.

1 BPNN +bpnn_internal_create(n_in, n_hidden, n_out)
2 long unsigned int n_in, n_hidden, n_out;
3 {

() RV, TN N

newnet->input_weights = alloc_1d_dbl( (n_in + 1) =% (
n_hidden + 1));

7 newnet->hidden_weights = alloc_1d_dbl((n_hidden + 1) =«

(n_out + 1));

9 newnet->input_prev_weights = alloc_1d_dbl((n_in + 1) =
(n_hidden + 1));

10 newnet->hidden_prev_weights = alloc_1d_dbl ((n_hidden +
1) x (n_out + 1));

11

12 return (newnet);

13}
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FTRACE ANALYSIS LIST

Execution Date : Sun Mar 28 04:56:48 2021 -03
Total CPU Time : 0:00'09"394 (9.394 sec.)

EXECUTION TERMINATED BUT NOT IN MAIN PROCEDURE.

STOPPED AT setup
CALLED FROM main

FREQUENCY EXCLUSIVE AVER.TIME MFLOPS V.OP AVER. VECTOR L1CACHE CPU PORT VLD LLC PROC.NAME
TIME[sec]( % ) [msec] RATIO V.LEN TIME MISS CONF HIT E.%

578( 70.0) 6577.831
638( 17. 102.395
205( 102.396
205( 102.395
205( 102.395
205( 102.395
205( 102.395
205( 102.395
205( 102.395
205( 102.395
025( 512.373
152( .528
020( .052
019( 502
019( 426
019( )
019( 449
019( 587
019( 406
019( 403
000( 007
000( 005
000( 007
000( 007
000( 007
000( 007
000( 007
000( 007
000( 007
000( 052
000( 042
000( 038
000( 002
000( 009
000( 017
000( 013
000( 010
000( 009
000( 003
001

0.00 138.
75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
44.16 17
98.91 256.
98.81 256.
98.91 256
98.93 256.
98.94 256.
98.93 256
98.90 256
98.93 256.
98.93 256.

000
638
205
205
205
205
205
205
205
205
025
150
019
019
019
019
019
019
019
019
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000

263
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000

.00 100.00 bpnn_read

.000  33.35 bpnn_adjust_weightsS$1
.000 33.35 -threade

.000 33.35 -thread1

.000 33.35 -thread2

.000 33.35 -thread3

.000 33.35 -thread4

.000 33.35 -threads

.000 33.35 -thread6

.000 33.35 -thread7

.000 0. bpnn_zero_weights
.000  69.87 bpnn_layerforward$1
.000 2.92 -threade

.000 98.88 -threadl

.000 26. -thread2

.000 99.98 -thread3

.000 49.33 -thread4

.000  99. -threads

.000 82. -threadé

.000  99. -thread7

.000 squash

.000 -thread®

.000 -thread1

.000 -thread2

.000 -thread3

.000 -thread4

.000 -threads

.000 -thread6

.000 -thread7

.000 bpnn_initialize
.000 setup

.000 backprop_face

.000 alloc_1id_dbl

.000 bpnn_layerforward
.000 bpnn_free

.000 bpnn_internal_create
.000 bpnn_train_kernel
.000 bpnn_hidden_error
.000 bpnn_adjust_weights
.000 i
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Figura 1.8. Resultados do FTRACE para a otimizacao de alocacao de memdria contigua.
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Por vezes, o tamanho m x n ultrapassa a capacidade do tipo de dados int. Dessa
forma, faz-se necessdrio alterar os tipos das varidveis m e n para long unsigned nas
demais fungdes. Além disso, por agora termos um bloco contiguo de dados ao invés de
uma matriz bidimensional, faz-se necessdrio também alterar a forma como esses dados
sdo acessados. J4 ndo se utiliza mais o comum matriz[i] [j]. Agora é necessdrio
calcular o findex que permite realizar o acesso correto aos dados armazenados conti-
nuamente na memoria. O trecho de cédigo abaixo exemplifica essas duas alteragdes, com
a utilizacdo de 1long unsigned nas linhas 3 e 5, e com o cédlculo do findex e sua
utilizacdo nas linhas 7 e 9, respectivamente.

1 bpnn_zero_weights (w, m, n)
2 float »*w;
3 long unsigned int m, n;

long unsigned int i, j, findex;
for (i = 0; 1 <= m; i++) {
findex = i*(n+1);
for (j = 0; J <= n; Jj++) |
w[findex + j] = 0.0;

S O 0NN N B
—_—

1
11}
12 }

Verificando os resultados dessa otimizagao através do novo ftrace. out, repre-
sentado na Figura 1.8, temos que o tempo de execucdo diminui de 154 segundos para
9 segundos, e a fungdo alloc_1d_dbl agora corresponde a uma parcela irriséria do
tempo de execugao.

A 1tltima otimizacdo aplicada € relacionada a fun¢do bppn_read, que, apds a
primeira otimizagdo, se tornou responsavel por 70% do tempo de execugdo, como visto
na Figura 1.8. Nessa secdo do codigo € realizada a leitura dos pesos da Rede Neural
a partir de um arquivo texto. No trecho de c6digo abaixo, temos a implementacdo da
funcdo fastcopy (bastante utilizada pela fun¢do bppn_read para copiar os dados
lidos de uma estrutura de dados para outra) e as operacdes de leitura realizadas pela funcao
bpnn_read em suas versdes originais.

1 #define fastcopy (to, from, len)

\S]

register char *_to,*_from;

register int _i,_1;

_to = (char x) (to);

_from = (char ) (from);

_1 = (len);

for (i = 0; _1 < _1; _i++) »_to++ = *_from++;

O 00N N bW

10
11 BPNN +bpnn_read (filename)
12 char xfilename;

19


https://doi.org/10.5753/sbc.6150.4

Minicursos da XXI Escola Regional de Alto Desempenho da Regiao Sul. DOI: 10.5753/sbc.6150.4

13 {
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

32
33
34
35

36
37
38
39
40
41

42
43
44

45

46
47
48
49

50
51

int fd, nl, n2, n3, i, Jj, memcnt;

if ((fd = open(filename, 0, 0644)) == -1) {
return (NULL);
}

printf ("Reading ’'%s’\n", filename); //fflush (stdout);

// leituras com a funcao read

read (fd, (char x) &nl, sizeof (int));
read (fd, (char ) &n2, sizeof (int));
read (fd, (char ) &n3, sizeof (int));

mem = (char *) malloc ((unsigned) ((nl+1l) x (n2+1) =
sizeof (float)));
// leituras com a funcao read e loop complexo com a
funcao fastcopy
read (fd, mem, (nl+l) * (n2+1) * sizeof (float));
for (i = 0; 1 <= nl; i++) {
for (j = 0; 7 <= n2; j++) {
fastcopy (& (new—>input_weights[i] []j]), &mem[memcnt],
sizeof (float));
memcnt += sizeof (float);
}
}

free (mem) ;

printf ("Done\nReading hidden weights..."); //fflush(
stdout) ;

memcnt = 0;

mem = (char *) malloc ((unsigned) ((n2+1) * (n3+1) =
sizeof (float)));

// leituras com a funcao read e loop complexo com a
funcao fastcopy
read (fd, mem, (n2+1) x (n3+1) x sizeof (float));
for (i = 0; 1 <= n2; i++) {
for (j = 0; 7 <= n3; Jj++) {
fastcopy (& (new->hidden_weights[i][]j]), &mem[memcnt],
sizeof (float));
memcnt += sizeof (float);

}
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52}

53 free (mem);
54 close (fd);
55

56 ...

57 }

Como otimizag@o buscamos portanto modificar a leitura do arquivo, substituindo
as chamadas a funcdo read (da biblioteca unistd.h) pela fun¢do fread (da biblio-
teca stdio.h), e removemos as chamadas a fun¢do fastcopy. No trecho de cédigo
abaixo pode-se ver as modificacdes realizadas.

1 BPNN +bpnn_read (filename)
2 char xfilename;

3

4 ...

5 FILE xpFile;

6 pFile = fopen( filename, "rb" );
7

8 if (pFile == NULL) {

9 return (NULL);

10 1}

11

12 printf ("Reading ’%s’\n", filename); //fflush (stdout);

13

14 // substituicao das chamadas a funcao read por chamadas

a funcao fread

15 fread((char %) &nl, sizeof (char), sizeof (long unsigned
int), pFile);

16 fread((char *) &n2, sizeof (char), sizeof (long unsigned
int), pFile);

17 fread((char %) &n3, sizeof (char), sizeof (long unsigned
int), pFile);

18

19

20

21

22 // loop de leitura com fastcopy substituido

23 long unsigned int totalmem = (nl+l) * (n2+1) * sizeof (
float);

24 fread((char*)new—->input_weights, sizeof (char), totalmem
, PFile);

25 float * reader = mem;

26

27

28

29 // loop de leitura com fastcopy substituido
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30 totalmem = (n2+1) % (n3+1) x sizeof (float);

31 fread((charx) new->hidden_weights, sizeof (char),
totalmem, pFile);

32 fclose(pFile);

33

34 ...

35}

Analisando o arquivo de saida ftrace.out da Figura 1.9, podemos ver que o
tempo de execucdo diminui em quatro vezes, de 9 segundos para 2 segundos.

Execution Date : Sun Mar 28 04:54:59 2021 -03
Total CPU Time : 0:00'02"162 (2.162 sec.)

EXECUTION TERMINATED BUT NOT IN MAIN PROCEDURE.

STOPPED AT setup
CALLED FROM main

FREQUENCY EXCLUSIVE AVER.TIME MFLOPS V.OP AVER. VECTOR L1CACHE CPU PORT VLD LLC PROC.NAME
TIME[sec]( % [msec] RATIO V.LEN TIME MISS CONF HIT E.%

639( 75. 102.438 10400.
205( 102.439 10400.
205( 102.437 10400
205( 102.437 10400.
205( 102.438 10400.
205( 102.438 10400
205( 102.438 10400.
205( 102.437 10400.
205( 102.438 10400
369( 184.693 8765
153( .573 28354.
021( .286 26424.
019( 472 28649
019( 401 28862.
019( 498 28571.
019( 532 28471
019( 522 28501
019( 416 28817.
019( 453 28704.
000( 171 278
000( 007 239.
000( 005 239.
000( 007 231
000( 007 239.
000( 007 233.
000( 007 240
000( 007 245
000( 007 242.
000( 007 245.
000( 053 628
000( 042 374.
000( 039 148.
000( 032 174
000( 002 284
000( 009 349.
000( 013 514.
000( 010 312
000( 009 385.
000( 003 546.
001 325

75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
75.59 16.
75.59 16.
75.59 16
70.47 17
98.90 256.
98.76 256.
98.92 256
98.93 256.
98.92 256.
98.91 256
98.91 256
98.93 256.
98. 256.

639
205
205
205
205
205
205
205
205
369
150
019
019
019
019
019
019
019
019
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000

000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000
000

000 33.35 bpnn_adjust_weightsS$1
000 33.35 -thread®

000 33.35 -thread1

000 33.35 -thread2

000 33.35 -thread3

000 33.35 -thread4

000 33.35 -threadS

000 33.35 -thread6

000 33.35 -thread7

000 0.00 bpnn_zero_weights
000 70.26 bpnn_layerforward$i
000 55.43 -thread®

000 38.17 -thread1

000 99.52 -thread2

000 80.13 -thread3

000 98.41 -thread4

000 0. -thread5

000 99. -threadé

000 90. -thread7

000 100. bpnn_read

000 squash

000 -thread®

000 -thread1

000 -thread2

000 -thread3

000 -thread4

000 -threads

000 -thread6

000 -thread7

000 bpnn_initialize
000 setup

000 backprop_face

000 bpnn_free

000 alloc_1d_dbl

000 bpnn_layerforward
000 bpnn_internal_create
000 bpnn_train_kernel
000 bpnn_hidden_error
000 bpnn_adjust_weights
000 main
bpnn_output_error
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Figura 1.9. Resultados do FTRACE para a otimizacao de leitura
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1.8.2. Intel Cascade Lake

Todas as otimizacdes propostas acima sdo vélidas também para a microarquitetura Intel
Cascade Lake. O que faremos nesta se¢ao € demonstrar como podemos perceber quais sdo
as modificacdes necessarias por meio de contadores de hardware e como atestar o ganho
de desempenho ap6s elas. Uma vez que tem-se uma ampla gama de contadores disponi-
veis na arquitetura da Intel, escolher por onde iniciar a andlise de desempenho pode ser
uma tarefa complicada. Um ponto de inicio pode ser a verificagdo do nimero de cache
misses nos varios niveis de cache (FOG, 2012; INTEL, 2019), uma vez que encontrar o
dado o mais préximo do processador possivel é importante para se evitar grandes laté€ncias
da hierarquia de memdria (como mencionado na Se¢do 1.3) (PATTERSON; HENNESSY,
2004). Além disso, verificar o niimero de instrugdes de predi¢ao de desvio que foram fei-
tas de forma incorreta (branch mispredictions) (FOG, 2012; INTEL, 2019) também é um
fator importante, ja que uma predi¢do de salto feita da forma incorreta pode acarretar na
necessidade de se limpar todas as instru¢des presentes no pipeline (PATTERSON; HEN-
NESSY, 2004).

O cédigo abaixo representa a execugdo da aplicacdo Backpropagation em sua ver-
sdo original no processador Intel Xeon Gold 6226 utilizando a ferramenta Linux perf e
com tamanho de entrada equivalente a 22°. Os contadores de hardware escolhidos sdo
0 LLC-loads e o LLC-load-misses, que representam respectivamente o nimero total de
instrugdes de requisicdo de dados que chegam a LLC e a parte dessas requisi¢cdes que
deram miss nesse nivel de cache. Logo abaixo é possivel ver a saida da execuc¢do com
a ferramenta perf, com a saida da execugdo da prépria aplicacio, os niimeros absolutos
de acesso a LLC e a porcentagem desses acessos que resultaram em miss, bem como o
tempo de execucgdo da aplicagao.

1 perf stat -e LLC-loads,LLC-load-misses ./backprop
67108864

2

3 Random number generator seed: 7

4 Input layer size : 67108864

5 Starting training kernel

6 Performing CPU computation

7 Training done

8

9 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’ :

10

11 2,984,760,563 LLC-loads

12 961,573,754 LLC-load-misses # 32.22% of all LL-cache

hits
13
14 39.501156910 seconds time elapsed

Além disso, a execucgdo € repetida usando contadores semelhantes referentes a
predi¢do de desvio, como visto no cdigo abaixo:
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1 perf stat —-e branch-instructions,branch-misses ./backprop
67108864

2 Random number generator seed: 7

3 Input layer size : 67108864

4 Starting training kernel

5 Performing CPU computation

6 Training done

7

8 Performance counter stats for ' ./backprop 67108864’ :

9

10 43,232,691,964 branch—-instructions

11 167,438,939 branch-misses # 0.39% of all branches

12

13 39.568886150 seconds time elapsed

Pode-se notar que a porcentagem de branch mispredictions é praticamente irris6-
ria, o que ndo pode ser afirmado com relagdo aos cache misses, que chegam a 32,22%
das requisicoes de leitura que chegam a LL.C. Para analisar melhor o acesso a memoria,
pode-se utilizar contadores referentes a niveis de cache mais préximos do processador.
Por fins de simplificacdo, o cddigo abaixo mostra diretamente as informacgdes obtidas da
cache L1, novamente em termos de requisicdes totais e porcentagem que resulta em miss.
Note que no que, diz respeito a cache L1, faz-se necessario indicar que quer-se informa-
coes referentes apenas a cache de dados (dcache), uma vez que o objetivo € justamente
analisar a eficiéncia do acesso aos dados. Para referir-se a cache instrucdes faz-se uso do
termo icache.

1 perf stat -e Ll-dcache-loads,Ll-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...

3

4 performance counter stats for ’./backprop 67108864’ :

5

6 54,733,941,264 Ll-dcache-loads

7 7,941,597,753 Ll-dcache-load-misses # 14.51% of all L1-

dcache hits
8
9 38.764941014 seconds time elapsed

Novamente € possivel verificar que a grande porcentagem de misses na L1 (14,51%)
abre espaco para otimizagdes. O acesso a dados que ndo estdo contiguos em memoria
prejudica qualquer aplicacdo devido a falta de localidade espacial, como ja mencionado
anteriormente. Dessa forma, as altera¢des na alocacdo e na forma de acesso aos dados
também se fazem importantes, bem como a aplicagdo de 1ong unsigned no lugar de
int. Apos aplicar tais modifica¢cdes como proposto na Secdo 1.8.1, tem-se tais resultados
na anélise de desempenho da aplicagao:
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1 perf stat -e Ll-dcache-loads,Ll-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...

3

4 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’ :

5

6 47,274,433,208 Ll-dcache-loads

7 2,790,105,769 Ll-dcache-load-misses # 5.90% of all L1-

dcache hits
8
9 24.095061856 seconds time elapsed

Alterando a forma como a aplicago aloca e acessa os dados permitiu uma reducio
de 64% no nimero de misses relativos na cache L1 de dados, e reduziu em 37% o tempo
de execucdo da aplicacdo. A préxima otimizacdo possivel € a substituicdo da fungdo
fastcopy utilizada pela fun¢do bpnn_read, alterando a leitura do arquivo de pesos
com a fun¢do fread no lugar da fungdo read, assim como feito na Secéo 1.8.1. Abaixo
pode-se observar os resultados de acesso a cache L1 de dados e o novo tempo de execucio
da aplicagdo.

1 perf stat -e Ll-dcache-loads,Ll-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...

3

4 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’ :

5

6 22,440,730,866 Ll-dcache-loads

7 2,417,265,599 Ll-dcache-load-misses # 10.77% of all Ll1-

dcache hits
8 14.668708825 seconds time elapsed

Nota-se que, apesar de a porcentagem de misses relativos ter aumentado em com-
paragdo ao resultado anterior, a quantidade total de requisi¢des de leitura que chegam a L1
diminui para menos da metade por conta das modificagdes feitas no cédigo. Dessa forma,
foi possivel reduzir ainda mais o tempo de execucdo da aplicacdo, que foi de 39 segundos
em sua versdo original para menos de 15 segundos na versdo com algumas otimizacdes.

1.9. Conclusao

Nesse capitulo de minicurso, apresentamos conceitos de arquitetura de computadores, hi-
erarquia de memoria, vetorizagdo e inteligéncia artificial. Utilizou-se exemplos e técnicas
de otimizagdo que podem ser aplicadas em ambas as arquiteturas da Intel e da NEC em-
pregadas sobre uma implementacao de retro-propagacdo da drea de inteligéncia artificial.
Com essas técnicas demonstramos ganhos de desempenho consideraveis, aprimorando
em até 71 vezes o tempo de execucdo da aplicagdo no processador vetorial SX-Aurora,
um ganho possivel gragas a possibilidade de vetorizacdo obtida com as alteralcdes.

Ja no processador da Intel, um Xeon Gold 6226, foi possivel reduzir o tempo de
execucdo em 2,6 vezes. Diversas outras otimizagdes poderiam ser aplicadas para apri-
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morar a capacidade de se usar as instru¢des vetoriais do processador. Uma vez que este
¢ um minicurso de nivel bédsico, nos detemos a explicar as funcionalidades bdsicas dos
contadores em ambas as microarquiteturas.
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