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Abstract. The work analyzes the energy consumption of OpenMP applications
on multi-core machines using polynomial regression, highlighting that this tech-
nique is more effective than linear regression for predicting energy consumption.
The CPU consumes between 82% and 88%, while DRAM accounts for 11% to
17%. With MAPE values close to 1%, third-degree polynomial regression pro-
ved efficient. There was no direct correlation between execution time and energy
consumption, suggesting that task distribution optimizations can reduce energy
consumption without affecting efficiency.
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Resumo. O trabalho analisa o consumo energético de aplicacoes OpenMP em
mdquinas multi-core usando regressdo polinomial, destacando que essa técnica
é mais eficaz que a linear para prever o consumo de energia. A CPU con-
some entre 82% e 88%, e a DRAM entre 11% e 17%. Com valores de MAPE
proximos de 1%, a regressdo polinomial de grau 3 se mostrou eficiente. Ndo
houve correlagcdo direta entre tempo de execugdo e consumo, sugerindo que
otimizacoes na distribuicdo de tarefas podem reduzir o consumo energético sem
afetar a eficiéncia.

Palavras-Chave: Predicdo, Andlise de Desempenho, OpenMP.

1. Introducao

Com o crescimento exponencial do mundo digital, os data centers tornaram-se essenciais
para a eficiéncia da rede global. Data centers consumiram entre 240 a 340 TWh em 2022,
com projecdes de 752 TWh em 2030, o equivalente a 1,3% do consumo global de eletri-
cidade e 0,3% das emissoes globais de CO2 [IEA 2023]. Esse aumento no consumo de
energia levanta questoes sobre a sustentabilidade dessas infraestruturas. Como resposta, a
pratica de Green Computing ganha destaque. Trata-se de uma drea de pesquisa que busca
uma computagdo mais sustentavel e ecoldgica [Cordeiro et al. 2023].

Neste contexto, compreender o funcionamento das tecnologias atuais e desenvol-
ver estratégias para otimizé-las é essencial. Prever o desempenho de uma aplicacdo ou
seu consumo de energia é complexo devido a natureza frequentemente incompleta e ndo
deterministica das aplicacdes. No entanto, o Aprendizado de Maquina, com seu poten-
cial para identificar relacdes complexas e ndo lineares nos dados, oferece uma solugdo
promissora.

Este estudo visa obter informacdes de miquinas multi-core ao executar aplicagdes
OpenMP, advindas do PolyBench/ACC. Os objetivos principais incluem a coleta de dados



de consumo energético e desempenho, a andlise dos tempos de execugdo, consumos de
energia e similaridades entre as aplicacOes testadas e o uso de técnicas de Aprendizado
de Maquina, com énfase em modelos de Regressao na tentativa de prever consumos das
aplicacoes. O foco € ndo apenas entender as similaridades e disparidades das aplicacdes
com uso do OpenMP e multithread das aplica¢des, mas também prever sua eficiéncia
energética. Com isso, pretende-se criar um método de obtencdo de informagdes para
uma melhor tomada de decisao na geréncia de tarefas computacionais, oferecendo uma
compreensao das dindmicas e caracteristicas das aplicacdes analisadas.

O documento esta organizado da seguinte forma: Secdo 2 aborda o referencial
tedrico; Secdo 3 apresenta os trabalhos relacionados; Secao 4 descreve a metodologia de
coleta de dados e desenvolvimento dos modelos; Secdo 5 discute os resultados; e Se¢ao 6
conclui o estudo com contribui¢des e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

2.1. Green Computing

O aumento da demanda por poder computacional, elevou o consumo de energia e a
emissdo de CO,. A Computacdo Verde, visa o uso eficiente de recursos computacionais,
reduzindo o consumo de energia e as emissoes de gazes. Suas priticas incluem eficiéncia
energética, design sustentavel, gestao de residuos, virtualizacdo, centros de dados verdes
e Cloud Computing.

Os problemas ambientais gerados pelo aumento da emissdao de COs e o custo fi-
nanceiro ocasionado pelo consumo de energia t€m impulsionado estudos que visam o
desenvolvimento de mecanismos e tecnologias que facam uso eficiente da energia. Es-
ses mecanismos e tecnologias sdo denominados computagdo verde ou Green Computing
[Williams and Curtis 2008].

2.2. OpenMP

O OpenMP € uma API para programacao multi-thread em sistemas Unix e Windows NT,
introduzida em 1997, facilitando a paralelizacdo de aplicagdes através de diretivas de
compilacdo simples [Penha et al. 2002]. Utiliza o modelo fork-join, onde threads mestre
se dividem para executar tarefas simultaneamente e depois se sincronizam. Apesar de sua
padronizacdo e portabilidade entre plataformas, enfrenta desafios em escalabilidade para
muitos nucleos e complexidade em sistemas de grande escala.

2.3. Regressao Linear e Polinomial

O modelo de Regressao Linear simples € um método preditivo elementar que relaciona
uma variavel dependente Y com uma varidvel independente X, por meio da representacao
de uma reta [Chein 2019]. Embora possa indicar uma relaciao de causa e efeito, € impor-
tante notar que a Regressao Linear simples por si s6 ndo prova a causalidade.

A Regressao Polinomial € uma forma de Regressao Linear onde a relacdo entre a
varidvel independente X e a varidvel dependente Y € modelada como um polindmio de
grau n. Diferente do modelo linear simples, que s6 pode representar relacdes lineares, a
Regressao Polinomial é capaz de capturar relagdes mais complexas e curvilineas entre as
variaveis.



2.4. Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

O MAPE, ¢ uma métrica que avalia a precisdo de previsoes estatisticas e modelagem pre-
ditiva. Geralmente usado para calcular a média dos erros percentuais absolutos entre va-
lores previstos e reais, expressando essa precisdo em termos percentuais. A interpretacao
dos valores de MAPE geralmente segue uma escala em que nimeros menores indicam
previsdes mais precisas [Lewis 1982].

Tabela 1. Interpretacao dos valores de MAPE.
MAPE Interpretacao

-10% Previsdo altamente precisa
10 a20% | Previsao boa

20 a 50% | Previsao razoavel

50% + Previsdo imprecisa

3. Trabalhos Relacionados

Evaluating execution time predictions on GPU kernels using an analytical model
and machine learning techniques [ Amaris et al. 2023], discutem varias abordagens para
predicdo de tempo de consumo de funcdes CUDA executadas em placas gréficas de
propésito geral (GPU). Explicam que em modelo analitico, ha aplicagdes regulares onde
modelos analiticos podem ser usados para prever desempenho, e outras mais irregulares
onde técnicas de aprendizado de maquina obtém melhores predi¢des.

Plataforma para medir el consumo energético de algoritmos [Uribe 2022], a
plataforma PowerTester foi desenvolvida para medida e analise de consumo energético e
o desempenho de programas escritos em C++ por meio da tecnologia Intel RAPL e da
ferramenta de andlise Perf. Os dados coletados dos diferentes medidores sdo enviados
a um servidor, organizados e disponibilizados para os usudrios por meio de graficos e
arquivos CSV para analise online. A validacdo da plataforma foi realizada por meio de
experimentos com voluntdrios, e a usabilidade foi avaliada através da escala SUS.

4. Metodologia

4.1. Selecao de Componentes de Hardware e Software

Como ferramentas de hardware, utilizou-se um processador Intel Core i5-7200U, com 2
nucleos fisicos e 4 16gicos, operando a 2,50 GHz, e 12 GB de meméria DDR4 a 2133
MHz. O sistema operacional foi o Linux Ubuntu 24.04 com o compilador GCC 13.2.0.
A escolha do processador se deve a sua disponibilidade e adequacdo a cendrios de baixo
consumo energético, comuns em maquinas de uso geral.

As aplicacoes utilizadas sdao provenientes do PolyBench/ACC, que deriva do
conjunto de benchmarks PolyBench/C! e fornece implementacdes OpenMP, OpenACC,
CUDA, OpenCL e HMPP. Os benchmarks selecionados foram:

Tabela 2. Benchmarks selecionados

2mm 3mm Trmm
Symm Gemm Syr2k

Syrk Gramschmidt Correlation
Covariance LU Cholesky

'Um conjunto de benchmarks projetado para avaliar o desempenho de hardwares.



Os benchmarks 2mm e 3mm realizam multiplicacdes de matrizes, Trmm testa a
multiplicacdo de matrizes triangulares, Symm e Gemm avaliam multiplicacOes de matri-
zes simétricas e gerais. Syr2k e Syrk fazem atualizagdes simétricas, Gramschmidt imple-
menta ortogonalizacdo, Correlation e Covariance calculam correlagcdo e covariancia, LU
e Cholesky realizam decomposi¢des de matrizes.

4.2. Scripts de Coleta de Dados

A metodologia utilizou um script para automatizar a execugdo de benchmarks, cada um
executado 101 vezes com entradas variando de 800 a 4000, incrementadas de 32, garan-
tindo repetibilidade e andlise de diferentes tamanhos de problemas.

O script compilou e executou os benchmarks, ajustando gradualmente os va-
lores de entrada e, em paralelo, usou a ferramenta Joulelt? para monitorar e coletar
dados de consumo em arquivos CSV e categorizados com base em atributos como
CORE(Ntcleo de processamento), CPU (Unidade Central de Processamento), DRAM
(Memoria Dinamica de Acesso Aleatorio), DURATION (Tempo de execucdo), UNCORE
(Parte do processador que nao € o nucleo de processamento) e INPUT (Valo fornecidos a
um sistema para processamento).

As métricas de energia foram registradas em microjoules e a duragdo em micros-
segundos para capturar variacoes finas. A avaliacdo estatica de codigo forneceu dados
como INPUTS (quantidade de entradas), 1D (uso de arrays unidimensionais), ARRAYS
(nimero de arrays), LOOPS (lacos de repeti¢do) e opera¢des matematicas (MULT, SOM,
SUB, DIV), que ajudam a entender a complexidade e efici€éncia energética das aplicacoes.

4.3. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi conduzido usando Python no ambiente interativo
Jupyter Notebook. Isso incluiu limpeza, verificacdo de erros e padronizacao das métricas
para joules e segundos. Meétricas irrelevantes como EXIT_CODE (Cddigo de erros de
execugdo), CORE foram removidas, enquanto uma nova métrica ENERGY foi criada
para representar o consumo total de energia das aplicagdes.

4.4. Mineracao de dados

As acdes executadas para a mineracao de dados, com foco no comportamento energético
de aplicagdes, foram: andlise de outliers, comparagdo entre consumo e entradas de da-
dos, consumo por componentes de hardware, consumo total por benchmark, tempo de
execucdo e agrupamento hierdrquico para correlagdo entre benchmarks baseada no con-
sumo energético.

4.5. Aprendizado de Maquina para Predicao de Consumo energético

Foram aplicados modelos de Regressao Linear e Polinomial em duas abordagens para
prever os consumos, com objetivo de compreender o comportamento atual e prever
tendéncias futuras, garantindo um método preciso do desempenho dos modelos.

Abordagem 1: Utilizagdo de dados especificos do benchmark para treinamento e
previsao, variando o grau do polindomio de 1 a 3 e a carga de treinamento de 60% a 80%.
Avaliacao usando MAPE para comparar previsdoes com valores reais.

Ferramenta utilizada para obter valores de consumo de energia e tempo de execucio, faz uso da Intel
Running Average Power Limit para medir em tempo real o consumo de energia dos componentes.



Abordagem 2: Combinagdao de multiplos datasets de benchmarks para treina-
mento, variando o grau do polindmio de 1 a 3. Avaliacdo também feita com MAPE
para medir a precisdo das previsoes.

A escolha dessas abordagens se da pela necessidade de balancear simplicidade e
eficacia na previsao de consumo energético. Optou-se por Regressao Linear e Polinomial
até o grau 3 para evitar o overfitting e garantir interpretabilidade dos modelos, mantendo
a precisao nas previsdes sem a complexidade excessiva de modelos mais avancados. A
variacdo no grau do polindmio e nas cargas de treinamento ajuda a explorar diferentes
niveis de ajuste, assegurando que os modelos ndo apenas refletissem o comportamento
atual, mas oferecessem previsdes confidveis para tendéncias futuras.

5. Resultados

5.1. Mineracao de dados

A mineracdo de dados dos benchmarks revelou alguns pontos sobre o consumo energético
e o desempenho computacional. A verificagdo de outliers mostrou que os valores de con-
sumo energético ndo apresentaram anomalias, portanto, ndo foi necessdrio um tratamento.

Verificou-se que a CPU é o componente de mais consome energético, represen-
tando entre 82% e 88% do consumo total, enquanto a DRAM contribui com 11% a 17%.

Tabela 3. Consumo de CPU e DRAM dos benchmarks
2mm Covariance | Syrk Tmm | 3mm Cholesky | Syrk2k | Gramschmidt | Correlation | Gemm | Symm | LU
CPU 86.11% | 84.72% 88.44% | 88.92% | 86.45% | 86.28% | 87.12% | 84.30% 86.45% 85.80% | 82.30% | 83.42%
DRAM | 13.88% | 15.27% 11.54% | 11.06% | 13.54% | 13.64% 12.86% | 15.69% 13.54% 14.19% | 17.70% | 16.54%

Observou-se uma relagdo exponencial entre o consumo energético € a comple-
xidade dos dados processados pelos benchmarks como ilustrado na Figura 1. Entre os
benchmarks analisados,0s com entradas divisiveis por 128, mostraram picos de consumo
devido a possiveis ineficiéncias no gerenciamento de memoéria RAM, incluindo alinha-

mento ineficiente de memoria, cache misses e thrashing de memoria.

3mm

Correlation

syrk

syr2k

Figura 1. Consumo em Comparacao com os Valores de Entradas.
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Ao analisar o consumo energético dos benchmarks, Syr2k e Syrk, que realizam
Algebra Linear, foram os maiores consumidores. Trmm, Symm, 3mm, 2mm e Gemm, que
realizam multiplicacdes de matrizes com algumas diferencas nas operacdes, apresentaram
consumos semelhantes, refletindo variacdes nas operagdes especificas. Cholesky e LU
mostraram consumos comparaveis por realizarem decomposicdo de matrizes, enquanto
Covariance, Gramschmidt e Correlation tiveram 0s menores consumos, sem uma relacao
direta entre eles.



A andlise do tempo de execugdo revelou que o consumo de energia ndo esta di-
retamente relacionado a duracdo da execucdo, como mostrado na Tabela 4. Syrk e Syr2k
apresentaram altos consumos com tempos curtos de execugdo, enquanto Gramschmidt
teve menor consumo, mas uma execu¢do mais longa. Isso sugere que otimizacdes na
distribui¢do de tarefas em relagdo ao tempo, podem reduzir o consumo energético sem
afetar a eficiéncia.

Tabela 4. Duracao das aplicacoes em horas, minutos e segundos

3mm |GramSchmidt | Symm |2mm | Covariance | Gemm | Correlation |Syr2k |Syrk |Tmm |LU Cholesky
Duracao 5:25:08 |4:51:12 3:38:18|3:36:41| 1:55:22 1:48:15|1:31:21 0:27:38 | 0:14:22 | 0:12:25 | 0:10:06 | 0:03:20
Consumo (watts) | 14.50 |13.00 1525 |14.00 |12.30 13.50 |12.85 17.40 |17.00 |15.55 |14.25 |15.25

Por fim, a andlise de correlacdo com cluster hierarquico destacou padrdes entre
as aplicacdes, conforme observado na Figura 2. Relacdes de consumo energético foram
observadas entre Covariance, Gemm e Gramschmidt, assim como entre Correlation €
Symm. Isso indica que ajustes especificos podem ser implementados para melhorar a
eficiéncia em aplicacOes similares, enquanto os isolados como Cholesky e LU podem
exigir abordagens de otimizacao distintas.

Figura 2. Mapas de calor de correlagdao com cluster hierarquico.
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5.2. Resultado das Predicoes de Consumo energético
5.2.1. Abordagem 1: Predicao por Datasets Proprios

Tabela 5. Valores de MAPE (%) - Regressao Linear

2mm 3mm Correlation | Covariance | Cholesky | Gemm | Syrk Syr2k | Symm | Trmm | Gramschmidt | LU
50 | 67.9% | 67.61% | 66.53% 67.39% 61.06% 67.82% | 61.15% | 60.9% | 69.25% | 60.95% | 69.67% 60.08%
60 | 60.2% | 59.92% | 58.26% 59.55% 54.04% 59.96% | 53.45% | 53.31% | 61.47% | 53.4% | 61.43% 52.71%
70 | 52.0% | 52.15% | 50.6% 51.73% 46.9% 51.94% | 45.74% | 44.65% | 53.37% | 43.98% | 53.63% 44.92%
80 | 41.35% | 41.31% | 39.32% 41.31% 3898% | 41.28% | 36.47% | 36.06% | 43.31% | 35.49% | 42.8% 3591%

A Regressdao Linear apresentou uma taxa de acerto moderada, com valores de
MAPE entre 20% e 50%, considerados razodveis. H4 uma distancia significativa entre



os valores preditos e reais. A utilizacdo de 80% dos dados para treinamento mostrou
melhores resultados, conforme observado na Tabela 5, mas os valores de MAPE ainda
foram altos. Portanto, o modelo ndo é adequado para as previsdes desejadas.

Tabela 6. Valores de MAPE (%) - Regressao Polinomial Grau 2

2mm 3mm Correlation | Covariance | Cholesky | Gemm | Syrk Syr2k | Symm | Trmm | Gramschmidt | LU
50 | 32.13% | 31.9% | 26.49% 29.23% 22.89% 33.79% | 23.47% | 20.69% | 31.9% | 22.85% | 32.27% 16.05%
60 | 23.79% | 23.92% | 18.56% 21.74% 19.09% 23.59% | 16.53% | 15.98% | 23.86% | 17.55% | 22.08% 14.92%
70 | 18.64% | 19.89% | 17.09% 18.61% 16.6% 18.8% | 13.13% | 9.56% | 19.69% | 8.28% | 19.85% 11.88%
80 | 9.29% | 9.0% 6.41% 9.31% 12.6% 942% | 6.57% |7.65% |9.69% |6.85% |8.27% 6.48%

A Regressao Polinomial demonstrou maior eficiéncia, especialmente o modelo de
segundo grau, com valores de MAPE proximos ou inferiores a 10, indicando alta precisao.
A Tabela 6 expde que os valores previstos pelo polindmio de grau 2 sdo préximos dos
valores reais, destacando a capacidade do modelo de capturar as tendéncias dos dados
sem overfitting ou underfitting.

Tabela 7. Valores de MAPE (%) - Regressao Polinomial Grau 3

2mm 3mm Correlation | Covariance | Cholesky | Gemm | Syrk Syr2k | Symm | Trmm | Gramschmidt | LU
50 | 14.88% | 14.15% | 36.06% 8.35% 17.57% 2595% | 11.34% | 1.89% | 23.02% | 8.94% | 8.1% 7.48%
60 | 8.32% | 7.69% |5.3% 7.56% 8.54% 10.55% | 1.44% | 1.38% | 4.41% | 8.19% | 13.89% 7.68%
70 | 7.79% | 8.58% | 9.84% 7.68% 9.6% 853% | 1.96% |583% |6.74% | 11.53% | 8.01% 4.44%
80 | 12.28% | 12.86% | 9.63% 9.67% 6.06% 13.89% | 5.16% | 1.55% | 5.5% 4.05% | 10.77% 3.82%

O modelo de polindbmio de grau 3 foi o mais eficiente, com valores de MAPE
consistentemente baixos, em alguns casos proximos a 1%. benchmarks como 3mm, Cor-
relation, Covariance, Syrk e Syr2k tiveram melhor desempenho com 60% dos dados. Por
outro lado, 2mm, Gemm e Gram-Schmidt precisaram de 70% dos dados, enquanto Cho-
lesky, Trmm e LU com 80%. Isso demonstra a importancia de ajustar a quantidade de
dados conforme a especificidade de cada benchmark ao usar modelos de Polinomial.

5.2.2. Abordagem 2: Uniao de Miuiltiplos Datasets

Tabela 8. Valores de MAPE para diferentes modelos de regressao

Benchmark Regressao Linear Polinomial Grau 2 Polinomial Grau 3
2mm 3.04% 1.86% 7.55%
3mm 6.37% 5.71% 7.06%
Correlation  8.96% 46.01% 33.42%
Covariance  62.15% 15.41% 15.90%
Cholesky 20.13% 30.26% 14.92%
Gemm 8.22% 2.81% 8.39%
Syrk 20.30% 7.61% 8.33%
Syr2k 16.23% 6.00% 4.12%
Symm 46.82% 39.33% 30.75%
Trmm 4.12% 5.87% 7.26%
Gramscmidt 41.96% 29.41% 59.52%
LU 8.11% 9.09% 4.26 %

Os resultados revelam variacdes significativas nos valores de MAPE entre dife-
rentes modelos de regressdo. benchmarks como 3mm e Syrk tiveram aumento de MAPE
com Regressao Polinomial de grau 3, indicando menor precisdao. A Regressao Linear foi
eficaz para o benchmark 2mm, mostrando uma relacao linear entre dados de entrada e
consumo energético.



A andlise revelou que a complexidade dos dados exige a escolha de modelos ade-
quados para cada benchmark. O modelo de grau 2 foi o mais eficiente, seguido pelo grau
3 e, por ultimo, a Regressdo Linear. Embora a abordagem unificada de benchmarks te-
nha apresentado MAPE baixos, a modelagem especifica para cada benchmark foi mais
precisa na maioria dos casos. A combinacdo de benchmarks pode reduzir a precisao
das previsdes ao diluir caracteristicas tnicas, e incluir mais dados de benchmarks pode
melhorar a precisdo dos modelos, indicando que mais dados sdo necessarios para uma
abordagem unificada ser eficaz.

6. Conclusao

Neste trabalho, analisou-se e previu-se o consumo energético de benchmarks em
maquinas multi-core, focando nas relacdes entre consumo de energia, dados de entrada
e componentes de hardware. Foram identificados padrdes de consumo exponenciais, su-
gerindo a eficiéncia da Regressdao Polinomial, e constatou-se que a CPU € o maior con-
sumidor de energia, destacando possiveis otimizacdes. Nao houve correlagdo direta entre
tempo de execucdo e consumo energético. Agrupamentos hierdrquicos revelaram padroes
de consumo semelhantes entre benchmarks. A Regressao Polinomial de grau 3 mostrou-
se eficaz individualmente, mas a abordagem unificada ndo apresentou os mesmos resulta-
dos.

Recomenda-se expandir o estudo para incluir mais benchmarks do PolyBench,
explorar modelos avancados como Redes Neurais, analisar a correlagdo entre benchmarks,
estudar o impacto de diferentes componentes de hardware e investigar a influéncia de
fatores adicionais como configuragdes de sistema operacional e praticas de programacao.
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