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Resumo. Com a evolucdo das unidades de processamento grdfico (GPU), as
aplicagcées de computacdo paralela estdo se tornando cada vez mais comple-
xas. Predizer o desempenho dessas aplicacées ajuda desenvolvedores a oti-
mizar seus algoritmos escalonadores na distribuicdo de seus trabalhos. Neste
trabalho, foram desenvolvidos e avaliados modelos de aprendizado de mdquina
para predizer o desempenho de aplicacoes CUDA utilizando caracteristicas de
pré-execugdo. Foram comparados os modelos Ridge Regression, Random Fo-
rest e Decision Tree em nove aplicacoes CUDA, utilizando a métrica MAPE. Os
resultados mostram que o Decision Tree obteve os menores valores de MAPE,
enquanto o Random Forest apresentou um desempenho consistente. Jd o Ridge
Regression teve desempenho varidvel devido a sua limitacdo em lidar com mul-
ticolinearidade. O estudo enfatiza a importdncia considerar as caracteristicas
especificas da aplicacdo e da GPU ao fazer predicoes de desempenho.
Palavras-chave: Desempenho, Aprendizado de mdquina, GPU, CUDA, Computagdo
Paralela.

Abstract. With the evolution of Graphics Processing Units (GPUs), parallel
computing applications are becoming increasingly complex. Predicting the per-
formance of these applications helps developers optimize their scheduling al-
gorithms for workload distribution. In this work, machine learning models
were developed and evaluated to predict the performance of CUDA applica-
tions using pre-execution features. The Ridge Regression, Random Forest, and
Decision Tree models were compared across nine CUDA applications using the
MAPE metric. The results show that Decision Tree achieved the lowest MAPE
values, while Random Forest demonstrated consistent performance. Ridge Re-
gression had variable performance due to its limitation in handling multicolli-
nearity. The study emphasizes the importance of considering the specific cha-
racteristics of the application and GPU when making performance predictions.
Keywords: Performance, Machine Learning, GPU, CUDA.

1. INTRODUCAO

A crescente demanda por aplicagdes de alta performance em areas como inteligéncia ar-
tificial, simulacgdes cientificas e andlise de big data tem impulsionado o desenvolvimento



e a otimizagdo de arquiteturas de unidades de processamento grafico (GPU, do inglés
Graphics processing unit). As GPUs, tém se destacado por sua capacidade de parale-
lismo massivo, oferecendo uma alternativa eficiente para a execugao de tarefas complexas
INVIDIA 2024].

Para usufruir desse poder computacional das GPUs, a Nvidia introduziu em 2006
a CUDA, uma plataforma que permite aos desenvolvedores tirar proveito da capaci-
dade massiva de paralelismo das GPUs. A capacidade de predizer o desempenho dessas
aplicacdes continua sendo um desafio devido a variabilidade dos fatores que influenciam
a execucdo, como a arquitetura da GPU e as caracteristicas especificas das aplicacdes
NVIDIA and CUDA 2015].

Com isso, este trabalho investiga o uso de técnicas de aprendizado de maquina
para predizer o desempenho de aplicacbes CUDA da NVIDIA. Foram comparados os
modelos ridge regression, decision tree € random forest. As previsdes baseiam-se em ca-
racteristicas extraidas antes da execuc¢do das aplicagdes (caracteristicas de pré-execucao),
juntamente com informacdes sobre a arquitetura das GPUs utilizadas.

2. FUNDAMENTOS

2.1. Arquitetura de GPU NVIDIA e CUDA

A arquitetura de GPU da NVIDIA é composta por niicleos de processamento organizados
em multiprocessadores de streaming, permitindo a execucdo paralela de milhares de thre-
ads e a realizacdo eficiente de tarefas complexas. Componentes como registradores, uni-
dades de leitura e armazenamento, cache e velocidade de clock influenciam diretamente
o desempenho das aplicagdes. CUDA € uma API de computacdo paralela da NVIDIA
que permite aos desenvolvedores escrever programas que utilizam a capacidade de pro-
cessamento paralelo das GPUs, organizando threads em blocos e grades para alto nivel de
paralelismo e eficiéncia [NVIDIA and CUDA 2015].

2.2. Caracteristicas de Pré-execucao CUDA

Para predizer o desempenho das aplicacdes CUDA, extrair caracteristicas do codigo-fonte
antes da execugdo completa € essencial. O processo depende de ferramentas como o
Nvidia Cuda Compiler (NVCC) e o CUDA Occupancy Calculator. O NVCC é um
compilador que fornece informacdes detalhadas sobre o uso de registradores, memoria
e configuracdo de threads, convertendo o cédigo CUDA em instrugdes executdveis pela
GPU. O calculo de nivel de ocupacdo da aplicagdo € realizado pelo CUDA Occupancy
Calculator que permite ajustar os parametros do kernel para maximizar a ocupagdo da
GPU e identificar gargalos de desempenho [NVIDIA and CUDA 2015].

2.3. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina oferece uma abordagem promissora para prever o desempenho
de aplicacdes complexas. Técnicas como Ridge Regression, Decision Tree e Random
Forest sdo utilizadas para criar modelos preditivos que estimam a saida com base em
entradas especificas. Esses modelos sdo treinados com dados de pré-execuc¢ao, capturando
as relagdes entre as caracteristicas do codigo e o desempenho esperado [Susto et al. 2014]).



Ridge Regression é uma extensao da regressao linear que incorpora regularizacao
para lidar com multicolinearidade e melhorar a robustez dos coeficientes estimados [Has-
tie et al. 2009]. Decision Tree € uma técnica ndo paramétrica que cria um modelo predi-
tivo dividindo a populagdo em ramos baseados em regras de decisdo simples [yan Song
2015]]. Random Forest combina vdrias arvores de decisao para reduzir a variancia do
modelo e melhorar a precisao das previsdes [Breiman 2001]].

2.4. Métrica de desempenho (MAPE)

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) é uma métrica amplamente utilizada para
avaliar a precisdo de previsoes devido a sua facilidade de interpretacdo e independéncia de
escala. O MAPE calcula a média das diferencas absolutas entre os valores reais e previs-
tos, expressas como uma porcentagem dos valores reais. Isso permite uma interpretacao
intuitiva do erro percentual absoluto [Kim and Kim 2020].

Como mostrado na equagdo (1)), o MAPE é dado por:
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Onde n € o niimero de observacgdes, y; € o valor real da ¢-ésima observacdo e ¥; é
o valor previsto da i-€sima observacao.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos anteriores demonstraram a eficicia do aprendizado de maquina na predi¢do de
desempenho de aplicagdes. [Amaris et al. 2016]] propuseram um modelo baseado em Bulk
Synchronous Parallel (BSP) para estimar os tempos de execucdo de aplicativos CUDA,
destacando sua simplicidade e capacidade de lidar com diferentes configuragoes de GPU.
[Mittal and Vetter 2016] discutiram a importancia de combinar caracteristicas especificas
das aplicagcdes com técnicas de aprendizado de maquina para melhorar a precisdo das
predi¢des.

Recentemente, [Zhang et al. 2020] mostraram que redes neurais profundas podem
capturar relacdoes complexas entre varidveis, melhorando significativamente a precisao das
predicoes de desempenho. [Wang et al. 2019] desenvolveram um framework hibrido que
combina aprendizado supervisionado e nao supervisionado, enfatizando a importancia da
selecao adequada de caracteristicas para construir modelos precisos.

Neste artigo, implementamos um modelo de aprendizado de maquina afim de pre-
dizer o tempo de execugdo do kernel em GPUs NVIDIA. Embora alguns trabalhos utili-
zam métodos de aprendizado de maquina e andlise estdtica, muitos extraem os dados de
informacao através de profiling no momento da execugdo da aplicacdo e, neste trabalho,
a extracdo de dados € realizada no momento da compilacao.

4. METODOLOGIA
4.1. Algoritmos de teste

Foram utilizados nove kernels CUDA, incluindo quatro para multiplica¢do de matriz, dois
para soma de matriz, produto escalar, adi¢do de vetor e problema de submatriz maxima.



As multiplica¢des de matriz abrangem estratégias com acessos nao coalescidos e coalesci-
dos a memoria global, e acessos nio coalescidos e coalescidos a memoria compartilhada.
As somas de matriz incluem algoritmos com acessos nao coalescidos e coalescidos a
memoria global. A adicdo de vetor realiza célculos em paralelo em GPUs, enquanto o
produto escalar calcula a multiplicacao de elementos de dois vetores. O problema de
submatriz méxima otimiza para encontrar a submatriz contigua com o maior nimero de
elementos combinados.

4.2. Hardware de GPUs

Utilizou-se as GPUs NVIDIA de diferentes arquiteturas, como Kepler (Compute Capa-
bility 3.X) e Maxwell (Compute Capability 5.X). As especificacOes detalhadas de cada
GPU listadas na Tabela |1} incluindo versdo de computagdo, quantidade de memoria, lar-
gura de banda de memoria, tamanho da cache L2 e niimero de nticleos por SM (Streaming
Multiprocessor). Essas especificacdes sdo essenciais para entender o impacto das carac-
teristicas de hardware no desempenho das aplicagdes.

Modelo CC/Memgéria Largura de banda L2 Nucleos/SM
GTX-680 3,0/2 GB 192,2 G/s 0,5 MB 1536/8
Tesla-K40 3,5/12 GB 276,5 G/s 1,5 MB 2880/15
Tesla K-20 3,5/4 GB 200 G/s 1 MB 2496/13
Titan 3,5/6 GB 288,4 G/s 1,5 MB 2688/14

Q k5200 3,5/8 GB 192,2 G/s 1 MB 2304/12
Titan X 5,2/12 GB 336,5 G/s 3 MB 3072/24
GTX-970 5,2/4 GB 224.3 G/s 1,75 MB 1664/13
GTX-980 5,2/4 GB 2243 G/s 2 MB 2048/16

Tabela 1. Especificacoes hardware GPUs

4.3. Conjunto de dados

A coleta de dados foi realizada compilando aplicacdes CUDA em diversas arquiteturas
de GPU (3.0, 3.5 e 5.2) usando um script em Python. Diferentes niimeros de blocos de
encadeamento CUDA (8%, 162, 322) foram considerados para avaliar a paralelizagdo. O
CUDA Occcupancy Calculator foi usado para analisar a ocupacdo da GPU, capturando
dados como registradores e utilizacdo da memoria, armazenados em um arquivo CSV. A
andlise foi enriquecida com dados adicionais do estudo de [Amaris et al. 2016], resultando
em 8459 amostras e doze features, garantindo a consisténcia na jungdo dos dados.



Caracteristicas Descricao

compute_version Capacidade de computagdo da arquitetura
registers Numero de registradores

smem Quantidade de meméria compartilhada
cmem Quantidade de memoria constante
num_of_cores Nuimero de nicleos por GPU

12 Cache

bandwidth Largura de banda

theoretical_flops Ponto flutuante

occupancy Ocupagado do multiprocessador kernel
input_size Tamanho da entrada

duration Duragéo

block _x Numero de threads por bloco

Tabela 2. Features utilizadas como entrada para a aprendizagem do modelo.

4.4. Pré-processamento dos dados

Inicialmente, foi realizada uma andlise de correlacdo entre as varidveis para identificar
relagdes significativas entre elas. A matriz de correlagdo, apresentada na Figura[I| mostra
a presenca de multicolinearidade, indicada por altas correlacdes entre varias variaveis,
como L2 e theoretical flops (0.91), num_of_cores e bandwidth (0.79), e bandwidth e the-
oretical _flops (0.85), dificultando a determinacdo dos efeitos individuais em um modelo
de regressao.

Matriz de Correlagao
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Figura 1. Matriz de correlacao

Em seguida, foi analisado a distribuicdo em frequéncia da varidvel “duration”
para entender melhor como o tempo de execucao das aplicacOes estavam distribuidos.
A Figura2]Esq. mostra que a maioria das durac¢des estava concentrada em valores bai-
xos, com uma cauda longa a direita, indicando uma assimetria a esquerda ou assimetria
negativa.

Para facilitar o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina e melho-
rar a performance dos mesmos, foi aplicada uma transformagdo logaritmica a variavel
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8000
7000
0.20
6000
@ 5000 E: 015
[v)
@ @
Y 4000 3
o o
0 0 0.10
= 3000 w
2000
0.05
1000
0 0.00
0 20 40 60 80 100 120 140 -15 -5 0
Duragdo em segundos Log da Duragao

Figura 2. Esq: Distribuicao em frequéncia da variavel ’Duration’.  Dir:
Distribuicao em frequéncia com aplicacao logaritmica da variavel '‘Duration’

“duration”. A transformacdo logaritmica ajuda a reduzir a assimetria dos dados, tor-
nando a distribui¢ao mais simétrica e aproximando-a de uma distribuicdo normal, o que
é desejdvel para muitas técnicas de aprendizado de madquina. A Figura[2]Dir. mostra a
distribuicdo da variavel “duration” ap0s a transformacao logaritmica.

4.5. Treinamento dos dados

Para o desenvolvimento de cada modelo, foram escolhidos oito aplicacdes que serviram
como conjunto de treinamento para os modelos enquanto uma aplicacao foi reservada
para o conjunto de teste. Este processo foi repetido para cada umas das nove aplicacoes.

Treinamento do modelo

MMGU
MMGC

MMSU

MMSC Modelo de teste

_.{ MSA }—.{ Resultado ‘

vAdd

e

Figura 3. Fluxograma do processo de desenvolvimento e teste dos modelos.

A Figura [3| mostra a selegdo das aplicacdes para treinamento e teste, esse fluxo é
repetido para todas as nove aplicacOes selecionadas para este estudo.

Todos os scripts desenvolvidos durante a pesquisa estdo disponiveis para uso



publico no repositério GitHub para garantir que os resultados deste estudo sejam cla-
ros e replicaveis. Ele pode ser acessado através do seguinte link: GitHub - Repositorio do
Projeto.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste presente trabalho, utilizamos algoritmos de aprendizado de médquina. Modelos
como Ridge regression, Decision tree € Random forest foram treinados e validados uti-
lizando um conjunto diversificado de caracteristicas de GPUs e dados de pré-execugao.
A divisdo dos dados seguiu a proporcao 89/11 para treino e teste, respectivamente. Cada
modelo foi avaliado usando métricas de Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

Aplicacao Random Forest Ridge Regression Decision Tree
MMGU 5.96% 0.2% 3.66%
MMGC 0.45% 1.98% 0.94%
MMSU 0.88% 0.86% 0.51%
MMSC 4.66% 1.53% 5.0%

MAC 0.4% 20.58% 0.03%
MAU 0.03% 13.07% 0.04%
dotP 0.17% 5.48% 0.04%
vAdd 0.07% 25.78% 0.03%
MSA 1.03% 13.6% 0.09%

Tabela 3. Comparacao de MAPE para Modelos em Diferentes Aplicacoes

Os resultados da Tabela [3] apresentam como as relagdes entre variaveis impactam
o desempenho dos modelos. O Random Forests teve um desempenho consistente, com
baixos valores de MAPE em MAU (0.03%) e vAdd (0.07%), devido a sua capacidade de
capturar relagdes nao lineares e interacdoes complexas, como a alta correlagdo positiva en-
tre capacidade de computacgdo e cache L2 (0.83). No entanto, apresentou um desempenho
inferior em MMSC (4.66%) e MMGU (5.96%), devido a complexidade introduzida por
correlagOes negativas fortes, como entre memoria compartilhada e memoria constante (-
0.87). O Ridge Regression teve um desempenho satisfatério, com o melhor resultado em
MMGU (0.2%), menos preciso em vVAdd (25.78%) e MAC (20.58%), porque € um mo-
delo linear regularizado que contém dificuldades com correlagdes fortes e nao lineares.
A alta correlacdo positiva entre largura de banda e niimero de nicleos (0.79) ndo foi bem
modelada, resultando em maiores valores de MAPE. Ja o Decision Tree mostrou excelente
desempenho em MAC (0.03%) e vAdd (0.03%), capturando eficientemente relagdes nao
lineares. No entanto, teve desempenho inferior em MMSC (5.0%) e MMGU (3.66%),
possivelmente devido ao ajuste inadequado dos parametros da arvore.

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados mostraram que, embora cada modelo tivesse seus pontos fortes em dife-
rentes cendrios, as correlacdes complexas beneficiaram os modelos Random Forests e
Decision Tree, devido a sua capacidade de capturar relacdes ndo lineares e interagdes en-
tre varidveis. O Random Forest, por exemplo, destacou-se com baixos valores de MAPE
em diversas aplicacdes, enquanto o Decision Tree teve excelente desempenho em outras,
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como MAC e vAdd. Por outro lado, o modelo Ridge Regression apresentou um desempe-
nho inconsistente, sendo eficaz em algumas aplicagdes, mas demonstrando altos erros em
outras devido a sua limitagdo em lidar com multicolinearidade das varidveis no conjunto
de dados.

Para futuros trabalhos, recomenda-se expandir o conjunto de dados para incluir
mais aplicacdes CUDA e diferentes arquiteturas de GPU, além de prever o consumo de
energia das aplicacOes para aumentar a robustez dos modelos. A extracdo de mais carac-
teristicas do cédigo-fonte utilizando o compilador LLVM pode ser valiosa. Além disso,
aplicar técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PNL) para analisar cédigos de
baixo nivel como PTX pode melhorar a precisdo das predi¢des e fornecer ferramentas
eficazes para otimizacdes no uso de GPUs.
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