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RESUMO

O compartilhamento de GPUs é uma tendéncia importante em computacdo de alto de-
sempenho, principalmente em ambientes de GPUs virtuais, que procuram atender demandas de
clientes num ambiente de nuvem. Neste cendrio, as GPUs precisam ser capazes de lidar eficien-
temente com uma carga variada de aplicacdes e fornecer throughput compativel. Neste trabalho,
tratamos do escalonamento dos kernels para a execucdo na GPU. Apresentamos estratégias para
definir a ordem em que os kernels sdo escalonados para execugdo. Como este é um problema de
otimizagao, ele pode ser modelado como um problema da mochila 0-1. Neste trabalho, propomos o
uso de uma heuristica gulosa para resolver o problema da mochila. Avaliamos os ganhos e custos do
método guloso com relagdo ao método de programacdo dindmica. Nossos resultados mostram que
o método guloso, obteve bons resultados de desempenho apresentando um overhead de execugéo
menor, podendo ser uma solugdo vidvel em ambientes de grande escala.

PALAVRAS CHAVE. GPU, Ordenacao de Kernels, Problema da Mochila.
Tépicos (Algoritmos Paralelos em CPU & GPU em Pesquisa Operacional)

ABSTRACT

Sharing GPUs is an important trend in high-performance computing, especially true in
virtual GPU environments that seek to meet the demands of customers in a cloud environment. In
this scenario, GPUs need to be able to efficiently handle a variety of application loads and provide
compatible throughput. In this work, we discuss the scheduling of kernels for execution on the
GPU. More specifically, we present strategies to define the order in which the kernels are scheduled
for execution. As this is an optimization problem, it can be modeled as a 0-1 knapsack problem. In
this work, we propose the use of a greedy heuristic to solve the knapsack problem. We evaluated the
gains and costs of the greedy method compared to the dynamic programming method. Our results
show that the greedy method obtained good performance results with a lower execution overhead,
which can be a viable solution in large scale environments.
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1. Introducao

Nos dltimos anos, clusters heterogéneos, equipados com CPUs de uso geral e unidades de processa-
mento grafico (GPUs), tém sido amplamente adotados em ambientes computacionais de alto desem-
penho em larga escala. Isto tem sido motivado principalmente pela sua relagcdo custo-desempenho-
poténcia favordvel, bem como pela disponibilidade de modelos de programacao relativamente sim-
ples como CUDA da NVIDIA. Esta tecnologia tem demonstrado desempenho considerdvel para a
solu¢do de muitos problemas cientificos com altos requisitos computacionais. Em consequéncia,
alguns dos supercomputadores mais poderosos do mundo sdao atualmente construidos utilizando
clusters heterogéneos CPU-GPU.

Tradicionalmente, clusters heterogéneos CPU-GPU tém sido construidos com uma ou
mais GPUs acopladas a um n6 do cluster. Em muitas situagdes, no entanto, esse tipo de configuragio
gera uma baixa utilizacdo dos recursos computacionais disponiveis. Aplicagcdes possuem, em geral,
dificuldade de explorar adequadamente todo o poder computacional das GPUs modernas, sendo
bastante improvdvel que todas as GPUs do cluster sejam usadas 100% do tempo.

Uma possivel solucdo para esta questdo estd em diminuir a quantidade de GPUs do clus-
ter e permitir que as aplicagdes possam compartilhar as GPUs existentes. Dentro do conceito de
computacdo verde, esta € uma solu¢io mais eficiente em termos de consumo de energia. O compar-
tilhamento das GPUs pode ser realizado através de ferramentas de virtualizagao [Duato et al. 2010]
que criam um pool de servidores de GPU acessivel por todos os nds do cluster. Neste cendrio, entre-
tanto, as GPUs precisam ser capazes de lidar eficientemente com uma carga variada de aplicacdes
e fornecer throughput compativel para serem usadas como dispositivos compartilhados.

GPUs modernas, no entanto, ndo sio dispositivos multiprogramados como sido as CPUs
atuais [Liang et al. 2015]. GPUs da NVIDIA até possuem suporte de hardware para execugio si-
multanea de kernels, gracas a tecnologia de Hyper-Q, onde kernels podem ser disparados em stre-
ams diferentes que podem executar concorrentemente na GPU e a ferramenta CUDA MPS! permite
a execugdo concorrente de kernels de aplicagdes diferentes. Ainda assim, questdes importantes so-
bre o escalonamento dos kernels para a execug¢ao nio sdo consideradas nestes mecanismos. A ordem
em que os kernels sdao escalonados para execuc¢do tem grande impacto no throughput do sistema, na
sua taxa de ocupacgdo e na utiliza¢do dos recursos da GPU.

A ordem de escalonamento de aplicagdes é um problema bastante explorado em
ambientes baseados em CPUs, porém pouco explorado no ambiente de GPU [Li et al. 2015]
[Adriaens et al. 2012]. Dado um conjunto de kernels {ko, k1, ..., kn_1}, qual a melhor ordem para
submeté-los de forma a maximizar o throughput da execu¢do? Este é um problema de otimizagdo
que foi modelado em [Breder et al. 2016] como um problema da mochila 0-1. Neste modelo, no
inicio da execucdo e a cada vez que um kernel terminar, a GPU representa a mochila com capa-
cidade igual aos recursos disponiveis e os kernels representam os itens a serem empacotados na
mochila. A solucdo proposta em [Breder et al. 2016], entretanto, propde o uso de um método de
programacdo dindmica para resolver o problema da mochila. Este método, porém, pode gerar um
alto consumo de memoria, caso o problema seja muito grande.

Neste trabalho, propomos o uso de uma heuristica gulosa para resolver o problema da
mochila que modela a questdo da ordem de submissao de kernels. Avaliamos os ganhos e 0s custos
da heuristica gulosa com relagdo ao método mais complexo de programacdo dindmica. Embora
nossos resultados mostrem que o método guloso obteve resultados de throughput ligeiramente infe-
riores aos do método de programacao dinamica, ele se mostrou uma alternativa bastante vidvel para
a reordenacdo de kernels, quando o nimero de kernels € muito grande, devido a sua simplicidade.

2. Definicao do Problema
Seja uma GPU um dispositivo composto de um conjunto de Streaming Multiprocessors (SMs),
cada um sendo composto por um conjunto de elementos de processamento chamados de Scalar

"https://docs.nvidia.com/deploy/pdf/CUDAMultiProcessService-Overview.pdf
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Processors (SPs), uma memdria compartilhada e um conjunto de registradores tal qual mostra a
Figura 1. Os SPs podem ser vistos como nicleos de processamento (cores). A quantidade de SMs é
dada por nSM e a capacidade de memoria compartilhada de cada S M; € dada por .S; e o tamanho
do conjunto de registradores é dado por R;.

Streaming Multiprocessor N

Streaming Multiprocessor 2

Streaming Multiprocessor 1

Meméria compartilhada

. SP | |sP SP | |sp sp
Sp | |sP SP | | sp SP

Registradores

Figura 1: Diagrama de uma GPU padrio

A GPU executa uma funcéo especial disparada pela CPU que € chamada de kernel. Um
kernel executa em paralelo na GPU utilizando diferentes threads. A GPU suporta um grande nimero
de threads com paralelismo finamente granulado. As threads sdao organizadas em blocos de threads.
Os blocos de threads sdo executados na GPU através da atribuicdo de um determinado nimero de
blocos para serem executados em um SM. O nimero maximo de threads suportado por um SM; é
dado por T;.

Seja W a capacidade da GPU em termos de memodria compartilhada, registradores e
nimero de threads. Em um determinado instante, hd m kernels executando concorrentemente na
GPU e utilizando uma porcetagem de . Neste ponto, a quantidade de recursos disponiveis na
GPU ¢é dada por W2, Sempre que um kernel termina, outros kernels sao escolhidos para executar
de acordo com a quantidade de recursos disponiveis para execugao.

Para cada kernel nao submetido k;, os seguintes dados sio coletados:

t¢5': tempo estimado de execugdo

b;: o numero de blocos

sh;: a quantidade de meméria compartilhada por bloco

e nr;: o ndmero de registradores por bloco

nt;: o nimero de threads por bloco

A quantidade de memoria compartilhada, nimero de registradores, nimero de threads e
o nimero de blocos podem ser obtidos através de ferramenta de Profiler da NVIDIAZ. O tempo
estimado da execu¢@o de um kernel pode ser obtido de uma execug¢do anterior ou por técnicas de
estimativa de tempo [Lopez-Novoa et al. 2015].

Considerando que um conjunto de N kernels, {k1, ..., kx }, foi submetido para execug@o,
o problema da ordem de submissao consiste em determinar uma ordenagdo dos kernels de modo
a maximizar o throughput de execucdo. O throughput, chamado de ST'P (System Throughput), é
uma métrica quanto-maior-melhor que mede o nimero de tarefas concluidas por unidade de tempo.

Zhttp://docs.nvidia.com/cuda/profiler-users-guide
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O valor do throughput depende do tempo total de execucao dos kernels, chamado turnaround time.
Seja o turnaround time do kernel k; quando executado sozinho 7' TiS e o turnaround time do kernel
k; executando concorrentemente com outros kernels T'T;. O valor do throughput, segundo formu-
lado por [Eyerman and Eeckhout 2008] é dado pela equagao (1)

N T,_TZS

TP =
S TT.

(1

i=1

Além disso, a ordenagdo dos kernels deve também minimizar o furnaround time médio da

execucdo dos kernels. O turnaround time médio normalizado, chamado ANTT (Average Normali-

zed Turnaroud Time) € dado pela equacgdo (2). Essa métrica indica em média o quanto o kernel k;
foi prejudicado pela concorréncia com relagio a execugdo em um ambiente ndo concorrente.

N
1 TT;
ANTT = 53 opitons @
=1 ?

3. Modelagem para o Problema da Mochila 0-1

Dados n itens a serem inseridos em uma mochila com capacidade ¢, onde cada item ¢ possui um
peso w; e um valor de utilidade v;, o problema da mochila 0-1 consiste em escolher quais itens
serdo alocados na mochila de modo que obtenha-se o maior lucro com os valores sem exceder
a capacidade c. Considerando a varidvel de decisdo x; de modo que, se o item % é alocado na
mochila, entdo x; = 1, caso contrario, entdo x; = 0, o problema pode ser definido pela equacio 3.

N
marimizar x = Z Vs
i=1
N
sujeito a Z w;x; < ¢
i=1

3)

Adaptando este problema cldssico para o problema da ordem de submissdo de kernels, de-
finimos que os itens a serem inseridos na mochila s@o os kernels a serem submetidos e a capacidade
da mochila c € dada pela capacidade da GPU W,onde , W = Wy x W1 x Wae Wy = S; x nSM,
Wi = R; x nSM e Wo = T; x nSM. Ha trés grandezas diferentes para definir a quantidade de
recursos requerida w;g = sh; X nb;, w;1 = nr; X nb;, and w;e = nt; X nb;. Neste caso, para definir
o peso de cada kernel normalizamos para um dnico valor.

O valor v; de cada kernel é definido pela média das porcentagens dos recursos do item
pelo tempo estimado de execucdo, conforme mostra a equagao 4. A divisao pelo tempo estimado
de execucdo € realizada para priorizar kernels menores, j4 que em escalonamento de processos,
priorizar os menores leva a um menor tempo médio de espera na fila.

3 x tgst

V; =

4. Algoritmo para Ordenacao de Kernels

O Algoritmo 1 realiza a ordenagdo dos kernels. Os parametros de entrada sdo os kernels para
serem ordenados e a quantidade de recursos disponiveis na GPU. O Algoritmo consiste em um loop
(linha 2) enquanto todos os kernels ndo foram submetidos, onde cada instante T3 corresponde a
uma iterac@o desse loop. No instante T, € solicitado para o procedimento GetkernelsToSubmit
(linha 3) que os kernels selecionados saiam da fila de espera e entrem em execugdo. Para cada
kernel k; selecionado (linha 4), sera enfileirado os NQ kernels k; na fila mais curta (linha 5 e 6),
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decrementado w; dos recursos disponiveis W (linha 7) e removido o k; da lista de kernels a serem
submetidos (linha 8). Para finalizar, serd buscado o kernel k. que ira terminar antes (linha 9) e ird
liberar os recursos w, dos recursos disponiveis W (linha 10). No final de todas as iteracdes, as
filas estardo preenchidas com os kernels selecionados e serdo retornados os kernels na ordem das
filas seguindo o modo Round-Robin.

Algoritmo 1 Algoritmo de ordenacdo dos Kernels

1: function KERNELREORDER(K ernel List, W?)
2: while Kernel List not empty do
NextSubmitList < GETKERNELSTOSUBMIT(K ernel List, W)
for each k; € NextSubmitList Ni < NQ do
qj + FINDSHORTQUEUE(Q)
qj < q; + ki
Wa'u — Wa'u —w;
KernelList = KernelList — k;
g; < FINDSHORTQUEUE(Q)
10: ke < gj.last
11: W =W + w,
12: return ROUNDROBINGCROSS(Q)

S A

B

O procedimento Get K ernelsToSubmit recebe como entrada os kernels que ainda nao
foram submetidos e a quantidade de recursos disponiveis no instante 7j3. Esse procedimento ird
resolver o problema da mochila com as adaptacdes descritas utilizando o Algoritmo Guloso e o
Algoritmo de Programacao Dindmica (conforme prosposto em [Breder et al. 2016]).

4.1. Algoritmo Guloso

A heuristica gulosa é uma técnica simples que pode ser aplicada a uma grande variedade de proble-
mas. A grande maioria destes problemas possui um conjunto de entradas e qualquer subconjunto
que satisfaca as restricdes do problema, representa uma solucdo vidvel. Deseja-se entdo encontrar
uma solucao vidvel que maximize ou minimize uma dada fun¢@o objetivo.

A solucido do Problema da Mochila utilizando a heuristica gulosa, chamada aqui de
Greedy, é apresentada no Algoritmo 2. Neste algoritmo, o critério de ordenagdo é a razio en-
tre o valor e o peso. De forma simplificada, a implementacdo gulosa inicia ordenando a lista de
kernels na ordem decrescente da razdo entre o valor e o peso (linha 4). Depois disso, seguindo esta
ordem, para cada kernel k; (linha 5), se houver recursos suficientes tempW para k; (linha 6), os
recursos w; do kernel serao decrementados (linha 7) e ele serd selecionado (linha 8).

Algoritmo 2 Heuristica Gulosa para a funcido Get K ernelsT oSubmit

1: function GETKERNELSTOSUBMIT(K ernel List, W)
2: SelectedK ernels + ()
tempW <+ W
SortedK ernel List <~ SORTDECREMENTVALUESPERWEIGHT (K ernel List)
for each k; € SortedKernelList do
if w; < tempW then
tempW <« tempW — w;
SelectedK ernels < SelectedK ernels U k;
NextSubmitList <+ OrderSet(Selected K ernels)
return NextSubmitList

SS9 XN AW

—_

4.2. Programacio Dinamica

Para resolver o problema da mochila utilizando programagdo dindmica, é preciso decompor o pro-
blema em problemas menores. Chamamos aqui o método de programacgao dindmica de Dynamic.
Para isso, propomos usar uma férmula recursiva para percorrer todas as possiveis decisdes. A
equacdo 5 [Martello and Toth 1990] mostra a equagdo que denota o valor mdximo obtido na mo-
chila ao combinar os valores dos pesos w; com a inclusdo dos kernels através de x;.
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N
OPT(i,w) = max <Z vixi>

i=1
N 5)
sujeitanwijxi <W;|je{0,1,2}

i=1
A partir da equagdo 5, o célculo de recorréncia para o valor maximo obtido na mochila
pode ser expressa pela equacdo 6.

0,se1 =0
OPT(i,w) =< OPT(i — 1,w),se w < w; (6)
max(OPT (i — 1,w), v; + OPT (i — 1,w — w;))

Sabe-se que OPT (i, w) é igual ao OPT(i— 1, w) caso o peso w; do novo item seja maior
do que a capacidade atual da mochila. Caso contrério, ele serd igual ao maximo entre o estado atual
sem o item OPT(i — 1, w) e o possivel novo estado OPT(i — 1, w — w;) + v; onde é colocado o
item ¢, reduzido a capacidade da mochila w; e incrementado o valor v;.

Com a equagdo de recorréncia 6, iremos usar uma matriz M para armazenar e consultar os
resultados dos valores O PT'(i, w) anteriormente processados. O Algoritmo 3 implementa a criagao
da matriz M utilizando esta equacdo de recorréncia.

Algoritmo 3 Criacao da Matrix a partir da Equacio de Recorréncia
1: function KNAPSACKDYNAMICMATRIX(K ernel List, W?)
2 M[N+1,W+1]
3 for j = 0to W do
4 M][0,4] <0
5 fori=1toNdo
6: for j =1to W do
7 if (w; > j) then
8.
9
0
1

: else
10: MTi, j] + max(M[i — 1, j],vi + M[i — 1,5 — w;])

11: return M

4.3. Vantagens e Desvantagens
A resolucdo do problema da mochila usando Programagao Dindmica prové solugdo 6tima, en-

quanto que usando a heuristica gulosa produz uma boa solu¢do, mas ndo necessariamente Gtima.
A Programacao Dinamica deve ser utilizada quando a diferenca entre uma solucio boa e 6tima é
impactante para a aplica¢do. Esse método garante a solug@o 6tima para o problema, porque leva em
consideracdo o contexto global, mas requer a construg@o e o preenchimento de uma matriz M cuja
dimensdo é o nlimero de itens a ser colocados na mochila. Dependendo da quantidade de itens e da
capacidade da mochila, o método pode se tornar invidvel devido ao alto consumo de memdria.

Em funcio da simplicidade da heuristica gulosa, a complexidade de processamento e de
memoria ndo costuma ser um problema. A estratégia utilizada na ordenagao dos itens se trata de
uma heuristica que usa a razao entre o valor e o peso para representar uma boa solu¢ao num contexto
local.

5. Resultados Experimentais

5.1. Ambiente Computacional
Utilizamos em nossos experimentos a GPU TITAN X (arquitetura Maxwell). Suas principais ca-

racteristicas sdo apresentadas na Tabela 1. Os kernels foram implementados utilizando CUDA 7.5.
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TITAN X
Numero de cores 3.072
Clock do Core 1000 MHz
RAM 24GB
Bandapassante de Memoria 336,5 GB/s
Capability 5.2
Numero de SMs 24
Memoéria Compartilhada por SM 96KB
Nuimero de Registradores por SM 64K
Miax Num de Threads por SM 2048
Arquitetura Maxwell
Performance no Pico 6,6 TFLOPs

Tabela 1: Configura¢des das GPUs utilizadas.

5.2. Metodologia
A execucdo de kernels concorrentes ¢ uma funcionalidade razoavelmente nova em GPUs da NVI-

DIA, disponivel de forma rudimentar desde a arquitetura Fermi. Por este motivo, uma gama muito
grande de programas para a GPU foram desenvolvidos explorando somente o paralelismo de gra-
nularidade fina entre threads de um mesmo kernel ao invés de explorar o paralelismo entre kernels.
Os benchmarks existentes para CUDA na literatura, por exemplo, Rodinia [Che et al. 2009], Parboil
[Stratton et al. 2012] e CUDA SDK?, quase nio exploram o paralelismo entre kernels. Decidimos,
portanto, avaliar a reordenacao utilizando benchmarks sintéticos, possibilitando um controle mais
refinado do nimero de kernels e de suas especificagdes.

Para cada experimento, criamos conjunto de N kernels independentes com N variando
em {32,064, 128,256}. Para cada valor de N, variamos também o ndimero maximo e minimo de
blocos por kernel. O nimero minimo de blocos ¢ atribuido como 4 e o nimero maximo € aleatério
mas limitado pelo valor de N B que varia em {32, 64, 128, 256, 512}. Além disso, as necessidades
de recursos de um kernel, sh;, nt; e tf“, também sdo criadas randomicamente. A estrutura geral de
cada kernel k; sintético consiste num conjunto de cédigos CUDA que realizam algumas operagdes
aritméticas em um vetor de inteiros alocado na memoria compartilhada. Uma quantidade de regis-
tradores também € alocada, mas os resultados mostraram que os registradores influenciam pouco na
concorréncia entre os kernels. Com isso, o gerador cria kernels com um nimero minimo de registra-
dores para diminuir a complexidade do processamento da reordenagdo. O valor do tempo estimado
de cada kernel pode ser determinado em fun¢do da quantidade de vezes que um loop interno do
kernel é executado.

Para cada experimento com N kernels, realizamos 50 execucdes diferentes de modo a re-
duzir o impacto da aleatoriedade nos resultados. O gerador de kernels e o algoritmo de reordenacgdo
foram implementados em Java 1.7.

Comparamos as duas estratégias de reordenacdo que resolvem o problema da mochila
com as abordagens gulosa (Greedy) e com programagdo dinamica (Dynamic). Os resultados das
reordenacdo desses dois métodos sdo também comparados com o resultado dado pela ordenagdo
padrao do programa (Standard), onde os N kernels sdo ordenados na ordem crescente pelo indice.
Por exemplo, para N = 4, a reordenag@o Standard corresponderd a Ord = {k1, ko, k3, k4 }.

5.3. Anilise dos Resultados

As Figuras 2 a 4 mostram o profile da execugao dos kernels. As figuras mostram as filas de tarefas
no eixo y e a linha de tempo no eixo z com uma amostra de 2 segundos, onde cada caixa retangular
do trace representa a execugdo de um kernel. Pode-se observar que muitos kernels, representa-
dos por caixas retangulares, sdo executados concorrentementes no inicio da Figura 4 e poucos sdo
executados na Figura 2.

3https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
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Figura 2: Trace de execugdo da ordenagdo Standard com 64 kernels
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As Figuras 5 e 6 mostram os resultados dos valores do ANTT para diferentes
configuracdes de execucdo, onde sdo alterados o nimero de kernels, N, e o nimero de blocos,
N B. Nestes resultados, podemos observar que o método Greedy fornece melhores resultados de
ANTT em relagio a ordenagdo Standard, os ganhos sdo de 17% a 70%. O método Dynamic
também fornece melhores resultados perante o Standard de 55% a 86% de ganhos. Comparando
Greedy e Dynamic, observamos que Dynamic fornece melhores resultados, porém os resultados
de Greedy ficaram mais préximos dos de Dynamic do que dos de Standard.

As Figuras 7 e 8 mostram os valores do resultado do ST P para as mesmas configuracdes
dos resultados do ANT'T', onde também sao variados o nimero de kernels, N, e nimero de blocos,
N B. Observamos ganhos parecidos em termos de throughput. Greedy e Dynamic aumentaram
o throughput em relac@o a ordenagdo Standard. O ganho do Greedy perante o Standard é de
27% a 58% e o ganho do Dynamic perante o Standard é de 43% a 67%. Porém os ganhos de
Dynamic em relagio a Greedy sdo menos pronunciados e menores com o aumento no nimero de
kernels

6. Custo de Execucao

O algoritmo de reordenacdo é realizado estaticamente antes dos kernels executarem. Cada
reordenagdo possui um tempo de processamento e dependendo do seu tamanho pode represen-
tar um gargalo para a execucdo. Por exemplo, a implementacdo do problema da mochila com
Programacdo Dindmica requer a constru¢do de uma matriz com uma dimensao considerdvel. Nos
testes realizados neste trabalho, a diferenca do tempo da reordenacdo Greedy para o Dynamic é
significativa. O custo de execugdo de uma reordenagdo, chamado de overhead, representa a razao do

4102



PP - . . » > N -
XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional f ~
Blumenau-SC, 27 a 30 de Agosto de 2017. . .

32 Kernels 64 Kernels
40F I I I — 200 ! | |
0o Standard — 0o Standard —
00 Greedy 00 Greedy
30 L0 Dynamic — - 150 |00 Dynamic 5
= N a = |
Zz 20+ g z 100 - 5
< <
10 |- H H 50 -
0 —‘H’_‘ I H I H I I 0 —M—\"_‘ H’_"_‘ ’_\"_‘ HH I
32 64 128 256 512 32 64 128 256 512
Numero de Blocos Numero de Blocos
Figura 5: Resultado do ANTT para N = 32 e N = 64 na TitanX.
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Figura 6: Resultado do ANTT para N = 128 e N = 256 na TitanX.
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Figura 7: Resultado do STP para N = 32 e N = 64 na TitanX.
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Figura 8: Resultado do STP para N = 128 e N = 256 na TitanX.

tempo de processamento com a diferenca do Average Turnaround Time (ATT) entre a reordenacao
e o Standard. A equacdo 7 mostra a formula do AT'T" e a equacdo 8 mostra a férmula do custo ou
overhead O, onde OT representa o tempo de execugdo do algoritmo de ordenago.

N

L TT;
ATT = lei[l (7)
OT x ATTstandard

O - (ATTstandard - ATT)

®)

As Tabelas 2 e 3 mostram os dois tipos de reordenacdo com suas respectivas diferenca de
overhead. Podemos observar que O gynamic € bem maior que Ogreedy. O algoritmo de programagido
dindmica é bem mais caro para executar. Quando o tamanho da matriz aumenta, o overhead aumenta
também.

Ogreedy Blocos

32 64 128 256 512
32 Kernels | 0.024 | 0.008 | 0.002 | 0.002 | 0.001
64 Kernels | 0.036 | 0.005 | 0.002 | 0.001 | 0.009
128 Kernels | 0.057 | 0.006 | 0.002 | 0.001 | 0.002
256 Kernels | 0.024 | 0.008 | 0.002 | 0.002 | 0.001

Tabela 2: Overhead Ogyreedy do Guloso

Odynamic Blocos

32 | 64 | 128 | 256 | 512
32 Kernels |42 |2.1| 1.0 | 09 | 0.6
64 Kernels | 3.6 21| 15| 12 | 1.1
128 Kernels | 4.1 [ 29| 2.1 | 1.6 | 1.0
256 Kernels | 6.3 | 54| 3.7 | 26 | 1.9

Tabela 3: Overhead Ogynamic da Programagdo Dindmica
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7. Conclusoes
Este trabalho apresentou uma estratégia de reordenagdo dos kernels submetidos para executar na
GPU. Utilizamos a proposta de trabalho anterior de modelar o problema como um problema da
mochila 0-1 e propomos resolvé-lo utilizando um método simples, guloso, com um menor overhead.

Comparamos a abordagem gulosa com a abordagem de programacgao dindmica proposta
em [Breder et al. 2016]. Apresentamos uma série de experimentos utilizando kernels sintéticos
que requerem diferentes quantidades de recursos. Nossos resultados mostram que a reordenacgdo
proporciona ganhos significativos no tempo médio de furnaround e no throughput do sistema em
comparagdo com a submissao de kernels padrdo implementada em GPUs modernas. Conforme es-
perado, o método de programacdo dinamica apresentou melhores resultados de ordenacio. Porém,
seu overhead de execugdo mostrou-se muito superior ao overhead gerado pelo método guloso. Con-
cluimos que a heuristica gulosa € uma alternativa vidvel para a reordenacdo de kernels, obtendo uma
solugdo préxima da reordena¢do com programacdo dindmica quando o nimero de kernels é muito
grande.

Futuramente, pretendemos avaliar o uso de benchmarks da litaretura, com um estudo de
caracterizagdo dos kernels para avaliar o potencial de execucao concorrente. Pretendemos também
avaliar como a multiprogramacao de kernels afeta o desempenho das aplicacdes.
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