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RESUMO

EXPLORACAO DE MULTIPLOS ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO
DE NUCLEOS OPENCL PARA SISTEMAS DE PROCESSAMENTO EM
NUVEM MULTI-INQUILINO BASEADOS EM CPUS E GPUS

AUTOR: Julio Costella Vicenzi
ORIENTADOR: Mateus Beck Rutzig

Computacdo em nuvem prové servigos de compartilhamento de recusos computacionais
para a execucao de aplicacdes dos inquilinos atraves de computation offloading. Para lidar
com a carga computacional os nés da nuvem podem integrar unidades de processamento
multinacleos com unidades de processamento grafico. Esta heterogeneidade do sistema
abrange aplicacées com massivo paralelismo ao nivel de instrug¢des, threads e dados, que
podem ser exploradas através do modelo de programacao OpenCL, levando a diminui¢ao
do tempo de execugao das aplicagdes dos inquilinos e redugéo da energia consumida pelo
provedor de servi¢os. Este trabalho propde um framework para a execucgao de aplicagbes
OpenCL em um ambiente de nuvem multi-inquilino formado por CPU e GPU, capaz de
escalonar e escolher o melhor dispositivo de maneira transparente, sem modificacao do
codigo-fonte , com a finalidade de melhor utilizar os recursos computacionais, reduzir o
tempo de execucédo e energia. Cinco algoritmos de escalonamento sdo explorados: First
Come First Served, Weighted Round Robin, Max Min, Min Min e First Fit. A execucéo de
aplicagdes do conjunto de benchmarks Polybench é utilizado para a avaliagdo do desem-
penho do framework em configuracoes de hardware formadas por um processador Intel
Xeon Haswell combinado a NVIDIA Tesla K20m, NVIDIA Tesla K80 ou NVIDIA GeForce
1080 Ti. Dentre todas as configuragdes, First Fit € o algoritmo que se destaca com acele-
racdo média de 3,04 até 3,80 vezes, com reducdes de energia de 33% em média quando
comparado a execugao exclusiva da GPU.

Palavras-chave: OpenCL. Computagdo em nuvem. Sistemas heterogéneos. Programa-
cao paralela.



ABSTRACT

EXPLORATION OF MULTIPLE SCHEDULING ALGORITHMS FOR
OPENCL KERNELS ON MULTI-TENANT CLOUD SYSTEMS BASED ON
CPUS AND GPUS

AUTHOR: Julio Costella Vicenzi
ADVISOR: Mateus Beck Rutzig

Cloud computing provides services of shared computational resources for the execution
of applications by tenants through computation offloading. To deal with the computational
load, the cloud’s nodes can integrate multi-core processing units with graphics processing
units. The system’s heterogeneity covers applications with massive instruction, thread and
data parallelism, which can be explored through the OpenCL programming model, leading
to reductions in the application’s execution time for the tenants and a reduction of energy
consumed to the cloud provider. This work proposes a framework for the execution of
OpenCL applications on a multi-tenant cloud environment composed of a CPU and a GPU,
scheduling the applications to the best device transparently, with the objective of best utili-
zing the computing resources, reducing execution time and energy consumed. Five sche-
duling algorithms are explored: First Come First Served, Weighted Round Robin, Max Min,
Min Min e First Fit. The execution of the PolyBench benchmark suite is used to evaluate
the performance of the framework in hardware configurations composed of an Intel Xeon
Haswell processor combined with an NVIDIA Tesla K20m, NVIDIA Tesla K80 or NVIDIA
GeForce 1080 Ti. For all of these configurations, First Fit is the highlighted algorithm, achi-
eving an average acceleration of 3,04 up to 3, 80 times and an average energy reduction of
33% when compared to GPU exclusive execution.

Keywords: OpenCL. Cloud computing. Heterogeneous Systems. Parallel programming.
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1 INTRODUGAO

Computagao em nuvem prové servigos de compartilhamento de recursos computa-
cionais para executar as aplicacées dos inquilinos, conhecido como processo de compu-
tation offloading. Para lidar com a alta carga computacional de aplicagdes dos inquilinos
(tenants), cada né da nuvem pode integrar unidades de processamento (CPU) multinicleos
e aceleradores tais como: unidades de processamento gréafico (GPUs), Field Programma-
ble Gate Arrays (FPGASs) e Digital Signal Processors (DSPs). Esta heterogeneidade de
dispositivos abrange a execugéo de aplicagcbes com diferentes tipos de paralelismo. Por
exemplo, aplicagbes com massivo paralelismo ao nivel de instrugdes e threads podem ser
alocadas nas CPUs enquanto aquelas com massivo paralelismo ao nivel de dados podem
ser escalonadas para GPUs. Para o lado do inquilino, a heterogeneidade pode acarretar
beneficios no makespan, visto que suas aplicagdes podem ser aceleradas em dispositi-
vos especificos. Em relagdo ao provedor de servigos (service provider), a variedade de
dispositivos pode trazer beneficios em energia, através da maximizacao de quantidade de
computagao por watt consumido (CAMPA et al., 2014; RAVI et al., 2013).

A programacao de aplicacdes para dispositivos heterogéneos na nuvem traz di-
versos desafios devido a variedade de arquiteturas e organizacdes envolvidas (BOOB;
GONZAaLEZ-VeéLEZ; POPESCU, 2014). O programador deve conhecer as caracteristicas
de cada dispositivo e também é responsavel por analisar o paralelismo inerente de cada
parte de codigo e distribui-las para os dispositivos mais adequados.

Figura 1.1 — N6 de nuvem com multiplos inquilinos e um unico dispositivo acelerador GPU.
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Com o intuito de suportar execucado de aplicagdes em ambientes com dispositi-
vos heterogéneos, a API unificada OpenCL prové suporte para execugdo em CPU, GPU,
FPGA, DSP e ASIC (Khronos® OpenCL Working Group, 2021). As partes do cédigo da
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aplicacdo a serem aceleradas, denominadas nucleos, sao definidas em tempo de progra-
magao por fungdes escritas na OpenCL C. Estes nucleos sdo compilados em tempo de
execucao para os dispositivos alvos. Entretanto, a responsabilidade da escolha do dispo-
sitivo alvo ainda continua sendo do programador.

A Figura 1.1 apresenta um exemplo de execugao de nucleos OpenCL em um am-
biente de nuvem que compartilha um né entre varios inquilinos (sistema multi-inquilino).
Nota-se que os nucleos tém oportunidades de aceleracdo na GPU e quantidade de dados
a serem transferidas distintas, como mostra a legenda na Figura. O processo de execu-
¢ao inicia com os inquilinos requisitando execucao na CPU e GPU. Nesse exemplo, todos
0s nucleos fazem requisicao para executar na GPU, enfileirados e executadas por ordem
de chegada. Desta forma, o nucleo 3, que tem grande oportunidade de aceleragdo na
GPU e processa poucos dados € atrasada, por ser enfileirada depois de 1, que processa
muitos dados, mas nao prové grande aceleragdo quando executado na GPU. Também,
neste cenario, como os programadores requisitaram execu¢ao na GPU, todos os nucleos
sao presos a este dispositivo, ndo explorando o completo poder computacional do né pela
inutilizacao da CPU.

A Figura 1.2 apresenta o0 mesmo sistema de CPU e GPU da Figura 1.1. Entretanto,
nesse cenario os inquilinos fazem requisi¢cdes de execugdes para ambos dispositivos. Os
nacleos sao processados em paralelo, permitindo que 1 e 3 utilizem a CPU e GPU simul-
taneamente, maximizando o uso dos do hardware disponivel. Entretanto, nesse sistema,
o programador fica com a responsabilidade de escolher o melhor dispositivo para cada nu-
cleo e cada dispositivo tem sua fila individual para a execucao e escalonamento em tempo
de execucao. Isso respeita a decisdo do programador, que ndo tem acesso a informagdes
de tempo de execugao para prever o estado do sistema e disponibilidade dos recursos.

Figura 1.2 — N6 de nuvem com multiplos inquilinos e uma CPU multinucleo e uma GPU,
com uma fila para cada dispositivo.
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Os sistemas em nuvem estdo em constante evolugao, assim diferentes arquiteturas
de GPUs em diferentes nos € natural nos atuais sistemas. Como esta expansao de GPUs
ocorre durante anos, € comum que se crie nds com dispositivos com diferentes capaci-
dades de processamento. Neste cenario surge uma nova variavel para o escalonamento,
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além de escalonar aplicagdes para diferentes dispositivos (CPU ou GPU), o escalonador
deve se adaptar a diferenca de capacidade computacional entre os dispositivos.

A Figura 1.3 ilustra o cendrio supracitado. Nesta Figura, a CPU é utilizada em con-
junto com uma GPU e uma unica fila de execugao, aumentando a utilizagéo do hardware.

Figura 1.3 — N6 da nuvem multi-inquilino com CPU e GPU. Um unico algoritimo de escalo-
nado seleciona o dispositivo em que cada nucleo é executado.
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Como notado na discussao acima, uso de um escalonador ideal para o sistema
é fundamental para obter-se o melhor desempenho do sistema de nuvem multi-inquilino.
Desta maneira, este trabalho propde um framework transparente para o escalonamento de
nucleos OpenCL em um né de nuvem multi-inquilino, explorando diferentes algoritmos de
escalonamento e avaliando o desempenho de tempo de execug¢do e consumo de energia
em diferentes configuracdes de CPU e GPU.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

A execugao conjunta de aplicagdes em CPU e GPU tem sido explorada de maneiras
mais disruptivas do modelo de programacao das aplicagdes, através de modificacdes ao
codigo-fonte e uso de bibliotecas que encapsulam as fungdes OpenCL diretamente, assim
como pelo uso de frameworks mais robustos ao nivel de sistema, de maneira transparente
ao modelo de programacéao.

Visando a otimizacao de aplica¢ées individuais, EngineCL é uma API C++ proposta
por Guzman et al. (2019) focada em usabilidade e desempenho para sistemas hetero-
géneos, incluindo CPU, GPU e FPGA. A biblioteca explora trés escalonadores diferentes
(estatico, dinamico e HGuided) com o intuito de balancear a carga de trabalho entre os dis-
positivos e, consequentemente, fornecer ganhos de Energy Delay Product (EDP) quando
comparado a execugcao em um unico dispositivo. Entretanto, o programador ainda é res-
ponsavel por decidir qual o melhor dispositivo deve executar cada parte da aplicacéo.

Visando o escalonamento de tarefas de maneira automatica, Sun et al. (2012) pro-
pde um escalonador baseado em work-pools e task queuing. A API proposta automatiza o
uso de todos os dispositivos do sistema, implementando um escalonador estatico baseado
em particionamento de tarefas, selecionando o melhor dispositivo.

Usando um modelo preditivo e explorando as caracteristicas da aplicagao, Grewe e
O’Boyle (2011) desenvolve um esquema de particionamento estéatico de programas OpenCL
para CPU e GPU. O sistema usa uma maquina de vetores de suporte (support vector ma-
chine) e analise do cédigo de nucleos usando CLANG. A carga computacional é particio-
nada em incrementos de 10%, permitindo a execucao exclusiva em CPU ou GPU.

Para solucbes ao nivel de sistema, Wen, Wang e O’Boyle (2014) utiliza um esca-
lonador dinamico para determinar o dispositivo que tera melhor aceleragdo para o nucleo,
focando em execucdo de multiplas aplicagdes que utilizam CPU e GPU. O escalonador
seleciona o melhor dispositivo baseado em uma maquina de vetores de suporte e dados
gerados durante a execugado. Os resultados mostram um aumento no throughput e redugao
no turnaround para sistemas com dispositivos NVIDIA e AMD.

Riebler et al. (2019) apresenta HTrOP, uma infraestrutura completa para a deteccao
de lagos paralelizaveis no codigo da aplicagado, geragédo de codigo OpenCL automatico e
decisdo de escalonamento para CPU e GPU. O escalonador é implementado no sistema
runtime OpenCL, sendo capaz de fazer escolhas baseadas na disponibilidade dos acele-
radores.

Diversos trabalhos ja consideraram escalonamento de aplicagdes em multiplos dis-
positivos heterogéneos. Kim et al. (2011) cria uma abstracdo de uma Unica imagem de
dispositivo, fazendo a distribuicdo de nucleos OpenCL, em tempo de execucao, para di-
versas GPUs. Este processo depende de modificagbes no cddigo-fonte da aplicacdo, mas
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garante que uma aplicagédo codificada para uma unica GPU tenha portabilidade para exe-
cugcado em ambientes com multiplas GPUs.

Taylor, Marco e Wang (2017) mapeia nucleos OpenCL para processadores hetero-
géneos em uma plataforma ARM big.LITTLE. O mapeamento é decidido por uma heuristica
de otimizagao treinada em tempo de projeto.

Massari et al. (2014) explora a execucao de aplicagdes em OpenCL em sistemas
com CPU e multiplas GPUs. RTLib € proposto como uma extenséo da biblioteca de runtime
do OpenCL, com o profiling da aplicacao e escalonamento heterogéneo. Essas caracteris-
ticas permitem a selecao automatica de dispositivos heterogéneos. Isto é feito de maneira
completamente transparente a aplicacado OpenCL, mantendo sua portabilidade.

Este projeto propde um framework capaz de fazer o escalonamento de nucleos
OpenCL em um sistema de computacdo em nuvem multi-inquilino com CPU-GPU. Dife-
rente de:

* Guzman et al. (2019), Grewe e O’Boyle (2011), Kim et al. (2011), Sun et al. (2012), o
framework proposto nao requer a modificacéo ou recompilacao do codigo-fonte das
aplicacoes;

» Massari et al. (2014), Riebler et al. (2019), o framework proposto prové diversos al-
goritmos de escalonamento, explorando as caracteristicas fundamentais dos nucleos
com o intuito de maximizar a utilizacao do hardware e minimizar o tempo de execucao
das aplicagdes dos inquilinos;



3 FRAMEWORK

3.1 MODELO DE PROGRAMACAO OPENCL

OpenCL é um padrao para a programagao de programas capazes de serem utiliza-
dos em plataformas heterogéneas consistindo de CPUs, GPUs, FPGAs, DSPs ou ASICs,
criado em 2009 pelo consércio industrial Khronos Group, sendo um padrao aberto definido
em Khronos® OpenCL Working Group (2021).

A viséo do sistema do OpenCL consiste em aceleradores de hardware conectados
a um processador hospedeiro. Fungdes que sdo executadas nos dispositivos sdo chama-
dos nucleos (kernels), e programados em uma linguagem baseada em C. Para a execugao
de nucleos, a aplicacao executada no hospedeiro faz uso da API, disponivel em C e C++,
para comunicagao com a biblioteca de runtime OpenCL. Cada vendedor implementa se-
paradamente um driver para o funcionamento do dispositivo. Desta maneira, dispositivos
do mesmo vendedor sao agrupados em plataformas distintas.

Um context € a abstracdo de um contéiner no héspede, com informagdes para a
coordenacao entre dispositivos. Deve-se definir a plataforma e um conjunto de dispositi-
vos que serao utilizados, e através de um context, define-se command_queue para cada
dispositivo separadamente, permitindo o enfileiramento de comandos de leitura e escrita
de memoria e execugao de nucleos. Esses comandos podem ser associadas a events que
provém informacgdes de profiling e de estado enfileirados.

Para a execugédo, em tempo de execucao o cédigo de nucleos escrito em OpenCL
C é compilado em um program. Para a execugao dos nucleos, sdo passados argumen-
tos e transferido dados para a memodria do dispositivo através de seu respectivo com-
mand_queue e o enfileiramento do nucleo. Dado que a execucgéo foi completa, os resulta-
dos sao entdo lidos pelo hdspede.

A unidade de execugcao em OpenCL é work-item, agrupados em work-groups que
sao processados de maneira conjunta. Assim, mapeia-se cada elemento a ser processado
a um work-item, que precisa ser definido ao enfileirar o ndcleo. Um numero maior de
work-items implica em uma carga computacional maior.

3.2 VISAO GERAL

O framework proposto neste trabalho é baseado em ambientes de execugcao em
nuvem multi-inquilino, composta por n6s de computacao com uma CPU e uma GPU para a
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aceleragao de aplicagdes. Neste contexto, multiplos inquilinos podem solicitar a execugao
de um nucleo OpenCL de maneira assincrona e concorrente. Assim, 0s recursos computa-
cionais do né da nuvem sado compartilhados temporalmente. Para melhor distribuicdo dos
recursos em tempo de execugao, focando em melhora de tempo de makespan e menor
consumo de energia, o framework é capaz de:

Suplantar as chamadas a biblioteca de tempo de execugao OpenCL das aplicacdes
dos inquilinos, sem a necessidade de mudancas ou recompilacao de codigo-fonte;

 Agregar as requisigoes de execugao de nucleos em uma Unica fila unificada;

Implementar um conjunto diverso de algoritmos de escalonamento;
» Selecionar o melhor dispositivo (CPU ou GPU) para cada nucleo a ser executado;
» Selecionar a ordem de execuc¢ao dos nucleos em cada dispositivo;

* Manter informacdes de tempo de execucado de nucleos para serem usadas pelos
algoritmos de escalonamento para perfeicionar a decisdo de escolha de dispositivos;

Como visto na Figura 3.1, nucleos OpenCL séo enfileirados pelos multiplos inquili-
nos da nuvem em uma fila unificada de execu¢édo. Como a aplicagao original usando API
OpenCL deve fazer chamadas de selecao de plataforma e dispositivo, e a criacdo de uma
fila de execugao, estas sdo ignoradas. O framework modifica a chamada de compilacao de
um nucleo para um dispositivo, gerando codigo para todos os dispositivos do sistema. As
chamadas de escrita, leitura e execu¢cao em um dispositivo sdo entdo empacotadas como
uma requisicao de execucao de nucleo, direcionadas a fila unificada de execucao, tornando
responsabilidade do algoritmo de escalonamento a selecédo do dispositivo apropriado.

Um conjunto de nudcleos da fila de execugao é transformado em um lote. Os nu-
cleos do lote sdo entéao escalonados para os dispositivos pelo algoritmo de escalonamento.
Assim que este lote foi processado, os novos nucleos enfileirados sdo de mesma forma
escalonados. A execugao de multiplos lotes em sequéncia ndo sao abordados nos experi-
mentos deste trabalho.

No momento em que um nucleo € executado, um event OpenCL é utilizado para
obter-se o seu tempo de execugéo no dispositivo. Este dado é utilizado para considerar-
se a aceleracao da execugdo do nucleo na GPU sobre a CPU utilizada por alguns dos
algoritmos de escalonamento. Para a primeira execucao de um novo nucleo desconhecido,
a aceleragao é estimada baseando-se no niumero de work-items do nucleo. Quanto maior o
namero de work-items, maior a aceleragao inicialmente prevista. A exploragéo do impacto
de nucleos desconhecidos esta fora do escopo deste trabalho.
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Figura 3.1 — Visdo geral do framework. Os circulos representam diferentes nucleos
OpenCL

Informagdes de nimero de work-items de nucleos desconhecidos
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Fonte: Autor.

3.3 ESCALONADORES

Esta secéo inclui o conjunto de algoritmos de escalonamento utilizados para avaliar
a funcionalidade e desempenho do framework apresentado.

3.3.1 First Come First Served

First Come First Served (FCFS) é um algoritmo que segue o ordenamento dos
nucleos do lote, dando prioridade a execugcéo a GPU, como visto no Algoritmo 1. O primeiro
nucleo é sempre alocado a GPU, e o seguinte a CPU. O algoritmo aguarda entdo algum
dos dispositivos acabar a execug¢ao do nucleo e imediatamente escalona o préximo nucleo
a este dispositivo.

Diferente dos algoritmos que serdo apresentados a seguir, FCFS ndo tem uma vi-
sao dos nucleos no lote, nem da capacidade de processamento dos dispositivos. A Unica
funcao é garantir que ambos os dispositivos estejam ocupados a qualquer instante. Em-
bora isso garanta que o hardware seja utilizado enquanto ha dados a serem processados,
nem sempre o0 uso de ambos dispositivos € benéfico para o tempo de execugao. Por exem-
plo, um lote formado apenas de nucleos com alta aceleracdao na GPU pode ser melhor
escalonado ignorando a CPU como dispositivo.
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Algoritmo 1: First Come First Served.
Entrada: lote

Dados: cpuFila, gpuFila

1 para nucleo € lote faca
2 Espere um dos dispositivos ficar ocioso.;
3 se gpuFila.vazio() AND cpuFila.vazio() entao

4 gpuFila < nucleo;

5 senao se cpufFila.vazio() entao
6 cpuFila < nucleo ;

7 senao

8 gpuFila < nucleo ;

9 fim

3.3.2 Weighted Round Robin

Weighted Round Robin (WRR) é um algoritmo que enfileira os primeiros gpuPeso
nucleos a GPU e o préximo a CPU, se repetindo até todos os nucleos do lote estarem
enfileirados, como visto no algoritmo 2. O valor de gpuPeso se refere a razdo de nucleos
que serdo alocados a GPU a CPU. Quando gpuPeso = 1, 0s nucleos serao divididos
igualmente entre a CPU e a GPU, denominado apenas Round Robin.

Usando o parametro gpuPeso é possivel dar prioridade de execugao para o dispo-
sitivo GPU, balanceando as diferengas de desempenho entre os dispositivos. Por exemplo,
se na média a GPU pode acelerar a execugcao em 2 vezes, gpuPeso deve seguir este
valor para balancear a carga. Isto pode ser um problema, entretanto. Nem todos os nu-
cleos terdo tempo de execugado reduzido. A razdo exata entre nucleos que precisam ser
escalonados para a GPU em relacdo a CPU é entao altamente dependente dos ndcleos
encontrados no lote.

Algoritmo 2: Weighted Round Robin.
Entrada: lote, gpuPeso

Dados: cpuFila, gpuFila
1 para c € 0 até tamanho(lote) faca

2 se ¢ mod (gpuPeso + 1) # 0 entao
3 ‘ gpuFila < nucleo ;

4 senao

5 ‘ cpullila < nucleo ;

6 fim

7 fim
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3.3.3 Max Min e Min Min

O Algoritmo 3 mostra Max Min, que primeiramente ordena o lote baseado na acele-
racdo da GPU decrescente, e entdo enfileira os primeiros n nucleos com maior aceleragao
para a GPU. Os nucleos remanescentes sao enfileirados para a CPU. Isto garante que os
nucleos com maior aceleragao serdao executados nos dispositivos que diminuem o tempo
de execucdo, mantendo uma distribuicao dos nucleos entre os dispositivos, evitando a oci-
osidade e priorizando makespan.

Algoritmo 3: Max Min.
Entrada: lote, n

Dados: cpuFila, gpuFila
1 Ordenar lote por aceleracdo da GPU decrescente.;
2 gpuF'ila < lote|0 até nl;

// 0s primeiros n nicleos sdo enfileirados na GPU.
3 cpuF'ila + lote[n até fim];

// 0 resto dos nicleos s3o enfileirados na CPU.

De maneira inversa, Min Min primeiramente ordena o lote por aceleragdo da GPU
crescente, e entdo enfileira os primeiros n nucleos com menor aceleracdo a CPU, como
visto no Algoritmo 4. Os nucleos remanescentes sdo enfileirados a GPU. Esta aborda-
gem garante que nucleos sem aceleragdo na GPU utilizem a CPU, e ainda mantendo um
namero minimo de nucleos a serem executados na GPU e priorizando menor tempo de
espera.

Para ambos os algoritmos, o parametro n é fundamental para um escalonamento
justo, visto que muitos nucleos podem ser escalonados para um dispositivo, causando um
desbalang¢o da carga computacional. De maneira inversa, eles garantem que os nucleos
com maior aceleracdo se beneficiem do dispositivo apropriado e ambos os dispositivos
serdo utilizados de maneira paralela. Em casos onde todos os ndcleos tém grande ace-
leracdo na GPU, por exemplo, o algoritmo pode acabar enfileirando a CPU de maneira a
atrasar o tempo de execugao do lote todo.

Algoritmo 4: Min Min.
Entrada: lote, n

Dados: cpuFila, gpuFila
1 Ordenar lote por aceleragcdo da GPU crescente;
2 cpuFila < lote|0 até n];

// 0Os primeiros n nicleos sdo enfileirados para a CPU.
3 gpuFlila < lote[n até fim];

// 0 resto dos nicleos si3o enfileirados na GPU.
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3.3.4 First Fit

First Fit (FF) € um algoritmo que escalona os ndcleos unicamente pelo parametro
minAcel, que deve ser um valor referente a minima aceleragdo do tempo de execucéo da
GPU sobre a CPU, como visto no Algoritmo 1. Este valor determina entdo qual dispositivo
levara mais tempo para processar o nucleo, com valores entre 0 < x < 1 representando
aceleracao na CPU e valores x > 1 representando aceleracdo na GPU. Assim, todos os
nucleos que tiverem aceleragao x > minAcel serao enfileirados para a GPU e os restantes
para a CPU.

Este algoritmo ndo garante que ambos os dispositivos serao utilizados, visto que um
lote pode conter apenas algoritmos com pouca aceleragcao na GPU, deixando o dispositivo
ocioso. Entretanto, ele garante que a aceleragdo nao vai ser desperdicada pela execugao
em um dispositivo que aumente o tempo de processamento do ndcleo.

Algoritmo 5: First Fit.
Entrada: lote, minAcel

Dados: cpuFila, gpuFila
1 para nucleo € lote faga

2 se nucleo.gpuSpeedup > minAcel entao
3 ‘ gpuFila < nucleo ;

4 senao

5 ‘ cpulila < nucleo ;

6 fim

7 fim




4 METODOLOGIA

4.1 BENCHMARKS

O conjunto de benchmarks PolyBench foi utilizado para a avaliagdo de desem-
penho (GRAUER-GRAY et al., 2012). Este conjunto € bastante diversificado, contendo
nucleos de algebra linear, mineragcao de dados e esténceis. Embora 0s nucleos séo pro-
gramados e otimizados para a execu¢ao em GPU, neste trabalho os dois dispositivos usam
o mesmo codigo OpenCL, usando a sua interface transparente para diferentes platafor-
mas. Todos os arquivos executaveis foram compilados usando GCC versao 10.2.0 com
otimizag¢des de nivel O3 para o cédigo C (STALLMAN; DEVELOPERCOMMUNITY, 2009),
enquanto os nucleos OpenCL foram compilados em tempo de execugcdo sem nenhuma op-
cao de compilacao adicional. O nimero de work-items em cada nucleo de aplicagdo nao
¢ alterado.

4.2 AMBIENTE DE EXECUGAO

O ambiente utilizado para a execug¢ao das benchmarks € composto por um proces-
sador Intel Xeon E5-2650 v3 Haswell, conforme mostrado na tabela 4.1. Trés diferentes
unidades de processamento grafico foram utilizadas para a avaliagdo do desempenho,
como visto na tabela 4.2. Tanto NVIDIA Tesla K80 e NVIDIA Tesla K20m tem caracteris-
ticas similares, embora a K20m tenha uma frequéncia de relégio menor e menos VRAM.
Importante notar que embora K80 apresente dois dispositivos OpenCL na mesma placa,
apenas um destes dispositivos € usado para o processamento, devido ao fato do escopo
do trabalho se limitar a configuracbes com uma CPU e uma GPU. A NVIDIA GeForce
GTX 1080 Ti é significativamente mais poderosa que as outras duas, usando o dobro de
frequéncia de reldgio, e com um aumento no nimero de Cuda Cores, que ditam a capaci-
dade de processamento paralelo do dispositivo. O sistema operacional utilizado € Ubuntu
18.04.4 LTS.
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Tabela 4.1 — Especificagbes da Unidade Central de Processamento utilizada para avalia-
cao.

Especificagbes de CPU

Modelo Intel Xeon E5-2650 v3 Haswell
Frequéncia de relégio 2.3 GHZ

Memoria Cache 25 MiB

RAM 128 GiB

TDP 105 W

Versao OpenCL 1.2

Compute Units 40

Nucleos 10

Threads 20

Tabela 4.2 — Especificagées das Unidades de Computacao Grafica Utilizadas para avalia-
céo.

Especificacbes de GPUs

Modelo NVIDIA Tesla K80 NVIDIA Tesla K20m NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti
Frequéncia de relégio 823 MHz 705 MHz 1670 MHz

Meméria Local 48 KiB 48 KiB 48 KiB

Meméria Global 208 KiB 208 KiB 1,312 MiB

VRAM 12 GiB 4,63 GiB 10,91 GiB

Maxima poténcia 149 W 225 W 250 W

Verséao de Driver 455.32 440.33.01 465.19.01

Versao OpenCL 1.2 1.2 1.2

Compute Units 13 13 28

Cuda Cores 2496 2496 3584

Para a avaliacao de informagbes do tempo de execugao utilizou-se a ferramenta
perf versao 4.19.171 em conjunto com a biblioteca Intel RAPL para a avaliagcao da ener-
gia gasta pela CPU. A ferramenta NVIDIA-SMI foi usada para a extragdo de amostras de
poténcia a cada 200ms das GPUs. A energia total do sistema foi aproximada pela Equagéao
4.1, onde P, é a i-ésima amostra de poténcia e At o tempo entre cada amostra (HERBET,
1985).

E=Y PAl (4.1)
1=0

Em ambos os casos, toda a energia utilizada pelo pacote do circuito integrado é
considerada para uma comparacao justa do hardware.
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4.3 CENARIOS DE EXECUGCAO

O framework utiliza lotes de nucleos enfileirados pelos inquilinos e para avaliar o
seu desempenho de maneira justa diferentes conjuntos de nucleos foram criados para
representar possiveis cendrios de execugdo. A intengao é cobrir o maior nimero de casos
especificos, buscando entender como cada algoritmo de escalonamento se comporta.

Apo6s uma avaliagdo das caracteristicas das benchmarks escolhidas, trés caracte-
risticas foram consideradas para a separagao de cenarios:

* Numero de dados transferidos para a memoria do dispositivo;
* Aceleracao da execucao na GPU sobre a CPU;

» Tempo de execugdo do nucleo na CPU.

A transferéncia de dados para a memdéria do dispositivo afeta desproporcionalmente
a execucao em GPU pelo tempo da transferéncia dos dados da memaoria RAM do sistema
para a VRAM do dispositivo, adicionando um atraso inicial antes da computacao. A ace-
leracao das execugdes nos diferentes dispositivos sdo casos muito importantes, pois nem
todos os nucleos tém aceleracdo quando executados na GPU, e isto € um fator decisivo
para muitos algoritmos de escalonamento. Finalmente, o tempo de execug¢ao do nucleo
na CPU indica, de maneira geral, o tempo de execugao para os outros dispositivos. NU-
cleos com maior tempo de execucao podem causar problemas diferentes de nucleos muito
curtos.

Para cada uma destas caracteristicas, foi criado lotes com os nucleos que apresen-
tavam os maiores valores e lotes com os menores valores. A ordenagao dos lotes é dada
em ordem decrescente para lotes de valores altos, e crescente para lotes de valores bai-
x0s. Estes lotes tem entdo caracteristicas muito homogéneas. Para adicionar-se cenarios
de execugao, lotes mistos com parte dos ndcleos de maior e menor valor. Finalmente, um
lote contendo todos os nucleos do conjunto de benchmarks também foi criado, para avaliar
uma execug¢ao sem nenhuma caracteristica especifica pré determinada.

A tabela 4.3 apresenta os nucleos de cada lote executado, assim como abreviagbes
que serao utilizadas no texto para se referir aos diferentes cenarios durante o resto do
texto.
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Tabela 4.3 — Cenarios propostos para avaliagao do framework

Caracteristicas Abreviagdo Nucleos ordenados

| gemver, bicg, lu, 3mm, 2mm, 2DConvolution, gesumv, syr2k, fdtd2d, doitgen,
Todos os nucleos Todos ) . ) )

covariance, mvt, atax, correlation, jacobi2D, syrk , adi, gemm

Maior transferéncia de memoria M+ jacobi2D, mvt, gemver, gesummyv, 2Dconvolution, doitgen, bicg, atax
Mista transferéncia de meméria M/ covariance, correlation, syr2k, jacobi2D, mvt, gemver, gesummv
Menor transferéncia de memoria M- covariance, correlation, syr2k, lu, 2mm, 3mm
Maior tempo de execugdo na CPU T+ gemm, gemver, adi, correlation, covariance, mvt, 2mm, doitgen, 2mm
Misto tempo de execugdo na CPU T/ gemm, gemver, adi, correlation, 2Dconvolution, syr2k, gesummy, jacobi2D, fdtd2d
Menor tempo de execucdo na CPU  T- 2Dconvolution, syr2k, gesummy, jacobi2D, fdtd2d, lu
Maior aceleragdo na GPU A+ 3mm, gemm, 2mm, correlation, covariance
Mista aceleragdo na GPU A/ syrzk, syrk, gesummy, 3mm, gemm, 2mm, correlation
Menor aceleragdo na GPU A- syr2k, syrk, gesummv, 2Dconvolution, doitgen

Fonte: Autor

4.4 EXPERIMENTOS

Para cada GPU mostrada na Tabela 4.2 em conjunto com o CPU mostrado na Ta-
bela 4.1, foi executado o escalonamento dos cenarios mostrados na Tabela 4.3, para cada
um dos algoritmos de escalonamento discutidos na sec¢ao 3.3, assim como a execu¢ao do
lote inteiramente na CPU e inteiramente na GPU para se verificar a eficacia da execucao
distribuida entre os dispositivos.

A execucao é feita de modo a simular o funcionamento do framework. Isto é possivel
utilizando dados obtidos da execuc¢do de cada benchmark em todos os dispositivos indivi-
dualmente. Assim, com o conjunto de dados de execucao é entao feito o escalonamento
dos nucleos.

Os parametros dos algoritmos foram escolhidos de modo a tentar ser o mais justo
possivel e obter melhor desempenho sem uma exploragao exaustiva de cada caso. Para
Weighted Round Robin, uma versdo com peso 3 e uma versdao de Round Robin (peso 1).
Max Min e Min Min tem como parametro para a alocagao de 3/4 e 2/5 dos nucleos do lote
para a GPU e CPU, respectivamente. First Fit usa um valor de aceleragdo minimo fixado
em 2.



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os Graficos 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os dados de execugao dos diferentes ce-
narios propostos na secao 4.4. Para as informacdes de tempo, as barras representando
a CPU e GPU estao sobrepostas, mostrando o valor do dispositivo mais demorado na
execugao dos nucleos enfileirados do lote, distinguidos pelas hachuras. Para graficos de
energia as barras estdo empilhadas, mostrando a soma das energias de cada dispositivo
utilizado, resultando na energia total do sistema para a execucao do lote. As hachuras das
barras representam a contribuicdo de cada dispositivo. Para os algoritmos de alocagao
que dependem de parametros adicionais, estes sao apresentados entre parenteses apos
seu nome na legenda.

Gréfico 5.1 — Tempo de execucao e energia do sistema para a configuracao Intel Xeon
Haswell + NVIDIA Tesla K20m.
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Fonte: Autor.

Comparando as execucgdes dos lotes apenas na CPU e apenas na GPU para a con-
figuracé@o Intel Xeon Haswell + NVIDIA Tesla K20m na Figura 5.1, a execugao exclusiva em
GPU sempre é mais eficiente, tanto em tempo de execucgao e energia. Isto € esperado,
visto que mesmo que a poténcia utilizada pela NVIDIA Tesla K20m seja 2, 1 vezes da CPU,
a reducéo no tempo de execucdo de 1, 4 vezes leva a uma redugdes de energia de 58, 8%,
considerando o cenario com todos os nucleos. Como o conjunto de benchmarks enfoca a
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programacao para GPU, os dados de aceleracao e energia neste capitulo fazem compa-
racao a execugao exclusiva na GPU, quando ndo informados. O unico cenério em que a
execucao exclusiva na GPU néo reducao de tempo e energia é para o lote A-, onde todos
0s nucleos tém maior aceleracao sendo executadas na CPU, com reducéao de 5,4 vezes
de tempo e 72,2% de energia. Assim, fica claro que embora o conjunto de benchmarks
ser programado com a intencao de execu¢cdo em um determinado hardware de GPU, para
este conjunto de nucleos nas condig¢des testadas, a CPU tem tempo de execugao reduzido
utilizando o mesmo cédigo de nucleo OpenCL. A exploracao da capacidade de reutilizagao
do cddigo € parte fundamental do framework proposto, que considera a capacidade da
execugao em plataformas heterogéneas com uso de OpenCL.

Quando se considera o lote A+, a utiliza¢do exclusiva da GPU sempre tem o menor
tempo de execucéao, pois a execucao na GPU é 10, 3 vezes mais rapida do que na CPU,
fazendo que qualquer nucleo executado no dispositivo atrase todo o lote. Como visto na
Figura 5.1, nenhum nucleo executado na CPU tem tempo de execugdo menor que a soma
de todos os nucleos executados exclusivamente na GPU, assim o escalonamento de um
Unico nucleo ao dispositivo causa um atraso em todo o lote. De maneira oposta, no lote A-
o algoritmo FCFS é capaz de executar o nucleo syr2k na GPU sem atrasar o lote, porém
aumentando a energia utilizada quando comparada a execucdo apenas CPU em 29, 5%,
pelo fato de ambos dispositivos serem utilizados para uma aceleragdo de apenas 1,04
vezes.

A execucdo exclusiva néo é ideal, levando a ociosidade e o uso de dispositivos me-
nos otimizados para o nucleo processado. O framework proposto utiliza todos o0s recursos
do sistema e é capaz de diminuir os tempos de execugao em até 8, 35 vezes. Dentre os
algoritmos explorados, RR e WRR néo obtiveram melhora quando comparado a execugao
apenas na GPU, tendo em média uma desaceleracao de 0, 72 e 0, 76 vezes. FCFS conse-
gue em média uma aceleragéo de 1,23 em tempo de execucao, tendo desaceleragdo no
cenario A+. Max Min e Min Min tem aceleragao de 2,90 e 2, 88 vezes, respectivamente,
também tendo atrasos no mesmo cenario. O Unico algoritmo com aceleracao em todos
0s cenarios € FF, sendo em média 3, 45 vezes mais rapido em comparagéao a GPU e 5,69
vezes em comparagdo a CPU. Mesmo nos cenario A+ e A-, ele é capaz de alcangar o
tempo de execugéo idéntico ao cendrio com apenas a GPU e CPU. Isso é possivel pela
estratégia baseada na analise de apenas a acelera¢ao dos nucleos, sem restricoes quanto
a distribuicao igualitaria entre os dispositivos, diferente de todos os outros algoritmos.

Considerando a energia consumida por cada algoritmo, RR, WRR e FCFS aumen-
tam a energia utilizada pelo sistema em média em 43%, 42% e 28%. Max Min e Min Min
obtém uma reducdo de 24% em média, e FF tem uma melhora de 36%. Quando se consi-
dera a execugao conjunta, o consumo de dois dispositivos simultaneamente pode levar ao
aumento do consumo total, mas esse efeito € amortecido pela aceleracao consideravel em
comparagao a execu¢ao em um unico dispositivo. Entao, a escolha do melhor dispositivo
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para a execugao baseado no tempo de execugao um fator essencial, favorecendo Min Min,
Max Min e First Fit.

Figura 5.1 — Linha de tempo para os cenarios A+, A/ e A-.

Linha de tempo para Intel Xeon Haswell + NVIDIA Tesla K20m
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Fonte: Autor.

Round Robin e Weighted Round Robin tém os maiores tempos de execugao quando
comparado aos outros algoritmos, nao trazendo diminuigcdo no tempo de execugao através
da distribuicdo da execucao entre os dispositivos. Mesmo com pesos diferentes dando
prioridade para a GPU, os maiores ganhos de tempo de execugédo acontecem para o lote
A- com aceleragao de 1, 96 vezes em comparacao a GPU, mas uma desaceleracao de 0, 32
vezes quando comparado a CPU. Isso € devido ao fato do algoritmo assumir aceleragao
da GPU e nao ter contexto para a disponibilidade dos dispositivos, fazendo apenas uma
distribuicdo sem critérios especificos aos nucleos. Em muitos casos, o algoritmo & pior que
a execucgao exclusiva dos dispositivos, fazendo a execugao paralela irrelevante.

Para First Come First Served, mesmo sem informacdes de tempo de execucao dos
nacleos, é possivel se obter bons resultados em alguns casos, como nos lotes A/, T-, ace-
leragéo de 3,42, e 2,46, onde o algoritmo mantém a carga computacional dos dispositivos
balanceados, como visto na Figura 5.1. De qualquer maneira, situagcdes como A+ leva
ao pior desempenho entre os algoritmos, sendo 5 vezes mais demorado. Para os demais
cendrios, ha pouca melhora no tempo de execugao, levando a um aumento na energia utili-
zada pelo sistema de até 89% no cenario A+. A falta de informacdes de tempo de execucao
prejudica em casos onde a aceleracao dos nucleos é muito grande, levando o algoritmo a
escolher dispositivos que levam muito tempo para a execug¢ao do nucleo, atrasando todo
o sistema, como visto na Figura 5.1 no cenario A+, onde o gemm toma todo o tempo da
CPU enquanto a GPU termina o processamento do restante dos nucleos em uma fragao
desse tempo.
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Max Min e Min Min tem desempenho semelhante, em algumas situag¢des levando
a mesma alocacao entre os dispositivos, diferindo apenas em ordenagédo. Para o cena-
rio com todos 0s nucleos, os algoritmos atingem aceleracao de 3,96 vezes. Entretanto,
mesmo considerando a aceleragao dos nucleos, os cenarios A+ e A- e causam desacele-
racao de até 0, 62 vezes, pelo fato deles sempre alocarem um nimero minimo de ndcleos
em cada dispositivo.

Para todos os casos, First Fit € o melhor ou o0 segundo melhor algoritmo para a
alocacao, tendo uma aceleracao de 3, 96 no cenario com todos 0s nucleos, e se igualando
a execucao apenas na GPU para o lote A+. Seu maior ganho é para o cenario A/, com
uma aceleracdo de 8, 35 vezes e reducdo de 75% de energia. A capacidade de adaptacao
em situagbes em que a execugao conjunta ndo é benéfica permite que mesmo em cena-
rios como A+ e A-, o algoritmo evite o0 consumo ineficaz de energia utilizando dispositivos
inapropriados. E importante notar que esses sdo casos especiais, e para lotes mistos,
0 seu desempenho acaba sendo similar a Max Min e Min Min, tornando First Fit o melhor
algoritmo de escalonamento para a configuracao Intel Xeon Haswell + NVIDIA Telsa K20m.

Grafico 5.2 — Tempo de execugdo e energia do sistema para a configuracdo Intel Xeon
Haswell + NVIDIA Tesla K80.
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Os Graficos 5.2 e 5.3 apresentam informagdes para as configuragdes Intel Xeon
Haswell + NVIDIA Tesla K80 e Intel Xeon Haswell + NVIDIA GEFORCE 1080Ti. Conside-
rando o tempo de execugao e energia utilizado para a execug¢ao do cenario com todos os
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Gréfico 5.3 — Tempo de execucao e energia do sistema para a configuracao Intel Xeon
Haswell + NVIDIA GEFORCE 1080Ti.
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nucleos em relacdo a NVIDIA Tesla K20m, as GPUs séo 1,4 e 2,0 vezes mais rapidas e
com uma reducéo de 12% e 22% de energia, respectivamente.

Para a configuracao Intel Xeon Haswell + NVIDIA Tesla K80, a aceleragdo média
dos algoritmos diminui, devido a reducao de tempo de execucdo quando os cenarios sao
executados exclusivamente na GPU. Para os algoritmos FCFS, RR e WRR, a execucao
conjunta continua causando desaceleragao na maioria dos cenarios, enquanto Max Min,
Min Min, e FF obtém aceleracéo de 2, 68, 2,63 e 3,04 vezes na média e redugdes de 19%,
17% e 33% de energia. FF continua sendo o Unico algoritmo capaz de competir com a
execugao em um unico dispositivo em todos o0s cenarios.

O aumento do numero de CUDA cores e frequéncia de relégio na NVIDIA GE-
FORCE 1080 Ti com a mesma poténcia maxima de 250 W aumenta a diferenga de capaci-
dade computacional entre a CPU e a GPU nesta configuracao, favorecendo a execugao em
GPU. Ainda assim, o beneficio da execuc¢ao conjunta dos lotes € evidente, sendo que Max
Min, Min Min e FF tém aceleracdo média de 3, 80, 3, 50 e 3, 80, respectivamente. FF obtém
até 15, 13 vezes de aceleracdo quando comparado a execugao exclusiva na CPU. Porém,
para o lote A+, os algoritmos Max Min e Min Min tem atrasos ainda maiores, devido ao fato
da execucgado ainda mais curta na GPU em comparacédo a CPU, aumentando o tempo de
execugdo em 13 vezes. Da mesma maneira, os problemas de escalonamento de FCFS
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e WRR sao exacerbados nessa configuragao, levando a uma média de desaceleragéo de
até 0, 56 vezes.

Assim, First Fit é o algoritmo ideal para todas as configuracées de hardware e ce-
narios explorados, devido a sua consideracao uUnica da métrica de aceleragcao da GPU em
relacdo a CPU dos nucleos, essencial para encontrar-se o0 melhor escalonamento do lote.



6 CONCLUSAO

Este trabalho prop6s um framework para o escalonamento e sele¢ao de dispositivo
OpenCL de maneira transparente em um né de nuvem CPU+GPU multi-inquilino, visando o
melhor uso dos recursos do sistema e diminuicao do makespan e energia. Cinco algoritmos
de escalonamento séo explorados: FCFS, RR, WRR, Max Min, Min Min e FF.

A execucao do conjunto de benchmarks PolyBench nos diferentes dispositivos re-
vela que, apesar de sua programacao visada a determinada GPU, € possivel se obter de-
sempenho igual, ou melhor, fazendo uso da CPU como dispositivo OpenCL para algumas
das aplicagoes. Isso evidencia a importancia da capacidade do framework na selegao de
dispositivo em tempo de execugdo, assim como o conhecimento geral dos recursos com-
putacionais do sistema, sem altera¢des no cddigo-fonte original da aplicacao.

Dentre os algoritmos avaliados, First Fit se destaca com aceleragdo média de 3,04
até 3, 80 vezes nas configuracdes de hardware utilizadas, com reducdes de energia de 33%
em média. O uso exclusivo do parametro de aceleragdo da GPU em relagdo a CPU € a
caracteristica que estabelece o desempenho acima dos outros algoritmos.

Como trabalhos futuros, podem ser explorados a estimacéao de aceleracao para nu-
cleos desconhecidos ou com cargas computacionais variantes para o funcionamento de
algoritmos dependente de informagdes de aceleracao. Além disso, a exploracao de imple-
mentacao de um modo de operacao nao baseado em lotes, fazendo analise de requisi¢des
em tempo real e execucao online para a refinacdo dos dados em comparagéao ao funcio-
namento de uma nuvem real.
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