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Resumo. The simulation of acousitc wave propagation is the kernel for
important industrial applications like the Full-Waveform Inversion (FWI)
and Reverse-Time Migration (RTM). The kernel solves partial differential
equations (PDEs) based on the finite differences method, which can be sig-
nificantly accelerated with the support of GPUs. One of the main challenges
for accelerating this stencil computations on GPUs is to reduce the overhead
of memory accesses, and tiling is an important optimization which can ac-
celerate wave propagation kernels. However, deciding the tile sizes for these
computations is not a straightforward question, which usually depend upon
many architectural and application parameters. In the present work, we
employ six machine learning methods for providing recommendations for
the sizes of tiles to use. Qur best strategy has achieved a improvement coef-
ficient of 1.17 and 1.11 on two GPUs with Turing and Volta architectures.

1. Introducao

Inversao da forma de onda completa (Full-Waveform Inversion, FWI) e a
Migragao Reversa no Tempo (Reverse-Time Migration, RTM) sao exemplos de
aplicagoes industriais que frequentemente ocupam clusters de HPC por periodos
extensos, desde semanas até meses, para processar dados provenientes de um tinico
local. O kernel dessas aplicagoes é o simulador de propagacao de ondas acusticas,
que resolve equagoes diferenciais parciais (PDEs) com base no método de diferengas
finitas. Embora a utilizacao de GPUs oferecam desempenho notavel, um dos prin-
cipais desafios desse tipo de aplicacao reside na reducao da sobrecarga de acessos a
memoéria, que é predominante em calculos do tipo stencil. Stencil é um padrao de
operacoes em que o calculo de cada ponto depende do acesso a uma vizinhanca de
pontos no seu entorno. A otimizacao de codigos stencil costuma ser bastante desa-
fiadora com processadores de alto desempenho [Tadonki 2017, [Haggui et al. 2018].
O poder de processamento dos processadores modernos esta aumentando, mas seus
sistemas de memoria estao cada vez mais complexos. Mapear cédigos stencil de
forma eficiente em tais processadores é dificil e ainda estd sob estudos intensivos.
A otimizacao com ladrilhamento pode melhorar significativamente o reuso de da-
dos e alivia essa sobrecarga de memoria. No entanto, determinar o tamanho ideal



dos ladrilhos é uma questao complexa, especialmente em GPUs. Diversos fatores
influenciam a escolha do melhor tamanho dos ladrilhos, como por exemplo o raio do
stencil, a intensidade operacional, a precisao numérica (por exemplo, se 32-bits ou
64-bits), além de aspectos da arquitetura como o tamanho dos caches envolvidos, a
vazao da memoria, entre outros.

Neste trabalho, exploramos uma abordagem baseada no aprendizado de
maquina para fornecer recomendagoes sobre os tamanhos de ladrilhos a serem uti-
lizados. Exploramos seis métodos de aprendizado de méaquina para recomendar
o tamanho dos ladrilhos para um kernel de propagacao de onda em duas arqui-
teturas de GPUs. Focamos na otimiza¢do do Simwave [Souza et al. 2022b], um
pacote Python/C que permite aos pesquisadores modelarem a propagacao de ondas
acusticas. Avaliamos o impacto das otimizacoes de ladrilhamento utilizando duas
GPUs distintas: RTX2080 e V100. Os modelos analisados incluem cinco algoritmos
de regressao (K-Nearest Neighbors, Arvore de Regressdo, Random Forest, XGBoost
e Light GBM) e um modelo de classificagao (J48).

A analise visa identificar quais modelos sdo mais eficazes na melhoria do de-
sempenho do kernel em termos de tempo de execucao e eficiéncia da recomendagao.
A avaliacdo comparativa dos modelos permitira identificar o mais adequado para si-
mulagoes actsticas e fornecer percepgoes para futuras pesquisas e aplicagoes praticas.

2. Simulacao da propagacao da onda acustica

A propagacao de ondas acusticas é fundamental para a industria de ex-
ploracao de petréleo e gas natural. Ela é a base de métodos que permitem o mapea-
mento e caracterizacdo de materiais existentes no subsolo, tais como os reservatorios
de petroéleo e gas natural. Esta equacao diferencial parcial descreve o comportamento
da pressao actustica em fun¢ao do tempo e das coordenadas espaciais, permitindo a
analise da propagacao de ondas actsticas em diversos meios, como ar, agua, solidos
e estruturas complexas [Virieux and Operto 2009].

2.1. Kernel da propagacao da onda

Existem varias equagoes de onda, baseadas em diferentes modelos fisicos.
Para este trabalho, usamos a equacao simplificada da onda actstica, assumindo
um meio isotropico, densidade constante e desprezando tensoes de cisalhamento,
conforme definido em [Souza et al. 2022b]. Esta é uma equagao diferencial que
descreve o deslocamento de particulas, conforme segue:

e (1)

onde v, é a velocidade do campo da onda de pressao, e p(x,t) pode ser expandido
para 3 dimensoes como p(z,y,2,t), bem como o fonte f(x,t) = f(z,y,2,t). Na
equacao |2 temos sua forma discretizada para a segunda ordem espacial:
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A forma discretizada da equacgdo da onda pode ser resolvida computacional-
mente conforme mostrado no Algoritmo [I}



Algoritmo 1 Simulacao da propagacao da onda
Entrada: f: origem da pertubacao
Saida: u": campo de ondas no intervalo de tempo n, para n < 1 para T
1: u® 0
2: Para n <— 1 para T Faca
3:  Para cada ponto no campo de ondas u"™ Faga
4 Resolva Eq. [2 (lado esquerdo) < Resolva Eq. [2] (lado direito) para campo de

ondas u"
5: FimPara
6: Retorne u"
7: FimPara

Os valores acessados ao calcular cada célula usando um raio de stencil de 8
sdo exemplificados na Figura [1]

Stencil de Oitava Ordem Espacial em 3D

Figura 1. Um esténcil de 49 pontos (82 ordem espacial)

Utilizamos o simulador de equagoes de ondas implementado pelo Simwave
[Souza et al. 2022b]. O Simwave é distribuido como software aberto EI O pacote ¢é
composto por kernels modulares de back-end escritos em C, que fornecem tanto um
solucionador numericamente preciso da equacgao da onda actstica para Geofisicos
quanto um kernel de aplicagao realista para pesquisadores de HPC.

2.2. Ladrilhamento

A otimizagdo por ladrilhamento (do inglés, tiling) [Xue 2000,
Allen and Kennedy 2001] ¢ uma técnica para a divisio de matrizes em blocos
menores chamados ladrilhos, que sao processados de forma independente. Essa
técnica é particularmente eficaz em situagoes em que ha acessos repetido a dados
situados na vizinhanga (como é o caso de stencil). A figura |3 ilustra essa divisao.
O objetivo é que, ao delimitar a computacdo a uma regiao menor (ladrilho), os
dados trazidos para a memoria cache sejam reutilizados na computacao de pontos
vizinhos, aumentando assim o reuso de dados que ja estao nos caches e aumentando
o desempenho.

"https://github.com/HPCSys-Lab/simwave.git
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Figura 2. Abordagem de ladrilhamento

Em nossos experimentos utilizamos a abordagem de ladrilhamento im-
plementada no OpenMP em sua versao 5.1 [OpenMP 2020] e implementada no
compilador Clang na versao 13.0 [Kruse 2021].

3. Escolha do Tamanho do Ladrilho

Diversos trabalhos abordam o ladrilhamento com estratégia para a melho-
ria de desempenho de cdodigos esténcil [Xu et al. 2009], [Korch and Werner 2020] e
[Luporini et al. 2020]. Por exemplo, [Luporini et al. 2020] utilizam testes exausti-
vos em um subespacgo de busca com muitos tamanhos de ladrilhos até encontrarem
aquele que tem o tempo de execuc¢ao mais otimizado.

O desempenho da execucao do kernel é bastante sensivel ao tamanho do ladri-
lho utilizado [Souza et al. 2022a]. Este estudo investigou o desempenho do Simwave
com 54 configuracdes combinando grids tridimensionais de tamanhos 256, 5123 e
10243, precisoes de float32 e float64, ordens espaciais de 2%, 8 e 16* e hardwa-
res GPU dos modelos RTX 2080 Super (Turing), V100 (Volta) e A100 (Ampere),
porém a GPU RTX 2080 Super (Turing) nao suportou grids de 1024, portanto 6
configuragoes foram retiradas, restando 48 configuracoes. Foram feitos testes com
diversos tamanhos de ladrilhos tridimensionais, resultando em 13.816 experimentos,
para encontrar o melhor tamanho de ladrilho. Cada experimento foi repetido 3 ve-
zes. Na tabela [I| temos um exemplo dos resultados obtidos com os experimentos
realizados por [Souza et al. 2022a]. Utilizamos esse conjunto de dados para extrair
conhecimento sobre o melhor tamanho do ladrilho.

GPU Grid  dtype ordem espacial tile I tile2 time 3 Tempo de execugao
al00 256 64 2 8 1 4 0.1489
al00 256 64 8 1 8 2 0.1535
al00 256 64 16 1 4 2 0.1674
al00 512 32 2 32 1 4 0.3016
al00 512 32 8 64 2 1 0.3258
al00 512 32 16 8 4 1 0.3597
rtx2080 256 32 2 2 16 4 0.2050
rtx2080 256 32 8 8 4 1 0.2188
rtx2080 256 32 16 64 2 1 0.2204
rtx2080 512 64 2 2 4 4 1.7565
rtx2080 512 64 8 16 2 1 1.8283
rtx2080 512 64 16 64 1 1 1.9292
v100 256 64 2 2 4 1 0.2310
v100 256 64 8 4 1 1 0.2329
v100 256 64 16 32 1 1 0.2462
v100 512 32 2 64 4 1 0.6302
v100 512 32 8 32 2 1 0.6946
v100 512 32 16 16 1 1 0.7136

Tabela 1. Desempenho em segundos para diferentes GPUs e configuracoes



4. Trabalhos Relacionados

O trabalho de [Souza et al. 2022a] avaliou o desempenho das técnicas de la-
drilhamento e desenrolamento de lagos em GPUs utilizando OpenMP. Os testes
foram realizados em trés GPUs diferentes: RTX 2080 Super, V100 e A100. A com-
binagao dessas técnicas resultou em um aumento de desempenho de até 2.93 vezes em
comparacao ao codigo original, destacando a sensibilidade do desempenho ao tama-
nho do ladrilho escolhido. O presente trabalho tem o objetivo de investigar técnicas
para a selecao automatica do tamanho do ladrilho em GPUs, utilizando aprendiza-
gem de maquina, visto que o tamanho do ladrilho impacta diretamente no desempe-
nho da execugao [Souza et al. 2022al [Korch and Werner 2020, [Luporini et al. 2020].
No contexto de GPUs, os primeiros trabalhos surgiram nos anos 2000, a partir do
lancamento do CUDA [Kirk et al. 2023].

[Xu et _al. 2009] investigou a otimizac¢ao de desempenho em GPUs utilizando
o ladrilhamento. Os testes comparativos entre diferentes modelos de GPUs reve-
laram que as dimensoes 6timas de ladrilho variam conforme o modelo. O objetivo
deste trabalho foi mostrar a possibilidade de aumento do desempenho ao aplicar o
ladrilhamento em GPU. O autor destaca que é recomendando ajustes especificos no
tamanho do ladrilho para cada GPU, um mesmo tamanho pode ser otimizado pra
um modelo e para o outro nao.

[Rahman et al. 2010] desenvolveu um preditor de ladrilho baseado em uma
rede neural treinada com tempos de execucao empiricos em CPU. A técnica superou
a busca aleatoria, identificando tamanhos de ladrilhos com bom desempenho de
forma eficiente. O autor apresenta em sua conclusao que os ladrilhos recomendados
por essa rede neural ficam dentro de 10% do tempo de execugao globalmente ideal.

[Malik 2012] utilizou redes neurais artificiais para criar um modelo de selegao
de tamanhos de ladrilho para CPU, baseado em dados de desempenho e carac-
teristicas dinamicas do programa. A técnica demonstrou eficicia, alcancando de-
sempenhos préximos ao 6timo em diversas arquiteturas e compiladores. O autor
destaca em sua conclusao que que um modelo de selecao de tamanho de ladrilho
razoavelmente preciso pode ser aprendido automaticamente por maquina nesse con-
texto, e que seus resultados ficaram em torno de 4% entre o recomendado e o mais
otimizado.

[Grosser et al. 2014] apresentou uma abordagem hibrida de ladrilhamento
hexagonal e classico para calculos iterativos de stencil em GPUs, integrando-a no
compilador poliédrico PPCG. A técnica mostrou melhorias significativas, com um
aumento de velocidade de até 920% para certos kernels 2D, embora a complexidade
da modelagem e a dependéncia de fun¢des manualmente derivadas representem desa-
fios. O foco desse trabalho foi mostrar como o ladrilhamento hexagonal combinado
com classico pode entregar mais desempenho em relacao a compiladores de sten-
cil de ultima geragao. Nota-se que o autor usou loops temporais e espaciais nos
experimentos.

[Liu et al. 2018] apresentou uma abordagem de aprendizado de maquina para
prever tamanhos 6timos de ladrilhos para CPU, utilizando caracteristicas dos loops
e uma rede neural de regressao. Os testes em diferentes CPUs mostraram que o



modelo alcanga desempenho proximo ao ideal. O foco deste trabalho foi em extrair
caracteristicas dos loops que empregam ladrilhamento para capturar a localidade
dos acessos aos dados em todas as dimensoes do loop e o efeito da vetorizacao e com
isso treinarem uma rede neural para prever um tamanho de ladrilho otimizado para
aquele contexto.

5. Experimentos

O trabalho de [Souza et al. 2022a] realizou um conjunto de 13.816 experi-
mentos que avaliam diferentes tamanhos de ladrilhos em trés arquiteturas de GPUs
em diversos cenarios que executam uma aplicacao semelhante. Nosso trabalho partiu
desse conjunto de dados para buscar métodos de extracao de conhecimento capa-
zes de fornecer recomendagoes sobre o melhor tamanho de ladrilho para um novo
problema. O primeiro passo foi remover os outliers utilizando o método de Tukey
[Tukey et al. 1977], que remove os outliers do conjunto de dados filtrando valores
que estao fora de 1.5 vezes o intervalo interquartil. O resultado é ilustrado na Fig. [5
Foram retirados 1.701 experimentos, que representam 12% da base, restando 12.117
experimentos.
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Figura 3. Dispersao dos tempos de execucao do conjunto de experimentos de
[Souza et al. 2022a].

5.1. Abordagem por classificacao

Predizer o melhor tamanho de ladrilho significa fornecer uma tripla que indica
o tamanho do ladrilho nas suas trés dimensoes. Sao necessarias trés dimensoes,
porque a compilagdo ird produzir blocos tridimensionais de threads na GPU. Na
abordagem de classificacao, a classe a ser predita pelo algoritmo ¢é a tripla que
contém a recomendac¢ao do tamanho do ladrilho nessas trés dimensoes.

Utilizamos o classificador J48 disponibilizado na ferramenta Weka
[Witten and Frank 2005], que é uma implementacao do algoritmo C4.5. Esse classi-
ficador foi selecionado por utilizar arvores de decisao como forma de representacao
do conhecimento, que ¢ altamente interpretavel. Para avaliar o modelo, empregamos
a técnica de validagao cruzada com 10 pastas, um procedimento estatisticamente ri-
goroso que divide o conjunto de dados em 10 subconjuntos, utilizando 9 para o
treinamento e 1 para o teste em cada iteragdo. Ao todo, sao realizadas 10 iteragoes
alternando a pasta utilizada para o teste.



Removidos os outliers, a base de dados com 12.117 instancias foi submetida ao
algoritmo. O classificador produziu uma &arvore de decisdao composta por 44 folhas.
Cada folha da arvore representa uma regra de decisao derivada dos dados, fornecendo
um modelo de facil compreensao das condigoes que levam a cada resultado.

5.2. Abordagem por regressao

Uma segunda abordagem baseada em regressao foi empregada para a reco-
mendacao do melhor tamanho do ladrilho. Dado uma configuracao do problema,
utilizamos a regressao para prever os tempos de execucao da aplicagdo para um
conjunto de possiveis tamanhos de ladrilho. A seguir, buscamos a configuracao que
produz o menor tempo de execuc¢ao dentre o conjunto analisado. Foram avaliados
os seguintes algoritmos de regressao:

« K-Nearest Neighbors (KNN): Um modelo baseado em distancias que faz

previsdes com base nos k vizinhos mais préximos [Fix and Hodges 1951].

e Arvore de Regressao: Um modelo que utiliza uma estrutura hierarquica

de decisbes para prever valores continuos |[Breiman et al. 1986].

o« Random Forest: Um conjunto de arvores de regressao que melhora a robus-

tez e a precisao por meio da agregacao de multiplas drvores [Breiman 2001].

e XGBoost: Um modelo que combina arvores de regressao em um processo

iterativo para melhorar a precisao da previsao [Chen and Guestrin 2016].

e LightGBM: Um algoritmo que utiliza uma abordagem baseada em histo-

gramas para melhorar a eficiéncia e a velocidade [Meng et al. 2017].

Para os modelos KNN;, Arvore de regressao e Random Forest foi utilizada a
biblioteca scikit-learn em sua versao 1.3.0, ja para os modelos XGBoost e Light GBM
foram utilizadas suas proprias bibliotecas, com seus mesmos nomes, nas versoes 2.0.3
e 4.0.3 respectivamente.

Para a otimizacao dos hiperparametros dos modelos, foi utilizada a biblio-
teca Optuna [Akiba et al. 2019], que disponibiliza um framework para otimizagao
de hiperparametros. Utilizou-se um total de 100 testes para explorar o espaco de
hiperparametros e identificar as melhores configuracées para cada modelo. Cada
modelo foi avaliado com base na precisao das previsoes dos tempos de execucao,
sendo o desempenho analisado para determinar qual abordagem ofereceu a maior
capacidade preditiva.

Os melhores hiperparametros encontrados para cada modelo foram os seguin-
tes:

« K-Nearest Neighbors (KNN): k£ = 2 vizinhos.

« Arvore de Regressao: max_depth igual a 19 e min_samples_split igual a 2.

e Random Forest: n_estimators igual a 23, max_depth igual a 10 e
min_samples_split igual a 14.

o XGBoost: etaigual a 0.11974855714013455, maz_depth igual a 8, subsample

igual a 0.5 e colsample_bytree igual a 1.

o LightGBM: num_leaves igual a 0.11974855714013455, learning_rate igual a
8, feature_fraction igual a 0.5, bagging_fraction igual a 1 e bagging_freq igual
a 0.

Na tabela [2] temos as features utilizadas no treinamento e predi¢do dos mo-
delos de regressao.



Feature Descricao

Quantidade de SMs Quantidade de Multiprocessadores de Streaming (SM)
Total de Niicleos Numero total de ntcleos CUDA

Largura de Banda da Meméria Taxa de transferéncia de dados da memoria
Memoéria Compartilhada Memoéria acessivel por todos os threads de um bloco
Cache L2 Tamanho do cache de nivel 2

Tamanho do grid Quantidade de pontos em cada eixo do grid tridimensional
Tipo de Dados (dtype) Tipo de dados usado nas operagoes

Ordem do Espaco Precisao da discretizacao espacial

Tamanho do ladrilho eixo x Quantidade de pontos no eixo x do ladrilho
Tamanho do ladrilho eixo y Quantidade de pontos no eixo y do ladrilho
Tamanho do ladrilho eixo z Quantidade de pontos no eixo z do ladrilho

Tabela 2. Tabela de features utilizadas nos modelos de regressao

5.3. Metodologia de testes

A escolha do melhor tamanho do ladrilho pode depender tanto de parametros
da aplicacdo quanto da arquitetura do hardware, como tamanho dos caches, vazao
da comunicag¢ao com a memoria, hierarquia de memoéria, quantidade de threads por
multiprocessador (SMs). Além disso, o desempenho do ladrilhamento também pode
ser influenciado por diferentes pardmetros da aplicagdo, tais como a precisao (32 ou
64 bits), a ordem espacial, o raio do esténcil (que depende da ordem espacial utilizada
na discretizagdo), o tamanho do grid, etc. Assim, os experimentos foram realizados
em duas arquiteturas de GPU, variando o tamanho do grid, a precisao e a ordem
espacial. Assim, os experimentos comparam os tempos de execucao obtidos com
as recomendacoes do tamanho do ladrilho e os tempos de execugao sem quaisquer
otimizagoes (baseline). Os valores representam uma média de trés execugoes.

5.4. Configuracao dos Experimentos

As recomendagoes dos tamanhos do ladrilho geradas pelos seis modelos fo-
ram testadas em diferentes configuracoes de GPU e da aplicacdo. Para cada con-
figuracao, comparamos os tempos de execuc¢ao obtidos com a recomendacao e sem
o ladrilhamento (baseline). Nosso baseline consiste no mesmo kernel implementado
em OpenMP, ela s6 ndo contempla a otimizacao por ladrilhamento. Abaixo temos
o trecho de codigo utilizado como baseline:

1 for(int t = 0; t < time_steps; t++) {

2 #pragma omp target teams distribute parallel for \ collapse (3)
3 for(int i = radius; i < di1 - radius; i++){

4 for(int j = radius; j < d2 - radius; j++){

5 for(int k = radius; k < d3 - radius; k++){

6 800
7 for(int ir = 1; ir <= radius; ir++){
8 // stencil point calculation

Este é o trecho de codigo otimizado com ladrilhamento e implementado em
OpenMP que foi utilizado nos experimentos:

1 for(int t = 0; t < time_steps; t++) {

2 #pragma omp target teams distribute parallel for \ collapse (3)
3 #pragma omp tile sizes (BLOCK1,BLOCK2,BLOCK3)

f for(int i = radius; i < d1 - radius; i++){



for(int j = radius; j < d2 - radius; j++){
for(int k = radius; k < d3 - radius; k++){
for(int ir = 1; ir <= radius; ir++){

// stencil point calculation

Testamos representantes de 2 arquiteturas de GPU: RTX 2080 Super (Turing)
e V100 (Volta), descritas na Tabela[3] Nosso cédigo de referéncia é uma versao sim-
plificada do Simwave [Souza et al. 2022b] implementado em C e otimizado usando
ladrilhamento suportado pelo Clang 13.0 [Kruse 2021]. Usamos as flags -O3 -fPIC
-ffast-math -fopenmp -fopenmp-version=>51 -fopenmp-targets=nvptx64 -Xopenmp-
target. O CUDA 11.0 e o ambiente de software foram configurados em um contéiner
Singularity executando em um cluster Slurm.

A seguir, listamos as configuragoes testadas nos experimentos:

o Técnicas de recomendacao do ladrilho: KNN, arvore de regressao, ran-
dom forest, XGBoost, Light GBM e J48
o Os parametros utilizados nas configuragoes incluiram:
— Precisao: Float32 e Float64
— Ordens Espaciais: 2%, 8% e 16*
— RTX2080:
x Grids: 200%,2503, 3002, 3503, 4003, 4502, 5003, 5502, 6003, 650°
— V100:
+ Grids: 2003, 2503, 3002, 3503, 4002, 4503, 500, 5503, 6003, 6507,
7003, 7503, 8003, 8503, 9003, 9503, 10003, 10502, 11003

Tabela 3. Atributos dos Hardwares Utilizados

Atributo RTX 2080 Super V100
Arquitetura Turing Volta

SMs 48 80

CUDA Cores por SM 64 64
CUDA Cores Totais 3072 5120

Peak FP64 TFLOPS 0.35 7.8
Peak FP32 TFLOPS 11.2 15.7
Tamanho da Memdria 8 GB 32 GB

Largura da Banda de Meméria 496 GB/s 900 GB/s

Meméria Compartilhada 64 KB 96 KB
Tamanho do Cache L2 4 MB 6 MB

Para a GPU RTX2080 foram um total de 60 configuracoes distintas, cada uma
testada nos 6 modelos por 3 vezes, totalizando 360 experimentos e 1080 execucoes.
Para a GPU V100 foram um total de 114 configuracoes distintas, totalizando 684
experimentos e 2052 execugoes. Cada configuragao distinta é composta por precisao,
ordem espacial e tamanho de grid.

5.5. Resultados dos experimentos

Neste experimento, avaliamos o desempenho de cinco modelos de regressao
(KNN, Arvore de Regressao, Random Forest, XGBoost e Light GBM) e um modelo
de classificacdo (J48). Os resultados sdo apresentados nas tabelas [4 e 5l



Tabela 4. Resultados dos experimentos de 60 configuracdes distintas na RTX2080.

J48 KNN Regr. Random XGBoost LightGBM
tree Forest
% de configuragdes c/ melhora 86,67% 87,78% 86,67% 80,00% 77,22% 56,67 %
Coeficiente de melhoria 1,12 1,14 1,17 1,10 1,12 1,07

Tabela 5. Resultados dos experimentos em 114 configuracées distintas na V100.

J48 KNN Regr. Random XGBoost LightGBM
tree Forest
% de configuracdes ¢/ melhora 74,85% 76,90% 89,77% 73,68% 85,09% 48,83 %
Coeficiente de melhoria 1,08 0,78 1,11 1,05 1,10 1,09

O percentual de configuracoes com melhora ¢ dado pelo nimero de expe-
rimentos que executaram mais rapido do que o baseline, ou seja, para o melhor
resultado, modelo regression tree, a cada 100 experimentos na GPU V100, 89 tive-
ram um desempenho superior aos mesmos experimentos no baseline. O coeficiente
de melhoria representa a média das razoes entre os tempos de execucao do expe-
rimento e baseline, exemplificando, o coeficiente de melhoria 1,11 para o modelo
regression tree na GPU V100 significa que seus experimentos tiveram, em média,
11% de desempenho superior aos mesmos experimentos no baseline.

6. Conclusao

A escolha do tamanho do ladrilho tem grande impacto no desempenho
de cédigos stencil em GPUs. A escolha do melhor tamanho pode variar muito
em funcao de varios parametros de cada arquitetura e de diversos parametros da
aplicacao. Neste estudo, avaliamos o desempenho de seis modelos de aprendizado
de maquina (cinco de regressao e um de classificagdo) em termos de melhoria e piora

no desempenho ao aplicar otimizacoes de ladrilhamento em duas GPUs distintas:
RTX2080 e V100.

Dentre os métodos avaliados, concluimos que a Arvore de Regressao se mos-
trou consistentemente como o modelo mais eficaz em ambas as GPUs, apresentando
melhorias significativas e minimas perdas de desempenho. Esse modelo teve uma
alta taxa de sucesso nas recomendacoes, mais de 75% em ambos os casos, e teve o
maior coeficiente de melhoria em ambas GPUs. A estratégia proposta pode auxiliar
na melhoria de desempenho das aplicagoes em cenarios desconhecidos, para os quais
o ladrilhamento ainda nao foi testado, levando a um bom desempenho sem ter a
necessidade de testar um grande nimero de configuragoes.
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