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Dentro da linha de Otimizacao o algoritmo de Limited Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno é um método interativo para resolucao de problemas irrestritos
de otimizacao nao-linear; seu cédigo fonte é aberto.

Este trabalho analisa e em seguida implementa a versao paralelizada desse algo-
ritmo acelerando-o com o uso de GPU e tecnologia CUDA.

Para o trabalho de escrever o codigo paralelo, optou-se pelo uso da biblioteca
cuBLAS. Dessa forma o esforgo de desenvolvimento de software é mitigado, e obtém-
se um codigo final com alto grau de manutenibilidade, pois desenvolve-se software,
descartando a alta complexidade de escrita em cédigo nativo CUDA.

O trabalho foi validado com experimentos computacionais. Os resultados experi-
mentais sao analisados, com isso determinam-se algumas condig¢oes para ocorréncia

de speedup.
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In Optimization Science, the algorithm of Limited Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno is an interactive method for solving unconstrained nonlinear optimization
problems; its source code is open.

This paper analyses and then implements the parallel version of this algorithm
accelerating it by using GPU with CUDA technology.

For the task of writing parallel code, it was opted to use cuBLAS library. Thus
the effort of software development is mitigated, and the final code is obtained with
a high degree of maintainability, for the source code is not written using the highly
complex native CUDA code.

The work was validated with computational experiments. The experimental
results are analyzed, and it is determined some conditions for the occurrence of

speedup.
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Capitulo 1
Revisao Bibliografica

Apresentagao da tecnologia CUDA [I9] da NVIDIA. Serd mostrada a histéria da bi-
blioteca BLAS [I5] e a sua evolugao para CBLAS [15] e posteriormente o paralelismo

com GPU em cuBLAS [17].

1.1 Computacao Paralela

A computacao paralela tem como objetivo realizar varios cdlculos ao mesmo tempo
em diferentes processadores, obtendo assim, maior velocidade de processamento ge-
rando resultados em tempo muito menor. Isso é uma forma interessante de diminuir
o tempo de processos que possuem um tamanho grande demais, ocupando bastante
tempo uma unica central de processamento.

Em verdade, esse tipo de abordagem pode ser comparado a forma com que
trabalhamos, tendo uma tarefa complexa demais para ser resolvida, o que fazemos
¢ dividi-la em pedagos menores e mais faceis de serem concluidos. Dessa forma
atingimos o nosso objetivo principal que é a conclusao do todo com a soma de
pequenas partes processuais. Em computacao paralela é exatamente o que acontece.

Tendo-se uma operagao complexa, ela pode ser quebrada em pedagos menores
e mais simples que serao processadas por outros nicleos de processamento ou até
mesmo outras maquinas que fazem parte de um sistema maior como um cluster.

Feito isso, o resultado é obtido de forma muito mais rapida podendo ser vital
para aquela tarefa ou operacao.

Como podemos observar o uso do paralelismo é apenas uma implementacao



computacional daquilo que ja vivenciamos em nosso cotidiano com algumas tarefas.

A construcao de processadores com varios nicleos foi uma iniciativa da industria
com pouco sucesso evolutivo pois nao havia um motivo que desse suporte a esse
investimento. O uso de varios nicleos acontecia de forma discreta e com a aplicagao
muito especifica em algumas areas de trabalho.

Embora o investimento em pesquisa para o desenvolvimento de processadores
com varios ntcleos tenha acontecido, nao se pode comparar com o investimento
que as placas graficas obtiveram, tornando-as visiveis no segmento do paralelismo
computacional.

Com o aquecimento da industria de jogos eletronicos, os fabricantes de placa
grafica, também chamada de GPU (Graphics Processing Unit), tiveram que acom-
panhar a enorme demanda de entrega de processamento, cada vez mais rapido e
eficiente para este ptublico. A solugao encontrada foi a de agregar varios ntcleos
de processamento na mesma GPU, de forma que ela conseguisse entregar toda a
velocidade de processamento necessaria. Essa demanda sé poderia ser suprida com
paralelismo desenvolvido dentro de varios ntcleos existentes na GPU. Com o mer-
cado gerando o forte investimento em desenvolver hardwares mais velozes, a alta
capacidade de processamento deu origem a grandes centros de pesquisas, com pro-
fissionais altamente qualificados, que com exceléncia produziram GPU’s com poder
de processamento elevado que em alguns casos superam muitos processadores como
mostrado em [Tl

Os fabricantes conseguiram um enorme poder de processamento paralelo dentro
das suas GPU’s. Essa tecnologia tornou-se demasiadamente poderosa para ser apli-
cada somente na industria de jogos. Foi nesse momento que houve uma mudanca
de paradigma, em como as GPU’s deveriam atuar, deixando de ser exclusivamente
para a renderizacao grafica dos jogos eletronicos e sim ser expandida como uma nova
plataforma para processamento paralelo no ambito cientifico e comercial. Faltava
apenas a criacao de um meio para se ter acesso a todo esse poder de paralelismo
existente nas placas graficas.

Renomados fabricantes habilitaram as suas poderosas GPU’s a atuar como mais
um conjunto de processadores disponiveis aos desenvolvedores de software. A GPU

deixa de ser especifica para processar imagens vetoriais e torna-se concorrente do



processador.

Com o aquecimento do mercado e a alta concorréncia entre os fabricantes, as
GPU’s ficaram mais acessiveis. Atualmente grande parte das maquinas vendidas
possuem GPU’s capazes de realizar processamento paralelo. Trazendo assim a tec-
nologia de processamento paralelo ao alcance de varios usuarios. Isso com certeza
colaborou muito para a divulgacao da tecnologia no meio comercial e académico.

O mundo do desenvolvimento de software passou a considerar a GPU como uma
forte aliada na busca de speedup. Os fabricantes de software passaram a implemen-
tar a versao paralela do seu software, obtendo assim, uma enorme aceleragao no

processamento.

1.2 OpenCL

OpenCL é um padrao aberto, mantido pelo Khronos Group [7], que permite o uso
de GPU para desenvolvimento de aplicacoes paralelas. Ele também permite que os
desenvolvedores escrevam cdédigos de programacao heterogéneos, fazendo com que
estes programas consigam aproveitar tanto os recursos de processamento das CPU’s
quanto das GPU’s. Além disso, permite programacao paralela usando paralelismo
de dados e de tarefas.

O OpenCL permite o desenvolvimento de codigo paralelo independente do fa-
bricante de GPU. Isso permitiu maior liberdade no desenvolvimento de aplicagoes
paralelas.

Embora ainda com muito horizonte para ser explorado o openCL continua sendo
uma opc¢ao inferior a tecnologia CUDA, diversos trabalhos mostram que a com-

paracao de desempenho entre as duas tecnologias ainda é significante [11].

1.3 Tecnologia CUDA

A NVIDIA, uma das maiores fabricantes de GPU, saiu na frente lancando em novem-
bro de 2006 sua plataforma de computagao paralela chamada CUDA (Compute Uni-
fied Device Architeture), visando disponibilizar os processadores de sua GPU para
atuar como um novo conjunto de processadores sendo capaz de realizar operagoes

matemadaticas em cada um desses nucleos.



Essa tecnologia disponibiliza ao desenvolvedor uma plataforma de computacao
paralela e um modelo de programagao inventado pela NVIDIA. Ela permite aumen-
tos significativos de performance computacional ao aproveitar a poténcia da (GPU).

O cédigo CUDA é escrito em linguagem *.cu, privada da NVIDIA. Escrever um
c6digo nessa linguagem é uma tarefa com alto grau de complexidade, pois é preciso
levam em conta conceitos como cache do bloco, cache do grid, cache da thread,
problemas derivados de cédigo divergente (nao idéntico dentro do mesmo warp, que
¢ um sub-bloco) entre outros. Escrever software em linguagem nativa *.cu é portanto
complexo e de dificil manutencao.

Em outra visao, a GPU, passa a ser um conjunto de processadores disponiveis
para executar codigos, aumentando significativamente o desempenho do sistema.

Os jogos de computadores se beneficiam dessa tecnologia para o cédlculo de seus
poligonos, efeitos em 3D, cédlculo de colisoes, entre outros processamentos pesados
exigidos pela industria de jogos. Contudo a tecnologia também é apta a trabalhar
com aplicacoes nao graficas.

A GPU tornou-se mais eficaz para trabalhar em processamento paralelo, por sua
origem ter sido a de atender a demanda da industria de jogos e atuar massivamente
em calculos em 3D e com o decorrer da historia, ela mostrou-se muito eficiente na
manipulacao de grandes dados.

Existem diferencas de capacidade em cada placa NVIDIA, sendo separadas por
versao de capacidade de computacao. Placas mais avancadas possuem especificacoes
para se trabalhar com cédlculos em pontos flutuantes diferentes das versoes iniciais,
conforme é mostrado na figura [I.1]

Atualmente a NVIDIA nao sé comercializa GPU’s convencionais voltadas para
o mercado de jogos eletronicos mas também GPU’s de altissimo desempenho sem
saida gréfica. Sendo essas usadas somente como conjunto extra de processadores
através da tecnologia CUDA, conforme é mostrado na figura [1.2]

Vérias organizacoes possuem maquinas especificas equipadas com GPU’s para
processamento paralelo. Estd cada vez mais comum o uso desse tipo de arquite-
tura computacional para se obter grande desempenho de paralelismo, conforme é

mostrado na figura [1.3]
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Figura 1.1: CPU x GPU.

Figura 1.2: NVIDIA GPU Tesla.



Figura 1.3: Cuda Tesla Array.

1.4 Arquitetura CUDA.

As GPU’s com tecnologia CUDA possuem um tipo peculiar de arquitetura para pro-
duzir o processamento paralelo. A GPU é construida com um conjunto de Streaming
Multiprocessors (SM), conforme é mostrado na figura

Em cada SM possui 32 cuda-cores. Sao nos cuda-cores, também chamado de
threads que é realizado o processamento paralelo.

Um programa MultiThread é aquele que executa processamento em varias “hardware-
threads” simultaneamente.

O dimensionamento de threads é feito da seguinte forma, é formado um g¢rid de
blocos que é subdivido em threads, conforme é mostrado na figura (1.5

Os blocos por sua vez sao compostos por varias threads, e como existem centenas
sendo processadas ao mesmo tempo, temos o modelo paralelo de processamento. Por
um calculo simples cada thread tem um tinico ntimero de identificacao, ou seja, cada
thread serd responsavel por um tunico calculo dentro da natureza do problema que
estamos resolvendo, conforme é mostrado na figura (1.6

Cada bloco tem uma quantidade de meméria compartilhada (shared memory)
que somente é acessivel por ele. Cada bloco também tem seu conjunto de regis-
tradores que se torna especifico para seu conjunto de threads locais. Cada bloco

compartilha a memoéria global. Todas as threads possuem acesso a memoria global,
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Figura 1.6: Indice de Threads no bloco.




conforme é mostrado na figura

Grid
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E

Figura 1.7: Modelo de Grid e Blocos da GPU.

Vejamos agora como € a sequéncia de execugao de um programa que usa a tec-
nologia CUDA, conforme é mostrado na figura

Cada fungao é executada em uma unica thread. Para cada thread ser responsavel
por uma tnica execugao, a solugao é cada thread ter um unico identificador [5].

Esse niimero de identificagao é calculado usado o tamanho do grid e o tamanho
de cada bloco, conforme é mostrado nas figuras e [I.10]

No modelo em questao temos um grid com 2D blocos (3x3) que por sua vez possui
2D threads (3x3). Para o célculo de cada indice das threads ¢ feito da seguinte forma.

Indice do bloco = blockldx.x + blockldx.y * gridDim.x; Indice da thread =
blockld * (blockDim.x * blockDim.y) + (threadldx.y * blockDim.x) + threadldx.x;

Lembrando que podemos ter até 3 dimensoes nos grids e blocos, conforme é
mostrado na figura [1.11]

Para se escrever um programa para GPU, tipicamente escreve-se um programa
em C/C++, que chama uma ou mais fungoes escritas em CU. Essas fungoes sao
chamadas de kernel. O programa em C/C++ (host) passa dados para a GPU, que

executa o kernel (device), e retorna o valor processado para o programa em C/C++.
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Figura 1.8: Sequéncia de execucao CUDA.
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Figura 1.9: Modelo de grid para calculo.

O cédigo que é executado dentro da GPU é chamado através de uma funcao no
estilo de programagao C que chamamos de kernel [22]. Precisa ser definido como
uma fungao que o codigo no host ira chamar e possui toda uma sintaxe diferenciada
para ser chamado e escrito, possui muita similaridade com uma funcao comum em

cédigo C, conforme é mostrado na figura [1.12

1.5 CUDA na pratica

A plataforma CUDA possui algumas regras para sua execucao. Uma delas é que a
memoéria dentro da GPU nao pode ser acessada diretamente. E necessério que seja
alocado memoria dentro da GPU. Apos essa alocacao ser bem sucedida é necessario
que a memoria principal (host) seja copiada para dentro da meméria da GPU (de-
vice), previamente alocada. ApOs essa operagao de transferéncia de contetdo de
memoria ter acontecido é que podemos usar o processamento paralelo dentro da

GPU. Uma funcao escrita de maneira especifica usando a sintaxe da plataforma
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Figura 1.10: Indice de cada thread.

) gridDim.y

Figura 1.11: Grid tridimensional.
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kernel( woid } {

main{ void } |
kernelz<=l,la==() ;

printf |

Figura 1.12: Fungao void kernel(void).

CUDA sera invocada e manipulara os dados copiados para a memoria da GPU. Logo
em seguida o processador deixa o processamento por conta da GPU que utiliza os
seus nucleos CUDA que sao chamados de cuda-cores para fazer o processamento em
paralelo. Apods o término desse processamento na GPU é preciso que a memoria
onde estao os resultados seja copiada de volta para a meméria principal, ou seja, o
caminho inverso ¢ feito.

Os passos para a alocagao de memoria, processamento e retorno do resultado sao
mostrados no algoritmo em [1.13| e descritos abaixo:

Linhas 17 e 18, alocagao de memoéria na GPU.

Linha 20, copia da meméria principal para a memoéria da GPU.

Linha 27, chamada ao kernel vecChange(gridSize, blockSize).

Linha 29 o resultado do processamento é copiado de volta para a memoria prin-
cipal.

Linhas 31 e 32, a memoria do dispositivo é liberada.

Como parametro do kernel (fungao executada na GPU) é necessario passar qual
o tamanho do grid (quantidade de blocos) e o tamanho do bloco (quantidade de

threads). Esses parametros sao passados nas variaveis gridSize e blockSize.

1.6 Biblioteca BLAS

A biblioteca BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) foi publicada pela primeira
vez em 1979 sendo desenvolvida em FORTRAN e fortemente utilizada até hoje.

E amplamente usada em softwares de engenharia e pacotes matematicos. De-
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__global__ void vecChange (double *a, double *c, int n)

=

ok
int

=

// CUDA kernel. Each thread takes care of one slement of c

int id = blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x;

// Get our global thread ID

if (id < n) // Make sure we do not go out of bounds

cl[id]l = alidl;
main( int arge, char* argv[] )

int n = 100000;

doubkls *h &, *h c, ; //{ Host input vectors

double *d a, *d c;

size t bytes = n¥*sizeof (double); // Size,

f/ Bllocate memory for each vector on host

h a = (double*)malloc(bytes);
h ¢ = (double*)malloc(bytes) ;

f// Bllocate memory for each vector on GPU

cudaMalloc (&d a, bytes);
cudaMalloc (&d c, bytes);

// Copy host vectors to device

// Device input vectors

in bytes,

of each vector

cudaMemcpy( d a, h a, bytes, cudaMemcpyHostToDevice) ;

int blockS8ize, gridSize;

[/ Humber of threads in each thread block

blockSize = 1024;

f// Number of thread blocks in grid

grid8ize = (int)ceil({float)n/blockSize) ;

/{/ Execute the kernsl

vecChange<<<gridSize, blockSize>>>(d a, d_c, n);

f// Copy array back to host

cudaMemcpy( h ¢, d c, bytes, cudaMemcpyDeviceToHost ) ;

/{ Release device memory
cudaFree(d a);
cudaFree(d c);

f/{ Release host memory
free(h_a);

free(h _c);

return 0;

Figura 1.13: Alocacao de memoria no dispositivo.
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vido a entrada da computacao na programacao numérica varias operacgoes foram
inseridas dentro da biblioteca para uso comum. Obteve grande confiabilidade pelos
desenvolvedores devido ao intenso uso na inddstria e academia. E sem divida um
padrao para operagoes computacionais de &lgebra linear. Diversos fabricantes de
hardware otimizaram a implementacao em sua propria arquitetura devido a todo

esse reconhecimento do mercado. Sao eles:
e AMD [I]
e Apple [2]
e Compaq [4]
e Cray [6]
e HP [§]
e IBM [9]
e Intel [10]
e NEC [13]
o SGI [23]

e SUN [21]

O uso dessa biblioteca se divide em fungoes de primeiro, segundo e terceiro nivel.

Sao fungoes de primeiro nivel operagoes com vetores.

y—ar+y (1.1)

Sao fungoes de segundo nivel operagoes de vetores com matrizes.

y < aAx + By (1.2)

Sao fungoes de terceiro nivel operagoes matriciais.

C « aAB + 5C (1.3)
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1.7 CBLAS

A biblioteca BLAS desenvolvida em FORTRAN ganhou notoriedade e logo foi desen-

volvida uma camada de interface com a linguagem C obtendo o nome de CBLAS [14].

1.8 Biblioteca cuBLAS

A biblioteca cuBLAS é a implementacao da biblioteca BLAS, utilizando o parale-
lismo oferecido pela tecnologia CUDA. Todas as 152 rotinas da biblioteca BLAS
foram aceleradas usando a tecnologia CUDA.

Como falamos anteriormente devido ao forte uso e confiabilidade que existem
nas rotinas da biblioteca BLAS que a biblioteca cuBLAS foi construida.

A biblioteca cuBLAS funciona de maneira parecida com a BLAS, possui funcgoes
de primeiro, segundo e terceiro nivel, respeitando o mesmo funcionamento da bibli-

oteca BLAS, para melhor entendimento.

1.9 Vantagens do uso de cuBLAS

Com uso da biblioteca cuBLAS podemos utilizar todo o paralelismo existente na
tecnologia CUDA. A biblioteca cuBlas foi construida em cima da mais famosa bi-
blioteca de algebra linear ja desenvolvida que é a BLAS. A biblioteca BLAS é uma
referéncia em algebra linear. Podendo ser considerada como a principal biblioteca
para resolucao de problemas em algebra linear.

Ao longo de vérias décadas, desenvolvedores tanto no ambiente académico, como
no profissional, vem utilizando as suas rotinas.

Todo esse histérico da biblioteca BLAS nos deixa bastante confiante no uso da
cuBLAS. O uso da biblioteca cuBLAS é 100% feito a partir da linguagem C/C++,
sem uso de linguagem CU diretamente. Isso faz o desenvolvimento de software
abstrair-se completamente do complexo codigo CU, o que torna tudo muito mais
manutenivel.

No codigo CUDA nativo é preciso estar atento a varios detalhes. Toda alocagao
e geréncia de memoria é de responsabilidade do desenvolvedor CUDA. O célculo dos

indices das threads é de responsabilidade do desenvolvedor. E também necesséario
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gerenciar todos os quatro niveis de meméria existentes na GPU. Todo o calculo do
tamanho do grid e do bloco a ser executadas é de responsabilidade do desenvolve-
dor. Todo esse processo, no desenvolvimento de CUDA nativo é feito por conta do
desenvolvedor, deixando assim a produtividade com baixos niveis de rendimento e
forcando o desenvolvimento de exaustivos testes no cédigo nativo CUDA.

E importante salientar que a curva de aprendizado ¢ lenta pois para gerar resul-
tados satisfatérios é preciso muito tempo de dedicagao no aprendizado da tecnologia.

O resultado final de uma implementacao de um cédigo CUDA contém um alto
grau de sofisticacao. Para se fazer qualquer alteracao é demandado um enorme
esfor¢co de manutencao acarretando um alto investimento de tempo. Isso resulta em
um coédigo com baixa manutenibilidade.

Ainda podemos citar que para se obter resultados satisfatorios sao necessarios
varios testes visando a sintonia fina de todo esse conjunto de regras que a plataforma
nos impoe.

A cuBLAS implementa de forma paralela todas as funcoes da biblioteca BLAS
nos deixando completamente despreocupados de muitos detalhes inerentes a tecno-
logia CUDA.

E uma grande vantagem de nao se ter de preocupar com a dificil sintaxe de
CUDA. Todos a regras de implementacao da plataforma sao deixadas de lado. Fi-
camos totalmente focados somente em analisar os pontos paralelizaveis em nosso
codigo e aplicar a biblioteca diretamente nesses pontos. Deixando nosso codigo com
alta manutenibilidade e fazendo a construcao do software de forma compacta. Todos
os ajustes de invocacao do kernel CUDA é feito pela biblioteca. Estamos deixando
todos esses detalhes dentro de uma biblioteca que ja foi exaustivamente testada para
fazer esse trabalho por nds. A aplicacao da biblioteca nos deixa livre de uma série
de problemas até se obter um cédigo realmente eficiente.

Isso nos da de longe uma alta produtividade, pois s6 estamos manipulando
fungdes que irao acessar toda a parte complicada da arquitetura CUDA.

Dessa forma estamos lidando com uma camada mais alta de desenvolvimento,
podemos dizer que estamos trocando um pouco de performance em se escrever o
cédigo nativo em CUDA pelo alto nivel de manutenibilidade e confiabilidade em se

usar uma biblioteca. Essa forma também respeita o padrao de software que prega
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o reuso em formas de biblioteca, deixando o cédigo mais legivel e mais robusto.

Além desses iniimeros beneficios, é um ponto importante que ao se usar uma
biblioteca estamos deixando o codigo com baixo grau de acoplamento, nos dando a
liberdade de fazer testes com outras bibliotecas disponiveis no mercado. E como a
engenharia de software recomenda a construcao de um software com partes indepen-
dentes e isoladas se comunicando através de fluxos conhecidos e bem definidos [3].

Com o uso da biblioteca podemos mensurar exatamente de forma simples em
quais pontos estamos tendo resultados significativos com baixa manutencao no
codigo.

A ciéncia da engenharia de software nos ensina que cada vez mais que deixamos
0 nosso codigo em blocos, mais estamos cooperando para o reuso e manutencao do
mesmo.

Esses sao argumentos solidos na hora de construirmos um software de qualidade.

Foi com a andlise de todos esses fatores que tomamos a decisao de usar a biblioteca

cuBLAS.
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Capitulo 2

Otimizacao Irrestrita com L-BFGS

2.1 Breve descricao do Algoritmo BFGS

Dentro do ramo de otimizacao o algoritmo BFGS Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
¢ uma aproximacao do método de Newton sendo um algoritmo interativo para re-
solucao de problemas de otimizacao nao-lineares sem restricao. A condicao de oti-
malidade de primeira ordem é que o gradiente seja zero. A condicao de otimalidade
de segunda ordem, que minimiza a funcao de custo, é que a Hessiana seja maior que
zero. O método BFGS usa o gradiente da funcao e estima a Hessiana, de modo a
levar em conta a curvatura da funcao de custo para a determinacao do caminho de
minimizacao.

No método BFGS é guardada toda a matriz Hessiana que pode ser muito custoso
e nao suporta problemas com um grande nimero de varidveis. Como exemplo, seja
um problema em R™ com n = 1000. A matriz Hessiana terd nesse caso dimensao

1000 x 1000.

2.2 Breve Descricao do Algoritmo-BFGS

O método L-BFGS [16] é um algoritmo, com cdédigo fonte disponivel em [20], de oti-
mizacao na familia de métodos quase-Newton que se aproxima o algoritmo Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) usando uma quantidade limitada de memoria do
computador. Tornando vidvel a solugao de problemas com um nimero maior de

varigveis.
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Esse método foi proposto por Jorge Nocedal, e o codigo fonte em C usado nessa

tese foi desenvolvido por seu orientando Naoaki Okazaki.

2.3 Conceito de Otimizacao

A Otimizagao é uma ciéncia que vem se desenvolvendo como uma forte ferramenta
para decisao de sistemas fisicos. A primeira abordagem do seu uso é ter um objetivo
bem definido e uma medida que mostre o desempenho do objeto de estudo, o sistema.
A primeira parte de identificacdo, como variaveis, restricbes e objetivo é chamado
de modelagem. Apos essa modelagem do modelo em questao, uma técnica pode ser
usada para encontrar as suas solucoes viaveis e até mesmo a solugao étima.

Nao existe uma solucao geral sempre aplicavel para problemas de otimizacao.
Existem varias técnicas e métodos que atuam melhor sobre uma modelagem de um
tipo de problema de otimizacao. A escolha da técnica a ser aplicada no modelo é de
particular decisao do analista que esta sobre o caso. Existem algoritmos especificos
para atacarem certos modelos que ja se mostraram uteis em outras experiéncias,
parte do analista ter o conhecimento necessario para aplicar a melhor técnica.

Com uma técnica ou algoritmo sendo aplicado a um problema de otimizacao
deve ser levar em conta o tempo e o uso de recurso que foram gastos na obtencgao
da solucao. Esse resultado deve ser apurado com um conjunto de regras para se
verificar se a condicao de otimalidade foi satisfeita. O algoritmo ou técnica deve
procurar solucoes que satisfacam as restricoes e seja o resultado 6timo do problema.

Os algoritmos de otimizacao sao classificados em grupos. Um exemplo impor-
tante desse tipo de grupo é o de algoritmo de otimizacao interativo. Os algoritmos
desse grupo partem de um ponto inicial e seguem um caminho buscando pontos que
reduzam o valor da funcao de custo, e que satisfacam as restrigoes se houver. Um
critério de parada existe e permite que o algoritmo possa terminar.

Abaixo estao listadas algumas propriedades esperadas dos algoritmos de oti-

mizacao.

e Precisao: o algoritmo de otimizagao deve ser capaz de produzir uma solugao

proxima do 6timo do problema.
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e Eficiéncia: o algoritmo de otimizacao deve ser capaz de resolver problemas

complexos a partir da alocagao de poucos recursos computacionais.

e Robustez: o algoritmo deve retornar a solucao 6tima rapidamente para uma
ampla gama de valores dos seus parametros de entrada; notadamente o ponto

inicial.

O objetivo desse trabalho é o estudo do algoritmo L-BFGS que é de otimizagao
nao-linear irrestrita, cujo objetivo é determinar o valor do argumento que minimiza
uma funcao de custo que seja dependente de varidveis reais, sem restricoes nos
valores dessas variaveis.

Se uma funcao objetivo f é duas vezes continuamente diferenciavel, pode-se de
dizer que x* é um ponto de minimo local, se Vf(z*) = 0 e a Hessiana V2f(z*) >
0(Hessiana semidefinida possitiva).

Segundo o Teorema de Taylor: Seja f : R® — R continuamente diferenciavel.

Seja p,x € R". Logo

fle+p) = f@)+Vf(z+tp)p (2.1)

para algum ¢ € (0, 1).

Ainda assim, se f é duas vezes continuamente diferenciavel, entao

fle ) = (@) + V@) D+ 507 f 1) 22)

para algum ¢ € (0, 1).

Intimeros algoritmos de minimizacao exigem um ponto inicial, que no caso geral é
definido por 2°. Tendo o ponto 2° como inicial os algoritmos passam por k iteracoes e
finalizam quando o critério de parada estabelecido é encontrado. Podemos assumir

ke 281 for menor que um

um critério de parada quando o valor da iteracao x
determinado limite.

Ao decidir como passar da iteracdo k para a préxima, os algoritmos usam in-
formacoes sobre o valor da funcao f em z* e possivelmente informacoes de iteracoes
anteriores 271, ..., 2!, 2% e também Vf e V2f. Estas informacdes sdo usadas para

encontrar uma nova iteragao f(x*1) < f(a*).
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H4 duas estratégias fundamentais para passar do ponto z* atual para um novo

k+1

ponto £ da préxima iteracao. O algoritmo escolhe a direcao de busca py e também

o passo de busca o de modo a determinar o x da préxima iteracao:

" = 2%+ apy, (2.3)

O wvalor do passo a é determinado resolvendo-se o problema de minimizagao

unidimensional da equagao (2.4}

a=arg min [f(zx +apr)], a>0 (2.4)

Encontrando-se a solugao do problema[2.4] determina-se o valor do z da préxima
equacao que produz a maxima minimizacao da funcao de custo. A minimizacao
exata é computacionalmente cara e desnecessaria. Os algoritmos de otimizacgao
irrestrita geralmente resolvem o problema[2.4]sub-Gtimo rapidamente. O novo ponto
é determinado pela aplica¢ao do valor apurado pela equagao[2.4] sobre a equagao 2.3

Um critério de parada, conhecida como Regra de Armijo é o que estipula que «
deve primeiramente fornecer uma redugao suficiente na fungao objetivo f da seguinte

forma da equacao [2.5, sendo ¢; e ¢ parametros do critério de parada.

flzr+apy) < flzr) +aaViip, 0<c <1 (2.5)

Condigao de parada para busca de linha inexata sao as chamadas Condicoes

Wolfe:

flzp +apy) < f(zg) + aaV
V(e +apr) pr > oV [l i (2.6)

O<c<ce<l

Na regra de Wolfe, além da imposicao de uma reducao no valor da funcao ob-
jetivo, também ¢é imposta uma restricao ao novo valor do gradiente da funcao no
ponto xy + aipx-

Em outra estratégia algoritmica, conhecida como Regiao de Confianca, as in-

formagoes adquiridas sobre a funcao objetivo f sao usadas para construir um modelo
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my, cujo comportamento proximo do ponto atual x é semelhante ao comportamento
real de f.

Como o modelo m; pode nao ser uma boa aproximacao de f quando zx esta
longe de xj, a ideia é restringir a procura por um ponto de minimo local de my
para alguma regiao em torno de xj;. Em outras palavras, encontra-se o passo de

minimizagao candidato p resolvendo-se o subproblema :

minimizar p em my(zy + p) (2.7)

onde z + p esta dentro da regiao de confianca.

Se a solucao encontrada nao produzir uma reducao suficiente no valor da funcao
f, pode-se concluir que a regiao de confianga é muito grande, reduzi-la e voltar a
resolver o problema.

O modelo my, é geralmente definido como uma funcao quadratica da forma

1
mi(zr +p) = fi +p" Vi + QPTka (2.8)

onde fi, Vfr e By sao um escalar, um vetor e uma matriz, respectivamente.

A matriz By, é a Hessiana V2 f;, ou alguma aproximacao dessa matriz.

Em um certo sentido, as abordagens, busca em linha e regiao de confianga,
diferem na ordem em que sao escolhidas a direcao e distancia a ser percorrida para
a proxima iteracao. A busca em linha comeca pela fixacao de uma direcao pg
para, em seguida, identificar uma distancia adequada a ser percorrida, ou seja, o
comprimento do passo ay.

No método da regiao de confianga, primeiro é escolhido uma distancia méxima (o
raio da regido de confianga k) e, em seguida, procura-se uma diregdo e um tamanho
de passo que alcancem a maior reducao possivel no valor de f com esta restricao
de distancia. Se essa etapa revelar-se insatisfatoria, o raio da regiao de confianca k
é reduzido e uma nova tentativa de se encontrar um ponto que diminua o valor da
funcao objetivo é feita.

Uma importante direcao de busca é chamada de Direcao de Newton. Essa direcao
é originada da aproximagao da série de Taylor de segunda ordem para f(xy + p).

Métodos que usam a direcao de Newton tém uma taxa rapida de convergeéncia local,
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tipicamente quadrética.

Uma desvantagem do algoritmo baseado na direcao de Newton é a necessidade
da codificacao (em linguagem de programagao) de todos os elementos da matriz
Hessiana V2f(z) no callback da funcio de custo. A computacao explicita desta
matriz de segundas derivadas é, na maioria das vezes, um processo caro e propenso a
erros de arredondamento. Mesmo com maquinas muito velozes computacionalmente
falando, calcular a Hessiana é um processo muito custoso.

Como alternativa, existem as chamadas direcoes Quasi- Newton de busca, as quais
fornecem uma opcao atraente na medida em que nao requerem computacao explicita
da matriz Hessiana e ainda assim atingem uma taxa de convergéncia superlinear.
No lugar da verdadeira matriz Hessiana V2 f(x), é utilizada uma aproximacao da
mesma, usualmente definida como By, que é atualizada apds cada iteracao para se
levar em conta o conhecimento adicional sobre a funcao objetivo e seu gradiente
adquiridos durante a iteracao atual.

As atualizacoes na matriz By fazem uso do fato de que as mudancas no gradiente
fornecem informagoes sobre a segunda derivada da funcao objetivo ao longo da
direcao de busca. A nova aproximacao para a Hessiana By,.; é calculada para

satisfazer a seguinte condicao, conhecida como equacdo da secante:

Bri15k = yr, onde
S = Tg4+1 — Tk € (29)

Ye = Vi1 — Vi

Tipicamente, requisitos adicionais sao impostos em By, tais como simetria
(motivada pela simetria da matriz Hessiana exata) e uma restri¢cao onde a diferenca
entre aproximagoes sucessivas By e Bjpi; tenha um baixo posto. A aproximagao
inicial By deve ser escolhida pelo desenvolvedor do modelo, geralmente atribui-se a

matriz 1.
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2.4 BFGS

Uma das féormulas mais populares para atualizar a aproximagao da matriz Hessiana
By, é a féormula BFGS, nomeada a partir das iniciais de seus inventores, Broyden,

Fletcher, Goldfarb e Shanno, que é definida por

Bisisi By iyt

Bji1 = By — (2.10)

T T
Si. Bysp, Yi. Sk
A direcao de busca quasi-Newton é dada por By substituindo a matriz Hessiana

exata na férmula:

pe = =B, 'V (2.11)

Algumas implementacoes praticas de métodos Quasi-Newton evitam a necessi-
dade de se fatorar By a cada iteracao atualizando a inversa da matriz B em vez da
matriz Bj, em si.

Apoés a atualizacao da matriz by, a nova iteracao é dada por:

Tht1 = Tk + (075 Y% (2.12)

onde o comprimento do passo «y é escolhido para satisfazer as condigoes de
Wolfe, por exemplo.

A inversa da matriz By, chamada de Hy, é atualizada através da seguinte férmula:

Hi1r = (I — prsiyp ) Hi(I — peysy,) + prsisy, (2.13)
onde
1
- 2.14

Uma versao simplificada do algoritmo BFGS pode ser definida como:

O método BFGS tem taxa de convergéncia superlinear.

Os métodos Quasi-Newton nao sao diretamente aplicaveis a grandes problemas
de otimizacao porque as aproximacoes da matriz Hessiana ou a sua inversa sao

geralmente densas. Nestes casos, usam-se métodos Quasi-Newton com memoria
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Algoritmo 1 Algoritmo do método BFGS
Dado um ponto inicial xg, uma tolerancia € > 0 e uma aproximagao para a matriz
Hessiana Hy;

k<0
while ||V fi|| > ¢ do
pr < —HV fi, {Calcular a diregao de busca py}
Tpy1 < T + appr {Onde oy é calculado a partir de um procedimento de busca
em linha que satisfaca as condigbes de Wolfe}
Sk £ Thy1 — Tk
Y < Ve — Vi
Calcular Hyyq usando (2.12)
k+—k+1
end while

limitada. Estes métodos sao tuteis para resolver problemas de grande porte cuja
matriz Hessiana nao pode ser computada a um custo razoavel ou é demasiadamente

densa para ser manipulada facilmente.

2.5 L-BFGS

Nocedal em [16] propds um método do tipo Quasi-Newton com memoria limitada, o
L-BFGS [20], que mantém aproximagoes simples de matrizes Hessianas, e ao invés de
armazenar plenamente essa matriz de aproximacao densa, sao armazenados apenas
poucos vetores que representam as aproximacoes de forma implicita.

O L-BFGS muitas vezes consegue uma taxa de rendimento aceitavel de con-
vergéncia, normalmente linear. A estratégia de guardar os tltimos m pares de veto-
res funciona bem na pratica, apesar de nao ser recomendavel para problemas muito
mal condicionados, em que os autovalores sao distantes uns dos outros. Outra opgao
seria guardar apenas os pares de vetores que gerem matrizes bem condicionadas.

A ideia principal do método L-BFGS é usar informagoes de curvatura apenas a
partir das iteragoes anteriores para construir a aproximagao da matriz Hessiana.

Um dos principais pontos fracos do método L-BFGS é que ele muitas vezes
converge lentamente, o que geralmente leva a um nimero relativamente grande de
avaliacoes da funcao objetivo. Além disso, o método é altamente ineficiente em
problemas mal condicionados, especificamente nos casos onde a matriz Hessiana

contém uma ampla distribuicao de autovalores. Existem implementacoes livres do

algoritmo BFGS.
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Vale lembrar que Nocedal ganhou o prémio Dantzig em 2012 pela formulacao do
algoritmo L-BFGS. Com o advento de se guardar poucos vetores da matriz Hessiana

tornou-se possivel a aplicagao do método em problemas com muitas variaveis.
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Capitulo 3

Paralelizacao do Método L-BFGS
com Tecnologia CUDA

3.1 Funcao de Custo

A funcdo de Rosenbrock [12], mostrada em [3.1] é uma funcéo cldssica de teste na
ciencia da otimizagao. Muitas vezes referenciada como a fungao banana de Rosen-
brock devido a forma das suas curvas de niveis, conforme mostrado em 3.1 A fungao
¢ unimodal, e o minimo global situa-se num vale parabdlico estreito. No entanto,
mesmo que este vale seja facil de encontrar, a convergéncia para o minimo global é

dificil de se achar.

n—1
fl@) = 100 (zis1 —27)* + (2, — 1)°, z€R" (3.1)
=1

Devido ao seu alto grau de dificuldade em se achar o minimo global, precisando
assim de varias iteracoes do algoritmo, foi que a funcao de Rosenbrock foi escolhida

para execucao dos nossos teste.

3.2 Implementacao do Paralelismo

No processo de implementacao paralela do método L-BFGS utilizaremos a biblioteca
cuBLAS. Ao fazermos o uso de uma biblioteca de fungoes estamos deixando o cédigo
fonte bem menos acoplado. Essa é uma técnica muito recomendada na engenharia

de software. Estamos deixando o cédigo fonte com baixo acoplamento, mais elegante
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Figura 3.1: Funcao de Rosenbrock, para z € R2.

e com grande manutenibilidade. Esses sao fatores fundamentais para se construir
um software com alta qualidade e robustez [3].

O método L-BFGS [20] possui grande parte de sua construgdo em cima de
operagoes vetoriais. Operagoes com vetores sao efetuadas massivamente durante
todo o processo. Para um rapido exemplo a obtencao da aproximacao da inversa da
Hessiana como mostrado em 2,10l

Chamando-se as fung¢oes da biblioteca cuBLAS para a execugao dessas operagoes
vetoriais faz-se o uso de GPU. Como serd visto nos resultados, isso afeta o desem-
penho e em alguns caso produz speedup. Foi identificado no cédigo fonte do L-
BFGS varios pontos onde chamou-se funcoes da biblioteca cuBLAS para execucao

de operagoes vetoriais.

3.3 Biblioteca cuBLAS

Foi feito um estudo detalhado da biblioteca cuBLAS; esse estudo consiste na forma
adequada do seu funcionamento e aplicagao. Como dito anteriormente a biblioteca
deriva suas fungoes da biblioteca BLAS. A biblioteca cuBLAS possui algumas par-
ticularidades relevantes. Ela é aplicada a somente uma GPU, ou seja, o cédigo s6
é enviado a uma GPU. Caso o computador possua mais de uma GPU, somente
uma serd utilizada. Existe a biblioteca cuBLAS-XT [18], que possui a tecnologia
de enviar para mais de uma GPU. A biblioteca cuBLAS-XT retine somente fungoes
de terceiro nivel, isto é, operacoes matriciais como descrito em No caso da
paralelizagao da biblioteca L-BFGS constatou-se que as operacoes paralelizaveis sao
apenas as BLAS de nivel 1, conforme descrito em [I.1] ou seja, uma maquina com

mais de uma GPU sé utilizard uma delas no caso de executar o software L-BFGS

29



descrito neste trabalho.

3.4 Aspectos do Paralelismo com CUDA

Para o desenvolvimento de codigo CUDA nativo é necessario que se faca a alocagao
de memdria no dispositivo como mostrado no fragmento de cddigo [I.13], nas linhas
17 e 18. Na linha 20 copia-se os dados da meméria do host (cpu) para o device
(gpu).

O processamento consiste em mover dados do host (cpu) para o device (gpu),
processar os dados no device e em seguida copiar os dados de volta para o host,
conforme é mostrado na linha 29.

A comparacao de speedup é feita da seguinte maneira: mede-se o desempenho
da execugao com a cpu e compara-se o resultado com o desempenho do conjunto de

operacoes que consiste de:

1. Cépia para o device,
2. Processamento no device,

3. Cépia para o host.

3.5 Trechos Paralelizaveis do Algoritmo
O pacote original do L-BFGS consiste nos seguintes arquivos:

e arithmetic_ansi.h

arithmetic_sse_double.h

arithmetic_sse_float.h

Ibfgs.c

Ibfgs.h

No arquivo arithmetic_ansi.h estao declarados os protétipos das fungoes vetoriais

usadas no algoritmo, e também as suas definicoes implementadas em C padrao.
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No arquivo arithmetic_sse_double.h estao escritos a implementacao das fungoes
vetoriais com o uso das instrucoes especiais de CPU do tipo SSE double.

No arquivo arithmetic_sse float.h estao escritos a implementacao das fungoes
vetoriais com o uso das instrugoes especiais de CPU do tipo SSE float.

No arquivo lbfgs.h estao escritos os protétipos das funcoes do algoritmo I-bfgs.
No arquivo Ibfgs.c estao implementadas as func¢oes cujo os protétipos estao escritos
no arquivo anterior.

Conforme esta mostrado acima, o codigo original do L-BFGS foi desenvolvido
por [20] com o conveniente cuidado de escrever o cédigo com desacoplamento das
funcoes vetoriais e outras operacoes matemédticas. O motivo original de ter sido
feito assim, além da boa manutenabilidade do codigo, é permitir a implementagao
de aceleracao de funcoes vetoriais a partir de codigos especificos de fabricantes de
cpu.

O presente trabalho foi dividido em dois blocos:

1. Paralelizacao na camada de isolamento: Tomando proveito da arquitetura do
L-BFGS com o isolamento das fungoes vetoriais declaradas no arquivo arith-

metic_ansi.h, introduziu-se conexao com a biblioteca cuBLAS nesses pontos.

2. Paralelizagao fora da camada de isolamento: Analisando-se o corpo do algo-
ritmo no arquivo lbfgs.c, foram identificadas trechos de chamadas vetoriais
que foram substituidas com chamadas de funcoes da biblioteca cuBLAS com

funcionalidade equivalente.

3.6 Bloco I: Paralelizacao na Camada de Isola-
mento

Alterou-se o arquivo arithmetic_ansi.h de forma a colocar as fungoes cuBLAS no
lugar das fungoes originais de tratamento vetorial, tomando proveito do isolamento
das funcoes vetoriais.

Como ja foi mencionado, o algoritmo requer apenas o uso das fungoes BLAS de
nivel 1 e portanto nao faz sentido o uso da biblioteca CUBLAS-XT que traria

melhoria de desempenho apenas no caso do uso de fun¢oes BLAS nivel 3[1.3
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As fungdes do arquivo arithmetic_ansi.h que foram modificadas para a sua versao

equivalente com o uso da biblioteca cuBLAS estao listadas abaixo.
e vecset()

e veccpy()

e vecnepy()
e vecadd()
e vecdiff()
e vecscale()
e vecmul()

e vecdot()

3.6.1 Funcao vecset

inline static void vecset (1lbfgsfloatval_t =*x,

const lbfgsfloatval_t c, const int n)

int 1i;
for (i = 0;1 < n;++1) {
x[1] = ¢c;

Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecset (lbfgsfloatval_t =*x,

const lbfgsfloatval_t ¢, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_ t), &c, 1, d_x, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.2 Funcgao veccpy
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inline static void veccpy (lbfgsfloatval_t ~»y,

const lbfgsfloatval_t +x, const int n)

int 1i;
for (1 = 0;1i < n;++1i) {
yli]l = x[1];

Fungao sequencial executada na CPU.

inline static void veccpy (lbfgsfloatval_t =y,

const lbfgsfloatval_t +x, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x,
cuBLASDcopy (handle, n, d_x, 1, d_y, 1);

cuBLASGetVector (n, sizeof(y[0]), d_y, 1, v, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.3 Funcao vecncpy

inline static void vecncpy (lbfgsfloatval_t =y,

const lbfgsfloatval_t +x, const int n)

int 1i;

for (1 = 0;1i < n;++1i) {

Fungao sequencial executada na CPU.

inline static void vecncpy (lbfgsfloatval_t *y,

const lbfgsfloatval_t +x, const int n)

cudaMemset (d_y, 0, nxsizeof (lbfgsfloatval_t));

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x,

33



cuBLASDaxpy (handle, n, &alpha, d_x, 1, d.vy, 1);

cuBLASGetVector (n, sizeof(y[0]), d_y, 1, v, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.4 Funcao vecadd

inline static void vecadd(lbfgsfloatval_t *y,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t c, const int n)

int 1i;
for (1 = 0;i < n;++1i) {

yli] += c = x[1i];

Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecadd(lbfgsfloatval_t xvy,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t c, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x, 1);
cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d vy, 1);
cuBLASDaxpy (handle, n, &c, d_x, 1, d_y, 1);

cuBLASGetVector (n, sizeof(y[0]), d_y, 1, v, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.5 Funcao vecdiff

inline static void vecdiff (lbfgsfloatval_t xz,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t =y, const int n)

int 1i;
for (i = 0;1 < n;++1i) {

z[i] = x[1] - yI[i];
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Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecdiff (lbfgsfloatval_t =xz,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t xy, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x, 1);
cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d_y, 1);
cuBLASDcopy (handle, n, d_x, 1, d_result, 1);

cuBLASDaxpy (handle, n, &alpha, d_y, 1, d_result, 1);

cuBLASGetVector (n, sizeof(y[0]), d_result, 1, z, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.6 Funcao vecscale

inline static void vecscale (lbfgsfloatval_t =»y,

const lbfgsfloatval_t c, const int n)

int 1i;
for (1 = 0;i < n;++1i) {

yli]l »= c;

Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecscale(lbfgsfloatval_t =»y,

const lbfgsfloatval_t ¢, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d_y, 1);
cuBLASDscal (handle, n, &c, d_y, 1);

cuBLASGetVector (n, sizeof(yI[0]), d_y, 1, v, 1);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.7 Funcao vecmul

inline static void vecmul (1lbfgsfloatval_t =y,

const lbfgsfloatval_t =x, const int n)
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int 1i;

for (1 = 0;i < n;++1i) {

Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecmul (1lbfgsfloatval_t xvy,

const lbfgsfloatval_t =x, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x, 1);
cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d_vy, 1);

cuBLASDdot (handle, n, d_x, 1, d_y, 1, v);

Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.

3.6.8 Funcao vecdot

inline static void vecdot (1lbfgsfloatval_tx s,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t =y, const int n)

int 1i;
*s = 0.;
for (1 = 0;i < n;++1i) {

*s += x[1] * y[i];

Funcao sequencial executada na CPU.

inline static void vecdot (1lbfgsfloatval_tx s,

const lbfgsfloatval_t =x, const lbfgsfloatval_t =y, const int n)

cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x, 1);
cuBLASSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d_vy, 1);

cuBLASDdot (handle, n, d_x, 1, d_y, 1, s);
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Versao paralela usando a biblioteca cuBLAS.
3.7 Bloco 1I: Paralelizacao Fora da Camada de
Isolamento

Com o conhecimento acumulado na tecnologia CUDA foi concebido um método
geral para se abordar o problema de adaptar um cédigo C, com intencao de torné-lo
paralelizado com a biblioteca cuBLAS. O método consiste basicamente nos seguintes

passos:

1. Identificacao de trechos de cédigo onde ocorrem o uso subsequente de vetores

com operagoes vetoriais.

2. Desenvolvimento de uma funcao que seja capaz de substituir as funcionalidades
dos trechos definidos acima. Essa funcao deve otimizar a transferéncia de dados
entre host e device, isto é, executar a transferéncia dos dados menos vezes do

que seria se fosse feito com chamadas independentes da cuBLAS.

3. Substituicao dos tipos de trechos pela fungao equivalente.

Foi feita uma inspecao criteriosa no arquivo lbfgs.c e foram encontrados trechos
de codigo onde foi aplicado o método proposto, conforme explicado nas subsecoes

abaixo.

3.7.1 Calculo da Hessiana

Na implementacao do célculo da Hessiana, descrito em foi identificado o se-
guinte tipo de trecho de cédigo fonte com uso subsequente de vetores com operagoes

vetoriais:

vecdot (&ys, it->y, it->s, n);

vecdot (&yy, it->y, it->y, n);

Foi desenvolvido a seguinte funcao capaz de substituir as funcionalidades do

trecho acima.

inline static void my_vecdot (lbfgsfloatval_tx sl1,

lbfgsfloatval_t*x s2, const lbfgsfloatval_t =xx,
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const lbfgsfloatval_t =y, const int n)

cublasSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), x, 1, d_x, 1);

cublasSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), vy, 1, d.vy, 1);

cublasDbdot (handle, n, d_x, 1, d_y, 1, sl);

cublasDdot (handle, n, d.y, 1, d.y, 1, s2);

O trecho original chama duas vezes a funcao vecdot (), que foi definida na
sua implementacao CUDA, e estda descrita na subsecao |3.6.8 O trecho realiza as
seguintes operacoes. Como se pode ver sao quatro operagoes de alocacao de dados

e transferéncia.

Operacao de alocagao de dados no device e transferéncia para o vetor x.

Operacao de alocagao de dados no device e transferéncia para o vetor y.

Operacao de alocagao de dados no device e transferéncia para o vetor y.

Operagao de alocagao de dados no device e transferéncia para o vetor y.

A funcao equivalente realiza as seguintes operagoes. Como se pode ver sao duas

operacoes de alocacao de dados e transferéncia.

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor x.

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor y.

3.7.2 Busca Linear

Na implementagao de busca linear, descrito em [2.6] foi identificado o seguinte trecho

de codigo fonte com uso subsequente de vetores com operagoes vetoriais:

veccpy (x, xp, n);

vecadd (x, s, *stp, n);

Foi desenvolvido a seguinte funcao capaz de substituir as funcionalidades do

trecho acima.
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inline static void my_vec_copy_Add(lbfgsfloatval_t =x,
const lbfgsfloatval_t xxp, lbfgsfloatval_t =xs,

lbfgsfloatval_t stp, const int n)

cublasSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), xp, 1, d_result, 1);

cublasSetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), s, 1, d_y, 1);

cublasDaxpy (handle, n, &stp, d_.y, 1, d_result, 1);

cublasGetVector (n, sizeof (lbfgsfloatval_t), d_result, 1, x, 1);

O trecho original chama as fungoes veccpy () e vecadd (), que foram definidas
na sua implementacao CUDA, e estao descritas nas subsecoes e O trecho

realiza as seguintes operagoes:

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor x.
e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor x.

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor y.
A funcao equivalente realiza as seguintes operacoes::

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor x.

e Operacao de alocacao de dados no device e transferéncia para o vetor y.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Para a medicao dos resultados experimentais serao comparados os tempos de execucao
do algoritmo original sequencial com as duas versoes que foram produzidas com a
versao adaptada do algoritmo baseado na tecnologia CUDA e na biblioteca cuBLAS.

As duas versoes correspondem a:

1. Implementado apenas o bloco I, ou seja, somente as funcoes na camada de

isolamento foram substituidas por seus equivalentes chamando cuBLAS.

2. Implementado o bloco I e I1, ou seja, além do bloco I também foram implemen-
tadas as substituicoes de trechos de codigo com o uso subsequente de vetores

com operagcoes vetoriais.

Em todos os casos repetiu-se o trabalho de perfilamento e desempenho para um

conjunto de valores de n de R™, como mostrado na equagao 4.1}

n € {10* 10°, 10° 107, 10°%} (4.1)

Em todos os casos a funcao de custo a otimizar é a funcao de Rosenbrock em
R"™ mostrado em . A funcao de custo é sempre executada em sequencial (cpu),
sendo paralelizado exclusivamente o algoritmo L-BFGS ele préprio.

Todos os testes foram realizados na maquina apelidada de “coyote” cujo o cédigo
é SGI C1104G-RP5, com 24 gigas de memoria, 24 cores de CPU e 2 placas TESLA
NVIDIA, com 448 cores de GPU cada, como mostrado na figura [4.1]
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Figura 4.1: Coyote.

4.2 Perfilamento do Software

Para uma observacao mais abrangente e detalhada dos fenomenos de speedup que se
deseja analisar, entendeu-se como adequado fazer o perfilamento (profile) do software
em questao, na versao original. A andlise de perfilamento mostra o niimero de vezes

que fungoes sao chamadas e o tempo de execucao de cada uma delas.

4.2.1 Numero de Chamadas de Funcao

O ntmero de chamadas agrupado por funcao estd descrito na tabela [4.1]

N

Funcoes | 10% | 10* | 10° | 10° | 107 | 108
vecset 0 0 0 0 0 0
veccpy | 132 | 127 | 123 | 118 | 125 | 127

vecncpy | 40 | 38 | 37 | 35 | 37 | 37
vecadd | 490 | 465 | 451 | 426 | 453 | 455
veediff | 78 | 74 | T2 | 68 | 72 | 72

vecscale | 39 | 37 | 36 | 34 | 36 | 36
vecmul 0 0 0 0 0 0
vecdot | 691 | 656 | 637 | 602 | 639 | 641

Tabela 4.1: Ntimero de chamadas por funcao.

Como se poder ver, estranhamente, as fungoes vecset() e vecmul(), nao sao

usadas e por isso o valor zero de ocorréncia e tempo.

4.2.2 Tempo Gasto por Fungao

O resultado da medigao do tempo gasto em cada fungao do algoritmo, mostrado na

tabela [4.2]
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N

Funcoes | 10 | 10° | 10° | 107 108
vecset 0 0 0 0 0
veccpy | ~0 | 40 | 510 | 4580 | 46070
vecncpy | 10 | 10 | 180 | 1500 | 15010
vecadd | 20 | 230 | 2240 | 22470 | 227990
vecdiff | ~0 | 50 | 390 | 3420 | 34780
vecscale | ~0 | 30 | 100 | 1430 | 14160
vecmul 0 0 0 0 0
vecdot | 50 | 350 | 2810 | 31080 | 314370

Tabela 4.2: Tempo(ms) separado por fungao.

O resultado do tempo total de execugao do algoritmo separado pelo agrupamento

de fungoes e restante do algoritmo é apresentado em [4.3]

N
Tempo | 10* | 10° 10° 107 108
Fungoes | 80 | 710 | 6230 | 64480 | 652380
Restante | 510 | 570 | 970 | 5040 | 47350
Total 990 | 1280 | 7200 | 69520 | 699730

Tabela 4.3: Tempo total(ms) agrupado por fungao.

O resultado percentual de cada funcao em relagao ao algoritmo é mostrado

em [4.4]
N
Partes do algoritmo | 10* | 10° | 10° | 107 | 108
Funcoes 13% | 55% | 86% | 92% | 93%
Restante 87% | 46% | 14% | 8% | ™%

Tabela 4.4: Percentual total agrupado.

4.3 Desempenho com o Bloco I

O resultado do tempo de execucao apds a implementacgao da primeira fase € mostrado

em [4.5]

O resultado de speedup por funcdo é comparado com a versao sequencial (cpu)

é mostrado em [4.6
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N
Funcoes | 10* | 10° | 10° | 107 108
vecset 0 0 0 0 0
veccpy | ~0 | 30 | 390 | 4460 | 43740
vecncpy | ~0 | 30 | 150 | 1330 | 13180
vecadd | 20 | 230 | 2160 | 22430 | 228150
vecdiff | 10 | 50 | 330 | 3450 | 34880
vecscale | ~0 | 40 | 110 | 1220 | 12390
vecmul | 0 0 0 0 0
vecdot | 80 | 410 | 2060 | 21980 | 219770
Tabela 4.5: Tempo (ms) separado por funcao.
N
Funcoes | 10* | 10° | 10° | 107 | 10°
veccpy | ~0 | 1.33 | 1.30 | 1.02 | 1.05
vecncpy | ~0 | 0.33 | 1.20 | 1.12 | 1.13
vecadd | ~ 1 | ~1 | 1.03 | 1.01 | 0.99
vecdiff | ~0 | ~1 | 1.18 | 0.99 | 0.99
vecscale | ~0 | 0.75 [ 0.90 | 1.17 | 1.14
vecdot | 0.62 | 0.85 | 1.36 | 1.41 | 1.43

Tabela 4.6: Speedup por funcao.
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Como podemos ver em as fungoes vecadd() e vecdif f() tém sua melhor
performance quando executadas pela CPU, ou seja, perderam performance quando
tiveram sua versao paralela implementada.

O resultado de speedup total de execucao do algoritmo ap6és o blobo I é mostrado

em (471

N
Tempo 104 | 10° | 10° 107 108
Sequencial | 590 | 1280 | 7200 | 69520 | 699730
Fase 1 600 | 1340 | 6390 | 60130 | 599690
Speedup | 0.98 | 0.95 | 1.12 | 1.15 1.16

Tabela 4.7: Speedup total.

4.4 Desempenho com o Bloco I e 11

Apos a implementacao do bloco I, concluimos que algumas funcées tiveram seu
melhor desempenho na versao sequencial executada pela cpu, embora com uma

diferenca nao muito significativa.

4.4.1 Analise dos Trechos Modificados do Bloco I1

Numero de ocorréncias dos trechos do algoritmo que sao paralelizaveis é mostrado

em 111

N

Tipo de Trecho 10* | 10° | 10° | 107 | 10®
1 (Descrito na subsegao 3.7.1) | 35 | 36 | 34 | 35 | 36
2 (Descrito na subsecao [3.7.2) | 56 | 55 | 53 | 59 | 59

Tabela 4.8: Numero de ocorréncias nos tipos de trecho.

O resultado do speedup da paralelizacao do tipo de trecho 1 apds o bloco II é
mostrado na tabela 4.9
O resultado do speedup da paralelizacao do tipo de trecho 2 apds o bloco II é

mostrado na tabela .10

O resultado do tempo total do algoritmo apds o bloco Il é mostrado na ta-

bela [4.11]
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N

Tipo de Trecho 1 | 10* | 10° | 10° | 107 108
Bloco 1 10 | 30 | 250 | 2520 | 28667
Bloco 11 ~0 | 20 | 140 | 1190 | 13150
Speedup ~0 | 15| 1.78 | 2.11 | 2.18
Tabela 4.9: Speedup do tipo de trecho 1.

N
Tipo de Trecho 2 | 10* | 10° | 10° | 107 | 10®
Bloco 1 ~(0 | 50 | 500 | 5070 | 51200
Bloco 11 10 | 50 | 290 | 3030 | 29257
Speedup 0 1 [ 172 1.67 | 1.75

Tabela 4.10: Speedup do tipo de trecho 2.

N
Versao 10* | 10° | 10° | 107 10°
Sequencial 590 | 1280 | 7200 | 69520 | 699730
Bloco IT (Todos os Trechos) | 600 | 1320 | 6220 | 57000 | 570760
Speedup 0.98 |1 097 | 1.15 | 1.21 1.22

Tabela 4.11: Comparativo geral de resultado (speedup).

45




O grafico comparativo de speedup é mostrado no gréfico

1.2 | —@— Sequencial
=—@— Blocoll

Bloco|l

0.9 L L I M|
10! 10° 10° 107 10

dimensao da funcdo de custo

Figura 4.2: Comparativo de speedup.

4.5 Comentarios Sobre os Resultados

O desempenho da versao modificada do algoritmo L-BFGS apresentou speedup maior
que 1 (ganho de desempenho) para valores da dimensao da fungao de custo n maiores
que 109, e apresentou speedup menor que 1 (perda de desempenho) para n < 109,
como constatado na e na figura [4.2]

Ressalta-se que a experiéncia consistiu em paralelizar o L-BFGS sem paralelizar
a funcao de custo, e a opgao de uso do cuBLAS nesse caso especifico ficou restrito
apenas ao nivel 1 da mesma.

A implementacao do método proposto resultou em aumento significativo de spe-
edup nos trechos 1 e 2, como mostrado nas tabelas e [£.10] porém no tempo
total de execugao do algoritmo o ganho de speedup nao foi maior devido a baixa
ocorréncia dos trechos como mostrado na tabela [4.8

As fungoes vecadd e vecdif f tiveram o speedup com valores menores que um

(perda de desempenho) e por isso sua implementagao foi mantida na versao original,
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isto é, sequencial, como mostrado na tabela,
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho analisou e em seguida implementou a versao paralelizada do algoritmo
L-BFGS, acelerando-o com o uso de GPU e tecnologia CUDA.

O cédigo paralelo foi escrito com o uso da biblioteca cuBLAS. Dessa forma o
esforgo de desenvolvimento de software foi mitigado, e obteve-se, como esperado,
um cédigo final com alto grau de manutenibilidade, pois desenvolve-se software
descartando a alta complexidade de escrita em cédigo nativo CUDA.

O exame do cédigo fonte original sequencial do L-BFGS, no qual baseou-se esse
trabalho, permitiu identificar uma camada de isolamento com funcoes vetoriais.
Desenvolveu-se a versao paralela das mesmas com aplicacao da biblioteca cuBLAS.
A implementacao desse trecho foi chamado de bloco 1.

Prosseguindo na analise do cédigo fonte do L-BFGS verificou-se que era possivel
atuar fora da camada de isolamento. Propos-se entao um método para adaptagao
do codigo nesse local. Essa implementagao foi chamada de bloco II.

Os experimentos mostraram que a versao adaptada do cédigo com a técnica do
bloco I melhorou o desempenho. A incorporacao do método proposto no bloco II
conseguiu melhorar em relagao ao bloco I, em uma faixa de valores da dimensao da

funcao de custo.
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