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“Hd uma for¢ca motriz mais poderosa que o vapor, a eletricidade e a energia atbmica: a vontade”
(Albert Einstein)



RESUMO

Este trabalho tem como objetivo apresentar e avaliar uma estrutura de computagao de clusters
de aceleradores graficos utilizando uma proposta de modelo de programacdo em memoria
distribuida, o XcalableMP. A programacgdo paralela em memoria distribuida geralmente, tira
proveito, da divisao do trabalho de computagado entre as CPUs do sistema, usando mecanismos
de troca de mensagens como o MPI, porém desde o surgimento e eventual crescimento da
computacdo em GPU novas possibilidades surgiram, também, no sentido de organizar maquinas
distribuidas, equipadas com GPUs em ambientes de computacao paralela, visando assim obter
vantagens de um sistema hibrido composto por CPUs e GPUs, principalmente no significativo
ganho de desempenho computacional. Assim, o presente trabalho utiliza uma arquitetura de
cluster de aceleradores graficos com objetivo de obter ganhos computacionais na solugdo de
fungdes de algoritmos genéticos. O modelo XcalableMP foi usado como o gerenciador de
processos em memoria distribuida e 0 OpenACC como modelo de programagdo em GPU,
formando assim, toda a estrutura de habilitacdo de programacao hibrida. Os algoritmos genéticos
foram executados e testados, destancando com isso, o ganho de desempenho computacional na
execucdo das fungdes fitness, comparando-se as execugdes sequenciais em CPU e execugdes

utilizando uma e duas GPUs.

Palavras-chave: Computa¢do em GPU.Programacio Paralela. XcalableMP. Algoritmos Genéti-
cos, OpenACC.



ABSTRACT

This work aims to present a computational structure of clusters of graphic calipers using a
recent distributed memory programming model, XcalableMP. Distributed memory parallel
programming often takes advantage of division of computing work among system CPUs, often
using message exchange mechanisms such as MPI, but since the discovery and growth of GPU
computing new possibilities have also emerged in the sense of To organize machines equipped
with GPUs in parallel computing environments, in order to obtain the main advantages of
both, mainly in the significant gain of computational performance. Thus, the work developed a
cluster architecture of graphic accelerators with the objective of obtaining computational gain
in the execution of genetic algorithms. The XcalableMP model was used as the distributed
memory process manager, with OpenACC as the GPU programming model forming the entire
framework of hybrid programming enablement. The genetic algorithms were executed and tested
by untangling the computational performance gain in execution in this structure when compared

to the sequential execution in CPU and execution in only one GPU.

Keywords: computation in GPU. parallel programming. XcalableMP. genetic algorithms.
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1 INTRODUCAO

1.1 Visao Geral.

Nas ultimas décadas, muito se tem evoluido na constru¢ido de sistemas que possam
executar tarefas de forma paralela. Entre os mais conhecidos estdo os clusters e as grades de
computadores. No entanto, para se ter um numero razodvel de processadores € necessdrio reunir
alguns computadores e interliga-los em rede, o que muitas vezes, pode ser dificultado pela falta
de uma estrutura propria. Porém, nos ultimos anos, essa evolu¢do na forma de se programar
paralelamente, chegou aos aceleradores graficos e com isso, puderam-se construir sistemas
equipados com Unidades de Processamento Grafico(GPU), que passaram a ser utilizados como
um Gtimo ambiente computacional para se obter alto desempenho para aplica¢cdes computacionais.
Sua estrutura favorece a obtencdo de alto desempenho computacional, pois € composta de vérios
nucleos de processamento € uma memdoria com alta largura de banda. Além disso, tais clusters
se mostraram muito eficientes no consumo de energia elétrica, fato evidenciado nos dados
do Green500, em junho de 2014, onde um ranking aponta os supercomputadores com maior
eficiéncia no consumo de energia elétrica. Nessa listagem os clusters com aceleradores gréficos

ocuparam as 17 primeiras posicoes (NAKAO et al., 2014).

Esses tipos de cluster surgiram da ideia de obter um maior desempenho a partir das
estruturas de cluster tradicionais. Esse desempenho seria alcangado unindo as vantagens da com-
putagdo paralela em memoria distribuida com o processamento em placas gréficas, a computacao
em GPU. Os tipos de clusters utilizados foram os clusters do tipo Beowulf. Esses clusters sao es-
truturas de computagdo paralela composta de microcomputadores comuns, usando componentes
de baixo custo e amplamente disponiveis no mercado. Esses computadores sdo conectados por
uma rede local, geralmente ethernet, de forma a montar uma estrutura com memoria distribuida.
Essas estruturas foram concebidas e sdo amplamente usadas para dar suporte as aplicagdes com

processamento paralelo.

Processamento paralelo por sua vez, foi o paradigma de programacdo desenvolvido como
alternativa ao tradicional modelo sequencial de processamento. Os modelos de programagao
sequencial segue um fluxo tradicional de execuc¢do, ou seja, todo programa € executado instrugdo
apos instrugdo seguindo uma ordem definida. O problema é que alguns programas, por exigirem
processamento de grande fluxos de instrucdes e/ou dados, demandam recursos computacionais
maiores. Se esses recursos ndo forem o suficiente, a execucdo de tais algoritmos se torna
ineficiente, levando um tempo muito grande de processamento e podendo causar danos ao

sistema.

Assim, a computacdo paralela trouxe a abordagem da divisdo e conquista para o meio
computacional. Com esse modelo um problema computacional pode ser dividido em partes

menores para ser executado. Dependendo do grau de paralelismo empregado, cada parte de
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um programa pode ser atribuido a uma unidade de processamento diferente, podendo estar em

maquinas com memoria distribuida ou compartilhada.

A computacdo em GPU, ou GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit),
surgiu no comego dos anos 2000, quando pesquisadores analisando as estruturas das placas
graficas, notaram que elas poderiam também ser usadas para computacdo de propédsito geral
(SANDERS; KANDROT, 2010). Essas placas que antes s6 eram usadas exclusivamente para
processamento grafico, se mostraram capazes de realizar operacdes simples dentro de pequenas
unidades (nucleos) que as compde. Sendo assim, cada uma dessas unidades representam pequenos
processadores, € como essas placas podem conter até centenas desses pequenos nucleos, elas
se tornam uma Gtima alternativa para obter grande aumento de desempenho em relacido ao

processamento tradicional, em CPU.

Entretanto, para o desenvolvimento de aplicagdes para esse tipo de estrutura, também, sao
necessdrios softwares, bibliotecas, ferramentas e tecnologias especificas. Essas tecnologias sao
essenciais tanto para habilitar a programacao paralela, como também para obter maior eficiéncia
no desempenho das aplicagdes, enquanto que outras ferramentas também contribuem para tornar

a tarefa de aprendizado e programagdo menos custosa aos programadores.

Para programagdo em GPU, o modelo de programagdo CUDA (Computer Unified Device
Architecture) introduzido pela NVIDIA ganhou bastante notoriedade quando ela desenvolveu
placas graficas com arquitetura mais adequada a programacao. Mais adiante o modelo de
programacao OpenACC se destacou por fornecer boa produtividade e alto desempenho, baixos
custos de aprendizado, reescrita e reajustes, além de poder ser usada para programacdo em
diferentes modelos de placas graficas, ndo sendo exclusividade de apenas uma fabricante como,
por exemplo, 0o CUDA que é um modelo apenas voltado para as placas aceleradoras da fabricante
NVIDIA.

Como cluster sdo estruturas de memoria distribuidas conectadas em rede, mecanismos
de comunicacdo entre as maquinas sdo necessdrias para realizar toda a movimentagdo de dados,
atribui¢do de computagdo, distribuicao de tarefas e sincronizacio de processos. Por muito tempo
essas tarefas eram realizadas, e ainda sdo na maioria das vezes, através de mecanismos de
troca de mensagens, sendo que o mais utilizado é o MPI (Message Passing Interface). Porém a
programagdo com MPI se mostrou muito custosa em alguns aspectos, um deles € que sua curva
de aprendizado € grande, outro motivo € que as proprias fungdes MPI sdo consideradas primitivas
o que leva a um descompasso com as facilidades que as linguagens mais atuais proporcionam,

como o OpenACC.

Portanto, com o objetivo de simplificar, principalmente diminuir a curva de aprendiza-
gem com o MPI, foi desenvolvido o ambiente XcalableMP (XMP), um modelo de linguagem
PGAS (Partitioned Global Address Space) baseado em diretivas. O XMP suporta modelos de
programacdo PGAS de visdo global e visdo local. No modelo de memdria de visdo global, que

€ o que seré utilizado neste trabalho, um programador pode usar diretivas XMP simples para
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paralelizar um cédigo fonte sequencial entre varias maquinas. O XMP também oferece suporte
para programagao hibrida e pode incorporar inclusive diretivas do OpenACC, possibilitando
assim também ser usada em programacdao em GPU. Assim, levando em considera¢do o alto
desempenho que essas arquiteturas podem proporcionar, foram implementados e testados neste

trabalho, algoritmos genéticos (funcdes fitness) que exigem grande carga computacional.

Para se obter um resultado satisfatério, a execucao de todas as etapas de um algoritmo
genético deve ser repetida vdrias vezes, fato que leva o consumo consideravel de recursos
computacionais, como espago em memoria e tempo de processamento em CPU. Isso faz com que
muitas das vezes a execucdo de um algoritmo, desse tipo, leve muitos minutos e, as vezes, até
horas para terminar a sua execugdo. Por isso, a idéia proposta foi a adaptacdo desses algoritmos
para estruturas paralelas hibridas, na intencao de se obter um ganho significativo de desempenho,

fazendo assim que o tempo de execucao seja reduzido.

1.2 Objetivos.

1.2.1 Geral.

O objetivo geral do trabalho € montar uma arquitetura computacional de memoria
distribuida heterogé€nea. Essa arquitetura contém duas maquinas interligadas por rede local
e sdo equipadas com aceleradores graficos. Apds a montagem da infraestrutura, o poder da
computacao heterogénea € testado visando obter um ganho de desempenho na execuc¢do de

algoritmos genéticos.

1.2.2  Objetivos Especificos.

e Montar uma arquitetura de cluster com aceleradores graficos.

e Utilizar modelos de programacdo que habilitem a computacdo em GPU nas maquinas da
arquitetura montada, e utilizar ferramentas que facilitem a comunicacio entre as maquinas

e possibilitem a programacao paralela.

e Desenvolver, a partir de uma versao sequencial (CPU), versdes de algoritmos genéticos

adaptados a computacdo em uma e duas GPUs.

e Testar e avaliar cada umas das versdes dos algoritmos genéticos, destacando as melhores

solucdes de cada um deles e seus respectivos tempos de processamento.

1.3 Trabalhos relacionados.

Alguns trabalhos foram identificados com o objetivo de avaliar o desempenho de cluster

de aceleradores graficos com aplicacdes especificas e também trabalhos relacionados ao uso de
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modelos de linguagem PGAS.

Em (MORAES, 2012), sao apresentados conceitos gerais de programacgao paralela e
computacao em cluster Beowulf. Além disso, neste trabalho € realizado um experimento com
a montagem de um cluster beowulf de GPUs com comunicagdo por passagem de mensagem
MPI. Ao final € feita uma avalia¢do de uma aplicag@o para simulagdo do transporte de néutrons,
através de uma blindagem por meio do Método Monte Carlo, nesta avaliaciao a execucao do
algoritmo utilizando mais de uma GPU se mostrou mais rapida do que nas versdes sequenciais €

na versdao com apenas uma GPU.

Em (LEE; SATO, 2010), o modelo de programacgdo XcalableMP € apresentado e suas
principais caracteristicas sdo introduzidas. O XMP é mostrado como uma alternativa vidvel e
mais eficiente em termos de simplificacdo de programacdo que o MPI, pois utiliza diretivas
como base para sua programacao assim como o OpenMP. Neste trabalho também € testada uma
implementacdo de um algoritmo HPCC Benchmark para avaliacao de desempenho. Ao final é

provado que programadores podem paralelizar c6digos sequenciais usando diretivas simples do
XMP.

Em (NAKAO et al., 2014), € introduzido o modelo de programagiao XcalableACC
(XACC) para clusters de GPUs. O trabalho apresenta a relagdo entre os modelos XcalableMP
e OpenACC e como eles interagem com um codigo sequencial. Testes de produtividade e
desempenho sdo realizados através da execugao de algoritmos de Benchmark HIMENO para
comparar as versoes implementadas com XACC e versdes implementadas com MPI e OpenACC.
Ao final as versdes com XACC se mostraram mais rdpidas e produtivas sendo possivel até mesmo

serem escritas com metade de linhas que a versdao com MPL.

1.4 Proposta.

A proposta desse trabalho € a montagem de um ambiente heterogéneo de computagdo
paralela com dois computadores equipados com aceleradores graficos. Com essa estrutura
objetiva-se obter maior poder computacional através da programacao paralela. E para avaliar o
desempenho computacional, algumas implementagdes de algoritmos genéticos foram executadas
e testadas, a fim de comparar o tempo de processamento das versdes das implementacdes desses

algoritmos.

O trabalho também propde utilizar modelos de programacao mais simples, em termos
de programacao, para GPUs, assim como modelos de mais facil aprendizado. Além disso, €
proposto a utilizacdo de uma tecnologia alternativa de comunicacao para sistemas de memoria

distribuida, tanto para clusters tradicionais quanto para cluster de aceleradores.
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1.5 Organizacao do texto.

Este trabalho, além dos capitulos referentes a Introducdo e Conclusdo, encontra-se

organizado da seguinte forma:

No capitulo 2, apresenta os conceitos relacionados a computagio paralela, mostrando
suas classificacdes e conceitos. Também € introduzido o conceito de ambientes heterogéneos,
assim como os conceitos € fundamentos da computagdo em GPU, além da descri¢do do ambiente

(modelo) de programa¢do XMP.

No capitulo 3, sdo apresentados os principais conceitos de Algoritmos Genéticos, mos-
trando suas caracteristicas gerais e especificas. Destaca-se também, a computagdo evoluciondria

e as possiveis classificagdes de algoritmos genéticos paralelos.

No capitulo 4, sdo apresentadas as fungdes firness implementadas utilizando algoritmos
genéticos, visando-se avaliar o ganho de desempenho de cada implementa¢do, bem como os

resultados e gréficos de tais experimentos.
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2 PROGRAMACAO PARALELA

2.1 Consideracoes Iniciais.

A computagdo paralela € a técnica pela qual um problema computacional é dividido
em unidades menores para serem executadas de forma paralela e sincronizadas. A execugao
paralela requer também arquiteturas paralelas de computacdo com componentes adequados ao
paralelismo como processadores e mais recentemente placas graficas. Essas arquiteturas variam
em termo de organizacdo da memoria que podem ser do tipo compartilhada ou distribuida. Nessas
unidades, um programa maior e mais complexo € dividido em partes menores e cooperarem
entre si para uma execugdo mais eficiente e veloz. O objetivo da divisdo dessa programagao
¢ aumentar o poder de computacao e, com isso, executar programas mais rapidamente, sendo
muito ttil a aplicagcdes que processam grandes quantidades de dados, pois se fossem executadas

sequencialmente, acabariam levando muito tempo.

A demanda por computagdo de alto desempenho foi o grande propulsor de pesquisas para
solugdes paralelas de computacdo. Aplicacdes cientificas, meteoroldgicas, biomédicas, genéticas,
mecanicas e espaciais entre outras, precisam de alto poder computacional, poder esse, muitas
vezes limitados pelas arquiteturas tradicionais de computadores. Ao longo dos anos, muito se
tentou melhorar as tecnologias das Central Processing Unit (CPU), o que a até certo ponto
houve um grande incremento de suas capacidades, gragas a avangos significativos no aumento na
velocidade de clock e do advento da tecnologia multicore. Entretanto, apesar de ainda ser possivel
melhorar o desempenho dos processadores, a atual tecnologia dos processadores ja comegou a se
aproximar de um limite fisico para um maior incremento dessa velocidade. Algumas restri¢des
tem freado a busca de maiores frequéncias de processamento, como problemas relacionados a
dimensao fisica dos componentes, a dissipacao de calor, velocidade da luz e o custo, que podera

se revelar excessivo com a aproximagao desses limites (MORAES, 2012).

Com o proposito de criar computadores mais rapidos e poderosos, surge na década
de 70 as primeiras inovagdes voltadas para supercomputacdo. Com objetivo de atender essa
demanda para aplicacdes em grande escala de dados, os supercomputadores tinham grandes
dimensodes pois eram mais complexos e precisavam de um maior incremento de componentes
para obter o desempenho esperado. Por outro lado, surgiu também, a abordagem de tentar obter
alto desempenho por meio da paralelizacdo computacional, dentre elas destaca-se as estruturas

de computagdo com multiplos processadores e a estrutura com multicomputadores.

2.2 Classificacao de Arquiteturas.

Muito antes das arquiteturas paralelas, os computadores seguiam um modelo clédssico de

arquitetura, o chamado Modelo de Von Neumamm. Essa tipo de arquitetura é também conhecida
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como modelo convencional, ela executa uma instru¢do sobre um dado de cada vez, ou seja, existe
um fluxo de instru¢des para um fluxo de dados (MORALES, 2008). Fisicamente, ela consiste de

memoria principal, uma CPU, e uma interconexdo entre a memoria e a CPU.

2.2.1 Taxonomia de Flynn.

Em 1966, Michael Flynn prop6s um modelo de classificagdo para arquiteturas de com-
putadores paralelos mais conhecidos e aceitos até hoje. A grande aceitagdo dessa taxonomia
pode ser explicada pelo fato da mesma ser simples, de facil entendimento e por fornecer uma
compreensdo proxima da realidade. O esquema classifica os computadores pela maneira como
instrugdes e dados sdo organizados em um determinado tipo de processamento (MORAES, 2012).
O tipos definidos na taxonomia de Flynn relaciona fluxo de dados, que significa um conjunto
de dados, e "fluxo de instru¢des"”, que indica um conjunto de instrugdes a serem executadas
(MORALES, 2008).

2.2.1.1 Single Instruction Single Data - SISD.

E 0 modelo mais comum e que compde a maioria dos computadores atualmente, nesse
modelo, inclusive, que se enquadra a arquitetura proposta por Von Neumann. Ele pode ser
definido como composto por um tnico fluxo de instru¢des que processa um tnico fluxo de dados,
como mostra a Figura 1. Devido essas caracteristicas ndo pode ser considerado uma arquitetura

de processamento paralelo.

l—»c—»w ----- M

———) Instrugdes
4-----9 Dados

Figura 1 — Modelo SISD
(MORALES, 2008)

2.2.1.2 Multiple Instruction Single Data - MISD.

Nesse tipo de modelo, multiplas instrucdes manipulam apenas um conjunto de dados.
Sendo assim diferentes instru¢des sdo executadas sobre uma mesma posi¢do de memoria, a
Figura 2 mostra esse modelo. Pode ser considerada uma arquitetura paralela, mesmo que seu

modelo de execucdo seja considerado impraticdvel e sem sentido (MORALES, 2008).
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Figura 2 — Modelo MISD
(MORALES, 2008)

2.2.1.3 Single Instruction Multiple Data - SIMD.

Pode-se dizer que essa arquitetura foi o precursor dos multiprocessadores. O processador
opera de modo que uma unica instrucdo em paralelo acessa e manipula um conjunto de dados,
conforme a Figura 3. Por essas caracteristicas também sdo chamados de processadores vetoriais

€ matriciais.

Ny (Y
p C %—» P ¢----H M

—» P 4-----T M

—— Instrugdes

€—--9 Dados

Figura 3 — Modelo SIMD
(MORALES, 2008)

2.2.1.4 Multiple Instruction Multiple Data- MIMD.

E a arquitetura mais tecnologicamente avancada, refere-se a computadores com multiplos
fluxos de instrug¢des e multiplos fluxos de dados. MIMD ¢€ a principal arquitetura para o prop6sito
da computacdo paralela, sendo classificados pelo compartilhamento de memoria, os sistemas com
memoria compartilhada , também conhecidos como multiprocessadores e sistemas de memdoria

distribuida, conhecidos como multicomputadores. A Figura 4 ilustra esse modelo.



Capitulo 2. Programagdo Paralela 22
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Figura 4 — Modelo MIMD
(MORALES, 2008)

2.3 Ambiente de Programacao Paralela.

Segundo (ROCHA, 2003), um ambiente de programacao paralela é definido pelas seguin-
tes caracteristicas: varios processadores interligados, plataforma para manipulacdo de processos

paralelos, sistema operacional, linguagem de programacao e modelos de programacao paralela.

Existe, no modelo MIMD (apresentadas anteriormente), dois tipos de ambiente de
programacao paralela: ambientes multiprocessadores, com memdria compartilhada e, ambientes

multiprocessadores, com memoria distribuida.

2.3.1 Multiprocessadores.

Sistemas multiprocessadores sao maquinas paralelas formadas por vérios processadores
que compartilham um barramento comum. Nesse tipo de arquitetura, varios processadores
dividem além do mesmo barramento, os sistemas de entrada e saida e especialmente a memdoria
do sistema, ou seja, toda a memoria € mapeada como uma s6 e fica disponivel para todos os
processadores de forma global (MORALES, 2008).

2.3.1.1 Memoria compartilhada.

Os sistemas de memoria compartilhada sdo maquinas com varios processadores, no qual
todos podem acessar toda memoria presente no sistema como um espaco de enderecamento
global. A Figura 5 mostra um exemplo de configuracdo para um sistema de memoria compar-
tilhada onde cada processador é diretamente conectado a memdria global. Esta configuracao
permite que multiplos processadores operam independentemente enquanto ainda podem ter
acesso a todos os recursos da memoria. Um exemplo de sistema de memoria compartilhada sdao

os microcomputadores do tipo desktop.

As vantagens de usar paralelizagdo em memoria compartilhada € a maior facilidade na

programacdo, ja que € relativamente simples transformar codigos seriais em cddigos paralelos
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Figura 5 — Configuracio de memoéria compartilhada
(KIESSLING, 2009)

nesses tipos de estrutura. Porém, existem algumas desvantagens nestes sistemas, uma delas
€ que com multiplos nicleos e processadores acessando um tnica memoria compartilhada
simultaneamente, que pode deixar o acesso aos dados mais lento. Outro problema também esta
relacionado a escalabilidade, ndo se pode adicionar mais processadores e manter a efici€éncia
sem aumentar a quantidade de memoria disponivel. Por fim, o programador € responsdvel
por certificar que o cddigo escrito na memoria global € tratado corretamente. Este ponto €
muito importante pois se multiplos processadores estdo lendo e escrevendo dados na memdria

simultaneamente, qualquer erro no c6digo poderia causar resultados indesejados.

2.3.1.2 Memoria Distribuida.

Em programag¢do com memodria distribuida, os nicleos podem acessar diretamente
somente suas proprias memorias. Para acessar memorias remotas, movimentacdo de dados,
distribuicdo de tarefas e sincronizagdes com outros nicleos sdo necessarios mecanismos interco-
nexdo. Existem varias APIs usadas para esse tipo de programacdo. Contudo, de longe a mais
amplamente usada € do tipo passagem de mensagem (PACHECO, 2011).

Nesses sistemas as mensagem sao os elementos mais importantes, as mensagem sao
definidas como uma unidade l6gica para comunicagdo entre processos. Cada mensagem é
considerada como um conjunto de informagdes relacionadas enviadas como uma entidade
(SILVA, 20006).

Quando uma aplicacdo € executada em um modelo de memoria distribuida, o programa ¢
dividido em tarefas paralelas e cada parte delas pode ser executada em processadores diferentes

e sdo as mensagens que fazem todas atividades de comunicacao entre os processadores.

Sistemas de memoria distribuida tem algumas caracteristicas marcantes em comum,

como por exemplo comunicagdes por conexao de rede usados para conectar a memoria dos
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processadores. Essas redes de comunicacido podem ser simples como uma conexdo Ethernet ou
mais sofisticadas. A Figura 6 mostra um exemplo de uma configuracdo de memoria distribuida
com cada processador tendo a sua propria memoria local e, estdo, conectados a cada um dos

outros processadores através de algum tipo de rede.

Figura 6 — Configuracio de memoria distribuida

(KIESSLING, 2009)

A vantagens de usar paralelizacdo em memoria distribuida € que a memoria € escaldvel.
Se houver um aumento no niimero de processadores, o tamanho da memdria distribuida disponi-
vel também aumenta. Cada processador também acessa sua propria memoria muito rapidamente
do que o acesso a memorias remotas. A desvantagem € que € bem mais dificil de escrever um
programa paralelo em memdria distribuida e um programa escrito em série nao € facilmente

convertido para paralelo sem grandes modificacdes na reescrita no cédigo (KIESSLING, 2009).

2.3.1.3 MPL

O padrao MPI (Message Passing Interface) foi criado por uma comunidade de especia-
listas em computagdo de alto desempenho no comego da década de 90. O grupo era formado
por cerca de 60 pessoas provenientes de organizacdes dos Estados Unidos e da Europa, unidos
pelo objetivo de estabelecer um padrao de troca de mensagens que fosse largamente utilizado,

portatil, eficiente e flexivel.

Desde entdo surgiram vdrias versdes do MPI. A primeira versdo foi publicada em 1994,
a MPI-1, que continha os requisitos bdsicos necessarios para um padrao de troca de mensagens.
Posteriormente, em 1997 foi lancada a versao MPI-2 que ja continha melhoria em pontos mais
complexos. A ultima atualizacdo aconteceu em setembro de 2012, quando o grupo publicou o
maior conjunto de atualiza¢des no padrao, incluindo novas extensdes, a remog¢ao de bindings
obsoletos para o C++ e o suporte a0 FORTRAN 2008. Este tltimo release foi nomeado como
MPI-3.0 (COELHO, 2013).

Vale ressaltar que o MPI € uma especificac@o de interface, assim hd no mercado varias
implementacgdes livres e pagas. Entre os modelos pagos pode-se destacar o Intel MPI, HP MPI e
0 MATLab MPI. J4 entre as implementagdes open source, as mais utilizadas sdo o OpenMPI e
MPICH.
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O MPI € um padrao de troca de mensagens para programacao paralela em memoria
distribuida. Este modelo assume que o hardware subjacente ¢ um conjunto de processadores,
cada um com sua prépria memoria local, e uma rede de interconexao de suporte a passagem
de mensagens entre os processadores. A base do MPI é a comunicacao entre processos em
unidades geralmente com memorias separadas, como multicomputadores. Ele possui rotinas
para comunicag@o ponto a ponto, operagdes coletivas, assim como suporte a grupos de tarefas,

contextos de comunicagao e topologias de aplicacdo (SILVA, 2006).

O MPI também fornece portabilidade entre diferentes plataformas. Por fornecer uma
camada de abstracdo de alto nivel, um cédigo MPI pode ser executado em vdrias arquiteturas de
hardware e sistemas operacionais, bastando apenas que a biblioteca MPI esteja disponivel. Um
codigo MPI também pode ser executado em sistemas de memoria compartilhada, em uma rede
de estacdes de trabalho, sistemas multicomputadores, como cluster de PCs ligados por rede local

ou até mesmo em uma tnica maquina multiprocessada.

O MPI permite ao programador definir a forma adequada que seus algoritmos serdao
divididos e trocardo mensagens sem se preocupar com questdes de mais baixo nivel, como por
exemplo, se uma mensagem foi devidamente recebida por outro processo, pois 0 MPI ja garante
essa verificacdo. Apesar do MPI disponibilizar as interfaces de abstra¢do de alto nivel ainda cabe
ao programador a identificacdo de zonas paralelas no algoritmo e atividades como defini¢ao de

processos, distribuicdo de dados, comunicacdo e sincronizagao.

2.4 Ambientes Heterogéneos.

Ambientes heterogéneos, pode-se assim dizer, pois utilizam tanto CPUs quanto GPUs

para realizar o processamento das atividades.

A historia das primeiras GPUs programdveis se deu inicio no comec¢o dos anos 2000,
quando comegaram a ser projetadas placas com a finalidade de produzir uma cor por cada pixel
na tela usando unidades aritméticas programéveis conhecidas como pixel shaders. Para produzir
uma imagem completa, varios pixels shader usavam duas posi¢des na tela (x,y), também usavam
algumas informacdes adicionais que combinadas com outras entradas gerava assim uma cor
final. As informag¢des adicionais poderiam ser entradas de cores, coordenadas de textura, ou
outro atributo que poderia ser passado para os pixel shader. Além disso, as operagdes aritméticas
realizadas nas entradas de cores e texturas poderiam ser completamente controldveis pelo
programador, fato que chamou a atencao de pesquisadores, que sugeriram a hipdtese que essas
entradas de cores poderiam ser substituidas por outro tipo de dado (SANDERS; KANDROT,
2010).

Assim se as entradas fossem dados numéricos significando qualquer coisa que ndo
fossem apenas cores, programadores poderiam entdo programar os pixel shader para realizar

qualquer tipo de computac¢do com esses dados. Além do mais, por causa da alta taxa de calculos
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aritméticos que poderiam ser realizados nessas placas, os resultados inicias desses experimentos

prometiam um futuro promissor para computacdo em GPU.

O uso de GPUs para processamento de aplicacdes ndo graficas é conhecido como
Computacido em GPU de proposito geral ou simplesmente GPGPU. Tradicionalmente, as GPU
sempre foram usadas para fornecer solugdes para processamento grafico, porém as tecnologias
das placas evoluiram de tal forma que elas também se mostraram uteis para realizar operagdes
matemadticas complexas, operagdes que também eram executadas com menores intervalos de
tempo. Desde entdo a computacdo em GPU tem obtido uma enorme vantagem em velocidade de
computagdo e desempenho sobre a computagado tradicional em CPU. Gragas a isso a GPGPU se

tornou uma das dreas mais interessantes nos campos de pesquisa na indudstria moderna.

GPUs sao unidades de processamento grafico que possibilitam a execugdo de graficos de
alta definicdo em PCs, o que corresponde a grande demanda da computagdo moderna. Assim
como as CPUs, as GPUs tem formato de uma unidade de chip, contudo, as GPUs tem centenas de
nucleos a mais que CPUs. As primeiras tarefas das GPUs eram exclusivamente as computagdes
de fung¢des gréficas. Devido esses tipos de cdlculos serem muito pesados para CPUs, as GPU
surgiram para ajudar a executar o processamento mais eficientemente, uma vez que possuiam
capacidade de executar muito mais célculos de ponto flutuante que as CPUs e tinham maior
largura de banda (NVIDIA, 2012).

A razdo pelo qual a capacidade de cdlculos de ponto flutuante da GPU é maior que das
CPU ¢ que as GPUs foram desenvolvidas especialmente para computagado intensiva e altamente
paralela, como principal exemplo a renderizagdo grafica , e portanto as GPUs sdo constituidas
com mais transistores dedicados ao processamento de dados em vez de elementos para cache de

dados e controle de fluxo, como € esquematicamente ilustrado na Figura 7.

Control ALU | ALU EI
ALU | ALU EI

CPU GPU

Figura 7 - Diferenca entre CPU e GPU
(NVIDIA, 2012)

As GPUs sao melhores adequadas para processar problemas que podem ser expressados
através de computacdo de dados paralelos - o mesmo programa € executado em paralelo em
varios elementos de dados com alta intensidade de cédlculos aritméticos. Uma vez que o mesmo
programa € executado em cada elemento de dado, existe uma menor necessidade de mecanismos

sofisticados de controle de fluxo, além disso a baixa laténcia de acesso a memoria permite que
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grandes caches de dados ndo sejam necessdrias, podendo assim ser acrescentadas mais unidades

de processamento.

Um dos principais modelo de programacao em GPU foi criado pela NVIDIA em 2006.
Seu modelo de programacio e arquitetura paralela é conhecido como CUDA e mudou a perspec-
tiva inteira da programac¢do GPGPU. A arquitetura CUDA tem como base as GPUs fabricadas
pela propria NVIDIA. O CUDA também introduziu o modelo de programagdo hibrida, com
execucdo de partes de codigo ora CPU ora GPU. Junto com CUDA outra grande inovagdo que
a NVIDIA trouxe foi a fabricacio de placas totalmente destinadas a computacdo de propdsito

geral em GPU, com componentes fabricados exclusivamente para esse objetivo.

Mais tarde, os modelos de programacao evoluiram ainda mais, surgiam modelos menos
complexos de codificacdo e menos dependentes de arquiteturas especificas de GPUs. O modelo
de programac¢do OpenACC € um exemplo disso. O OpenACC € uma linguagem de marcacao de
codigo baseado em diretivas de compilador. Essas diretivas sdo definidas para especificar loops e
regides de codigo nas linguagens C/C++ e Fortran. Essas diretivas sdo caracteres simples que
sdo passadas do host (CPU) para o device (GPU) e tem a funcdo de marcar as dreas que serao
paralelizadas, sem necessidade dos programadores modificarem ou adaptarem o cddigo para
alguma arquitetura especifica. Além disso, OpenACC fornece portabilidade entre varios sistemas

operacionais e entre CPUs e GPUs.

24.1 CUDA.

A arquitetura de uma GPU ¢ construida basicamente por array de Streams Multiproces-
sors (SM). Esses SMs por sua vez sdo compostos por varios nicleos CUDA, a quantidade desses
nucleos variam de arquitetura para arquitetura. O paralelismo de hardware na GPU € alcancado

através da replicacdo desta arquitetura em forma de blocos.

Cada SM em uma GPU € designado a suportar a execucdo paralela de centenas de threads.
Existem geralmente multiplos SM por GPU, assim € possivel ter milhares de threads executando
paralelamente em uma tnica GPU. Quando uma grid (conjunto de bloco de threads) é lancada,
os blocos de threads da grid sao distribuidos para execuc¢do entre os SMs disponiveis. Uma vez
atribuidas a um SM, threads de um bloco de threads executam concorrentemente somente no
SM atribuido a elas. Multiplos blocos de threads podem ser atribuidos para os mesmos SMs de

uma vez s, porém esses blocos sdo atribuidos baseados na disponibilidade dos recursos do SM.

CUDA emprega uma arquitetura Single Instructions Multiple Threads (SIMT) para
gerenciar e executar grupos de 32 threads chamados warp. Todas as threads em um warp
executam a mesma instru¢do e ao mesmo tempo. Cada thread tem seus proprios enderegos de
instrucdo, contadores e registradores de estado, e realizam as instrucdes correntes com seus
proprios dados. Cada SM particiona os blocos de threads que lhe sdo atribuidos dentro warps

32 threads, entdo os programa para serem executados nos recursos de hardware disponiveis
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(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014).

A arquitetura SIMT ¢€ similar a arquitetura SIMD (Single Instructions Multiple Data).
Ambas implementam paralelismo transmitindo a mesma instru¢do para vdarias unidades de
execucdo. A diferenca chave é que SIMD requer que todos os elementos de um vetor em um
mesmo vetor execute juntos como um grupo unificado sincrono, enquanto que SIMT permite
multiplas threads no mesmo warp execute independentemente. Mesmo que todas as threads em
um warp comecem a execucao juntas em mesmo enderego, € possivel que threads tenham um

comportamento individual diferente.

O modelo SIMT inclui trés caracteristicas chaves que SIMD ndo faz:

e Cada thread tem seu proprio contador de endereco de instrugao.
e Cada thread tem seu proprio registrador de estado.
e (Cada thread pode ter um caminho independente de execucao.

Um bloco de threads € programado somente em um SM. Uma vez que um bloco de

thread € programado em um SM, este permanece nele até sua execugao terminar.

A Figura 8 ilustra uma visao légica e visao do hardware de programa¢ao em CUDA.

B -
20 I

Thread Block

Grid Device

Figura 8 — Visdo légica e visao do hardware em CUDA
(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014)

Shared Memory e registradores sdo recursos preciosos em um SM. Shared memory é
particionado entre blocos de threads residentes em uma SM e os registradores sdo particionados
entre as threads. Threads em um bloco de threads podem cooperar e se comunicar com cada
uma outras através desses recursos. Enquanto todas as threads em um bloco de threads executam

logicamente em paralelo, todas as threads podem nao executar fisicamente a0 mesmo tempo.
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Como consequéncia disso, diferentes threads em um bloco de threads podem ter progressos em
tempos diferentes (CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014).

O compartilhamento entre threads paralelas pode causar uma condicdo de corrida:
multiplas threads acessando os mesmos dados com uma ordenacao indefinida que pode resultar
em comportamento indesejado do programa. CUDA fornece um meio para sincronizar threads
dentro de um mesmo bloco de threads para evitar que todas threads atinjam certos pontos
na execucao antes de fazer mais progresso. No entanto, ndo ha primitivas fornecidas para

sincronizacao entre blocos.

Enquanto warps dentro de blocos de threads podem ser programadas em qualquer ordem,
o numero de warps ativas € limitado pelos recursos do SM. Quando um warp esta vago por
qualquer razao (por exemplo, esperando por valores a serem lidos da memdria do device), o SM
¢ livre para receber o proximo warp disponivel de qualquer bloco de threads que € residente
no mesmo SM. Alternando entre warps concorrentes ndo tem overhard porque os recursos do
hardware estdo particionados entre todas as threads e blocos em um SM, assim o estado do warp
recém programado ja estd armazenado na SM (CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014).

2.4.1.1 Arquitetura Fermi.

A arquitetura fermi foi a primeira arquitetura completa para computacao em GPU a
possuir as caracteristicas necessdrias para aplicacdes de alta performance mais exigentes. A

Fermi foi amplamente adotada para acelerar programas com grandes de cargas de trabalho.

A Figura 9 ilustra um diagrama 16gico de blocos da arquitetura Fermi focado na compu-
tacdo em GPU com seus componentes graficos especificos. A Fermi apresenta até 512 nucleos
aceleradores chamados nicleos CUDA. Cada nicleo CUDA tem uma unidade 16gica aritmética
inteira (ALU) e uma unidade de ponto flutuante (FPU) que executa uma instrucao inteira ou de
ponto flutuante por ciclo de clock. Os nucleos CUDA sdo organizados dentro de 16 Streaming

Multiprocessor cada um com 32 nucleos CUDA.

Fermi tem seis interfaces de memoria 384-bit GDDRS5 DRAM com suporte para até um
total de 6GB de memdria global on-board, um recurso de computagdo fundamental para muitas
aplicacdes. Uma interface host conecta a GPU a CPU através do barramento PCI Express. O
mecanismo Gigathread (mostrado em laranja no lado esquerdo do diagrama) é um programador
global que distribui os blocos de thread para os SM (CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER,
2014).

A Fermi inclui um 768KB de cache L2, compartilhado por todos os 16 SMs. A Figura
10 mostra uma visao mais abrangente de um GPU com arquitetura Fermi, onde cada SM ¢

representada por uma faixa retangular vertical, contendo cada um:

e Unidades de execuc¢ao (nucleos Cuda)



Capitulo 2. Programagdo Paralela 30

Figura 9 — Arquitetura Fermi e seus componentes
(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014)

e Programadores e expedidor unidade que programam um warp.

e Shared Memory, o arquivo de registro, e cache L1

Cada multiprocessador tem 16 unidades load/store (mostrado na Figura 9), permitindo
enderecos de origem e destino serem calculados por 16 threads (uma metade de warp) por ciclo
de clock. Unidades de func¢do especiais (SFUs) executam funcdes tais como seno, cosseno, raiz

quadrada e interpolacdo. Cada SFU pode executar uma instrug@o por thread por ciclo de clock.

Cada SM apresenta dois warps schedulers e duas unidades instruction dispatch. Quando
um bloco de thread é atribuido para um SM, todas as threads em um bloco de threads sao
divididos dentro de warps. Os dois warps schedulers selecionam duas warps e emite uma
instru¢do de cada warp para um grupo de 16 nicleos CUDA, 16 unidades load/store ou 4

unidades de funcdes especiais. A arquitetura fermi tem capacidade de computacao 2.x, pode
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Figura 10 — Arquitetura Fermi, visao geral

(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014)

simultaneamente manipular 48 warps por SM para um total de 1,536 threads residentes em um
tunico SM de uma vez (CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014).

Uma caracteristica fundamental de Fermi € o chip de memoria de 64KB configuravel, o
qual € particionado entre shared memory e L1 cache. Para muitas aplica¢des de alto desempenho,
shared memory € a chave para permitir bom desempenho. Shared memory permite que threads
dentro de um bloco possam cooperar, facilita extensivo reuso dos dados on-chip, e reduz
consideravelmente o trafego off-chip. CUDA fornece uma API que pode ser usada para ajustar a
quantidade de shared memory e de cache L1. Modificando a configuracdo de memoria on-chip
pode levar a melhorias de desempenho, dependendo do uso de Shared Memory ou cache em um

determinado kernel.

Fermi também suporta execugdo de kernel concorrente: multiplos kernels lancados a
partir do mesmo contexto de aplica¢do executando na mesma GPU ao mesmo tempo. Execugdo
de kernels concorrentes permite que programas que executem uma série de pequenos kernels
para utilizar plenamente a GPU. Fermi permite que até 16 kernel possam ser executados em um
device ao mesmo tempo. Execugdo de kernel concorrente faz a GPU parecer mais como uma

arquitetura MIMD do ponto de vista do programador.
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2.4.1.2 Programacdao CUDA.

CUDA ¢ uma plataforma de computagdo paralela e um modelo de programacgdo com
um pequeno conjunto de extensOes para a linguagem C/C++. Através do CUDA, pode-se
implementar um algoritmo paralelo facilmente, da mesma maneira que se escreve programas em
C. Com CUDA pode-se construir aplicacdes para uma quantidade inumeravel de sistemas em
GPUs NVIDIA, que vao desde dispositivos embarcados, tablets, laptops, desktops, e estagdo de

trabalho para sistemas de cluster de HPC.

O modelo de programacdo CUDA possibilita a execucdo de aplicagdes em sistemas
heterogéneos de computagdo, simplesmente anotando c6digo com um pequeno conjunto de
extensdes para a linguagem de programacgdo C. Um ambiente heterogéneo ¢ composto por CPUs
complementadas por GPUs, cada uma com sua propria memoria, e separados por um barramento

PCI-Express. Assim, aqui deve-se diferenciar os seguintes termos:

e Host: a CPU e sua memoria (host memory)

e Device: a GPU e sua memoria (device memory)

O principal componente do modelo de programacao CUDA € o Kernel - o c6digo que é
executado na GPU. Quando um kernel € chamado, as computagdes sao executada N vezes em
paralelo por N diferentes threads CUDA, ao contrario de somente uma vez como um programa
regular em C (NVIDIA, 2012) Um kernel é composto por vérias threads, organizadas em uma
grid de blocos de threads. Todos as threads em um mesmo bloco executam a mesma fun¢ao do
kernel (MORAES, 2012)

A estrutura de uma funcgdo kernel é definida usando a declaracao "global"e um nimero
de blocos de threads e threads a serem executados, que por sua vez sdo definidos dentro da
expressdo "({()))", conforme mostra a Figura 11 (NVIDIA, 2012).

vold VechAdd(float* A, float* B, float* C)
int 1 = threadIdx.x;

C[i] = A[i] + B[1i]:

int main()

vecAﬁééﬁﬁl;.ﬁpm}{é, B,.C};
Figura 11 — Exemplo genérico de cédigo CUDA
(NVIDIA, 2012)

Um tipico programa CUDA consiste de c6digo serial complementado por c6digo paralelo.

Como mostra a Figura 12, o c6digo serial (bem como as tarefas cddigo paralelo) € executado no
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host, enquanto o cédigo paralelo € executado no device. O cédigo do host € escrito em ANSI C,

e o codigo device € escrito usando CUDA C.

Depois de compilado pelo NVCC (compilador da NVIDIA), é entdo gerado um cédigo

executdvel tanto para o host quanto para o device.

CUDA C/C++ Application

Host = CPU E} {J; -]

K - é '4
Panlol code | .
B EEESEEEE PEEEEEEEEE
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iy

Device = GPLU

Pl I :_:‘:"-}'&}'!—'.l'{. o
s || e | L | dEniEnE
Freee | |erre CO

Figura 12 — Fluxo de execucao host/device

(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014)

Um fluxo de processamento de um programa CUDA segue esse padrao:

1. Copia os dados da memoria da CPU para memoria da GPU.
2. Invoca kernel para operar sobre os dados armazenados na memoria da GPU.

3. Copia os dados de volta da memodria da GPU para memdria da CPU.

2.4.2 OpenACC.

OpenACC € um padrao de programagdo para computacdo paralela desenvolvida em
consorcio pelas empresas Cray, CAPS, NNIVIA e PGI. Ele fornece uma camada de abstragao
sobre 0 CUDA (CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014), visando assim simplificar o

desenvolvimento de aplicacdes paralelas em sistemas heterogéneos (CPU/GPU).

O OpenACC basicamente descreve um conjunto de diretivas de compilador que sdo
usadas para especificar loops e trechos de c6digo escritos nas linguagens de programacgdo C,
C++ e Fortran. Essas diretivas sdo repassadas de um host (CPU) para um device (GPU) a fim
de fornecer portabilidade entre vérios sistemas operacionais e também entre CPUs e GPUs.
OpenACC permite que programadores possam fornecer caracteres simples em forma de diretivas
para o compilador, identificando quais dreas de cddigo serdo paralelizadas, sem necessidade dos
programadores modificarem ou adaptarem o c6digo para alguma arquitetura especifica. Essas
diretivas, ao especificar paralelismo ao compilador, permitem fazer um trabalho de mapeamento

da computagdo sequencial para a computacao em GPU.
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A estrutura do OpenACC € semelhante ao modelo CUDA, com apenas uma diferencga,
pois 0 OpenACC acrescenta uma dimensdo de paralelismo extra. O paralelismo em OpenACC é
dividido em gangs,workers e vector elements. Em alto nivel, gangs sdo analogas a blocos de
threads em CUDA. Uma unica gang € atribuida a um udnico Stream Multiprocessor por vez,
e as gangs por sua vez podem conter uma ou mais threads. Dentro de cada gang, ha um ou
mais workers. Na terminologia CUDA, um workers seriam andlogo a uma warp de threads.
Cada worker tem um vector, que € composto de um ou mais vector elements, cada vector
elements executam uma mesma instru¢do ao mesmo tempo. Cada um desses vector elements é
andlogo a uma thread CUDA. A principal diferenca entre os modelos CUDA e OpenACC é que
OpenACC expde o conceito de workers (isto €, warps) diretamente no modelo de programacao,
enquanto que em CUDA a criacdo de warps de threads nao é explicita (CHENG; GROSSMAN;
MCKERCHER, 2014).

Quando usa-se OpenACC, diretivas de compilador sdo inseridas pelo programador para
indicar regides de cddigo que podem ser, ou deveriam ser, executadas em paralelo. Diretivas
de compilador podem também indicar o tipo de paralelismo que sera usado. Uma diretiva de
compilador do OpenACC, assim como as diretivas do XcalableMP, que sera visto mais adiante,
comecam com a palavra #pragma, porém com um identificador a mais a palavra-chave: acc,

sendo assim todos diretivas OpenACC comecam com #pragma acc, conforme mostra a Figura
13.

#ipragma acc kernels

{

for (1 = 0; 1 < N; 1++4) {
Cl[i] = A[i] + BI[i];

!

for (1 = 0; 1 <« N; 1i++) {
D[i] = C[i] * A[i];

Figura 13 — Exemplo de cédigo OpenACC
(CHENG; GROSSMAN; MCKERCHER, 2014)

Diretivas de compilador sdo tnicas em que, embora sejam uma parte do cédigo fonte do
programa, podem ou nao afetar o executdvel gerado pelo compilador. Se um compilador nao
reconhecer ou suportar algum tipo de #pragma, ele serd simplesmente ignorado e o programa
ird ser compilado como se o #pragma nao estivesse 14. Atualmente, varios compiladores como
OMNI, PGI, CRAY e CAPS suportam diretivas OpenACC. Os exemplos e as aplicagdes no
presente neste trabalho foram realizados com o compilador OMNI, mas teoricamente todos os

codigos fontes podem ser compilados com os demais compiladores.
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Uma das grandes vantagens que o OpenACC fornece ao programador € que ele ndo
precisa se preocupar com detalhes especificos da arquitetura das GPUs, embora alguns pardmetros
possam ser especificados para permitir otimizacdes em GPUs especificas (por exemplo, numero
de threads por bloco). Comparando com CUDA, o programador somente tem de informar
ao compilador sobre os lagos "for” a serem paralelizados e sobre as varidveis envolvidas.
O compilador € entdo responsdvel a ajustar a aplicacdo, considerando as caracteristicas da
arquitetura da GPU (WOLFE, 2013).

Compiladores OpenACC interpretam as diretivas OpenACC de um programa e realizam
uma andlise automadtica do cédigo fonte para assim gerar automaticamente codigo fonte ade-
quadas as GPUs. Como resultado, € possivel executar automaticamente uma aplicagdo em GPU

simplesmente adicionando poucas linhas de diretivas de compilador.

2.5 XcalableMP.

Durante muito tempo os programas voltados para sistemas de memdria distribuida, tais
como cluster de PC de alto desempenho eram escritos com MPI. Embora, o MPI seja de fato o
padrdo mais aceito para programacado em sistemas de memoria distribuida, os custos para sua
programacdo sao altos (NAKAO et al., 2012). Na programacao com MPI os programadores
sdo responsaveis por descrever toda distribuicdo de dados e tarefas, bem como a comunicagdo
interna e sincronizacao, isso tudo com fungdes consideradas primitivas. Além disso, a curva
de aprendizado que a programagdo com MPI exige € muito alta, o que leva os interessados a
gastarem muito tempo no aprendizado desta ferramenta em vez de se dedicarem a programacao

em si.

A medida que os sistemas computacionais foram se tornando mais complexos, no que diz
respeito a hierarquia de memoria e suas topologias de interconexdo, também houve a necessidade
de aumentar a produtividade no desenvolvimento de aplicagdes paralelas, assim foi proposto o
modelo de linguagem PGAS (Partitioned Global Address Space). Desde entdo o modelo PGAS
tem sido avaliado como uma alternativa promissora para passagem de mensagem na computagao

de alto desempenho para supercomputadores e clusters (JIN et al., 2011)

O modelo de linguagem PGAS consiste de um modelo que forma um espago de ende-
recamento global onde qualquer processo pode acessar os dados transparentemente, similar a
um sistema de memoria compartilhada (NAKAO et al., 2012). O espaco de endereco global
€ particionado de forma l6gica entre os processos, que abstrai grande parte da complexidade
na troca de dados entre varios nucleos de processamento. Este modelo facilita loops paralelos
€ comunicagdo entre processos, consequentemente, aumenta a produtividade no processo de

desenvolvimento de programas em paralelo, para ambientes de memoria distribuida.

Entre as vérias linguagens PGAS destaca-se o XcalableMP (XMP) que é um modelo de

linguagem PGAS baseada em marcagdo de cédigo para linguagens C e Fortran. O XMP per-
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mite programadores paralelizar c6digos sequenciais com poucas modificacdes usando diretivas
simples assim como o OpenMP e High Performace Fortran (HPF) (NAKAO et al., 2012). A
API do XMP € composta por uma colecdo de diretivas de compilador usadas para descrever
paralelismo de dados e tarefas, fornecendo um modelo de programacao paralela para sistemas
multiprocessadores de memoria distribuida (LEE; SATO, 2010).

O XMP, assim como o OpenMP, tem como base diretivas de marcagao de c6digo, porém
com uma importante diferenca: o XMP € usado para paralelizagdo em memoria distribuida. O
XMP abstrai toda complexidade que existe entre os nucleos de processamento e as memorias
num sistema distribuido formando uma area de enderecamento global como uma sé memdria
compartilhada. Toda tradu¢do dessa complexidade para rotinas mais simples é feita pelo MPI,
em tempo de compilacdo, ficando uma camada abaixo do XMP. Assim o XMP nada mais € que
um framework que implementa a interface do MPI (NAKAO et al., 2012).A Figura 14 mostra as

camadas da arquitetura do XMP.

Algoritmo do Usuario

haralelo
$ o) Diretivas

Compilador OMNI

Traducéo

Plataforma Paralela
(hardware + SO)

Figura 14 — Arquitetura do XMP
(Esdras La Roque)1

O XMP também se destaca por sua diversidade no suporte a um grande conjunto de
técnicas da programacao paralela, como por exemplo, a possibilidade de utilizar as marcagdes
OpenMP, assim como diretivas OpenACC para possibilitar programacao paralela em memorias
de GPUs distribuidas.

2.5.1 Modelos de Programacao.

O XMP possui dois modelos de programacdo: o modelo de programacao local e o modelo
de programacao global. No modelo de memoria local o acesso a memoria remota é feito por
meio de indices de cada processador, isso requer que os programadores facam seus algoritmos

alocando dados e fluxos de controle explicitamente para cada processador.

' Figura gentilmente cedida pelo Mestrando Esdras La Roque
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Ja no modelo de visdo global o programador descreve um espaco de enderecos globais
onde cada processo pode acessar dados remotos transparentemente como um sistema de memoria
compartilhada. Esse espaco de memoria global € particionado logicamente entre 0s processos,
essa caracteristica permite programadores desenvolverem mais facilmente aplicacdes paralelas
(GROUP et al., 2014).

2.5.2 Diretivas Basicas do XMP.

O foco do trabalho € a programacio usando o modelo de SIMD (Single Program Multiple
Data), usando também o modelo de programacdo de visdo global. Por isso serdo apresentadas
as principais diretivas para programacgao em visdo global dividas em trés tipos: distribui¢cdo de

dados, distribui¢do de trabalho e comunicag¢ao/sincronizacao.

2.5.2.1 Distribui¢ao de dados:

e nodes: define os nds de processamento.
e template: define o modelo de particionamento.

e distribute: define o mapeamento do processamento.

2.5.2.2 Distribuicdo de trabalho:

e align: associacio do array com o modelo.

e [oop: executa laco de execugao paralelo.

2.5.2.3 Comunicacdo e sincronizagao:

shadow: cria regido de sombra para comunicagao.

reflect: sincroniza valores da regido de sombra.

barrier: cria ponto de sincronizacdo explicito.

e gmove: movimenta dados da drea global para regido local.

2.5.3 Visdo geral Programacao com XMP.

A Figura 15 mostra um exemplo de um fragmento de um c6digo em XMP. Essa figura
mostra a paralelizag¢do de dados, qual € executado em um cluster de PC tradicional. Primeiro, o
programador declara os estados dos nodes, a diretiva com nimero de nds que vao executar o
programa. Nesse exemplo, quatro nés sao usados. Entdo a diretiva template descreve o tamanho e

modelo dos dados globais usando uma matriz virtual chamando um modelo. Nesse caso, usamos
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o template t. A diretiva distribute é usada para mapear o template t para cada né declarado
anteriormente. Nesse caso o template € dividido em quatro partes e mapeado para os nds. A
op¢ao BLOCK significa que cada né obtém uma se¢cdo de dados consecutiva. Finalmente, a
diretiva align é usada para mapear cada modelo distribuido ao array. Aqui um array chamado x
¢ distribuido e mapeado para os n6s e os elementos de um array parcial sdo alocados em uma

memoria local de cada no.

1 |intxMAX]

2

3 | #pragma xmp nodes p(4)

4 | #pragma xmp template t{0:MAX-1)
5 | #pragma xmp distribute t{BLOCK) onto p
& | #pragma xmp align x[i] with t(i)

7

8 | main(){

9 |inti;

10| #pragma xmp loop on t{i)

11| for{i=0;i<MAX;i++)

12 x[i]=funcli);

13| }

#pragma xmp nodes p(4)
#pragma xmp template t(0:MAX-1)

template t

#pragma xmp distribute t(BLOCK) onto p

nodel | node? | node3 | noded

#pragma xmp align x[i] with t{i)

nodel | node? | node3 | noded

| 2 [ +
array| nodel node2 | node3 | node4d

#pragma xmp loop on t{i)
for(i=0;i<MAX;i++) {....}

Figura 15 — Exemplo de cédigo XMP e esquema de distribuicio de dados e tarefas
(NOMIZU et al., 2012)

A diretiva loop descreve como compartilhar o trabalho para cada né. Nesse exemplo, cada
né armazena valores calculados em seu array local x, qual corresponde a uma sec¢ao do array
virtual t. Mais diretivas podem ser usadas, incluindo as diretivas de comunicagio de processos
através da diretiva shadow que tem a fun¢do de declarar o tamanho de regides sincronizaveis
(regides de sombra) em um dado array. J4 sincronizacio em si € realizada pela diretiva reflect,
a qual tem o objetivo de manter os valores da regido de sombra atualizados conforme suas

extremidades para cada nicleo de processamento.
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2.6 XcalableACC.

Afim de desenvolver aplicagdes em cluster de GPUs, programadores tem usado um
modelo de programacao hibrida para transferir grandes quantidades de dados entre nés de um
cluster, e atribuir tarefas computacionais para as GPUs. Geralmente, os programadores usam fun-
¢des MPI combinadas com alguma linguagem de programacio para GPUs, tais como OpenACC,
OpenCL, ou CUDA. Entre essas, destaca-se o OpenACC que fornece boa produtividade e alto
desempenho, junto com baixos custos de aprendizado, reescrita e reajustes. Porém, programagao
com MPI teria de ser substituida. O modelo de programaciao do MPI € considerado complexo se
comparado com as vantagens que o OpenACC pode oferecer,visto que o MPI usa fun¢des muito

primitivas para tarefas importantes como distribuir, transferir, e sincronizar dados.

Assim, foi proposto a substitui¢do do MPI pela tecnologia XMP. A partir dai foi dado
outro passo importante, pois baseado nas caracteristicas do XMP e OpenACC, foi desenvolvida
uma linguagem baseada em diretivas direcionada especialmente para clusters de GPUs. Esse
novo modelo de programacdo foi chamado de XcalableACC (XACC). No XACC, programadores
podem usar as diretivas do XMP e do OpenACC perfeitamente. Portanto, XACC permite a
programadores desenvolver aplicacdes para clusters de GPUs. Além de casar as caracteristicas
das duas tecnologias eficientemente, XACC também pode fornecer outras diretivas como, por
exemplo, para transferéncia de dados entre memorias das GPUs (NAKAO et al., 2014).

2.6.1 Visao Geral da programacdo com Xcalable ACC.

A Figura 16 mostra um exemplo de cédigo XACC que exemplifica o uso de ambas
diretivas, do XMP e do OpenACC. Da linha 1 a 5, diretivas XMP definem a distribui¢do do array
a[ ]. Na linha 7, a diretiva data do OpenACC transfere o array distribuido a[ Jque foi definido
pelo XMP para a memoria da GPU. Na linha 9, a diretiva loop do XMP paraleliza o loop em
cada né. Logo em seguida, a diretiva parallel do OpenACC junto com a clausura loop, na linha
10, também paraleliza o loop j4 dividido pelo XMP, mas agora para as GPUs. Nesse exemplo em
particular, a ordem das diretivas loop do XMP e da diretiva parallel do OpenACC nio interferem

na execugdo.

1 double a[N];

2 #pragma xmp template t(0:N—1)

3 {pragma xmp nodes p(4)

4 #pragma xmp diswibute t(block) onto p
5 d#pragma xmp align a[i] with t(i)

[

7

%ragma acc data copy(a)
)

9 ragma xmp loop on t({i)
10 #pragma acc parallel loop
11 for(int i=05i<Nii++){

12 afil = .. ;

Figura 16 — Exemplo de cédigo XACC
(NAKAO et al., 2014)
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2.7 Consideracoes Finais do Capitulo.

Este capitulo introduziu os principais conceitos sobre programacao paralela e organizacao
e classificacdo das principais arquiteturas paralelas com memoria compartilhada e distribuida. Os
ambientes heterogéneos foram apresentados, assim como a computagdo em GPU e seus principais
modelos de programacao. O modelo de programac¢ao em memoria distribuida XcalableMP foi

também mostrado como alternativa para comunicacao em clusters de aceleradores.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

3.1 Consideracoes Iniciais.

Os algoritmos genéticos sao um tipo de algoritmos que estdo compreendidos dentro de
uma drea da ciéncia da computacdo chamada Computacao Evolucionaria . A computacio evo-
luciondria tem como principal objeto de estudo os processos naturais de evolugdo. A inspiracao
nos processos naturais se deve ao fato de que na natureza o poder da evolugdo nas espécies ser
bastante evidente. Durante muito tempo esses processos foram estudados, e foi notado que cada
espécie tem a capacidade de se adaptar e sobreviver em um dado ambiente. Esses processos,
assim, servem de base para resolu¢do de problemas reais, mais precisamente em problemas que

possam ser resolvidos pelo método de tentativa e erro.

Em um dado ambiente que € composto por uma populacio de individuos que lutam para
sobreviver e se reproduzir. O fitness desses individuos sao determinados pelo ambiente mostram o
quanto bem eles serdo bem sucedidos em alcangar seus objetivos, isto €, representa suas chances
de sobrevivéncia e multiplicagdo. No contexto do método de tentativa e erro (também conhecido
como gerar e testar) de processo de resolver problemas, nés temos uma colecao de solugdes
candidatas. Suas qualidades (isto €, o quao bem eles resolvem seus problemas) determinam a
mudanca que eles manterdo e serdo usadas como semente para construcdo de solucdes candidatas
mais adiante (EIBEN; SMITH et al., 2003)

Algoritmos evoluciondrios sdo usados para uma grande variedade de resolucao de pro-
blemas. A capacidade de evoluir e adaptar individuos desse algoritmos se mostram muito eficaz
na aprendizagem e otimizacdo de problemas. Geralmente esses problemas sdo compostos de
multiplas varidveis em um universo de busca muito grande, e tais problemas precisam combinar

suas caracteristicas para obter um melhor resultado ou uma solugao aceitavel.

Os algoritmos genéticos sdo um tipo especial de Algoritmo evoluciondrio que tem um
foco mais bioldgico. Eles realizam operag¢des que simulam uma selecao natural, como mutagdes e
recombinacdes. Os algoritmos genéticos em particular sdo usados para otimizagdo de problemas
complexos, onde se existe uma grande variedade de solu¢des (uma populacio), que passardo por
etapas de processamentos e serd avaliada por uma determinada funcdo afim de gerar descendentes

com melhorias genéticas, ou seja, outro conjunto de solu¢des melhores.

Aplicacdes de computagdo evoluciondria sdo encontradas em muitas dreas como na
matemadtica, engenharia, biologia, automacao, robdtica, etc. Alguns exemplos serdo citados

abaixo:

e Problemas que demandam por otimizagdao complexas: problemas do caixeiro viajante, que
calcula a melhor ordem para o caixeiro visitar cidades com menor custo, roteamento de

veiculos, otimizacdo de Layout de circuitos, otimizagdo de distribui¢@o, otimiza¢do em
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negocios, gerenciamento de redes.
e Otimizagdes de fun¢des matemadticas.

e Robdtica: onde se busca um caminho praticdvel, seguro e sem colisdes deve ser percorrido

por um robd.

e Aplicacdes em engenharia: redes de telecomunicacdes, projetos estruturais, projeto de
aeronaves, projeto de estruturas espaciais, projeto de reatores quimicos, teste e diagndstico
de falhas, etc.

e Simulag¢des: simulando como um determinado sistema ird se comportar baseado em um
modelo ou projeto estabelecido, como: determinacdo de equilibrio em sistemas quimicos,

ou comportamento de uma estrutura de rede elétrica.

3.2 Inspiracao na Teoria da Evolucao de Darwin.

A teoria da evolugdo de Darwin trouxe uma explanacdo sobre a diversidade bioldgica
e seus mecanismos fundamentais. Essa teoria desempenha um papel central na chamada visao
macroscopica da evolugdo. Dado um ambiente, que pode abrigar somente um numero limitado
de individuos, esses individuos por sua vez possuem o instinto mais basico dos seres vivos,
a reproducdo. Sendo assim a selecdo se torna inevitdvel para que a populacdo ndo cresca
exponencialmente e se tenha problemas com falta de recursos. A selecdo natural favorece os
individuos que competem por dados recursos mais eficientemente, em outra palavras, aqueles
que sdo mais adaptados ou ajustados as melhores condi¢des de ambiente. Este fendmeno também

¢ conhecido como sobrevivéncia dos mais fortes.

Competicdo baseada em selecao € uma dos dois pilares do progresso evoluciondrio. As
outras forgas primadrias identificidveis por Darwin resultam de variagcdes fenotipicas entre os
membros da populagdo. Tracos fenotipicos sdo as caracteristicas comportamentais e fisicas que
sao diretamente afetados por sua resposta ao ambientes (incluindo outros individuos), e assim
determinando seu fitness. Cada individuo representa uma tinica combinagdo de tragos fenotipicos
que € calculado pelo ambiente. Se esse célculo for favordvel, entdo os tracos sao propagados
para sua descendéncia, caso contrdrio esta é descartada e morrem sem descendéncia. Darwin
tinha um pequeno conhecimento de que variagdes de mutagdes aleatdrias ocorria nos tragos
fenotipicos durante a reproducgdo de geracdo para geracdo. Através dessas variacdes, novos tracos
de combinag¢des ocorrem e sdo avaliadas. Os melhores sobrevivem e se reproduzem, e entao a
evolucdo progride (EIBEN; SMITH et al., 2003).

De forma resumida, a populag@o consiste de um nimero de individuos. Esses individuos
sdo as "unidades de selecdo", isto €, para dizer que o sucesso reprodutivo depende do quao

bem eles sdo adaptados a seus ambientes em relacdo ao resto da populagdo. Como os mais bem
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sucedidos reproduzem, mutacdes ocasionais dao origem a novos individuos para serem testados.
Assim com o passar do tempo, haverd mudangas na constitui¢do da populagdo, isto é, sempre

buscando se tornar melhor.

3.3 Como funciona um algoritmo genético.

A base de um algoritmo genético é que uma dada populacdo é composta de varios
individuos, cada individuo tem duas propriedades: sua localiza¢do (cromossomos compostos de
genes) e sua qualidade (valor de fitness) (YU; GEN, 2010). O ambiente em que estdo inseridos
forca uma selecdo por causas naturais (sobrevive o mais forte), que consequentemente causa
um aumento no fitness da populagdo. Essas forcas podem ser representadas por uma fungdo de
qualidade ou funcdo de avaliagdo em que os individuos s@o submetidos para que sejam obtidos

os melhores e/ou maiores valores de fitness.

Inicialmente, os individuos sdo escolhidos aleatoriamente para um processo de selecdo, e
sdo encaminhados para um espago de acasalamento, nesse espago o objetivo € que os individuos
com melhores fitness sejam selecionados para sobreviver e se reproduzirem e assim gerar
descendentes também com melhores fitness. Esse processo é chamado de selecao de pais.
Operacdes de recombinagdo e/ou mutacdo ainda podem ser aplicados sobre os individuos.
Recombinacdo é uma operacgdo aplicada em dois ou mais candidatos selecionados (os chamados
pais) e resulta em um ou mais novos candidatos (os filhos). Mutacdo € aplicada em um candidato
e resulta em um novo candidato (descendéncia). Os individuos apds essas etapas seguem para
competir com outros individuos, também com base no seus fitness, por um lugar na préxima

geracgao.

A ideia por tras desses passos € que os melhores individuos tenham mais chances de serem
selecionados dentro do espago de acasalamento, e portanto tenham mais chances de acasalamento
do que individuos de baixo fitness. Assim a informacao contida nos bons individuos tém mais
chances de ser preservadas e passadas a proxima geracdo. O intercdmbio de informacdes entre
0s pais e as pequenas mudancgas nos descendentes promovem a busca por melhores individuos.
Assim, combinando esses dois fatores, a populag@o vai se tornar mais e mais apta, prosseguindo
até que a solucdo 6tima ou quase 6tima tenha sido encontrada ou o limite computacional do

algoritmo previamente estabelecido seja atingido.

A relacdo entre os conceitos e as operagdes descritas acima e o principio da teoria da

selecdo natural de Darwin sdo listadas abaixo:

e Selecdo: sobrevivéncia do mais forte.
e Dois pais geram um ou dois filhos: crossover ou recombinagao.

e Pequenas mudangas na localizacio dos filhos: mutacio.
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3.4 Caracteristicas dos Algoritmos evolucionarios.

Nesses processos dos algoritmos genéticos pode-se notar que existem dois procedimentos

fundamentais que caracterizam bem e formam as bases dos sistemas evoluciondrios:

e Operagdes de variagc@o (recombinagdo e mutacdo) que criam as diversidades necessdrias e

assim facilita o surgimento de mudangas.

e Acdes de selecdo como uma forca de geracdo de qualidade.

A combinagdo dos operadores de variacdo e selecdo, como citado anteriormente, geral-
mente conduzem a um aumento nos valores do fitness na populacdo subsequente. Esse processo
aumento € facilmente visto quando a evolugdo vai se otimizando, ou pelo menos, se aproximando
do valor 6timo mais proximo ou mais proximo possivel. Porém, do ponto de vista genético, esse
elevamento de fitness é visto como um processo de adaptacdo a cada geragdo. A partir dessa
perspectiva, o fitness ndo € apenas visto como uma fun¢do objetiva a ser otimizada, mas como
uma expressao de requisitos de ambientais. Combinando esses requisitos implica em um aumento
da viabilidade de adaptacao, refletindo assim em nimero maior de descendentes. Portanto, o

processo evoluciondrio faz a populacao cada vez melhor e sendo adaptada ao ambiente.

Outra caracteristica marcante de muitos dos componentes de tais processos evoluci-
ondrios € que eles sdo processos estocdsticos. Durante os processos de selecao os melhores
individuos t€ém maiores chances de serem selecionados do que os piores, mas comumente mesmo
os individuos mais fracos tem alguma chance de tornar-se um pai ou sobreviver (EIBEN; SMITH
et al., 2003). Na recombina¢do de individuos a escolha de qual pe¢a vai ser recombinada € alea-
téria. Similarmente para mutacgdo, as pecas que vao ser mutadas dentro uma solu¢do candidata,
€ a nova peca que vai substituir ela, também sa@o escolhas aleatdrias. O esquema global de um

algoritmo evoluciondrio pode ser visto no algoritmo 1, em pseudo-cédigo. A Figura 17 mostra o
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algoritmo em formato de diagrama.

Algoritmo 1: Pseudocédigo de um Algoritmo Evoluciondrio

1 inicio

2 | INICIALIZACAO

3 | AVALIACAO

4 1=0;

5 | parai< NUMERO DE GERACOES faca
6 SELECAO DE PAIS

7 AVALIACAO

8 MUTACAO

9 RECOMBINACAO

10 SELECAO DE SOBREVIVENTES
11 fim

12 fim

Observando a imagem nota-se que o algoritmo se enquadra na categoria de algoritmos
de geracgdo e testes. A fungdo de avaliacio (fitness) representa uma estimacao heuristica de
qualidade de solucdo, e o processo de busca € guiado pelas operagdes de variagdo e operagdes
de selecdo. Os algoritmos evoluciondrios possuem algumas caracteristicas peculiares que os

identificam na categoria de métodos de geracdo e testes, algumas ja até citadas acima:
e AE sdo baseados em populacdo, isto €, eles processam uma cole¢do completa de solucdes
candidatas simultaneamente.

e AE na maioria das vezes usam recombinag¢do para misturar informac¢do de mais solucdes

candidatas dentro de uma nova.

e AE sao estocasticos.

3.5 Componentes de algoritmos evolucionarios.

Algoritmos evoluciondrios tém um nimero de componentes, procedimentos e operagdes
que devem ser especificados afim de definir um determinado AE. A maioria dos mais importantes
componentes de um AE sdo citados abaixo:

e Inicializacdo
e Funcao de avaliacdo (ou Fungdo fitness)

e Mecanismo de selecdo de pais.
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Selecdo de pais

Pais
Inicializacdo Recombinagdo

Populagio Mutagéo

&
Eime Descendentes

Selegdo dos sobreviventes

Figura 17 — Diagrama de um Algoritmo evolucionario
(TADAIESKY, 2015)

e Operagdes de variacdo (Recombinacdo e mutagdo).

e Mecanismo de sele¢do de sobreviventes.

Antes de comegar a descrever sobre cada um dos componentes do algoritmo € importante
primeiro definir a forma com que a populacdo vai ser definida. A defini¢do ou representacio € de
essencial importancia para se entender o ponto de ligagdo entre o “mundo real” e o “mundo do
AE”, a ponte entre um problema real e sua solucdes no espago de evolucdo. Cada individuo da
populagdo representam as possiveis solucdes para um problema, esses sao referenciados como o
fenétipo. Essa populacdo € definida através de cromossomos, esses cromossomos sao compostos
de genes. Os genes sdao a representacao codificada do fendtipo dentro desses cromossomos

representando assim o genétipo.

Existem diversas formas de codificar os genes de um individuo. Os trés principais tipos
de representacdo sdo: a codificacdo bindria, onde cada gene armazena um bit; codificacdo inteira,
onde cada gene armazena um valor inteiro; e a codificacdo real em que os genes armazenam
nimeros reais. Dependendo do tipo do problema eles podem ser representados por qualquer um

dos tipos.

3.5.1 Inicializagdo.

Como ja citado acima AE trabalham processando informag¢des de um determinado grupo
de individuos. Geralmente o tamanho dessa populagdo € definido pelos programadores através
de um array de uma ou duas dimensdes contendo os valores de dominio dessa populagdo. O
tamanho da populagdo € uma das mais importantes partes dos AE, e merece bastante cuidado,
pois afeta o desempenho da busca e a eficiéncia do algoritmo. Se o tamanho da populagdo for
muito pequena existe grande chance da populacdo ndo ter diversidade necessdria para convergir

para uma solucao 6tima. Por outro lado, se a populacio for muito grande o algoritmo pode perder
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sua eficiéncia por demorar a avaliar cada individuo na fun¢do de avaliacdo, além de demandar

mais recursos computacionais (POZO et al., 2005).

Ja a forma com que a primeira populacdo € gerada ndo obedece critério definido, pois €
gerada de modo aleatdrio. Isso € feito para que o conjunto de solucdes iniciais tenha uma maior
variedade possivel para o processo de busca de solugdes posteriores. O proximo passo apos o
inicio da geracdo de cromossomos € o cdlculo de seus valores de fitness usando um decodificador

de processos e a funcao de avaliagdo.

3.5.2 Fungdo de avaliagao.

A regra da func¢do de avalia¢do ou funcdo firness € representar os requisitos de adaptacao.
Isto forma a base para sele¢do, e assim facilita as melhorias. Mais precisamente, define o que
as melhorias significam. Da perspectiva da resolu¢do de problemas, isto representa a tarefa a
se resolver no contexto evoluciondrio. Tecnicamente, esta funcdo ou procedimento que atribui
uma medida de qualidade aos genétipos. Neste componente serd calculado, através de uma
determinada fun¢do objetivo, o valor de aptiddao de cada individuo da populacio. Este é o
componente mais importante de qualquer algoritmo genético. E através desta funcdo que se

mede quao préximo um individuo estd da solucdo desejada ou qudo boa € esta solucao.

3.5.3 Mecanismo de sele¢do de pais.

A regra da seleg@o de pais ou selecdo de acasalamento € diferenciar individuos baseado
em suas qualidades (seu fitness), afim de permitir que os melhores individuos possam se tornar
pais da proxima geracao. Um individuo € um pai se foi selecionado para sofrer variages afim
de criar descendentes. Juntos com o mecanismo de selecao de sobreviventes, a selecao de pais
é responsavel por promover melhorias de qualidade. Em computacdo evoluciondria, sele¢ao
de pais € tipicamente probabilistica. Assim, individuos de alta qualidade tem mais chances de
torna-se pais do que os individuos de baixa qualidade, porém, ainda assim a individuos de baixa
qualidade s@o frequentemente dadas uma pequena chance serem selecionados, podendo se tornar

um pai ou até mesmo ser um candidato a ser tornar uma solu¢do 6tima.

Existem diversas formas de selecao, dentre as quais pode-se destacar um dos métodos
mais usados: o método de selecio por Roleta. Nesse método cada individuo tem uma probabili-
dade de ser selecionado proporcional a sua aptiddo. Para visualizar este método considere um
circulo dividido em n regides (tamanho da populacdo), onde a drea de cada regido € proporcional
a aptidao do individuo, conforme mostra a Figura 18. Assim, para individuos com alta aptidao é
dada uma por¢do maior da roleta, enquanto aos individuos de aptidao mais baixa, € dada uma
porcdo relativamente menor. Apds um giro da roleta a posicao dos cursores indica os individuos
selecionados. Isto significa que quanto melhores sdo os cromossomos, mais chances de serem
selecionados (POZO et al., 2005).
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Figura 18 — Circulo da selecao por roleta
(POZO et al., 2005)

3.5.4 Operagdes de Variagao.

A regra das operagdes de variag@o € criar novos individuos a partir dos mais antigos. A
partir da perspectiva de geracao e teste, as operacoes de variacdo realiza o passo de "geracao".
Existem muitas operacdes de variacao para mudar as informagdes nos individuos no espaco
de acasalamento. Se ha troca de informacao, isto €, troca de gene for feita entre dois ou mais
individuos, esta operacdo de variagdo € chamada crossover ou recombinacao. Se os genes de um

individuo sao mudados individualmente, esta operagcao de variacdo € chamada mutacao.

3.5.4.1 Recombinagdo.

A primeira operagdo de variacdo € chamada "recombinag¢ao"ou "crossover”. Como o
nome indica, tal operacdo funde informagdes de dois gendtipos pais em um ou dois gendtipos de
filhos, afim de que esses filhos misturem as caracteristicas de seus pais. Assim como a mutagao,
a recombinacdo € uma operagdo estocdstica: os cromossomos de cada par de individuos a serem
cruzados sao particionados em um ponto, chamado ponto de corte, que € sorteado aleatoriamente,
conforme mostra a Figura 19. Como resultado, um novo cromossomo € gerado permutando-se a

metade inicial de um cromossomo com a metade final do outro.

O principio por trds da recombinacdo é simples acasalando dois individuos diferentes
mas com caracteristicas desejdveis pode-se produzir um descendentes que combinam as melhores
caracteristicas dos dois individuos. Esse principio sempre foi muito aplicado com sucesso por
muitos anos por criadores de plantas e gado para produzir espécies com altos rendimentos ou
ter outras caracteristicas desejaveis. Algoritmos evoluciondrios criam um nimero de descen-
dentes por recombinagdo aleatdria, e por isso aceitam que alguns poderdo ter combinagao de
caracteristicas indesejaveis, e também grande maioria pode nao ser o melhor ou pior do que
seus pais, mas mesmo assim, espera-se que alguns possam apresentar caracteristicas melhoradas
(GUIMARAES; RAMALHO, 2001).
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Figura 19 — Esquema da recombinacio

(POZO et al., 2005)

3.5.4.2 Mutagdo.

A mutacdo € uma operagdo de variacdo undria, ou seja, tem apenas uma entrada e é
aplicada em apenas um gene. Esta operacdo € aplicada em um genétipo e resulta em uma crianga
(descendente) mutante modificada (levemente), como mostra a Figura 20. Uma operacdo de
mutacao também € estocdstica: sua saida, a crianga, depende do resultado de uma série de
escolhas aleatdrias. A fungdo da mutacdo € simplesmente modificar alguma caracteristica de um
individuo. Esta troca é importante, pois acaba por criar novos valores de caracteristicas que nao

existiam ou apareciam em pequena quantidade na populacio em andlise (POZO et al., 2005).

|

Individuo 1 1‘n|1‘n‘1 0‘1
Individuo 1 1 ‘ a | 0 0 ‘ 10 ‘ 1
Mutado L L

Figura 20 — Esquema da mutacao
(POZO et al., 2005)

3.5.5 Mecanismo de selecao de sobreviventes.

A funcdo da selecdo de sobreviventes ou selecdo de meio ambiente é selecionar os
melhores individuos baseados na suas qualidades (os mais aptos). Esta etapa € bem similar a
selecdo de pais, mas € usada em um estagio diferente do ciclo evolucionéario. O mecanismo de
selecdo de sobreviventes é chamado apds ja terem sido criados os descendentes pela selecdo de

pais. Esta etapa € importante pois nela serdo feitas a escolha dos individuos que participardo da
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proxima geracdo. Esta decisdo € usualmente baseada no seu valor de fitness, favorecendo assim

os individuos com alta qualidade.

Esta etapa também exerce a fun¢do de limitador da quantidade da populacdo, pois a
mesma deve se manter constante para nio prejudicar o desempenho computacional. O critério
bésico para esse “corte” no numero de filhos € que tenham e seus genétipos valores de funcao de
avaliacdo maiores que a dos seus pais, caso contrdrio, a nova geragao nao contribuiria em nada
para que a funcdo de avaliagdo convergir para seu valor 6timo global (JUNIOR; LEITE et al.,
2015).

A forma de selecionar os individuos da selecao de sobreviventes é também diferente da
selecdo de pais (estocdstica), ja que a selec@o de sobreviventes € frequentemente deterministica.
Através desse critério se determina e classifica os individuos de menores valores de fitness afim
de eliminar os individuos necessdrios para manter a cardinalidade da geracao anterior, 20 mesmo

tempo tentando promover uma melhora na populagdo.

3.6 Algoritmos Genéticos Paralelos.

Como ja citado anteriormente, Algoritmos genéticos sdo tipo de algoritmo que deman-
dam muitos recursos computacionais se comparados a outros, isso se da justamente por eles
processarem uma grande quantidade de dados. Esses dados representam uma regido de andlise
que passardo por métodos de busca e otimizacdo que também serd custoso para produzir uma

saida 6tima.

Por muito tempo AG sequenciais se mostraram bem sucedidos em muitos aplicagdes e
em varios diferentes dominios e em vdrias funcdes. Porém existem alguns problemas que serdo

mais adequados usar alguma forma de AG paralelo, os principais motivos sdo listados abaixo:

e Para alguns tipos de problemas, a populacio precisa ser muito grande e a memoria exigida
para armazenar cada individuo deve ser considerdvel. Em alguns casos, se torna impossivel
executar uma aplicacao eficientemente usando apenas uma unica maquina, assim algumas

formas paralelas de AG sdo necessdrias.

e A avaliacdo de fitness normalmente consome muito tempo. Para algumas avaliagdes
mais complexas de fitness o tempo de execu¢cdo em uma CPU chegou a durar 1 ano
(NOWOSTAWSKI; POLI, 1999). Essa € mais uma das razdes para usar o poder de varias
GPUs para processamento paralelo.

e AG sequenciais podem ficar preso em uma regido subdtima no espaco de busca, assim
tornando-se incapaz de encontrar a melhor solucao de qualidade. J4 com AG paralelos
pode-se buscar diferentes de espaco de busca em subespagos paralelos, assim tornando-os

menos provavel ficarem presos em espacgos de baixa qualidade.
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Visando superar esses problemas os AG paralelos foram propostos. Eles usam na maioria
dos casos a abordagem de divisdo e conquista eles procuram dividir a carga de trabalho, permi-
tindo que varios pontos do dominio do problema sejam processados simultaneamente. Esse fator
torna os AG ideais para paralelizagdo. Alguns casos de AG paralelos podem ser paralelizados de
forma tao eficaz que cada cromossomo pode até ter seu proprio processador para executar os
célculos necessarios. E isso como consequéncia produz uma redu¢@o no tempo de execugido em
cada geracdo (PESSINI et al., 2003).

Existem outras razdes além da velocidade para se paralelizar um AG. Alguns algoritmos
genéticos paralelos podem abranger uma maior cobertura para o espago de solu¢des, aumentando
assim assim a chance de encontrar uma solu¢do 6tima. Outra razdo para paralelizar um AG é
reduzir a chance de uma convergéncia prematura, que ocorre quando poucos individuos com alto

fitness dominam a popula¢do influenciando outros individuos a serem semelhantes a eles.

Segundo (NOWOSTAWSKI; POLI, 1999) a forma com que AG podem ser paralelizados

dependem dos seguintes fatores:

e Como siao aplicados os operadores genéticos mutagao e Crossover.
e Como sao distribuidas as populagdes (simples ou multiplas).
e No caso de multiplas populagdes (demes), como os individuos sdo trocados.

e Como a selecdo € aplicada (localmente ou globalmente).

Dependendo da forma como cada um desses elementos é implementado, varios métodos
diferentes de paralelizacdo de AG podem ser obtidos. Como existem diversas possibilidades de
combinac¢do desses fatores, ndo ha um consenso com relacdo a uma nomenclatura a se usar para

classificar os AG paralelos.

Algumas nomenclaturas foram propostas na tentativa de definir uma taxonomia para os
AG paralelos. Entre elas desta-se a (CANTU-PAZ, 1997).

3.6.1 Taxonomia de CANTU-PAZ.

A taxonomia de (CANTU-PAZ, 1997), define a classificagdo dos Algoritmos Genéticos
paralelos de acordo com a maneira que a populagdo pode ser dividida. A abordagem de divisdao
e conquista € a base dessa taxonomia, no qual a populacao pode ser divida em pedagos para
execuc¢do simultanea em multiplos processadores. Alguns métodos de paralelizacdo usam uma
Unica populacdo. Alguns métodos podem explorar arquitetura computacional massivamente
paralela, enquanto outras s@ao melhores adaptadas a multicomputadores com maior poder de

processamento.

A classificacdo de (CANTI:T—PAZ, 1997) é muito similar a outras, porém mais estendida
para incluir outras categorias. H4 trés tipos principais de algoritmos genéticos paralelos:
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e Algoritmo Genético Mestre-Escravo com populacdo global.
e Algoritmo Genético de Granularidade Fina.

e Algoritmo Genético de Granularidade Grossa.

3.6.1.1 Algoritmo Genético mestre-escravo com populacdo global.

Esse método também € conhecido como avaliacdo de fitness distribuido, foi uma das
primeiras mais bem sucedidos aplicacdes de algoritmos genéticos paralelos. Ele também ¢é

conhecido como modelo mestre-escravo de "paralelizacao global".

Nos algoritmos genéticos tradicionais, cada individuo compete e pode se reproduzir com
qualquer outro da populagdo, ou seja, a sele¢ao e reproducao sao realizadas globalmente. Ja os
AG paralelos mestre-escravo, algoritmos usam uma Unica populacio global que é armazenada
no processo mestre e avaliacdo dos individuos e/ou os operadores de aplicacdo genética sao
realizados em paralelo pelos processos escravos. A sele¢do e cruzamento continuam sendo feitas

globalmente, consequentemente, cada individuo pode competir e cruzar com outros.

A razdo para que a operagdo a ser paralelizada seja a avaliagao dos individuos se da pois
normalmente ela requer somente o conhecimento do individuo a ser avaliado (ndo a populacao
toda), e assim ndo h4 a necessidade de comunicac¢do durante essa fase. Por isso essa fase pode ser
implementada usando processos escravos, pois 0 mestre sO se encarrega armazenar a populacao
e fazer as operagdes globais, e 0s escravos fazem as operacdes que exigem conhecimento local,
como também as operagdes de mutacdo, e algumas operacdes de crossover (NOWOSTAWSKI;
POLI, 1999).

A paralelizacdo da avaliacdo de fitness € feita atribuindo uma fra¢do da populacdo a cada
processador disponivel(no caso ideal um individuo por processador). A comunicagdo ocorre
somente quando cada escravo recebe o individuo (ou subconjunto de individuos) para avaliar e

quando os escravos retornam o valor do fitness para o processo mestre.

O algoritmo € dito ser sincrono, se 0 mestre para e espera para receber os valores da
avaliacdo de fitness de toda a populagdo antes de prosseguir com a préxima geracdo. Um AG
mestre-escravo sincrono tem exatamente as mesmas propriedades como um AG simples, exceto
pelo incremento de velocidade no processamento das geracdes. Uma versdo assincrona do
algoritmo também € implementdvel. Nesse caso o algoritmo nao pausa para esperar por qualquer
processo escravo. A diferenga se mostra na operacao de sele¢do, pois em um algoritmo mestre-
escravo assincrono a selecao espera até que uma fragdo da populacdo j4 ter sido processada para

continuar a execucao.

Este modelo pode ser implementado tanto em computadores com memdoria comparti-
lhada tanto em computadores com memoria distribuida. Em um computador com memoria

compartilhada, a populagdo é armazenada na memoria compartilhada e cada processador 1€ seu
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conjunto de individuos e escreve os resultados da avaliacdo de volta no processo mestre. Em
computadores com memoria distribuida, a populacio pode ser armazenada em um processador.
Este processador serd o “mestre” responsavel por enviar explicitamente os individuos para os
outros processadores (escravos) para realizar a avalia¢do, coletando os resultados, e aplicando os
operadores genéticos para produzir a proxima geragao (PESSINI et al., 2003).

3.6.1.2 Algoritmo Paralelo de granularidade Fina.

Esse tipo de algoritmo exige um grande nimero de processadores, pois a populagdo é
dividida dentro de um grande nimero de pequenos demes, conforme mostra a Figura 21. Ele
também pode ser definido de duas maneiras diferentes. Pode ser modelado como uma populagdo
simples, com uma estrutura espacial limitada que s6 permite os individuos competir e reproduzir
somente com seus vizinhos. A outra forma € usar um esquema de sobreposicao de vizinhanga,
com esse esquema diversas subpopulacdes sdo separadas, porém com algumas sobreposi¢des.
Isso permite que quando a operagdo de selegdo for realizada, somente os cromossomos da mesma
subpopulacio possam se reproduzir, mas como muitos cromossomos estao em vdrias regioes de

sobreposi¢cdo o material genético pode se espalhar por toda populagdo (PESSINI et al., 2003).

Crorossormos
repre s ntados por

Poplag &0 local
representada por

Figura 21 — Representacio espacial de um AG de granularidade fina
(PESSINI et al., 2003)

As principais vantagens desse modelo € que sua implementacdo € simples, o que evita
problemas relacionados a migracdo de cromossomos. A populacdo de cada subconjunto é
separada o suficiente para prevenir que os individuos mais aptos dominem a populagdo. Esse
modelo também é muito adequado para execucdo em maquinas multiprocessadas, onde se

possivel, cada processador puder executar uma subpopulagdo.

3.6.1.3 Algoritmo Paralelo de granularidade Grossa.

Este modelo € caracterizado por conter um niimero pequeno conjunto de subpopulagdes
(demes) com muitos individuos, conforme mostrado na Figura 22. Ele também € conhecido como
algoritmo genético distribuido por sua implementagdo ser na maioria das vezes em computadores
MIMD de memoria distribuida (NOWOSTAWSKI; POLI, 1999). Os demes nesse modelo

evoluem em paralelo e de forma independente. Esse modelo é conhecido também pelo tempo
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relativamente longo que eles exigem para processar uma geragcdo dentro de cada deme, isso se da

pois em cada deme os individuos evoluem da mesma forma que em um algoritmo sequencial.

. Subpopulagies
Individuos Operadores - e .
Populsgio | .

Operadores
Populagio N

\F

]

Individuos GAH

{ Operadores — Individuos
Fopulagio

e

Figura 22 — Algoritmo genético de granularidade grossa
(PESSINI et al., 2003)

A comunicagdo entre subpopulacdes ocorre de maneira periddica. Essa operacao &

chamada migracao e tem a func¢do de permitir a troca e material genético entre as subpopulagdes.

3.7 Consideracoes Finais do Capitulo.

Neste capitulo os algoritmos genéticos e a computacdo evoluciondria foram apresentados
e detalhados, mostrando suas caracteristicas e finalidades. Cada func¢do de um algoritmo genético
genérico foi descrita e explicada. Ao final foram discutidas e apresentados possibilidades de

implementagdes paralelas de tais algoritmos genéticos.
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4 APLICACOES E RESULTADOS

As experiéncias e os resultados coletados neste trabalho foram realizados nas depen-
déncias do Laboratério de Bioinformética e Computacdo de Alto Desempenho (LabioCad),
localizado no prédio do ICEN (Instituto de Ciéncias Exatas e Naturais) . A infraestrutura de
hardware foi composta com duas maquinas com mesmas configuracdes ligadas em rede local por
meio de um switch D-Link DGS-1016D. A méquina dedicada as tarefas de controle do cluster
e codificacdo dos algoritmos (mdquina mestre) chamada: N6 01, e outra maquina como né de
processamento escravo para o processamento paralelo, a maquina N6 02. A Figura 23 mostra o
esquema geral da infraestrutura. Ambas as mdquinas sdao equipadas com aceleradores graficos

(GPUs) NVIDIA. A configuragdo de cada maquina do cluster estd descrita na tabela 1:

N6 01 Né 02

Figura 23 — Infraestrutura do Ambiente
(Autor)

Tabela 1 — Especificacées de Cada Maquina

CPU Intel(R) Core(™) I5 3.10GHz

Memoria 1600 MHZ 8GB

GPU NVIDIA GeForce GT 630/PClIe/SSE2 96 nicleos 1400MHz
Memoria da GPU | 4GB

O sistema operacional das duas maquinas foi o GNU/Linux Debian 8 (Jessie). Além
do sistema operacional outros software e compiladores foram usados como compilador GCC
da linguagem C/C++ , NVCC como compilador NVIDIA/CUDA e o OMNI compiler como
compilador das tecnologias XcalableMP, OpeanACC e XcalableACC, além do editor de texto

BlueFish. As configuragdes de software usadas no trabalho sdo descritas na tabela 2;
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Tabela 2 — Especificacdes de Software

Compilador da linguagem C GCC4.9.2

Versao do CUDA 7.5

Compilador CUDA NVCC 7.5.17
Compilador OpenACC/XcalableMP/Xcalable ACC | OMNI compiler 1.0.3
Editor de texto BlueFish Editor 2.2.6

4.1 Aplicacoes.

As duas aplicagdes desenvolvidas no trabalho s@o algoritmos genéticos com caracte-
risticas evolutivas, eles foram escritos usando como base a linguagem de programacado C. Os
algoritmos sao compostos basicamente de sete fungdes: inicializagdo, avaliacdo de fitness, se-
lecdo de pais, mutacdo, crossover, mutagdo e selecao de sobreviventes, sendo que dessas sete,
seis (com excec¢do da inicializagdo) sdo executadas vdrias vezes dentro de um loop (nlimero
de geracoes). A funcao dessa aplicagdo € processar uma quantidade de individuos com seus
respectivos valores de fitness, passando pelas etapas citadas acima visando ao final de um nimero
determinado de geragdes, produzir a melhor populacdo possivel e destacar também o melhor

individuo baseado em seu valor de fitness.

O fitness da populagdo serd avaliado de acordo com uma determinada fun¢do de avaliacdo.
Nos experimentos foram desenvolvidos dois algoritmos, um deles foi avaliado usando a funcao
De Jong’s 1 (também conhecida como fungao esfera) e outro foi avaliado com a funcao Axis
parallel hyper-ellipsoid. As duas fun¢des foram escolhidas de pelo critério aleatério, dentre um

conjunto de funcdes que mais sdo adaptadas ao processamento em placas graficas.

Ambas as func¢des sdo multidimensionais, os seus dominios estdo dentro do escopo -5,12
e 5,12 e seus valores globais minimos (valor 6timo) de func¢do sdo iguais a 0. As duas func¢des

sdo descritas abaixo:

e Funcido De Jong’s 1

Minimo global:
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Figura 24 — Representacio grafica da fun¢ao De Jong’s 1
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Figura 25 — Representacio grafica da funcio Axis parallel hyper-ellipsoid

Desenvolveram-se trés implementagdes de cada um dos algoritmos com o objetivo de se
avaliar o ganho de performance, com base no tempo de execu¢ao, assim como destacar o melhor
individuo (melhor solu¢ao) e o valor de fitness do melhor individuo para cada implementacao.

Partindo-se de uma solugd@o sequencial escrita apenas em linguagem C, desenvolveram-se versdes
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paralelas também em linguagem C, porém com adaptacdes para execucao em uma GPU e para
duas GPUs.

Os dois algoritmos sdo quase idénticos, variando apenas a funcdo de avaliacdo. Nos
dois algoritmos e em todas as suas trés implementacdes se fizeram necessdrias a defini¢dao dos
seguintes parametros: nimero de individuos (populagdo), quantidade de genes de cada individuo
e numero de geracdes. Sendo que todas a versdes dos dois algoritmos foram definidos com os
mesmos parametros, o nimero de individuos: 500, a quantidade de genes: 400 e o nimero de
geracdes: 100000.

4.1.1 Versao Sequencial.

A versdo sequencial do algoritmo foi desenvolvida puramente na linguagem C, e compi-
lada com compilador GCC. Sua implementacdo foi a base para as outras implementacoes. O
algoritmo 2 mostra sua implementacdo em pseudocddigo destacando as partes principais do

codigo.

Algoritmo 2: Pseudocddigo da Versdao Sequencial dos Algoritmos
1 NCROMOSSOMOS = 500;

2 NGENES = 400;

3 NGERACOES = 100000;

4 inicio

5 | Pop[NCROMOSSOMOS][NGENES],Selef]NCROMOSSOMOS][NGENES];
6 | FitPop[NCROMOSSOMOS],FitSelef]NCROMOSSOMOS];

7 INICIALIZACAO(Pop)

s | AVALIACAO(Pop,FitPop)

9 1=0;

10 | parai< NGERACOES faca

11 SELECAO DE PAIS(Pop,FitPop,Sele)

12 RECOMBINACAO(Sele)

13 MUTACAO(Sele)

14 AVALIACAO(Sele,FitPop)

15 SELECAO DE SOBREVIVENTES(Pop,FitPop,Sele,FitSele)
16 fim

17 fim

Nas linhas 5 e 6 do algoritmo sdao definidos os vetores e matrizes que irdo abrigar os
dados da populagdo e seus fitness, assim como os arrays temporarios para processamento das
etapas do algoritmo. Na linhas 7 € realizada a inicializacdo da populacdo, na linha 8, a primeira
avaliacdo de fitness € realizada com essa primeira populacao. Essas duas etapas sdo executadas

apenas uma vez.
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A partir da linha 10 até a linha 16 sdo realizadas todas as etapas do AG pelo nimero de
geracOes pré-determinado. Essa etapa € a mais exaustiva, pois nela ocorrem as fases essenciais
para a populagdo se tornar mais apta. O nimero de geracdes tem que ser grande justamente para

que haja mais chance dos valores de fitness dos individuos se aproximar de uma solucao 6tima.

4.1.2 Versao Paralela com uma GPU.

A versao dos algoritmos para uma GPU foi desenvolvida com a linguagem C com o
incremento de diretivas OpenACC e algumas adaptagdes de cddigo para que trechos especificos
do cddigo sejam executados em GPU. Esta versdo foi compilada com o compilador OMNI
Compiler. Também nessa versdo do algoritmo é usado o conceito de programacao hibrida,
pois a primeira parte do cddigo € executado somente em CPU. O trecho de cédigo que faz a
inicializacdo da populacdo e a primeira operagdo de cdlculo de fitness é executada no host (CPU),
J4 a parte das execugOes das vdrias geracoes € executada no Kernel (GPU). A representacdo do

codigo pode ser visto no algoritmo 3.

Assim como na versao do algoritmo sequencial, as linhas 5 e 6 sdo de defini¢Oes de
vetores e matrizes, mas com a defini¢do de mais dois vetores importantes nas linhas 7 e 8: rand
e normal. Esses dois vetores guardam niimeros aleatdrios para serem passados para dentro do
kernel. Essa defini¢do € feita ainda no host pois o kernel ndo pode gerar niimeros aleatérios e nem
chamar func¢des definidas no host. Por isso o vetor "rand"é€ preenchido com valores aleatérios
de ponto flutuante da biblioteca da fun¢do rand que pertence a biblioteca stdlib.h e o vetor
"normal"é preenchido com valores de uma fun¢do Gaussiana, para entdo serem passados para

dentro do kernel.

Nas linhas 9 e 10 a inicializagdo e a primeira avaliacdo de fifness continuam a serem
executadas no host. Na linha 12 € inserida a primeira diretiva OpenACC: #pragma acc data.
Essa diretiva tem a func@o de movimentacao de dados, ou seja, ela transfere os dados do host
para o kernel e também pode fazer o caminho inverso: transferir os dados do kernel para o host.
O loop principal da linha 14 a linha 25 é executada totalmente dentro do kernel. As diretivas

#pragma acc parallel loop acima de cada func@o tem o objetivo de distribuir o trabalho para
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cada um dos pequenos nicleos da GPU.

Algoritmo 3: Pseudocédigo da Versdo com uma GPU dos Algoritmos

1 NCROMOSSOMOS = 500;

2 NGENES =400;

3 NGERACOES = 100000;

4 inicio

5 Pop[NCROMOSSOMOS][NGENES],SelelNCROMOSSOMOS][NGENES];
6 FitPop[NCROMOSSOMOS],FitSele[NCROMOSSOMOS];
// vetores de numeros aleatdrios

7 rand[8000000];

8 normal[8000000]

9 INICIALIZACAO(Pop)

10 | AVALIACAO(Pop,FitPop)

11 1=0;

12 #pragma acc data copy(Pop,Fitpop,rand,normal) create(Sele,FitSele)
13 {
14 | parai < NGERACOES faca

15 #pragma acc parallel loop

16 SELECAO DE PAIS(Pop,FitPop,Sele)
17 #pragma acc parallel loop

18 RECOMBINACAO(Sele)

19 #pragma acc parallel loop

20 MUTACAO(Sele)

21 #pragma acc parallel loop

2 AVALIACAO(Sele,FitPop)

23 #pragma acc parallel loop

24 SELECAO DE SOBREVIVENTES(Pop,FitPop,Sele,FitSele)
25 fim

26 }

27 fim

4.1.3 Versao Paralela com duas GPUs.

A versdo dos algoritmos para duas GPUs foi desenvolvida também predominantemente
com a linguagem C, porém ela passou por maiores modificacdes e adaptacdes e também um
maior incremento de diretivas, como pode-se observar no algoritmo 4. Essa versao de cédigo
foi compilada pelo compilador OMNI Compiler. Nos cédigos foram incrementadas, além
das diretivas do OpenACC, novas diretivas da tecnologia XcalableMP. Essas diretivas sdo as

responsdveis por distribuir os dados e as cargas de trabalho entre os nds do cluster. J4 as diretivas
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do OpenACC fardo o trabalho de atribuir os dados e as execugdes para as GPUs.

A unido dessas duas diretivas dessas tecnologias formam no cédigo o XcalableACC,
que € o principal fator para o grande desempenho que as aplicacdes apresentaram. Além disso,
como o XMP tem a caracteristica de formar um espaco de memdria comum entre os ndés como
um sistema de memoria compartilhada, essa versdo de algoritmo se enquadra na categoria
de um algoritmo genético mestre-escravo com populagdo global. O espaco de enderecamento
comum armazena toda a populagdo e cada um dos nds realiza as operacdes avaliagdo, mutacdo e

crossover.

Das linhas 5 a 8 o algoritmo € idéntico a versdo com uma GPU, com as defini¢cdes de
vetores e matrizes. Ja a partir das linhas 9 a 17 sdo definidas as diretivas de inicializa¢do do
XMP. Essas diretivas sdo as responsdveis por produzir o espaco de memoria abstraido das duas
maquinas, mapear esse espaco para cada maquina e alinhar cada vetor e matriz ao espaco de

memoria definido.

A inicializacdo e a primeira avaliacdo de fitness ainda sio realizadas no host, conforme
mostra as linhas 18 e 19. Na linha 21 a primeira diretiva OpenACC € introduzida com a fun¢do
de movimentacdo de dados para dentro do kernel. A linha 23 a diretiva #pragma xmp loop tem a
funcdo de compartilhar o trabalho para cada mdquina, logo abaixo na linha 24 a diretiva #pragma

acc parallel loop, por sua vez, atribui os dados e trabalho ja divididos pelo XMP, agora para
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serem executadas nas GPUs de cada médquina.

Algoritmo 4: Pseudocédigo da Versdao com duas GPU dos Algoritmos

1 NCROMOSSOMOS = 500;
2 NGENES =400;
NGERACC)ES = 100000;

inicio

3

4

5

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

fim

Pop[NCROMOSSOMOS][NGENES],SelelNCROMOSSOMOS][NGENES];
FitPop[ NCROMOSSOMOS],FitSelef NCROMOSSOMOS];

// vetores de numeros aleatdrios

rand[8000000];

normal[8000000]

// diretivas do XMP

#pragma xmp nodes p(1,*)

#pragma xmp template t(0:80000000-1,0:80000000-1)

#pragma xmp distribute t(BLOCK,BLOCK) onto p

#pragma xmp align Pop[i][*] with t(i,*)

#pragma xmp align Sele[i][*] with t(i,*)

#pragma xmp align FitPop[i] with t(i,*)

#pragma xmp align FitSele[i] with t(i,*)

#pragma xmp align rand[i] with t(i,*)

#pragma xmp align normal[i] with t(i,*)

INICIALIZACAO(Pop)

AVALIACAO(Pop,FitPop)

1=0;

#pragma acc data copy(Pop,Fitpop,rand,normal) create(Sele,FitSele)
{

// diretivas combinadas(XcalableACC)

#pragma xmp loop on t(i,*)

#pragma acc parallel loop

para i < NGERACOES faca

SELECAO DE PAIS(Pop,FitPop,Sele)
RECOMBINACAO(Sele)

MUTACAO(Sele)

AVALIACAO(Sele,FitPop)

SELECAO DE SOBREVIVENTES(Pop,FitPop,Sele,FitSele)

fim




Capitulo 4. Aplicagoes e Resultados 63

4.2 Resultados.

Nas implementagdes dos dois algoritmos e suas trés versdes foram obtidos como resulta-
dos saida o melhor individuos, sua localizacdo dentro da populagdo e seu respectivo valor de
fitness. As tabelas 3 e 4 mostram esses individuos e seus dados para cada uma das fun¢des de

otimizacao usadas:

Tabela 3 — Melhores Individuos (Funcdo De Jong’s 1)

Versdo do Algoritmo \ Localizagdo do individuo \ Valor de Fitness
Sequencial(CPU) 265 0.000000
Paralelo com uma GPU | 178 0.000992
Paralelo com duas GPUs | 45 0.011183

Tabela 4 — Melhores Individuos (Funcio Axis parallel hyper-ellipsoid)

Versdo do Algoritmo \ Localizagdo do individuo \ Valor de Fitness
Sequencial(CPU) 447 0.000000
Paralelo com uma GPU | 87 0.002430
Paralelo com duas GPUs | 137 0.004369

Em ambas as funcdes, na versao sequencial (CPU) do algoritmo o melhor individuo teve
seu fitness exatamente igual ao valor minimo da fung¢do, o valor 0 (zero). Ja nas implementacdes
com uma e duas GPUs os melhores individuos tiveram seus valores muito préoximo de O,

mostrando que as suas respectivas implementacdes sdo aptas a alcangar o objetivo do algoritmo.

Os tempos de processamento dos dois algoritmos e suas respectivas implementacdes sdo

mostrados nas Figuras 26 e 27.
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Figura 26 — Tempo de Processamento do Algoritmo usando a Funcao De Jong’s 1
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Figura 27 — Tempo de Processamento do Algoritmo usando a Funcao Axis parallel hyper-ellipsoid

Observa-se analizando os graficos que, para ambas as versdes dos algoritmos, hd uma
reducdo de tempo de processamento significativo entre as implementagdes em CPU e a imple-
mentagdo com uma GPU. Ha uma redu¢do de tempo ainda mais significativo quando se utiliza

duas GPUs para o processamento da aplicagao.

Teoricamente, a versdao com uma GPU deveria obter uma reducio de tempo de pro-
cessamento maior em relacdo a versao em CPU. O motivo para que essa redu¢do nao ter sido

alcancgada se da pois na implementacdo em uma GPU uma grande quantidade de nimero ale-
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atorios (8 milhdes de valores de ponto flutuante) tem que ser gerados em dois vetores (rand e
normal). Esses vetores sdo definidos e gerados ainda no host da aplicacdo, o que eleva o tempo
de processamento nesta etapa. Além disso, também se leva um tempo considerdvel para mover a
grande quantidade de dados desses dois vetores para dentro do kernel, o que também eleva o

tempo de processamento geral da aplicacgdo.

A versdo das implementa¢des com duas GPUs € consideravelmente mais rapida do que
a versao com uma GPUs pois utiliza os mecanismos do XMP em pontos chaves da aplicagao.
O XMP abstrai tanto as memdrias principais quanto as memorias da GPUs para uma memoria
global para abrigar os dados da aplicag@o. A partir dai todo processamento € realizado pelas duas
GPUs. Além disso, a parte da aplicacdo que faz a geracdo dos nimeros aleatdrios para os dois
vetores € paralelizada nas duas maquinas, isso € feito pelo XMP ainda no host antes de serem
envidas ao kernel. Portanto, sé nessa etapa ha significatico ganho de desempenho antes mesmo

do processamento masi¢o nas GPUs.
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5 CONCLUSAO

A implementacao sequencial do algoritmo se mostrou mais precisa em seus resultados,
sendo que nas implementacdes das duas fun¢des um individuo com valor 6timo foi encontrado
(valor 0). Porém seus tempos de execucdo foram os mais elevados. Resultados justificados pelo
uso do processamento sequencial usando uma CPU, sendo assim versdo mais demorada. Ja
as versdes com processamento com uma GPU, mesmo com resultados nao tao precisos, suas
execucdes foram mais rdpidas que as versdes sequenciais com uma CPU, justificando assim seu

uso para ganho de desempenho computacional.

O maior destaque se deu com o desempenho alcangado com o acréscimo de mais uma
GPU, formando a estrutura paralela de aceleradores graficos. Seus resultados também nao foram
tdo precisos, mas o ganho de desempenho foi consideravelmente grande. A divisao do trabalho
de computacao realizada pelo XMP para dentro das maquinas e do OpenACC para as GPUs
diminuiram o tempo de execu¢do do algoritmo em muitos segundos, chegando a ser em média

até 25 vezes mais rdpida do que que a execucao usando apenas uma GPU.

Com isso, conclui-se que o uso de aceleradores graficos em sistemas de clusters compu-
tacionais se mostraram uma excelente alternativa para a execugao de aplicagcdes de algoritmos
genéticos, e de outras aplicacdes, que possam ser adaptadas a essas estruturas. Da mesma forma,
pode-se afirmar que o uso do XMP facilitou e acelerou o processo de programacdo com memoria
distribuida, reduzindo grande parte da complexidade, antes necessaria para esse tipo de progra-
macao. A unido das duas abordagens (XMP e GPU) foi uma abordagem interessante na busca

por um melhor desempenho.

Como trabalhos futuros, pretende-se:

Aumentar a estrutura computacional utilizada para mais placas gréficas;

Realizar testes com outras arquiteturas, como por exemplo, o rCUDA;

Analisar e avaliar as variagdes dos parametros dos algoritmos como, nimero de populagdes,

de genes e geracdes;

Teste novos algoritmos, explorando outras fungdes de otimizagdo com um nivel de com-

plexidade ainda maior.
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