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Abstract. Performance simulators of GP-GPU heterogeneous systems aims to
provide performance accuracy at the cost of execution time. This work han-
dles the problem of time-cost in simulations of design space exploration systems
based on GPUs. We have developed and evaluate performance preditors from
machine learning techniques focusing on high accuracy and low runtime over-
head. We measure the prediction accuracy of the preditors by using the coeffi-
cient correlation (R?), training score, and cross-validation. We have adopted
Random Forest and SVR-based preditors since they have met the best compro-
mise in performance and accuracy.

Resumo. Simuladores de sistemas heterogéneos GP-GPU procuram oferecer
acurdcia de desempenho ao custo de elevado tempo de execu¢do. Com o obje-
tivo de evitar o custoso processo de simulacdo durante as etapas de exploracdo
arquitetural de sistemas baseados em GPUs, desenvolvemos e avaliamos di-
versos preditores de desempenho de GPUs baseados em algoritmos de apren-
dizado de mdquina com acurdcia e baixo custo computacional. A qualidade dos
preditores desenvolvidos neste trabalho foi avaliada por meio de métricas como
coeficiente de determinacdo, score de treinamento e validacdo cruzada. Predi-
tores baseados nas técnicas de Random Forest e SVR apresentaram os melhores
resultados tanto em acurdcia quanto performance.

1. Introducao

A Lei de Moore e a escala de Dennard [Dennard et al. 1974] direcionaram, por muitos
anos, a evolucdo do processo tecnoldgico na indudstria de semicondutores. Entretanto,
os projetos de circuitos com transistores fabricados em processos tecnolégicos abaixo
de 90nm ndo seguem a escala prevista. Segundo Dennard [Dennard et al. 1974], isto
€ causado pelo aumento exponencial da corrente de fuga, o que causa um aumento na
densidade de poténcia e na poténcia dissipada total do chip. Como consequéncia, a drea de
um chip que pode funcionar com sua frequéncia maxima vem caindo exponencialmente a
cada geracao, forcando projetos atuais a inutilizar ou diminuir a frequéncia em uma parte
consideravel do chip. A porcentagem do chip que deve ser desligada é denominada dark
silicon [Santos et al. 2017, Taylor 2012].

Diante destas limitag¢des, fabricantes buscaram alternativas para contornar o pro-
blema de dark silicon e garantir a continuidade do aumento do desempenho dos sistemas
computacionais. Os aceleradores como as Unidades de Processamento Grafico (GPUs),



em conjunto com multiplos nicleos de processamento, passaram a compor sistemas he-
terogé€neos para processamentos de demandas computacionais de propdsito geral, comu-
mente chamados de sistemas GP-GPU.

A heterogeneidade introduziu uma série de novos desafios, por exemplo: o de-
senvolvimento de ferramentas e técnicas para programacao neste novo cendrio; a garantia
de escalabilidade; a adaptacdo de aplicacdes genéricas para o contexto de GPUs, entre
outros. E ainda, no contexto do projeto de hardware: a definicao de quais caracteristicas
arquiteturais alcangam melhor desempenho; a busca por desempenho sem comprometer
a dissipag@o de poténcia e consumo energético; limitacdes relativas a drea, entre outros.

Embora demandas como estas possam ser exploradas por meio de simulagdo,
as ferramentas de modelagem e simulacdo de sistemas compostos por processadores e
unidades de processamento grafico (do inglé€s: General Purpose-Graphics Processing
Units - GP-GPUs), além de escassas, s@o pouco amigaveis. Adicionalmente, avaliagdes
baseadas em simulag@o requerem alto custo computacional para garantir a precisao dos
resultados. Posto isso, torna-se util o desenvolvimento de um preditor de desempenho
para GPUs que venha a substituir o custoso processo de simulagdo durante o ciclo de vida
de projeto de sistemas GP-GPUs, sem perda de acurdcia, com taxas de erros controladas
e baixo custo computacional.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e avaliacdo de modelos de predi¢ao
de desempenho de GPUs utilizando técnicas de aprendizado de maquina, resultando nas
seguintes contribuicdes diretas:

e Definicdo de preditores de desempenho de GPUs a partir da avaliacdo de varios
modelos como: Regressao Linear, Regressao Polinomial, kNN, Random Forest e
SVMs com kernel Linear ¢ RBF;

e Metodologia de avaliagdo experimental para determina¢ao do modelo mais ade-
quado para a aplicagado neste trabalho;

e Aplicacdo de um preditor baseado em Random Forest em um conjunto de da-
dos previamente definido por um sistema de exploracdo de espaco de projetos e
comparacao com um preditor de desempenho otimista.

O artigo € organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 descreve trabalhos anteri-
ores que fundamentaram teoricamente nossa pesquisa; a Se¢ao 3 apresenta a metodologia
para implementacdo dos preditores, incluindo as métricas de avaliacdo e o conjunto de
treinamento; a Secao 4 mostra os dados resultantes das avaliacdes dos modelos; a Secao
5 apresenta a aplicacdo de um dos preditores a ferramenta MultiExplorer para exploragao
do espago de projetos de sistemas GP-GPU; Segio 6 conclui este trabalho!.

2. Trabalhos Relacionados

Uma das demandas iniciais para desenvolvimento desta pesquisa é encontrar um simu-
lador adequado para sistemas GP-GPUs, pois a partir do processo massivo de simulacao
gera-se um conjunto de dados de treinamento que permitam treinar e avaliar os mode-
los de predi¢do. Nos proximos pardgrafos citaremos ferramentas e metodologias para
modelagem e simulacdo de sistemas com GPUs.
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Stargazer é um framework automatizado baseado em uma modelagem por
regressao [Jia et al. 2012]. Por meio de parametros coletados pela simulacdo de modelos
de GPU, a ferramenta prové estimativa de desempenho do sistema e traca os parametros
mais importantes da arquitetura com menos de 1,1% de erro.

Bakhoda et al. [Bakhoda et al. 2009] propdem um modelo de predi¢ao de desem-
penho para plataforma CUDA GP-GPU. O modelo proposto analisa o pseudo-codigo de
um kernel CUDA para obter uma estimativa de desempenho, de forma similar as anélises
assintoticas.

Gupta et al. [Gupta et al. 2016] apresentam um modelo de desempenho de tempo
de execu¢do adaptativo para GPUs integradas que prevé o tempo de processamento do
quadro. O modelo estima a sensibilidade do tempo de quadro a frequéncia da GPU.
Testes com benchmarks comuns de GPU mostram que o erro médio percentual e o erro
absoluto médio na previsao do tempo do quadro e na estimativa da sensibilidade do tempo
do quadro € de 3,1% e 3,9%, respectivamente.

Outros trabalhos sdo baseados em alternativas de sistemas heterogéneos como,
por exemplo, chips FPGAs (Field Programmable Gate Array), para melhoria de
desempenho com foco em eficiéncia energética. O trabalho de Morris e Aubury
[Morris and Aubury 2007] explora a utilizacdo de FPGAs em comparacdo com GPUs em
exploracao de espaco de projeto por meio da simulacdo de Monte Carlo [Mooney 1997].

O GPGPU-Sim [Fung et al. 2007] € uma ferramenta de modelagem e simulagdo
de arquiteturas para alguns modelos de GPUs com precisdo de ciclo, que fornece es-
tatisticas de desempenho mediante a execucdo de aplicacdes baseadas em CUDA e
OpenCL. Em 2013, Leng et al. [Leng et al. 2013] acoplaram ao GPGPU-Sim a ferra-
menta GPUWattch, um estimador de parametros fisicos de projetos de hardware baseados
no McPAT [Li et al. 2013], melhorando a robustez da ferramenta original, que passou a
fornecer, além de parametros e estatisticas de desempenho, também parametros fisicos de
area e poténcia dos componentes arquiteturais das GPUs. GPGPU-Sim foi a ferramenta
escolhida para gerar os dados do conjunto de treinamento para o desenvolvimento dos
preditores neste trabalho.

3. Modelagem de Preditores de Desempenho para GPUs

Esta secdo apresenta a metodologia adotada para desenvolvimento e avaliagdo dos pre-
ditores de desempenho de GPUs, incluindo o levantamento dos dados de treinamento, a
defini¢do da métrica de desempenho para rotular os dados e as técnicas para avaliagdo dos
modelos.

3.1. Conjunto de treinamento

Os dados do conjunto de treinamento foram obtidos por meio da simulacdo de dis-
tintas configuracdes de GPUs descritas na Tabela 1 no GPGPU-Sim. Os dados re-
lativos a tecnologia de fabricagdo e frequéncia sdo fornecidos pelos fabricantes e os
parametros de area da unidade de computacdo (UC) e poténcia foram estimados pela
ferramenta GPGPU-Sim, com base na configuracdo da plataforma e no processo tec-
nolégico. O GPGPU-Sim utiliza, como motor de estimativas fisicas, a ferramenta Mc-
PAT [Li et al. 2013], que possui imprecisOes de estimativas de area (erros maximos de

20%).



Tabela 1. Arquiteturas de GPUs usadas para gerar o conjunto de treinamento.

Modelos de GPUs | Tecnologia | Frequéncia | Poténcia | Area da UC
(nm) (MH?z) (W) (mm?)
Quadro FX5600 65 650 16,00 32,41
GeForce GTX8800 65 570 19,69 13,98
GeForce GTX9800 65 670 18,65 16,31
GeForce GTX285 65 640 41,06 18,81
GeForce GTX480 65 700 28,52 77,29
GeForce GTX580 65 770 30,05 77,29

Foram executadas cinco aplicacdes paralelas do CUDALibraries (Tabela 2) nas
plataformas de GPUs da Tabela 1, variando a quantidade de UCs de 4 em 4, iniciando em
1 UC e terminando em 40 UCs.

Uma vez realizadas as simulagdes, foi necessdrio estabelecer uma métrica
para o desempenho da plataforma sobre todo conjunto de aplicagdes, que levasse em
consideracdo as diferencas de carga de trabalho. Para cada aplicacdo 7, definimos K;
como o fator de ponderacao que refletird no peso dessa aplicagdo no célculo de desem-
penho, como mostrado na equagao 1:

N.
K= ——— (1)
N

O fator de ponderacdo considera a quantidade de ciclos para executar a aplicacao
(IV;) com relagdo ao total de ciclos para todo o benchmark. Uma vez conhecidas as
quantidades de instrugdes e de ciclos necessdrios para executar cada aplicagdo, calcula-
se o IPC (instrucoes por ciclo) de cada aplicacdo e aplica-se a Equagdo 2 para obter a
métrica de desempenho que serd utilizada para rotular o conjunto de treinamento. Note
que a utilizacdo da frequéncia de operacdo na equacgdo 2 garante que a métrica resultante
expresse valores em milhoes de instrugoes por segundo (MIPS).

5
D =F x Y (IPC; x K;) )

i=1

Tabela 2. Quantidade de Instrucoes executadas por aplicacao da CUDA-Libraries.

Aplicacoes Instrucoes
MonteCarlo 1.220.425.764
simpleMultiGPU | 335.691.776
asyncAPI 218.103.808
scalarProd 22.083.328
clock 2.114.304

Definimos, entdo, o conjunto de treinamento 7" € IR™ x IR como o conjunto
de ¢ pares (X;,D;), (1 < j < @), onde X; corresponde ao vetor de entrada com m
pardmetros que definem a plataforma e D; € IR corresponde ao desempenho obtido a
partir da aplicag@o da equagdo 2. Os parametros usados para definir a plataforma de GPU
do conjunto de treinamento sao os seguintes:



Quantidade de UCs da plataforma;
Frequéncia de operacao das UCs
Frequéncia de operacao da memoria;
Capacidade de armazenamento da memoria;
Largura de banda da memoria;

3.2. Modelos de Aprendizado de Maquina

Esta secdo apresenta caracteristicas gerais de modelos de aprendizado de maquina apli-
cados a regressdo, 0s quais apresentam-se como os mais adequados para utilizagdo como
preditores de desempenho.

3.2.1. Regressao Linear e Polinomial

A regressdo linear € um dos algoritmos mais simples de aprendizado de méaquina
e uma das primeiras formas de andlise regressiva utilizada em aplicacdes praticas.
Utilizamos uma regressdo linear para predizer um valor numérico resultante de uma
fun¢do linear aplicada sobre um conjunto de dados de entrada. A regressdo nao li-
near ou polinomial de grau n advém de combinacdes dos parametros de entrada pre-
sentes no conjunto de treinamento, resultando em um polindmio com o grau dese-
jado [Harrington 2012, Santos et al. 2019a].

3.2.2. Random Forest

Random Forest é um sistema de aprendizado de maquina baseado em uma combinacao
de arvores de decisao, que sao modelos estatisticos utilizados para classificacdo e proble-
mas de regressdao. Uma arvore de decisdo é representada por nds, contendo, cada um, um
teste sobre algum atributo. Cada ramo descendente corresponde a um possivel valor desse
atributo e as folhas correspondem a uma saida possivel (denominada classe). Cada per-
curso da arvore, da raiz a folha, corresponde a uma regra de classificacdo [Breiman 2001].

3.2.3. K-Nearest Neighbours - KNN

kNN ¢é um método utilizado para classificacdo e reconhecimento de padrdes. A ideia
fundamental do algoritmo € classificar um ponto com base na andlise de £k vizinhos
proximos, sendo k parametrizdvel. Esse método é utilizado para classificacdo de obje-
tos com n-dimensdes ou, em outras palavras, um objeto que possui n atributos, baseado
na similaridade que possuem com outros objetos com m-dimensdes [Parsian 2015,
Santos et al. 2019a].

3.2.4. Maquinas de Vetores de Suporte

SVMs (do inglés, Support Vector Machines) sao sistemas de aprendizado que analisam
os dados e reconhecem padrdes, usados para classificacdo ou anélise de regressdo. Esta
estratégia de aprendizado teve, em poucos anos de sua introducao, resultados melhores do
que a maioria dos sistemas em uma ampla variedade de aplicacdes. As SVMs adaptadas
para casos de regressdo mantém todas as principais caracteristicas do algoritmo original
e sdo chamadas de Support Vector Regression Machines (SVRs). SVMs sao amplamente
utilizadas em aplicacdes de reconhecimento de imagem, classificacdo independente de



aspecto, classificacdo baseada em ntcleos de processamento, reconhecimento de digitos
escritos a mao, deteccao de homologia de proteina, entre outras [Santos et al. 2019a].

3.3. Metodologia de Avaliacao

O score é o coeficiente de determinagio, também conhecido como R?, utilizado como a
medida de qualidade do ajuste do modelo. O score é definido na equagdo 3, na qual u e v
representam a soma residual de quadrados e a soma total de quadrados, respectivamente,
considerando que y corresponde as respostas ja conhecidas e validadas, .4 corresponde
a predicdo realizada pelo modelo, g corresponde ao nimero de exemplos utilizados e
mean € a média simples de todas as respostas utilizadas [Santos et al. 2019a].

g:l(ZJ - ypred>2
quzl(y — mean)?

)=1- 3)

score = (1 — v

v

Utiliza-se o coeficiente de determinacdo de duas formas: o score de treinamento

reflete a comparagdo da resposta do preditor com as respostas dos exemplos usados para

treinar o modelo. Em seguida € obtido o score de validacdo cruzada, a partir da divisdao

do conjunto de treinamento em duas partes, uma para treinamento e outra para validacao

do modelo. Neste trabalho, utilizamos 80% do conjunto total de dados para treinamento,

enquanto 20% foi separado para avaliagdo do modelo. Apds o treinamento, o score do

grupo de 20% € calculado, permitindo a avaliacdo do comportamento do modelo em casos
de entradas desconhecidas.

Uma abordagem necessdria para reduzir overfitting € a aplicacdo de técnicas
de regularizacdo que penalizam o aumento da especializacio do modelo por meio da
diminuicdo de coeficientes, reduzindo, portanto, a relevincia dos atributos a eles rela-
cionados. Desta forma, busca-se inibir que o modelo se especialize excessivamente
em seu conjunto de treinamento, tornando-o mais genérico € com maior taxa de acer-
to [Santos et al. 2019a]. O parametro C € o fator de regularizagdo usado nos modelos
SVMs, o qual tem o objetivo de ponderar a parcela relativa ao erro de dentro da fungao
objetivo [de Bastos 2007]. Uma forma de otimizar o preditor baseado em SVMs € realizar
a calibracd@o do parametro C, sendo um passo vital nas melhores praticas no uso de SVMs.

4. Avaliacao dos Preditores

Esta secdo apresenta resultados experimentais do treinamento e avaliacdo dos modelos
de aprendizado de méquina descritos na Se¢ao 3. Utilizamos os regressores disponiveis
na biblioteca Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], que além de fornecer modelos ja vali-
dados, também oferece suporte a diversas técnicas de avaliagdo de modelos, tais como
validagdo cruzada, Grid Search e calibracdo dos parametros.

A Tabela 3 apresenta os resultados de avaliacdo de diversos modelos de preditores
utilizando score de treinamento e score de teste (ou R?) como métricas. O modelo line-
ar atingiu score de teste 0,56 e score de treinamento 0,89. Os modelos polinomiais de
segundo a quinto graus atingiram coeficiente de determinacdo médio de 0,90 e os scores
de treinamento aumentam (de 0,90 até 0,99) a medida que o grau do polindmio aumenta.
Independentemente do grau da fungdo de regressdo, nenhuma calibragdo de parametro
interfere significativamente nos resultados. Potencialmente, o modelo se especializaria
mais, podendo gerar overfitting.



Tabela 3. Score de treinamento e R? dos modelos de predicdo de desempenho

Modelo Score de treinamento R? ou Score de teste
Linear 0,89 0,56

Polinomial (graus2a5) | 0,90 0,97 0,98 0,99 0,88 0,92 091 0,93
Random Forest 0,99 0,98

kNN 0.73 0,43

SVR (kernel linear) 0.78 0,40

SVR (kernel RBF) 0.94 0,77

O modelo Random Forest atingiu um score de treinamento de 0,99 e um coefi-
ciente de determinagdo de 0,98. O modelo kNN configurado com k£ = 5 foi o que obteve
o melhor resultado com os experimentos ele alcangou score de treinamento de 0,73 e
coeficiente de determinagdo de 0,43. O modelo SVR com kernel linear apresentou coefi-
ciente de determinagdo de 0,40 e o modelo SVR com kenel RBF apresentou coeficiente
de determinacgdo 0,77.

A aplicacdo de validagdo cruzada resultou nos seguintes valores: scores de teste
proximos a zero ou negativos para os modelos linear e polinomiais de graus 2 a 5, demons-
trando a baixa confiabilidade destes modelos; o modelo Random Forest atingiu 0,83 no
score de teste; o modelo kNN atingiu apenas 0,38 no score de teste, mostrando pior con-
fiabilidade quando comparado ao modelo Random Forest; o modelo SVR com validagao
cruzada apresentou score de teste de 0,35 para o kernel linear e 0,81 para o kernel RBF.

A calibragdo de parametros do modelo SVR utilizado foi o GridSearch , o
parametro C foi atrelado a uma lista comecando em 100 e terminando em 5000000, va-
riando de 26 em 26. O GridSearch fez uma vasta busca, visando encontrar a melhor
combinacdo de parametros. Apods a calibragdo, o parametro C foi fixado em 2269618 e
foi gerada a curva de aprendizado mostrada na Figura 1. A partir da curva de aprendizado
€ possivel verificar que entre 30 e 40 amostras de teste ndo ha aumento significativo nos
scores de treinamento e de teste com validacdo cruzada.
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Figura 1. Grafico de aprendizado.

Uma vez que o objetivo € utilizar modelos preditores em aplicagdes de exploracao
de espaco de projetos para sistemas heterogéneos, faz-se necessdrio analisar, além da
precisdo, quais modelos tém menor tempo de resposta. A Tabela 4 mostra a quantidade



de predi¢des por segundo alcangada em cada um dos preditores.

Tabela 4. Vazao de predicdao dos modelos.

Modelos Milhoes de predicoes por segundo
Linear 4,8

Polinomial (graus 2 a 5) 0,30 0,15 0,22 0,01

kNN 0,33

Random Forest 0,14

SVR RBF 0,37

SVR Linear 0,70

Embora seja o modelo mais preciso com score de teste em 0,98, o Random
Forest apresenta custo computacional maior quanto comparado aos demais modelos,
excetuando-se os modelos polinomiais de graus 2 e 5. O modelo SVR-RBF ¢é 2, 6x
mais rapido que o Random Forest, porém mesmo com as devidas calibra¢des, ndo foi
possivel melhorar o score do modelo, que alcancou valor maximo de 0,81. Desta forma,
ambos 0os modelos podem ser adotados para os experimentos de exploracao do espago
de projeto. Se a quantidade de configuracdes a serem avaliadas forem excessivamente
grandes, o mais adequado ¢ utilizar o modelo de predi¢do menos preciso e mais rapido
(SVR-RBF); entretanto, para experimentos com um espago de projetos menor, sugere-se
a aplicacdo do Random Forest pela sua acuricia.

5. Aplicacao dos preditores na exploracao do espaco de projetos de sistemas
GP-GPUs ciente de dark-silicon

Em 2019 apresentamos em [Santos et al. 2019b] a aplicacdo de uma metodologia para
exploracdo do espaco de projetos ciente de dark silicon em sistemas heterogéneos
GP-GPU, utilizando a ferramenta MultiExplorer [Santos et al. 2017]. O desempenho das
plataformas era estimado de maneira otimista. Inicialmente, estimava-se o desempenho
de uma unidade de computacdo de GPU e dos ntcleos (cores), presentes no banco de da-
dos, por meio de simuladores; em seguida, o desempenho das plataformas heterogéneas
era calculado como a soma dos desempenhos dos seus nicleos.

E conhecido que o desempenho dos sistemas computacionais nio escala linear-
mente a medida que aumentamos a quantidade de nucleos processamento. Desta forma,
com o objetivo de refinar a metodologia de exploracdo de espaco de projeto no tocante a
acurdcia do desempenho, foram aplicados a metodologia de DS-DSE, preditores de de-
sempenho para sistemas multicore validados em [Santos et al. 2019a]. Entretanto, nao
havia ainda um trabalho que integrasse ao processo a predi¢cdo de sistemas baseados em
GPU, o que nos motivou a desenvolver o presente trabalho.

z

Isto posto, o objetivo desta secdo € apresentar resultados preliminares da
integracao do preditor de GPU Random Forest a metodologia aplicada no MultiExplorer
para realizagdo de DS-DSE em sistemas heterogéneos, utilizando como base os experi-
mentos realizados em [Santos et al. 2019b].

5.1. Experimento-base

Os experimentos de DS-DSE de [Santos et al. 2019b] utilizando o MultiExplorer foram
realizados a partir dos nucleos e unidades de computagdo apresentados na Tabela 5. A



ultima coluna utiliza a métrica MIPS (milhdes de instrucdes por segundo) para expres-
sar o desempenho das plataformas a partir da execucdo dos softwares dos benchmarks
SPLASH-2, Parsec e CUDA-Libraries. A simulagdo de cada modelo gera o valor de
MIPS relativo a cada aplicagao. O MIPS relativo a todo o benchmark € calculado por meio
da média ponderada dos MIPS obtidos para cada aplicacdo separadamente, considerando
como fator de ponderacdo a carga de trabalho de cada aplicacdo. Assim, aplicacdes mais
robustas serdo mais relevantes no computo do MIPS final do que as aplicagdes mais leves.
As estimativas dos parametros fisicos foram obtidas por meio das ferramentas McPAT
(para nucleos de CPU) e GPGPU-Sim (para unidades de computacao da GPU).

Tabela 5. Nucleos e unidades de computacao presentes no banco de dados

Niicleos Tecno- | Frequéncia | Poténcia | Area do nicleo Desempenho
logia (GHz) W) (mm?) de niicleos/UCs

1 - Smithfield 90nm 2,8 8,9 111,12 4411

2 - Quark x1000 32nm 0,4 1,06 11,32 3814

3-ARM A53 22nm 1,6 5,5 6,82 3374,48

4 - ARM A57 22nm 2,0 12,13 6,79 4411,06

5 - Atom Silvermont 22nm 0,5 2,51 6,15 596,67

6 - Quadro FX5600 65nm 0,65 16,00 32,41 20542,16

7 - GeForce GTX8800 65nm 0,57 19,69 13,98 15382,05

8 - GeForce GTX9800 65nm 0,67 18,65 16,31 15391,29

9 - GeForce GTX285 65nm 0,64 41,06 18,81 5214424

10 - GeForce GTX480 65nm 0,70 28,52 77,29 7932,07

11 - GeForce GTX580 65nm 0,77 30,05 77,29 7935,44

12 - GeForce GTX680 65nm 1,00 34,96 178,11 3943,93

13 - GeForce GTX780ti 65nm 0,87 66,78 182,97 3324,29

A estimativa de dark silicon em GPUs apresentada em [Santos et al. 2019a]
baseia-se na metodologia original para ndcleos de CPU apresentada em
[Santos et al. 2017].  Utiliza-se uma GPU modelada com tecnologia de 90nm e
considera-se, com base na escala de Dennard [Dennard et al. 1974], que o projeto esta
livre de dark silicon. Entdo, evolui-se esse projeto utilizando processos tecnologicos de
65nm, 45nm, 32nm e 22nm adicionando mais unidades de computagdo para atingir
uma drea proxima a drea do projeto original. A presenca de dark silicon no projeto sera
estimado a partir da densidade de poténcia do novo projeto, quando comparado com o
projeto original livre de dark silicon.

Na solu¢do proposta, cada plataforma computacional possui componentes com
diferentes densidades de poténcia, os quais sdo os candidatos para uma estratégia de
exploracdo de espaco de projeto, uma vez que mudancas na configuragdo desses com-
ponentes alterard a densidade de poténcia total da plataforma e, como consequéncia, a
area em dark silicon no chip. Com base nos dados de densidade de poténcia e drea do
circuito de referéncia e do total de poténcia excedida do projeto, estima-se a area de dark
silicon do projeto. Em plataformas compostas por GPUs, as unidades de computacio
(compute units) sdo os componentes com maior densidade de poténcia. A metodologia
de estimativa de dark silicon foi aplicada a todos os processadores e GPUs da Tabela 5,
escalando a quantidade de unidades de computagdo e processos tecnoldgios de 65nm a
22nm (limite maximo suportado pelo GPGPU-Sim) [Santos et al. 2019a].

Escolheu-se como plataforma-base para os préximos experimentos a GPU
GTX8800 com 16 unidades de computagdo. A partir dessa plataforma-base foi utilizada
a ferramenta MultiExplorer com o objetivo de estimar a area do chip em dark silicon,



usando uma unidade de computacdo como circuito de referéncia. Foi encontrado que o
chip da GTX8800 apresenta 16,71% de sua area em dark silicon em um projeto realizado
com tecnologia 65nm. Ou seja, o experimento aponta que uma area correspondente a
essa porcentagem deve ser “desligada” para que a plataforma, na tecnologia especificada,
possa ter a mesma poténcia de sua plataforma-base (90nm). Essa informacao de dark sil-
icon consiste na devida motivacao para se realizar um processo de exploracdo do projeto
dessas plataformas, uma vez que, a partir de 32nm, a maioria das plataformas tem mais
da metade da drea do chip comprometida com dark silicon [Santos et al. 2019a].

5.2. Exploracao do espaco de projetos ciente de dark silicon utilizando o preditor de
desempenho de GPUs

Considerando que a plataforma-base tem 16 unidades de computagdao GTX8800 com
16,71% da érea do chip em dark silicon, aplica-se o algoritmo de exploracdo do espaco
de projetos do MultiExplorer baseado em forca-bruta para realizar a busca e avaliacdao de
todas as solugdes alternativas possiveis. Tais alternativas devem ser heterogéneas com até
dois tipos de nidcleos de computacdo, sendo que deve haver pelo menos uma unidade de
computacao original (GTX8800) e outros nucleos alternativos da Tabela 5. As solucdes
alternativas devem obedecer restri¢des de drea e densidade de poténcia, e sdo rankeadas
pelo desempenho que podem alcancar.

A Tabela 6 apresenta os resultados de solugdes encontradas pelo algoritmo de
forca bruta, todas obedecendo as restrigdes de area menor ou igual a 493, 04 e densidade
de poténcia menor ou igual a 0, 14 (que correspondem a area de densidade de poténcia
da plataforma original GTX8800 com 16 unidades computacionais). Cada solucdo € ex-
pressa pelos seguintes parametros: nimero de unidades de computagao originais (Np) da
plataforma da solugdo alternativa, a quantidade de novas unidades de computagao sugeri-
das (N;p), o tipo dessas unidades de computacao de acordo com a Tabela 5 (17p), a drea
(AT (mm?)), densidade de poténcia (D P (mVTVn2 )) e duas estimativas de desempenho (Do
e Drp) da nova plataforma.

O desempenho otimista (D7) foi obtido pela soma do desempenho das unidades
de computacdo presentes na plataforma. Claramente, essa € uma estimativa otimista
e inalcangavel, mas € a metodologia inicialmente empregada no MultiExplorer. Apods
a integracdo do preditor de desempenho Random Forest a ferramenta MultiExplorer é
possivel substituir esse célculo pela predi¢ao do desempenho das plataformas (Dgp).

Tabela 6. GTX8800: Solugoes com o algoritmo de Forga Bruta - 65nm. Restri-
coes: AT <493,04e DP <0,14

No | Nip | Trp | AT(mm?) | DP(Z%5) | Dor Drr
S1| 2 | 2 | 11 | 461,14 0,09 673.158 | 433.765
S2[ 2 | 2 | 10 | 461,14 0,09 608.905 | 423.191
S3[ 2 1 [ 10 [ 299,13 0,13 352.072 | 423.191
S4| 3 | 4 1 446, 36 0,13 168.570 | 434.569

As solucdes S1 a S4 da Tabela 6 foram obtidas sem o uso do preditor durante
a execugdo do algoritmos e estdo ranqueadas pela coluna Dpr. Como exemplo, des-
crevemos a primeira solucdo alternativa (S1) composta por 2 unidades de computagdo



GTX8800, 2 unidades de computacdo da arquitetura alternativa GTX580 (tipo 11 da
Tabela 5), com drea de 461,14mm? e densidade de poténcia de 0,09 W /mm?.

Ao estimar, a posteriori, o desempenho das solucdes heterogéneas encontradas,
verifica-se que a plataforma S4 com 3 nicleos GTX8800 e 4 nicleos Intel Smithfield
(Typ = 1) apresenta Drp maior do que o predito para S1, que corresponde a uma
plataforma com 2 GTX8800 e 2 GTX580. Isso nos leva a concluir que, por oferecer
uma estimativa mais justa, pode influenciar em melhores escolhas para o algoritmo de
exploragdo do espacgo de projetos da ferramenta.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou modelos de predi¢cao de desempenho para GPUs baseados em
técnicas de aprendizado de mdaquina. Realizamos um abrangente trabalho de andlise,
modelagem e avaliagdo de véarios modelos de regressdo: regressao linear, polinomiais de
graus 2 a 5, kNN, Random Forest, SVMs ou maquinas de vetores de suporte adaptadas
para regressao (SVR) com diferentes kernels (linear e RBF). Para avaliar os modelos,
o coeficiente de determinacdo R?, score de treinamento e validacdo cruzada, curva de
aprendizado e calibragdo do pardmetro C foram utilizados para modelos baseados em
SVMs.

O modelo Random Forest apresentou os melhores resultados nas diferentes
metodologias de avaliacdo, atingindo um score de teste 0,98 com validag¢ao cruzada. En-
tretanto, esse modelo ndo apresenta uma taxa de predicdes por segundo tdo alta como o
modelo baseado em SVMs.

Durante o processo de exploragdo do espago de projetos do MultiExplorer, mi-
lhares de configuragdes alternativas sdo avaliadas com base no desempenho que podem
alcancar. Dois parametros de qualidade desse processo sdo essenciais: a acurdcia da
estimativa de desempenho e o tempo utilizado nessa estimativa. O método atualmente
utilizado para estimar o desempenho de cada solucdo € muito rdpido (apenas algumas
operagOes aritméticas), porém o valor alcangado tem baixa precisao e seria inalcancgavel
no projeto fisico. A nossa proposta de integracdo do preditor de desempenho a metodolo-
gia de exploragdo do espaco de projeto do MultiExplorer garante um valor mais realista
na estimativa de desempenho das solu¢des GP-GPU, sem comprometimento do tempo de
execucao.
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