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No problema de planejamento da operagdo hidrotérmica, a fungdo do custo futuro da
operacdo é calculada considerando a incerteza das afluéncias futuras. A geracdo de cenarios
sintéticos de afluéncia é utilizada por modelos de otimizacdo do planejamento de médio e
curto prazo, que percorrem uma arvore de afluéncias definindo a alocacdo 6tima do uso da
agua dos reservatorios e da geracdo térmica, ao longo do periodo de estudo. Este trabalho
apresenta uma metodologia de programacdo paralela em GPU, utilizando a plataforma de
programacdo CUDA, aplicada ao modelo de geracdo de cenarios sintéticos de vazdes e
energias — GEVAZP, que ¢ utilizado oficialmente no sistema brasileiro. A proposta atuou no
processo de agrupamento dos cenarios. Na solu¢do em CUDA, as distancias entre as vaz0es e
os centroides dos grupos sdo calculadas em paralelo na GPU, e seu resultado utilizado no
algoritmo de agrupamento, na CPU. Explorando a independéncia entre 0s cenarios
pertencentes a um mesmo periodo, foi proposta também uma solucdo em MPI, aplicando
técnicas de computacdo paralela em cluster de computadores, dividindo-se a tarefas da
geracdo de cenarios entre os processadores do cluster. As propostas em MPI e CUDA foram
integradas em uma solucdo hibrida, se beneficiando das duas abordagens, aumentando o
ganho de desempenho final. Os resultados obtidos em casos reais mostram que a solugéo
paralela obteve ganhos de desempenho expressivos, apresentando reducdo do tempo

computacional de até 42 vezes em relagéo a verséo serial.
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In the hydrothermal operation planning problem, the value of the cost-to-go function
of the system operation is calculated considering the uncertainty on future inflows to
reservoirs. The generation of synthetic streamflow scenarios is used for optimization models
for the mid and short-term planning, which traverse a streamflow tree defining the optimal
allocation of the use of water reservoir and thermal generation along the study horizon. This
work presents a parallel programming methodology in GPU, using CUDA parallel computing
platform, applied to the synthetic streamflow and energies scenario model — GEVAZP, that is
officially used in the Brazilian system. The proposed approach was applied on the scenario
clustering process. On the CUDA solution, the distances between the streamflow and the
centroids of groups are calculated in parallel on the GPU, and such results are used in the
clustering algorithm, on the CPU. Based on the independence of the scenarios in the same
time period, a solution in MPI has also been proposed, using parallel computing techniques in
a computer cluster, by dividing the tasks of generation scenarios to the cluster processors. The
proposals in MPI and CUDA have been integrated into a hybrid solution, taking advantage of
both approaches by increasing the gain of the final performance. The results of real cases
show that the parallel solution yielded significant performance gains, reducing the

computational time up to 42 times compared to the serial version.



viii

SUMARIO

...... INTRODUGAO 1
1.1 Consideracdes iniciais 1
1.2 Organizacéo do trabalho 3
...... ARQUITETURA DAS GPUs NVIDIA E O MODELO DE PROGRAMACAO CUDA 5
2.1 Computacdo Paralela 5
2.2 Arquitetura das GPUs NVIDIA 10
2.2.1 Graphics Processing Unit - GPU 11

2.2.2 Stream Multiprocessor e paradigma SIMT 14

2.2.3 Warps 15

2.2.4 Categorias das GPUs NVIDIA 16

2.3 Modelo de Programacdao CUDA 20
2.3.1 Kernels 20

2.3.2 Hierarquia de Threads 23

2.3.3 Hierarquia de acesso a memaria 26

2.3.4 Modelo de escalabilidade da GPU 28

2.3.5 Nivel de ocupacdo do Stream Multiprocessor 29

...... PARALELIZACAO DO MODELO DE GERACAO DE CENARIOS SINTETICOS - GEVAZP 30

3.1 Planejamento da Operacédo de Sistemas Hidrotérmicos 30
3.2 Otimizacdo em Sistemas Hidrotérmicos 33
3.3 Cadeia de Modelos do Planejamento da Operacéo do Sistema Brasileiro 37
3.4 Geracdo de séries sintéticas para os modelos NEWAVE, SUISHI e DECOMP 40
3.5 Modelo Autorregressivo Periddico 41
3.6 Agrupamento dos cenarios hidroldgicos 42
3.7 Estratégias de Paralelizagcdo do modelo GEVAZP 45
3.7.1 Estudo da metodologia do problema 45
3.7.2 Estudo do Algoritmo de Agregacéo 46
3.7.3 Modificagbes no Algoritmo de Hartigan & Wong 47
3.7.4 Testes de validacao do algoritmo de agrupamento modificado 48

3.8 Particionamento do problema, granularidade e modelo de paralelizagdo para cada
parte do problema 51

3.8.1 Estratégia 1 — Utilizacdo da biblioteca MPI 52




3.8.2 Estratégia 2 — Utilizacdo da plataforma CUDA 53
4.....GEVAZP PARALELO EM CUDA 56
4.1 Implementacdo da solugédo paralela em CUDA 57
4.2 Gevazp_gm — Utilizagdo de Memoria Global 60
4.2.1 Definicdo de blocos e threads 61

4.2.2 Otimizacdes do cddigo fonte em CUDA 63

4.3 Gevazp_sh — Utilizacdo de Memoria Compartilhada 65
4.3.1 Definicdo de blocos e threads 69

4.4 Gevazp_cublas — Utilizacdo da biblioteca CUBLAS 73
4.5 Implementacgéo da solugéo paralela utilizando MPI 75
4.6 Implementacdo da solucdo paralela hibrida utilizando MPIl e CUDA 76
S......EXPERIMENTOS E RESULTADOS 79
5.1 Experimentos da etapa de inicializacdo 80
5.2 Resultados da rotina OPTRA 86
5.3 Resultados da agregacao de cenarios e overall speedup 88
5.4 Resultados para um caso com 6000 aberturas 89

5.5 Resultados para um caso com 6000 aberturas com a solucdo hibrida MPI e CUDA 90

6......CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS 93

6.1 Trabalhos futuros 94

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 96




INDICE DE FIGURAS

Figura 2-1: Arquitetura de computadores de Von Newman [8] 5
Figura 2-2: Arquiteturas de memdria compartilhada, (a esq.) e distribuida (adir.)[8] 6
Figura 2-3: GPU tem milhares de cores [10] 10
Figura 2-4: Como a GPU acelera as aplicagoes [11] 11
Figura 2-5: Operaces de ponto flutuante por segundo em CPU e GPU (GFLOP/s) [5] 12
Figura 2-6: Largura de banda de acesso a memoria para CPU e GPU [5] 12
Figura 2-7: Comparacdo entre as arquiteturas da CPU e GPU [5] 13
Figura 2-8: Detalhes dos CUDA-cores, do Stream Multiprocessor e da GPU [5] 14

Figura 2-9: Cada SMx Kepler possui 4 warp-scheduler e 8 instruction dispatch unit [12] 15
Figura 2-2-10: SMx - 192 CUDA-cores de preciséo simples e 64 de precisdo dupla [12] _ 18

Figura 2-11: Paralelismo dinamico [12] 19
Figura 2-12: Hyper-Q permite que até 32 streams de diferentes processadores [12] 19
Figura 2-13: Definicdo e execucdo de um kernel 21
Figura 2-14: Fluxo de execucdo de um kernel 22
Figura 2-15: Organizacdo das threads em Grids e Blocos 24
Figura 2-16: Mapeamento das threads para os processadores CUDA [15] 24
Figura 2-17: Kernel que soma dois vetores na GPU 26
Figura 2-18: Hierarquia de Memoria do modelo de programacdo CUDA [5] 27
Figura 2-19: Acesso a Memoria - Hardware da GPU [15] 27
Figura 2-20: Execucdo de 8 blocos em GPUs com 2 SMs e 4 SMs [5] 28
Figura 3-1. Esquema de decisdes operativas em sistemas hidrotérmicos [21] 33
Figura 3-2. FuncGes de Custo Presente e Custo Futuro 35
Figura 3-3: Uso 6timo da agua 36
Figura 3-4: Horizontes do planejamento da operacgéo 37
Figura 3-5: Cadeia de modelos utilizados no planejamento da expansao 39
Figura 3-6: Geracdo de Séries - (a) em Paralelo, (b) em Arvore 40
Figura 3-7: Afluéncias independentes no tempo 45

Figura 3-8: Comparag&o entre as médias das vazdes da versdo original e da modificada___ 49
Figura 3-9: Comparacdo entre os desvios padrdo das vazdes versdo original e da modificada49

Figura 3-10. Paralelizagdo em MPI 53
Figura 3-11: Paralelizacdo em CUDA 54
Figura 4-1: Parte do cddigo fonte da funcdo cuda_mahala() 58

Figura 4-2: Passos para célculo das distancias de Mahalanobis 60




Xi

Figura 4-3: Distribuicdo das threads utilizando-se memdria global 61
Figura 4-4: Definigéo do grid e blocos. Blocos de 1 x 1024 threads. Grid de 1 x 1 blocos _ 62
Figura 4-5: Estrutura do célculo das distancias utilizando-se memaria global 63
Figura 4-6: Codigo fonte em CUDA do kernel distanciaMahalanobis() 64
Figura 4-7: Distribuicao das threads utilizando-se memdria compartilhada 67
Figura 4-8: Parallel Reduction em memaria compartilhada [38] 68
Figura 4-9: Alocacdo de memoria das estruturas da versdo Gevazp_sm 69

Figura 4-10: Definigéo de grid e blocos. Blocos de 64 x 16 threads. Grid de 1 x 64 blocos 70
Figura 4-11: Algoritmo do célculo das distancias utilizando-se memdria compartilhada 72
Figura 4-12: Alocacdo de memoria e utilizacdo da biblioteca CUBLAS - Gevazp_cublas__ 74

Figura 4-13: Geracdo paralela de cenarios em MPI 75
Figura 4-14: Cluster de GPUs: geracdo paralela de cenéarios em MPI 77
Figura 4-15: Utilizacdo de CUDA-Streams na solucédo hibrida MPI e CUDA 78
Figura 5-1: Arvore de cenarios dos 12 PMOs 79
Figura 5-2. Tomada de tempos para avaliacdo do desempenho 80
Figura 5-3: Comparacdo dos tempos da verséo serial e da Gevazp_gm na inicializacdo 82

Figura 5-4: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_gm na inicializacdo 82
Figura 5-5: Speedup obtidos nas versdes double e float da Gevazp_gm na inicializagdo 82
Figura 5-6: Comparacdo dos tempos da versdo serial e da Gevazp_sh na inicializacdo 83
Figura 5-7: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_sh na inicializagdo 83

Figura 5-8: Speedup obtidos nas versdes double e float da Gevazp_sh na inicializacdo 83
Figura 5-9: Comparacgdo dos tempos da versao serial e da Gevazp_ CUBLAS na inicializacéo
84

Figura 5-10: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_ CUBLAS na
inicializacdo 84

Figura 5-11: Speedup obtidos nas versbes double e float da Gevazp CUBLAS na
inicializacéo 84

Figura 5-12: Speedup da primeira iteragdo da rotina OPTRA na versdo Gevazp_sh 86
Figura 5-13: Resultados dos tempos da rotina OPTRA na convergéncia 87
Figura 5-14: Resultados de Speedup na convergéncia da rotina OPTRA 88
Figura 5-15: Arvore com 6000 cenarios 90
Figura 5-16: Tempos de agregacao e total - arvore com 6000 cenarios 92

Figura 5-17: Speedups de agregaco e total - Arvores com 6000 cenarios 92




Xii

INDICE DE TABELAS

Tabela 2-1. Qualificadores de fungdo em CUDA 21
Tabela 3-1. Capacidade Instalada no SIN [19] 31
Tabela 3-2: Numero de iteracOes e tempo total de execucdo da versdo serial original (Versao

1) e da versdo serial modificada (Versao 2) 51
Tabela 5-1. Resultados obtidos na medida dos tempos de inicializagéo 81
Tabela 5-2: Resultados obtidos dos speedups da etapa de inicializacéo 81
Tabela 5-3: Resultados da agregacédo das séries - Gevazp_sh - float 89
Tabela 5-4: Tempo total e overall speedup - Gevazp_sh — float 89

Tabela 5-5: Tempo total e overall speedup - Gevazp_sh — float com 6000 aberturas 90



1 INTRODUGAO

1.1 Considerac0es iniciais

A modelagem computacional é uma area multidisciplinar que realiza simulacdes
numéricas para modelar um processo real ou um fenémeno natural. Através dessas simulacoes
é possivel testar teorias e avaliar diferentes cenédrios em &reas como engenharia, biologia
molecular, dindmica dos fluidos, fenbmenos fisicos e modelos de previsdo. Tais simulacdes
sdo complexas e podem levar a tempos computacionais elevados, podendo chegar a horas ou

até mesmo dias.

Devido a crescente demanda por recursos computacionais, um dos maiores desafios da
Ciéncia da Computacdo na atualidade € fornecer solucBes computacionais capazes de
viabilizar a reducdo de tempo mantendo-se a precisdo dos resultados ou ainda proporcionando
uma modelagem mais complexa executar no mesmo tempo computacional. A Lei de Moore
[1] previa um crescimento dos transistores dos chips, dobrando a cada 18 meses, que era
traduzido em ganhos da velocidade de clock na mesma propor¢édo, e consequentemente do
namero de instrucbes executadas por segundo. Entretanto as dificuldades crescentes para se
conseguir o aumento da frequéncia de clock, devido as limitacGes fisicas, motivou 0s
fabricantes a investirem nas tecnologias multi-cores e many-cores, impulsionando a area de

Computacédo Paralela.

Computacao Paralela é um paradigma que consiste em dividir um problema em partes
menores e independentes entre si, de forma que possam ser executadas em diferentes unidades
de processamento a0 mesmo tempo, reduzindo o tempo total de execu¢do. A Computagéo
Paralela é uma das areas dentro da Computacdo de Alto Desempenho. Uma forma
relativamente barata de computacdo de alto desempenho e que se popularizou nos ultimos
anos, utiliza um agrupamento de computadores interligados por uma rede de alta velocidade,
conhecido como cluster de computadores. O desenvolvimento de softwares paralelos em
clusters utiliza bibliotecas de troca de mensagens entre os processadores do cluster, que

viabilizam a troca de dados e sincronismo durante a execugédo do programa paralelo.

No trabalho [2], foi proposto a aplicacdo de processamento paralelo em cluster de

computadores aplicado ao problema de planejamento da operacdo energética em sistemas



hidrotérmicos de geracdo de energia elétrica. Neste tipo de sistema, a geracdo hidroelétrica de
baixo custo deve ser contrabalanceada com a geracdo térmica de custo mais elevado. O
objetivo do planejamento da operacdo energética de sistemas hidrotérmicos é determinar, para
cada estagio do horizonte de planejamento, metas para geracdo das usinas hidroelétricas e
usinas termoelétricas de maneira a otimizar o valor esperado do custo futuro da operacao,
atendendo a determinados critérios de seguranca. O autor aplicou técnicas otimizadas de
processamento paralelo no modelo de planejamento de longo prazo NEWAVE [3], utilizando
a biblioteca de troca de mensagens MPI [4], reduzindo de maneira eficiente o tempo de

execucdo do modelo em cluster de computadores.

Dando continuidade & pesquisa desenvolvida em [2] e com o intuito de pesquisar
possiveis melhorias nas solugbes paralelas dos modelos computacionais que necessitem de
grande capacidade de processamento, este trabalho tem como principal motivacéo investigar o
poder de processamento das placas GPUs NVIDIA [5] no processamento paralelo, aplicado
aos modelos de planejamento de geracdo hidrotérmica de energia. O alto poder de
processamento das GPUs é consequéncia de sua arquitetura many-cores, onde uma grande
guantidade de threads executam a mesma instrucdo em paralelo nos diversos CUDA-cores.
As GPUs podem ter centenas ou até milhares de CUDA-cores, com desempenhos que chegam
a Tera-flops, bem acima do poder de processamento das CPUs atuais.

Como a geragdo hidroelétrica estd intimamente ligada as afluéncias futuras dos
reservatorios, 0s modelos de planejamento da operacdo energética de longo e curto prazo
utilizam como dados de entrada os cenérios de afluéncias e energias gerados pelo modelo
GEVAZP [6]. Dependendo de sua configuragdo, o0 modelo GEVAZP pode demandar muitos
recursos computacionais, podendo chegar a horas de execucdo. Assim, a crescente utilizacao
das GPUs na busca de desempenho de aplicaces cientificas paralelas, o alto poder de
processamento das placas NVIDIA aliado a seu baixo custo em relacdo a um cluster de
computadores e a necessidade de reducdo dos tempos computacionais dos modelos de

planejamento da operacdo hidrotérmica, foram as principais motivagdes desta pesquisa.

O presente trabalho propde a investigacdo de técnicas de processamento paralelo
utilizando GPUs na redugdo do tempo computacional do modelo de geracdo de cenarios
sintéticos de afluéncias e energias — GEVAZP. O principal objetivo deste trabalho é
compreender a arquitetura das placas GPUs, investigar o modelo de programacdo CUDA e

pesquisar como desenvolver codigo otimizado em CUDA de maneira a extrair o maximo de



desempenho das GPUs. Desta maneira, pretende-se avaliar o poder de processamento das
GPUs reduzindo-se os tempos de execucdo do modelo GEVAZP através desta solucdo
paralela, utilizando a plataforma de programacdo CUDA. Além disso, este trabalho também
tem como objetivo avaliar o desempenho do modelo GEVAZP em um cluster de

computadores, reduzindo seu tempo através da utilizacdo da biblioteca MPI.

Ao longo deste trabalho seré apresentada uma metodologia detalhada para otimizagéo
da solugdo em CUDA, que € o objetivo principal desta dissertacdo. A implementacdo em MPI
sera avaliada em termos de desempenho, mas servird também como um arcabou¢o para uma
futura solucdo hibrida, MPI/CUDA, possibilitando a utilizacdo futura em um cluster de
GPU:s.

1.2 Organizagéo do trabalho

Além deste capitulo, o trabalho esta dividido da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta 0s principais conceitos de computacao paralela utilizados neste
trabalho e em seguida apresenta a arquitetura das GPUs NVIDIA e o modelo de programagéo
CUDA.

O Capitulo 3 apresenta uma introducdo ao problema de planejamento de geracdo
hidrotérmica de energia elétrica, com énfase no modelo de geracdo de cenarios sintéticos de
energia e afluéncias — GEVAZP. Sdo apresentadas duas propostas de paraleliza¢cdo do modelo
GEVAZP, utilizando-se CUDA em placas GPUs para acelerar o algoritmo de agregacao das

séries e MPI em cluster de computadores para geracdo das séries em paralelo.

O Capitulo 4 descreve em detalhes uma metodologia otimizada na implementacao da
paralelizacdo do modelo GEVAZP em CUDA. Foram desenvolvidas duas versdes paralelas
explorando técnicas avangadas de acesso aos diferentes tipos de memdria da GPU, mitigando
0s pontos que impactavam o desempenho computacional. Também foi desenvolvida uma
versdo utilizando a biblioteca paralela de algebra linear CUBLAS [7]. Em seguida €
apresentada a paralelizacdo da geracéo das séries de afluéncias em cluster de computadores,
utilizando a biblioteca de troca de mensagens MPI. Por fim é apresentada uma solucéo hibrida

integrando as solu¢ées em MPI e em CUDA.



No Capitulo 5 primeiramente sdo apresentados os resultados computacionais obtidos
nas versdes da estratégia de paralelizacdo desenvolvida em CUDA. E feita uma analise dos
resultados avaliando o desempenho computacional da metodologia proposta. Em seguida séo
apresentados os resultados da versdo hibrida utilizando destacando os ganhos de desempenho

da versdo integrando MPI e CUDA.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho assim como as

propostas de trabalhos futuros, para continuidade desta pesquisa.



2 ARQUITETURA DAS GPUs NVIDIA E 0 MODELO DE PROGRAMACAO CUDA

O objetivo deste capitulo é apresentar o conceito de GPU, iniciando com um breve
histérico, mostrando em seguida as principais caracteristicas da arquitetura das GPUs da
NVIDIA e os conceitos essenciais do modelo de programacdo CUDA, elucidando como
funciona e como a plataforma CUDA é usada na linguagem de programacdo C/C++. Antes
porém, faz-se necessario apresentar alguns conceitos basicos de computacdo paralela

abordados durante o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Computacdo Paralela

Computacdo paralela é o uso simultdneo de multiplos recursos computacionais para
reduzir o tempo de resolucdo de uma aplicacdo. O problema é quebrado em tarefas que
possam ser resolvidas concorrentemente e, coordenadas por algum mecanismo, sao
processadas a0 mesmo tempo e sincronizadas entre si, reduzindo o tempo total de execucao.
Computacédo paralela vem sendo amplamente utilizada no meio académico e de pesquisa, para
acelerar aplicacfes cientificas de alta complexidade que demandam grandes recursos
computacionais, como por exemplo, simulac@es atmosféricas, previsdo do clima, modelos

fisicos, e também na engenharia.

John Von Newman, em 1945, foi o primeiro a propor um modelo de arquitetura para
os computadores eletrdnicos, que deveriam conter 0s seguintes componentes basicos [8]:

e Memoria - acesso de leitura e escrita

aleatorio

-

Control Arithmetic
Unit > Logic

e Unidade de controle — carrega as
instrucoes e dados da memadria

Unit e Unidade ldgica e aritmética — faz as

operacgdes aritméticas basicas
/ a e Entrada e saida — interface com o
m homem

Figura 2-1: Arquitetura de computadores de Von Newman [8]



Baseado no modelo de Von Newman, a classificacdo das arquiteturas de computadores
paralelos mais utilizada, foi proposta por Flynn em 1966, conhecida como Taxonomia de
Flynn [9]:

e SISD - Single Instruction Single Data. Apenas um conjunto de instrucfes é
executado por ciclo de clock, em apenas um conjunto de dados. Encaixam-se
nessa classificacdo os computadores seriais de Von Newman.

e SIMD - Single Instruction Multiple Data. Todas as unidades de processamento
executam o mesmo conjunto de instrugdes em diferentes conjuntos de dados.
Nessa classificacdo encaixam-se 0s coprocessadores como Xeon Phi e as unidades
de processamento grafico, GPUSs.

e MISD- Multiple Instruction Single Data. Nessa arquitetura, cada unidade de
processamento executa uma instrucdo diferente para 0 mesmo dado.

e MIMD- Multiple Instruction Multiple Data. As unidades de processamento
executam instrucdes independentes que operam em diferentes conjuntos de dados.

Exemplos sdo as CPUs com multi-cores e clusters de computadores.

Dessas arquiteturas de computagdo paralela, duas sdo de especial interesse neste
trabalho: (1) SIMD - atualmente utilizada nas placas de processamento grafico, GPUs, que
possuem um alto desempenho computacional. A arquitetura de memdria das GPUs é de
memoria compartilhada, onde diferentes threads compartilham o mesmo endereco légico de
memodria. (2) MIMD - utilizada nos clusters de computadores, onde diferentes computadores
sdo interligados em uma rede de alta velocidade. A arquitetura de memdria dos clusters ¢ a de
memoria distribuida, onde os processadores do cluster trocam informacGes de dados e

sincronismo através de troca de mensagens.

* I network | >

Figura 2-2: Arquiteturas de meméria compartilhada, (a esq.) e distribuida (a dir.) [8]



Para melhor entendimento das proximas secdes, “Arquitetura das GPUs NVIDIA” e

“Modelo de programagdo CUDA”, faz-se necessario uma breve explicacdo dos conceitos e

termos comuns mais utilizados em computacéo paralela [8]:

High Performance Computing — HPC — Computacdo de alto desempenho se
refere ao uso de cluster de computadores ou de supercomputadores para resolver
tarefas que necessitam de grandes recursos computacionais em tempos menores
do que levariam em um computador comum.

NO — identifica um Unico computador em um cluster de computadores. Pode ser
composto por varias CPUs, processadores, memoria e interface de rede. Os nos de
um cluster sdo interligados para formar supercomputadores ou clusters de
computadores.

CPU/core/processador — CPU € a central de processamento dos computadores.
Um computador pode ter varias CPUs. A CPU pode ser composta por varios
processadores, também conhecidos como cores. Um né com vérias CPUs ira
conter dezenas de cores.

Tarefa — é um programa ou parte de um programa computacional com um
conjunto de instrucBes que devem ser executadas pelos processadores das CPUS.
Pipelining — consiste em subdividir uma tarefa em estagios de instrucGes
encadeadas, onde cada estagio pode ser executado em paralelo com os demais,
diminuindo o tempo final de processamento. Normalmente ja implementado no
hardware (CPUs e GPUs), onde tarefas como load/store dos dados de memdria e
processamento nas unidades Idgicas e aritméticas sdo executadas em elementos
independentes de hardware e podem ser executados em paralelo.

Memoria compartilhada — do ponto de vista do hardware, é uma arquitetura de
computador em que todos os processadores tém acesso a mesma memdria fisica.
Do ponto de vista do modelo de programacado, descreve um modelo onde tarefas
paralelas acessam 0s mesmos enderecos l6gicos de memdria, ndo importando sua
localizacéo fisica no hardware.

SMP — Symmetric multi-processor — descreve a arquitetura de hardware de
memoria compartilhada onde os multiprocessadores compartilham um Unico
espaco de endereco de memoria e tém acesso igualmente a todos 0s recursos.
Memodria Distribuida — do ponto de vista do hardware é uma arquitetura de

acesso & memoria de computadores em uma rede, onde os computadores ndo tém



acesso a mesma memodria fisica. Do ponto de vista de modelo de programacao,
descreve um modelo onde um conjunto de tarefas é executado em cada
processador em sua memoria local, e as tarefas sdo coordenadas através de troca
de mensagens entre 0s processadores de uma mesma rede.

Comunicacéo — trata-se da troca de informac6es entre as tarefas paralelas. Essas
informacBes pode-se tratar de troca de dados entre os processadores ou ainda
pontos de sincronismo entre as tarefas. Essa comunicacdo pode ser feita através de
memoria compartilhada ou enviar informac6es entre os processadores interligados
em uma rede.

Sincronizacdo — € a coordenacdo em tempo real de tarefas paralelas,
normalmente associadas a comunicacao.

Granularidade — Em computacdo paralela, granularidade diz repeito a razdo
entre 0 tempo de processamento e 0 tempo gasto em comunicagdo.
Granularidade “grossa” quer dizer que grandes quantidades de processamento sao
feitas entre os pontos de comunicacdo. Granularidade “fina” quer dizer que
pequenas quantidades de processamento sdo realizadas entre as comunicaces.
Speedup — ou ganho de velocidade, ou aceleragdo: é uma medida quantitativa do

ganho de desempenho de cddigos paralelos:

Sp =Ts/ Tp onde:
Sp = Speedup alcancado
Ts = Tempo de execucédo do algoritmo serial

Tp = Tempo de execucao do algoritmo paralelo

Eficiéncia — ¢ uma medida relativa ao grau de aproveitamento dos recursos
computacionais. Mede a razédo entre o desempenho paralelo obtido e o0s recursos
disponiveis.
Eficiéncia = (Sp/ p) x 100% onde:
Sp = Speedup alcangado para p processadores

p = ndmero de processadores



Overhead paralelo — em computacéo paralela, € o tempo extra gasto para realizar
transferéncia de dados entre processadores e nos pontos de sincronismo entre as
tarefas paralelas.

Massivamente paralelo — se refere a um grande nimero de processadores para
realizar um conjunto de tarefas de forma coordenada.

Embarassingly parallel — se refere a um tipo de problema onde pouco esforgo é
necessario para separar um problema em vérias tarefas seriais. O problema ja é
paralelo por natureza.

Escalabilidade — em termos de hardware se refere a capacidade de aumentar os
recursos computacionais apenas adicionando novos elementos. Do ponto de vista
de software, se refere a capacidade de uma solucdo paralela aumentar seu
desempenho na mesma proporgao (ou com pouca degradacdo de desempenho) em
que mais recursos séo utilizados.

Threads — € um processo ou uma linha de execugdo que pode ser executado
concorrentemente a outros processos. Nas CPUs, séo chamadas CPU-threads ou
apenas de threads. Nas GPUs, sdo conhecidas como CUDA-threads.

TLP (Thread Level Parallelism) - paralelismo no nivel de threads é uma forma
de paralelizar um cédigo serial distribuindo tarefas entre diferentes threads para
serem executadas em processadores no mesmo computador, ou em varios CUDA-
cores, na GPU.

ILP (Instruction Level Parallelism) — paralelismo no nivel de instrucdo é uma
medida de quantas operacfes podem ser realizadas simultaneamente em um
determinado processador/core. ILP é possivel ja que uma sequéncia de instrucdes
necessita de unidades funcionais diferentes (unidades de load/store, ALUs, de
calculos de ponto flutuante - FP, multiplicadoras, etc.).

Laténcia — é o tempo minimo para enviar uma mensagem de um ponto a outro.
Em termos de acesso a memdria, € 0 tempo minimo necessario para um
processo/thread ler ou escrever em um determinado endereco de memoria.
Normalmente é medido em milisegundos (ms).

Largura de banda — é a quantidade de dados que podem ser comunicados em
uma unidade de tempo. Do ponto de vista da memdria, é a taxa de dados que

podem ser acessadas por segundo. Normalmente é medido em MB/s ou GB/s
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2.2 Arquitetura das GPUs NVIDIA

Antes de apresentar os detalhes das GPUs NVIDIA duas perguntas devem ser
respondidas: “O que ¢ computagdo paralela em GPU?” e “Como as GPUs aceleram as
aplicacdes?” Computagdo paralela em GPU ¢ um modelo de computagdo heterogéneo que
utiliza Graphics Processing Units (GPUs) junto com CPUs para acelerar aplicacfes
cientificas em diferentes areas como engenharia, fisica, quimica, matematica, algoritmos,
entre outros [10]. Sua arquitetura constituida por uma grande quantidade de pequenos nucleos
de processamento, conhecida como many-cores, é adequada para executar em paralelo o
mesmo conjunto de instrugdes em varios de seus GPU-cores. Enquanto as CPUs podem ser
compostas por dezenas de CPU-cores, as GPUs oferecem um alto poder computacional
através de milhares de GPU-cores que podem executar milhGes de threads em paralelo
(Figura 2-3).

+

CPU GPU
MULTIPLE CORES THOUSANDS OF CORES

Figura 2-3: GPU tem milhares de cores [10]

Computacdo paralela baseada em GPUs acelera as aplicagdes executando as fungdes
com pouca demanda de processamento na CPU, e as porcdes do cddigo da aplicacdo de
processamento intensivo em paralelo na GPU (Figura 2-4). Do ponto de vista do usuério, as

aplicacdes simplesmente executam mais rapido [10].



11

Application Code

apo) |[eguanbag

|
J
g
|

Thousands of CPU
Processing Cores Multiple Processing
Cores

Figura 2-4: Como a GPU acelera as aplica¢des [11]

2.2.1 Graphics Processing Unit - GPU

Devido a crescente demanda pelo processamento de dados graficos, principalmente
processamento digital de imagens em softwares especificos e jogos, a empresa NVIDIA
lancou sua primeira placa de video para uso especifico em 1999, conhecida como GPU. A
capacidade de realizar calculos em ponto flutuante, normalmente é medida em Gigaflops (10-
Soperagdes de ponto flutuante por segundo), ou GFLOP/s. Nas GPUs o desempenho medido
em GFLOP/s pode chegar a dezenas ou até centenas de vezes mais rapido que nas CPUs. A
GPU consiste de processadores many-cores, que executam milhares de threads
simultaneamente e possuem um enorme poder de processamento computacional aliado a uma
grande largura de banda de acesso a memoria, como pode ser visto na Figura 2-5 e Figura 2-6

(single precision utiliza 4 bytes e double precision utiliza 8 bytes).

Originalmente as GPUs foram projetadas para serem utilizadas em computacédo
gréafica, para renderizacdo de gréaficos 2D e 3D, realizando célculos em ponto flutuante e
entregando essa informacédo para a saida de video com uma alta taxa de dados. Seu elevado
numero de stream processors (SPs) é perfeitamente adequado para cargas de trabalho em
dados de forma paralela, consistindo de milhares de threads independente executando
pequenos programas (shaders) para célculos de vértices, calculos de transformacéo e rotacéo
em formas geomeétricas, coloracdo de pixels, texturas entre outras técnicas utilizadas em

computacéo grafica.
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Figura 2-5: Operacdes de ponto flutuante por segundo em CPU e GPU (GFLOP/s) [5]
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O fato das aplicacGes gréficas serem extremamente paralelas reduz a necessidade de se
manter dados em cache e realizar controles de fluxo extremamente complexos. Ou seja,
enquanto na CPU boa parte de seus circuitos sdo destinados a memdria cache e unidades de
controle, a GPU possui mais unidades Idgicas e aritméticas (ALUs) o que a torna muito mais

eficiente em termos de processamento paralelo (Figura 2-7).

Control ALU ALU ‘

ALU ALU

CPU GPU

EENEENEN

Figura 2-7: Comparacao entre as arquiteturas da CPU e GPU [5]

Vislumbrando o uso desse tipo de dispositivo para outras aplicagdes que poderiam se
beneficiar de sua capacidade de processamento, em 2006 a NVIDIA langou sua placa de
video GeForce 8 series, sua primeira GP-GPU (General Purpose Computing on Graphics
Processing Unit), um marco para o préximo passo em termos de evolucdo em GPUs: GPU
vista como um conjunto de processadores massivamente paralelos, totalmente programaveis.
A arquitetura da placa G80 (GeForce 8800) foi a primeira a ter shaders programaveis de
forma unificada, ou seja, um processador unificado completamente programavel chamado de
Stream Multiprocessor, ou simplesmente SM. Com esse novo projeto de hardware as GP-
GPUs se tornaram dispositivos padronizados, escalaveis e com alto poder de processamento,
disponiveis para os desenvolvedores de software paralelo para computacdo de alto
desempenho, podendo ser utilizado tanto em softwares comerciais quanto em computagédo

cientifica em grandes centros de pesquisas de diferentes areas.

Para tornar viavel a programacédo para GP-GPU (ou apenas GPU), a NVIDIA langou
em Fevereiro de 2007 uma plataforma de programacéo paralela chamada CUDA (Compute
Unified Device Architecture). Sua arquitetura é baseada em execucdo de threads em cada um
dos CUDA-cores da GPU. Ao se realizar uma chamada de fungdo na GPU, esta é capaz de
criar, gerenciar, agendar e executar as threads, que atuardo em um conjunto separado de

dados, de acordo com o0 modelo SIMD, coordenadas pelo Stream Multiprocessor.
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2.2.2 Stream Multiprocessor e paradigma SIMT

A arquitetura das GPUs NVIDIA foi construida como um conjunto escalavel de
Stream Multiprocessors. Cada SM é composto por 8, 32, 48 ou 192 CUDA-cores
denominados de stream processors (SP). Cada CUDA-core possui pipelines de operagoes
aritméticas (ALUs — Arithmetic Logic Unit) e de opera¢Ges de ponto flutuante (FPU —
Floating Point Unit). Compartilham recursos comuns como cache L1, memoria local,
registradores, unidades de load/store e escalonadores de threads, tendo também acesso a

memoria global da GPU.

Stream Multiprocessor

DRAM I'F
41 WA
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Figura 2-8: Detalhes dos CUDA-cores, do Stream Multiprocessor e da GPU [5]

Quando um programa escrito em CUDA executa um conjunto de instru¢es na GPU,
0s SMs gerenciam a criagéo e execucdo concorrente de threads em seus processadores. Cada
thread alocada em um SM, executa um cddigo na GPU conhecido como kernel, e todas as
threads dentro de um bloco alocado nesse SM executam o mesmo conjunto de instrucdes.
Como sua arquitetura € completamente escalavel, a GPU pode ser composta por mais de um
Stream Multiprocessor. Cada SM ¢é independente dos demais em termos de execu¢do, ou seja,
um SM pode lancar um bloco de threads executando um determinado conjunto de instrucdes
enquanto outro SM pode executar outro conjunto de instrucGes completamente diferentes,
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introduzindo um novo conceito de programacdo paralela conhecido como SIMT (Single-
Instruction Multiple-Thread).

2.2.3 Warps

As threads executadas em um Stream Multiprocessor sdo organizadas em grupos de
32 threads, chamadas warps. O SM cria, gerencia, agenda e executa as threads alocadas no
warp. Dentro do SM, os CUDA-cores estdo divididos em blocos de execucdo que possuem
unidades independentes chamadas de warp scheduler e instruction dispatch unit [12]. Estas
duas unidades gerenciam as threads e os warps para manter os CUDA-cores ocupados o
méaximo de tempo possivel. Quando é dado a um SM um ou mais blocos de threads para
execucdo, ele particiona em warps e entrega ao warp scheduler para execucdo. Para obter
multithreading massivamente paralelo, os SMs tém que executar eficientemente operagdes de
grande laténcia, como por exemplo, 0os acessos a memoria global. Se uma determinada
instrucdo sendo executada por uma thread precisa ficar esperando operacdes de alta laténcia,
o warp scheduler seleciona um warp no qual as threads ja estdo prontas para executar na
préxima instrucdo, realizando um pipeline de threads ‘“ativas”, ou seja, threads sendo

executadas em um SP.

time

Figura 2-9: Cada SMx Kepler possui 4 warp-scheduler e 8 instruction dispatch unit [12]

Threads individuais que compdem um warp iniciam junto num mesmo endereco de
programa, mas tém seus proprios enderecos de instrucdo e registradores de estado, sendo
dessa forma livres para executar independentemente. Como os CUDA-cores foram projetados

para trabalhar em paralelo executando 32 instrugGes simultdneas, assim 0 maximo de
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eficiéncia é obtido quando todas as 32 threads no warp percorrem o mesmo caminho de
instrucGes. Caso as threads percorram caminhos diferentes devido a condigdes I6gicas, como
if e switch por exemplo, o warp serializa essas execucdes, degradando assim o desempenho da
aplicacdo [5]. Este € um ponto muito importante a ser observado pelo desenvolvedor CUDA,
pois se deve evitar divergéncias nos codigos programados para GPU, buscando maximizar o
desempenho da aplicagdo. Cddigos com muitos ramos devidos a ldgicas condicionais

geralmente ndo sdo bons candidatos a serem portados para GPU.

A implementacdo em hardware do conceito de multithreading na GPU difere em
varios aspectos em relacdo a CPU. Enquanto na CPU o contexto de execucdo (registradores,
contador de programa, etc.) de cada thread executada pelo processador é mantido na memoria
RAM (off-chip), na GPU o contexto de cada thread sendo executada em um SM é mantida
on-chip, nos registradores, durante toda a duracdo do warp a qual ela pertence. Assim a troca
de um contexto de execucdo para outro tem custo praticamente igual a zero na GPU. A GPU
realiza tanto paralelismo espacial, por exemplo, 192 CUDA-cores executando

simultaneamente, quanto temporal (multithreading).

Em resumo, multithreading em GPU possui um baixissimo custo para criacao e
gerenciamento das threads alocadas nos SMs, permitindo que a aplicacdo faca uso de

milhares ou até milhdes de threads simultaneas.

2.2.4 Categorias das GPUs NVIDIA

2.2.4.1 Familia GeForce

As placas GeForce sdo otimizadas para aplicagfes em jogos. No momento em que se
escreve esta dissertacdo, a placa mais atual desta familia é a GeForce GTX Titan Z, otimizada
para utilizacdo em games 3D em resolucdo 4K. Construida sob a arquitetura Kepler [12], €
equipada com 5.760 nicleos de processamento de 876 MHz divididos em 30 Stream
Multiprocessors. Possui 12 GB de meméria RAM com largura de banda de 672 GB/s e

desempenho de 8,1 TFLOPS em precisao simples e 190 GFLOPS em preciséo dupla.
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2.2.4.2 Familia Quadro

As placas Quadro sdo orientadas para estacdes de trabalho de visualizagdo com drivers
e firmwares desenvolvidos para aplicativos CAD (Computer Aided Design) e DCC (Digital
Content Creation), com maior estabilidade (clocks mais baixos) e memaorias maiores e com
menos chances de gerar erros nos resultados, utilizando ECC (Error Correction Code). Tém
preco maior que as GeForce que possuem o mesmo numero de ndcleos. A placa mais atual
desta familia € a NVIDIA Quadro M6000 com 3.072 nulcleos de processamento de 1114 MHz
divididos em 24 Stream Multiprocessors. Possui 12 GB de memdria RAM com largura de
banda de 317 GB/s e desempenho de 6,1 TFLOPS em precisdo simples e 1,7 TFLOPS em
precisdo dupla. Enquanto a familia GeForce fornece uma alta taxa de atualizagdo de saida de
video devido a demanda por velocidade, a familia Quadro é orientada para otimizar os
resultados em texturas, sombreamento e processamento digital de imagens 3D com alto nivel
de detalhes. Estas placas sdo projetadas para utilizacdo em animacdes 3D e edi¢bes de audio e

video.

2.2.4.3 Familia Tesla

GPUs da familia Tesla sdo processadores graficos especificamente projetados para
computacdo de alto desempenho que oferecem um alto poder de processamento e uma
memoria dedicada maior. As GPUs desta familia ndo tém uma conexdo direta para
dispositivos de exibicdo de video, ou seja, ndo sdo orientadas a aplicacBes gréaficas e sim a
aplicacdes cientificas e de empresas que necessitam de HPC para obter ganhos de
desempenho em termos do tempo de execucdo. A placa mais atual dessa familia é a Tesla K80
com 4.492 nucleos de processamento a 875 MHz e 24 GB de memoria com largura de
memoria de 480 GB/s. Possui protecdo ECC e um maior nimero de unidades de preciséo

dupla, fornecendo 8,7 TFLOPS em precisdo simples e 2.9 TFLOPS em precisao dupla.

Em termos de evolugdo das GPUs da familia Tesla, a arquitetura Fermi foi langada em
2010 trazendo suporte para novas instru¢cdes em C++ como tratamento de excegdes e alocacdo
dindmica de memoria, além das unidades de load and store e as SFUs (special functions) que

realizam calculos de fun¢des como seno, cosseno, raiz quadrada, etc.
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A arquitetura Kepler [12], foi langcada em 2012 trazendo um novo modelo de SM, com
192 CUDA cores, chamado de SMx. Ela possui quatro warp schedulers e oito instructions
dispacths, e o numero de unidades de precisdo dupla foi aumentado para 64 em cada SMx ja
que essas unidades sdo largamente utilizadas em computacéo de alto desempenho, além de 32
unidades de load/store e 32 unidades de SFUs (Figura 2-2-10).
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Figura 2-2-10: SMx - 192 CUDA-cores de precisao simples e 64 de precisao dupla [12]

O grande avanco dessa arquitetura foi a introdugdo de dois novos conceitos com 0
objetivo de permitir aos desenvolvedores extrair o maximo de utilizagdo da capacidade de
processamento: Paralelismo Dindmico e Hyper-Q.

O paralelismo dinamico simplifica a programagdo da GPU permitindo aos
programadores acelerar facilmente todos os enlaces paralelos aninhados. Permite que as
threads executadas na GPU possam criar e executar outras threads com cargas de trabalho
independentes, sem a necessidade de retornar os dados intermediarios para a CPU, como nas
arquiteturas anteriores, diminuindo o overhead de comunicacdo entre GPU e CPU (Figura
2-11).
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Figura 2-11: Paralelismo dinamico [12]

O Hyper-Q diminui o tempo ocioso da CPU ao permitir que multiplos nucleos de CPU
utilizem simultaneamente uma Gnica GPU Kepler. Esta funcionalidade aumenta o numero
total de conexdes entre o host e 0 device para 32 conexdes simultaneas, permitindo a interacdo
entre processos MPI e streams CUDA ou ainda entre threads na CPU e CUDA threads na

GPU, aumentando significativamente 0 uso dos recursos.

NVIDIA HYPER-Q

FERMI KEPLER
1 MPI* TASK AT A TIME 32 SIMULTANEOUS MPI TASKS
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*Message Pass Interface [MPI)

Figura 2-12: Hyper-Q permite que até 32 streams de diferentes processadores [12]
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2.3 Modelo de Programacédo CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma plataforma de computacao
paralela e um modelo de programacdo criados pela NVIDIA. Ela permite aumentos
significativos de desempenho computacional ao aproveitar a poténcia da unidade de
processamento grafico, as GPUs [3]. Um modelo de programagdo é uma abstracdo da
arquitetura do computador que atua como uma ponte entre uma aplicacdo e sua
implementacdo em hardware. Ele fornece uma visdo l6gica para uma arquitetura especifica.
O programa escrito para um modelo de programacdo define como os componentes da
aplicacdo compartilham informagdo e coordena suas atividades. O compilador é o
componente responsavel por mapear a estrutura logica programada em instrucfes para o
hardware especifico. Esta comunicacdo é realizada atraves do compilador e de bibliotecas que

utilizam primitivas de hardware e do sistema operacional [13].

A NVIDIA langou em 2007 um guia de programacao para a linguagem CUDA, que é
uma extensdo da linguagem C/C++ tornando a plataforma aceita por varios desenvolvedores
de aplicacdes paralelas. Para desenvolver em linguagem CUDA deve-se primeiro fazer o
download e instalar o NVIDIA CUDA Toolkit [14]. Ele fornece um ambiente de software que
permite aos desenvolvedores usar sua extensdo para C/C++ como uma programacéo de alto
nivel e construir suas aplicacdes paralelas aceleradas na GPU. O CUDA Toolkit inclui o
compilador NVIDIA para GPUs, bibliotecas matematicas e ferramentas para depuracdo de
codigo e otimizacdo do desempenho de suas aplicacbes. Além disso, disponibiliza também

manuais de usuarios, referéncias para a API e codigo fonte contendo exemplos de uso.

O modelo de programagdo CUDA fornece duas funcionalidades vitais para aproveitar

0 poder da arquitetura das GPUs:

e Uma maneira para organizar as threads através de uma estrutura hierarquica;
e Uma maneira de acessar a memoria da GPU através de uma estrutura hierarquica;

O desenvolvimento em CUDA é baseado no modelo de programac&o descrito a seguir.

2.3.1 Kernels
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A terminologia utilizada em CUDA define como host a parte da CPU e como device a
parte da GPU. Em CUDA, uma funcéo a ser executada no device é chamada kernel. O codigo
paralelo € escrito em uma funcdo kernel, que quando chamada, serd executada N vezes em
paralelo por N CUDA-threads.

Uma funcdo kernel é construida utilizando-se a palavra reservada _ global  na
definicdo da funcdo. O qualificador _ global _ informa que esta fungdo sera chamada no host
e executada no device. O numero de threads que executam este kernel é definido no host e
passado na chamada do kernel. Sua chamada é especificada usando uma nova sintaxe de
execucdo <<< blocos, threads >>> logo ap6s o nome do kernel. A Figura 2-13 ilustra a

definicédo e execugéo de um kernel:

f/ Kernel definition
__global  woid VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{
int i = threadIdx.x;
C[i] = A[i] + B[i];
¥
int main()
{
f/{ Kernel invocation with N threads
VecAdd<<<1, N»»>>{A, B, C);
¥

Figura 2-13: Definico e execugdo de um kernel

Além de global , a linguagem CUDA introduz mais dois novos qualificadores
para as funcdes: host e device . O qualificador _ host  informa ao compilador
nvce (NVIDIA) que esta fungdo sera chamada e executada apenas no host. J& o qualificador
__device__ permite que as fungdes sejam chamadas apenas e executadas apenas na GPU. A
tabela abaixo resume o comportamento para todos 0s casos:

Tabela 2-1. Qualificadores de fun¢do em CUDA
Utilizacao pela CPU e GPU

Modificador
host Funcgédo chamada no host e executada no host
Funcédo chamada no host e executada no device
__global

device Funcéo chamada no device e executada no device




22

Obs: A evolugdo das GPUs e as funcionalidades introduzidas em cada versdo da
plataforma CUDA sdo especificadas através de um conceito chamado de Compute Capability.
A partir da Compute Capability 3.0, as fungbes  global  podem ser chamadas do

dispositivo também.
O fluxo de processamento entre CPU e GPU é composto basicamente por 3 passos:

e (Copia de dados do host para o device;

e Execucdo do kernel no device;

e (Copia de dados do device para 0 host.
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Figura 2-14: Fluxo de execucéo de um kernel

DRAM
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As funces kernel em C/C++ possuem algumas restri¢oes de execugéo [13]:

e Podem acessar apenas a memoria do device;

e Devem retornar o tipo void;

e N&o podem ser recursivas;

e N&o podem possuir varidveis estaticas;

e Na&o suportam ponteiros para fungéo;

e N&o suportam um ndmero variavel de argumentos;

e Possuem um comportamento assincrono.

2.3.2 Hierarquia de Threads

Quando uma funcao kernel é chamada no host, a execucéo € transferida para o device,
onde um elevado nimero de threads é criado e cada thread executa as instru¢des definidas no
kernel. Saber como as threads sdo organizadas é fundamental para desenvolver cdigo em
CUDA. O escalonamento de threads na plataforma CUDA é feito por uma hierarquia de dois
niveis, introduzindo dois novos conceitos: bloco de threads e grid de blocos (Figura 2-15). E
com esses conceitos que se organiza a reparticdo dos dados entre as threads, bem como sua

organizacéo e distribuicdo no hardware.

2.3.2.1 Blocos de threads

Um bloco é a unidade bésica de organizacdo das threads e de mapeamento para o
hardware. Um bloco de threads é alocado em um SM, e pode ter até trés dimensoes, X, Yy € z.
As threads pertencentes a um mesmo bloco podem cooperar entre si, através de instrucdes de

sincronismo entre as threads e acessar os mesmo enderec¢os da memoria compartilhada.

2.3.2.2 Grid de blocos

O grid e a unidade basica onde estdo distribuidos os blocos. O grid é a estrutura

completa de distribuicdo das threads que executam um kernel. E no grid que esta definido o
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numero total de blocos e de threads que serdo criados e gerenciados pela GPU para uma dada

funcdo. Um grid pode ter até 3 dimensdes X, y € z.

Fisicamente, este modelo é mapeado no hardware da seguinte forma (Figura 2-16):

Host

-

=]

Device

Block~""
o)

-

e

Block Block Block
(0,0) (1,0) (2,0

Block | Block
0§ @

Block (1, 1)

Figura 2-15: Organizagéo das threads em Grids e Blocos

Cada thread é executada em um Stream Processor (SP);

Cada bloco de threads é executado em um Stream Multiprocessor(SM);

Cada grid é executado por pelo menos um device (GPU).

Thread
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Figura 2-16: Mapeamento das threads para os processadores CUDA [15]



25

O numero de threads por bloco e de blocos por grid é especificado na chamada do

kernel, na sintaxe <<<numBlocos, numThreads>>>,

A identificacdo das threads é entdo baseada nesses conceitos. Cada thread tem seu id,
que a identifica unicamente na execucdo do kernel. Para a identificacdo dos blocos e threads,
a plataforma fornece varidveis especiais conhecidas como built-in variables. Elas s6 sdo
validas dentro de fungdes executadas no device. CUDA fornece também um tipo especial para

definicdo das dimensdes x, y e z: dim3 (x, y, z).

e gridDim: variavel do tipo dim3 que contém as dimensdes do grid.

e blockDim: varidvel do tipo dim3 que contém as dimensdes do bloco.

e blockldx: variavel do tipo uint3 que contém o indice do bloco no grid, das
dimensdes x, y e z.

e threadldx: variavel do tipo uint3 que contém o indice do bloco no grid, das

dimensdes x, y e z.

Através dessas variaveis é possivel determinar um identificador Unico para cada

thread, através da sua combinacédo da seguinte forma:

idThread = blockldx.x*blockDim.x + threadld.x

Como threadldx é um componente de 3 dimens@es, pode-se identificar as threads
usando indices de threads unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais, formando
blocos de threads de até 3 dimensdes. Essa caracteristica fornece uma maneira natural de

modelar o codigo paralelo em diferentes dominios, tal como vetores, matrizes e volumes.

Existe um limite para o nimero de threads por bloco, ja que as threads de um bloco
sdo alocadas em um mesmo SM e devem compartilhar os recursos. Atualmente o numero

maximo de threads em um bloco é 1024.

A figura abaixo ilustra a chamada de uma funcdo kernel add que soma 2 vetores e 0
uso do threadld. No host a fungdo é chamada colocando <<<>>> com as seguintes

informagdes: add<<< NroBlocos, NroThreadsPorBloco>>>
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BlockDim.x = 3

blockdIdx.x

threadidx. x

Tid=3 blockdIdx.x=1 threadlds.x=2
Tid = blockdIdx.x*BlockDim.x + threadldx
Tid =1*3 + 2 =5

add_gpu_grid.cu

__global _ wvoid add( int N, float *a, float b, float *c ) {
int tid = blockIdx.x#blockDim.x + threadIdx.x; // this thread handles the data at its
thread id
if (tid < N)
c[tid] = a[tid] + b[tid];

add_gpu_grid.cu

add<<< (N + blocksize-1)/blocksize, blocksize »>>>( N, dev_a, dev b, dev c );

Figura 2-17: Kernel que soma dois vetores na GPU

2.3.3 Hierarqguia de acesso a memoria

As threads podem acessar multiplos espacos de meméria durante sua execucdo. Cada
thread possui seu espaco privado de memdria local. Threads pertencentes a um mesmo bloco
podem cooperar entre si e compartilham o mesmo espago de memoria compartilhada (Shared
Memory). As threads de um grid possuem uma visdo geral do mesmo espaco de memdria
global (Global Memory), e ainda podem acessar ainda duas outros tipos de memdria: memoria
de textura (Texture Memory) e memoria constante (Constant Memory), que sao tipos especiais

de memoria com tipos de acesso para aplicacdes especificas.

A Figura 2-18 ilustra 0 modelo légico da hierarquia de acesso a memdria descrita
anteriormente. A Figura 2-19 apresenta 0 acesso em hardware para os diferentes tipos de
memoria da GPU.



Thread
o . Per-thread locl
N i MEMory
Thread Block
- . Per-block shared
+ » memory

Grid 0

Blodk (0, 0) | Block (1,

Blode (0, 1) | Block (1,

Grid 1

Block (0, 0)
Block (0, 1)

Block (0, 2)

G

Figura 2-18: Hierarquia de Memor

0) || Block (2, 0)

1) || Black (2. 1)

Global memory
Block (1, 0)

Block (1, 1)

Block (1, 2)

i

ia do modelo de programacéo CUDA [5]

Multiprocessador N
N Meméria da GPU
Multiprocessador 2
Multiprocessador 1 Meméria Meméria
e
Meméria Compartilhada Local Locsl
Registradores I Registradores I I Registradores
SP1 SP2 oo SPM = Memoria Global

[ ¥ ¥ % 'y % 1
1
i | 1
1
: : Cache de Constantes ! #== Memoéria de Constantes
) 1 -
1 1

Cache de Texturas

—— -? Memoria de Texturas
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A memodria local dependendo do seu tamanho pode ser mapeado em registradores ou

na memoria global. Os registradores sdo o tipo de memoria com acesso mais rapido, seguida
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pela memoria compartilhada. Sua laténcia é de apenas poucos ciclos. O acesso a memoria
global tem uma laténcia muito maior da ordem de centenas de ciclos. As memorias de textura
e constante possuem um tempo de acesso que pode chegar a mesma ordem de grandeza da

memoria global.

O correto dimensionamento da memoria local influencia muito no desempenho da
aplicacdo, j& que a laténcia de acesso a memdria global é centenas de vezes maior do que nos

registradores.

2.3.4 Modelo de escalabilidade da GPU

Quando um kernel é chamado para executar na GPU, os blocos do grid sdo entregues
aos SMs para execugdo, e as threads pertencentes aos blocos executam em paralelo a
sequéncia de instrucdes do SM em que foram alocadas. Ao terminar a execuc¢do, novos blocos
sdo atribuidos aos SMs até o fim do processamento do kernel. Esse processo é independente
do nimero de SMs e do nimero de CUDA-cores da GPU, ou seja, independente do hardware.
Esse modelo de grid e blocos de threads facilita 0 mapeamento do cddigo CUDA para o
hardware na GPU, tornando a execugdo do kernel escalavel de acordo com o niumero de SMs

de dispositivo, e sem a necessidade de recompilar o codigo para diferentes modelos de GPU.

Kernel Grid

[

h 4

b

-«

Device with 2 SMs Device with 4 SMs

w

| SMo ” SM 1

Eararars

Figura 2-20: Execucéo de 8 blocos em GPUs com 2 SMs e 4 SMs [5]
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2.3.5 Nivel de ocupacdo do Stream Multiprocessor

Um elevado nimero de threads por SM permite executar aplicacdes que fornecem um
alto grau do nivel de ocupacédo do SM, também chamado de ocupancia. Ocupéancia é definido
como a razdo entre 0 nimero de warps “ativos” em um Stream Multiprocessor e o nimero
maximo de warps ativos suportados pelo SM [16]. Aumentando o nivel de ocupacdo, pode-se
esconder a laténcia de acesso a memoria contribuindo para um melhor desempenho da

aplicacdo.

O NVIDIA CUDA Toolkit [14] fornece um documento Excel, “Occupancy
Calculator”, que permite calcular qual o tamanho de bloco e a quantidade de blocos por
Stream Multiprocessor que maximizam a ocupancia para cada GPU. Esta ferramenta é
extremamente Util como uma ferramenta de aprendizado. Pode-se visualizar o impacto de
como as mudancas nos parametros da execucdo (tamanho de bloco, nimero de registradores
por thread e memdria compartilhada por thread) afetam a ocupéncia, e consequentemente o

desempenho da aplicacédo paralela.
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3 PARALELIZACAO DO MODELO DE GERACAO DE CENARIOS SINTETICOS - GEVAZP

Este capitulo consiste de uma breve descricdo do planejamento da operacdo de
sistemas hidrotérmicos para geracdo de energia elétrica e da cadeia de modelos utilizados no
planejamento da operacgdo energética do sistema brasileiro. Além disso, sdo apresentados 0s
principais aspectos tedricos do modelo de Geragdo de Cenarios Sintéticos de Vazles e
Energias — GEVAZP, utilizado nos modelos de planejamento da operacdo de longo, médio e
curto prazo NEWAVE, SUISHI e DECOMP, desenvolvidos pelo CEPEL. Em seguida, é
realizado um estudo das possiveis estratégias de paralelizacdo do modelo GEVAZP, onde tais
estratégias sdo definidas de acordo com a granularidade dos trechos paralelizaveis, apontando
para cada caso as solu¢bes de memdria distribuida ou memoéria compartilhada de acordo com
a natureza do problema. Por fim sdo propostas ao final do capitulo duas solucBes para
paralelizacdo do modelo GEVAZP utilizando MPI na primeira e CUDA na segunda proposta.
E proposta ainda uma solucdo hibrida coordenando as duas metodologias em MP1 e CUDA

para trabalharem juntas em um cluster de GPUs.

Estas solucbes serdo descritas e avaliadas nos capitulos subsequentes.

3.1 Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrotérmicos

Sistemas hidrotérmicos de geracdo de energia elétrica sdo compostos por usinas
hidroelétricas e usinas termoelétricas. Neste tipo de sistema parte da energia € gerada com
baixo custo através do volume de agua armazenado nos reservatorios das usinas hidroelétricas
contrabalanceando o custo mais elevado de geracdo das usinas termoelétricas [17] [18] [19].
O sistema hidrotérmico brasileiro € um sistema de grande porte, predominantemente
hidraulico e com multiplos proprietarios. Tais caracteristicas permitem considera-lo unico em

ambito mundial.
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Tabela 3-1. Capacidade Instalada no SIN [20]

Hidro Nacional 72.283,4 72,13%
Hidro Itaipu 7.000,0 6,98%
Pequenas Hidros 686,5 0,69%
Térmica convencional 16.847,0 16,81%
Termonuclear 1.990,0 1,99%
Edlica 1.170,9 1,17%
Biomassa 239,2 0,24%

O SIN, Sistema Interligado Nacional, ¢ formado pelas empresas da regido Sul,
Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regido Norte. Apenas 1,7 % da energia requerida
pelo pais é produzida fora do SIN, em pequenos sistemas isolados [21].

No Brasil, cerca de 80 % do potencial de geracdo de energia € composto por usinas
hidroelétricas (Tabela 3-1), aproveitando o grande potencial de energia fluvial, devido as
caracteristicas de relevo favoraveis somado ao grande potencial hidrico do nosso pais [20]. A
energia de uma usina hidroelétrica possui um custo direto de geracao baixo, uma vez que seu
combustivel é a agua armazenada em seu reservatério, que em principio é gratuita. Pode-se
entdo utilizar esta energia no lugar da energia termoelétrica que possui alto custo de geracéo,
devido principalmente aos precos dos combustiveis utilizados. Entretanto, a quantidade de
agua é limitada pela capacidade de armazenamento dos reservatérios e a producdo de energia
hidroelétrica depende dos seus niveis de armazenamento. Para gerenciar de forma sustentavel
esses recursos e ainda atender a demanda de energia sdo necessarias ferramentas para auxiliar

o0 planejamento da operacao de maneira a otimizar o uso dos recursos disponiveis.

O planejamento da operagdo energética de um sistema hidrotérmico consiste em
estabelecer, para cada estagio do horizonte de planejamento, metas de geracdo para as usinas
hidroelétricas e termoelétricas de forma a atender a demanda de energia e minimizar o valor
esperado do custo de operacdo do sistema, ao longo do periodo de estudo, procurando-se
também atender a determinados critérios de seguranca no suprimento de energia. O custo de

operacdo € representado no sistema pelos gastos com os combustiveis das usinas
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termoelétricas e pelo custo de ndo atendimento a demanda de energia, ou seja, custo de
déficit. O problema de planejamento da operacgao possui as seguintes caracteristicas [19]:

e Estocéstico: como o sistema de geragdo brasileiro € predominantemente
hidraulico, a aleatoriedade das vazfes tonrna o problema de planejamento da
operacdo energéetica um problema estocastico dado as incertezas com relagédo as
afluéncias futuras. O montante de recurso disponivel nos reservatorios em
estagios futuros é uma varidvel desconhecida, pois depende fortemente das
afluéncias que ocorrerdo nesses estagios.

e Acoplado no espaco: as usinas hidroelétricas sdo afetadas pela sua disposi¢do ao
longo de um rio, na maioria das vezes dispostas em cascata, onde a operacao de
uma usina a montante influencia a quantidade de recurso disponivel para geracao
a jusante, ja que a afluéncia desta depende do deplecionamento da anterior.

e Acoplado no tempo: a capacidade de armazenamento dos reservatdrios das usinas
hidroelétricas é limitada. Como a quantidade de energia gerada em um estagio
influencia na quantidade disponivel para os estagios futuros, existe uma relagéo de
dependéncia entre a decisdo de geracdo em um determinado periodo e as
consequéncias futuras na operacao.

e A necessidade de otimizacdo multi-periodo e a grande quantidade de reservatérios

torna o planejamento um problema de grande porte.

Nos sistemas hidrotérmicos devido a capacidade limitada de seus reservatorios
somado as incertezas dos volumes de chuvas, e consequentemente das vazdes afluentes
futuras, observa-se uma relacdo entre a decisdo tomada em um estagio qualquer e sua
consequéncia futura. Em outras palavras, a decisdo dos montantes despachados nas usinas
hidroelétricas e termoelétricas é o fator fundamental na determinagdo do preco da energia e da
garantia de seu fornecimento. Em um primeiro momento pode-se pensar que como a agua
armazenada nos reservatorios ndo possui um custo associado ja que seu combustivel é gratis,
é melhor gerar toda a energia necessaria através das usinas hidroelétricas, evitando os altos
custos da geracdo termoelétrica. Se no presente for decidido minimizar o custo de geracéo
esvaziando os reservatdrios através de geracdo hidroelétrica para atender o mercado hoje e,
futuramente ocorrer um baixo regime pluviométrico, provavelmente serd necessario utilizar
geracdo termoelétrica de alto custo para atendimento a demanda, aumentando o risco de corte

de carga e interrupcdo do fornecimento de energia. Por outro lado, se for utilizado geracéo
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termoelétrica para suprir a demanda hoje mantendo os niveis dos reservatdrios elevados e
ocorrerem altos indices pluviométricos no futuro, podera haver vertimento no sistema,
desperdicando a oportunidade de gerar energia a precos baixos no futuro, e um aumento no

custo da energia que poderia ter sido evitado.

Essas duas situacOes exemplificam as consequéncias do acoplamento temporal na
operacdo do sistema hidrotérmico. A Figura 3-1 ilustra as possiveis decisdes operativas e suas
consequéncias de acordo com as afluéncias futuras. Na secdo seguinte sdo apresentados 0s
critérios para otimizacdo do problema de planejamento da operacdo em sistemas

hidrotérmicos.

Decisdo Afluéncias futuras Consequéncias
Operativas
Altas Operacio Economica
Minimizar o Custo
de Combustivel
Esvaziando os
Reservatorios Baixas |:> Déficit

P ﬁ
Altas |:> Vertimento
Manter os

Reservatorios
Cheios e Usara
Geracio
Termoelétrica

Baixas Operacio Economica I

Figura 3-1. Esquema de decisdes operativas em sistemas hidrotérmicos [19]

3.2 Otimizacao em Sistemas Hidrotérmicos

Em sistemas hidrotérmicos a agua possui um valor associado que é medido em funcéo
do custo dos combustiveis das termoelétricas e dos custos de déficit que poderiam ser
evitados no futuro. Como descrito anteriormente, o valor esperado do custo total de operacao
de sistemas hidrotérmicos (FCT) é composto pelo custo imediato de geragdo das usinas
termoelétricas e do corte de carga somado ao valor esperado do custo futuro. Este Gltimo é

composto pelo custo de geracdo das termoelétricas, pelo custo de déficit do sistema e pelo
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custo da energia vertida que poderia ter sido gerada em estagios passados. O custo associado
ao déficit representa as perdas que a interrupcéo do fornecimento de energia pode representar
para 0 pais, enquanto o custo da energia vertida representa o custo da energia termoelétrica

que se teria economizado se a energia vertida tivesse sido gerada.

A Funcédo de Custo Presente (FCP) representa o beneficio do uso imediato da agua,
enquanto a Funcdo de Custo Futuro (FCF) representa o beneficio de armazenar a agua no
presente para uso em estagios futuros [19]. A Figura 3-2 apresenta estas duas
funcbes, onde o eixo das abscissas representa o volume armazenado no final do estagio
enquanto o eixo das ordenadas representa os valores das fungdes de custo presente e de custo

futuro, expressos em unidades monetérias.

A FCP representa o custo de geracdo das usinas termoelétricas e corte de carga no
estagio presente. Para volumes finais de armazenamento baixos, significa que a decisao
durante o estagio foi esvaziar os reservatérios gerando pouca energia termoelétrica, e assim a
FCP € baixa. A FCP aumenta a medida que o volume final de armazenamento aumenta, o0 que
significa que para manter um alto nivel dos reservatérios, foi necessario aumentar a geracao

de energia termoelétrica, aumentando assim a FCP.

A FCF por sua vez representa o custo da geracdo térmica e do custo de déficit do
estagio atual até o final do periodo de estudo. A FCF tem o comportamento inverso a FCP,
diminuindo com o aumento do volume armazenado no final do estidgio. A decisdo de
economizar agua no presente significa que no final do horizonte de planejamento o0s
reservatorios estardo cheios, sendo necessario gerar menos energia termoelétrica, e
consequentemente reduzindo o custo de operacdo. Além disso, a probabilidade de corte de
carga diminui, minimizando um provavel aumento na FCF devido ao custo de déficit. O custo

aumenta a medida que 0s volumes nos reservatorios diminuem.
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Volume Armazenado

Figura 3-2. Funces de Custo Presente e Custo Futuro

O uso 6timo da agua armazenada é representado pelo valor étimo esperado para o
custo total de operacdo de sistemas hidrotérmicos que € obtido no ponto que minimiza a
soma do FCP e do FCF, ou seja FCTi, = min(FCP + FCF). O custo de operagcdo minimo é
obtido no ponto em que a derivada da FCT é nula. E nesse ponto que as derivadas da FCP e
da FCF sdo simétricas, iguais em modulo com sinais contrarios. Estas derivadas sao

denominadas no problema como “valores da dgua”.

dFCT 9(FCP + FCF)  9FCP . OFCF dFCP dFCF
= = = - = —
ov ov ov ov ov ov

(3.1)

A Figura 3-3 apresenta a FCT e o ponto de armazenamento que minimiza 0 custo
global de operacéo.
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Custo

FCF +FCP

Valor da Agua —-ﬁ““‘*- -

—

Deciséo Otima Volume Armazenado

Figura 3-3: Uso 6timo da 4gua

O valor da energia hidraulica (valor da dgua) € o valor da geracdo termoelétrica mais o
déficit que se poderia substituir hoje ou no futuro. Este valor é resultante do processo de
determinacdo da politica 6tima de operacdo. Com este conceito, pode-se considerar uma
hidroelétrica como sendo uma termoelétrica cujo custo de operacdo é o valor da agua,

mas que varia de acordo com o nivel de armazenamento dos reservatérios [17] [18] [19].

Depois do exposto nas secBes anteriores, finalmente pode-se concluir que o
planejamento da operacdo do SIN trata-se de um problema complexo e de grande porte
devido a quantidade de reservatorios existentes, das restriches operativas das usinas
termoelétricas e hidroelétricas, da incerteza nas afluéncias futuras da operacédo do sistema de
forma interligada. Deve-se considerar a necessidade de estudar diferentes periodos de
planejamento, com o objetivo de analisar os efeitos do planejamento a longo, médio e curto
prazo. A secéo seguinte descreve a cadeia de modelos energéticos utilizada no planejamento
da operacdo do SIN dando énfase em como o modelo de geragdo de séries sintéticas de
vazdes, objeto de estudo dessa dissertacdo, gera as vazdes para os modelos de médio e curto
prazo, NEWAVE, SUISHI e DECOMP.
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3.3 Cadeia de Modelos do Planejamento da Operacéao do Sistema Brasileiro

Devido a complexidade envolvida no planejamento da operacdo energética do sistema
de geracdo hidrotérmica do Brasil, sdo necessarios modelos com diferentes horizontes de
estudo e diferentes niveis de detalnamento dos elementos de geracdo e demanda considerados.
O problema foi desagregado no tempo de acordo com as principais decisdes a serem tomadas
em cada etapa do planejamento, sendo dividido em subproblemas que podem ser resolvidos
individualmente, onde os problemas de horizonte mais longo fornecem a funcdo de custo

futuro para os problemas de menor periodo (Figura 3-4).

Longo Prazo
(5a10 anos)

Discretizacdo

Usinas agregadas em Mensal

reservatdrios equivalentes

Funcio de Custo Futuro

r

Médio Prazo
(até 1 ano)
Reservatorios Discretizagio
individualizados e Mensal/Semanal

metas semanais

Funcio de Custo Futuro

j

Curto Prazo
(1 semana)
. Discretizacdo
Metas diarias e Didria/Horria
Despachos horirios

Funcio de Custo Futuro

F

Preé-despacho
(1 dia)
Discretizacdo

Geragdo horaria Didria/Hordria

%

Representacao das Despacho Detalhamento da
incertezas (até 1 hora) representacio
Restrigdes de seguranca e Tempo Real do sistema

despacho instantineo

Figura 3-4: Horizontes do planejamento da operacéo

Uma breve descri¢do de cada etapa do planejamento € detalhada em [22] e descrita a

sequir:
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e planejamento da operacdo de longo prazo: nesta fase o horizonte de estudo é de
cinco a dez anos discretizado em etapas mensais. Faz-se uma representacdo
detalhada do processo estocastico das vazdes afluentes aos reservatorios e as
usinas hidroelétricas que compdem cada sistema sdo representadas de forma
agregada (reservatorios equivalentes de energia - REE). Além disto, os sistemas
podem trocar energia entre si até um limite maximo de intercdmbio entre macro-
regides. Desta etapa resulta uma funcdo multivariada que define o valor econdmico
da energia armazenada em funcdo dos niveis de armazenamento e afluéncia dos
meses passados (tendéncia hidroldgica), para cada estdgio do periodo de
planejamento, a funcado de custo futuro;

e planejamento da operacdo de médio prazo: o horizonte, neste caso, é de alguns
meses e a incerteza relacionada as afluéncias aos reservatdrios é representada
através de uma arvore de vazdes. Nesta etapa, as usinas sdo representadas de forma
individualizada. O objetivo é, a partir da funcdo de custo futuro gerada pelo
modelo de médio prazo em um estagio que coincide com o final do horizonte do
modelo de curto prazo, gerar uma funcao que retrate o valor econémico da agua
armazenada nos reservatorios em funcdo dos niveis de armazenamento dos
reservatorios;

e programacao diaria da operacgdo: nesta etapa, o horizonte é de apenas alguns dias,
discretizados em etapas horarias ou de meia em meia hora. Ndo € representada a
incerteza das vazbes. Em contrapartida, o parque hidrotérmico é representado de
forma detalhada, levando-se em conta as restricbes relativas as maquinas e
turbinas, tais como: tomada e alivio de carga, faixas operativas das turbinas, entre
outras. A rede de transmissdo é representada com detalhes. A funcdo de custo
futuro gerada pelo modelo de curto prazo no estagio que coincide com ultimo
estagio do modelo de programacdo diaria € utilizada para definir os valores da

agua, a partir dos quais seré calculada a meta de geracdo de cada unidade geradora.

Tanto no planejamento a longo-prazo quanto no médio-prazo os modelos devem ser
alimentados por dados associados a geracdo de cenarios sintéticos de energias naturais
afluentes para os sistemas equivalentes ou de vazdes afluentes para cada usina hidroelétrica,
de maneira que 0 comportamento estocastico das vazdes seja bem representado nos modelos.

O modelo que é utilizado atualmente para geracdo dos cenarios sintéticos € o modelo
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autorregressivo periddico de ordem p — PAR(p), que é capaz de representar de forma
adequada as probabilidades de ocorréncia de cada um dos cenérios de afluéncia, considerando
amostragem seletiva, e implementado no modelo GEVAZP desenvolvido pelo CEPEL [6]
[23]. O GEVAZP faz parte de uma cadeia de modelos matematicos computacionais para o
planejamento da expansdo da geracdo e da operacdo energética. A Figura 3-5 apresenta a
cadeia dos modelos que sdo utilizados no planejamento e programacgdo da operagéo [24] e

desenvolvidos pelo CEPEL.

O modelo GEVAZP, foco dessa dissertacdo, é utilizado no horizonte de longo-prazo
gerando cenarios sintéticos de energia natural afluente (ENA) para 0s reservatorios
equivalentes para 0 modelo NEWAVE, e de vazdes afluentes para usinas individualizadas no
modelo SUISHI. No curto-prazo, 0 GEVAZP fornece as vazfes afluentes das usinas para o
modelo DECOMP. Na secdo seguinte é feita uma breve descricdo desses modelos NEWAVE,
SUISHI e DECOMP e como ¢é feita pelo modelo GEVAZP a geracdo dessas séries sintéticas
para esses modelos. Uma descri¢do de cada um dos modelos da cadeia é encontrada em [24].

Cadeia de Modelos para o Planejamento
da Expansao da Geracao e da Operacao Energética
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Figura 3-5: Cadeia de modelos utilizados no planejamento da expanséo
da geracéo e da operacdo energética [24]
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3.4 Geracao de séries sintéticas para os modelos NEWAVE, SUISHI e DECOMP

O modelo NEWAVE foi desenvolvido para o planejamento da operacdo de longo
prazo, onde o periodo de planejamento pode variar de 5 a 10 anos, com discretizagdo temporal
de 1 més. O objetivo principal do modelo NEWAVE é construir uma politica de operacdo,
com a qual se pode estabelecer uma alocacgdo étima dos recursos hidricos e térmicos de forma
a minimizar uma combinacdo entre o valor esperado do custo de operacéo ao longo de todo o
periodo de planejamento e um critério de seguranca no suprimento, denominado Conditional
Value at Risk - CVAR [25] [26]. Para tal, utiliza-se uma metodologia de agregacao das usinas
hidroelétricas em reservatorios equivalentes de energia [19] [27] [28].

O modelo SUISHI [29] é um modelo de simulacdo a usinas individualizadas da
operacdo energética de sistemas hidrotérmicos interligados podendo ser acoplado ao modelo
de decisdo estratégica NEWAVE pela funcdo de custo futuro para cada estadgio e pode
considerar restricdes de operacdo locais decorrentes do uso multiplo da agua.

Tanto o modelo NEWAVE quanto o modelo SUISHI simulam um grande numero de
séries hidroldgicas, calculando indices probabilisticos de desempenho do sistema para cada
estagio da simulacdo. Estes diversos cenarios de afluéncias estdo em uma estrutura paralela

(pente), (Figura 3-6.a) e sdo gerados pelo modelo GEVAZP.

S w w L 4 s 4 ¥
S W w A 4 v . 4 ¢ . 4 L 4
(a) Geracdo em paralelo (b) Geracdo em arvore

Figura 3-6: Geracao de Séries - (a) em Paralelo, (b) em Arvore

O modelo DECOMP [30] [31] foi desenvolvido para aplicagcdo no horizonte de curto
prazo. Seu objetivo é determinar as metas de geracdo de cada usina de um sistema

hidrotérmico, sujeito a afluéncias estocéasticas, de forma a minimizar o valor esperado do
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custo de operacao ao longo do periodo de planejamento. Os cenérios hidrolégicos podem ser
representados através de uma arvore de afluéncias (Figura 3-6.b), com probabilidades de

ocorréncia associadas a cada ramo.

Estes cenarios sdo gerados a partir do modelo GEVAZP [6] [23] [32]. Na prética, o
unico cenério disponivel sdo as afluéncias observadas do passado, chamadas de série historica
de vazdes. Em geral, esse registro é insuficiente para representar uma amostra de tamanho
necessario para estimar indices de risco aceitaveis. Entretanto as caracteristicas basicas da
série historica podem ser capturadas por modelos estocasticos capazes de produzir series
sintéticas de afluéncias com probabilidades definidas no processo de geragdo das séries [23].
Entre os modelos probabilisticos em séries hidrolégicas se destaca 0 modelo autorregressivo
periddico, PAR(p) que ajusta para cada periodo da série um modelo autorregressivo. O

modelo GEVAZP implementa o modelo PAR(p), descrito na proxima secao.

3.5 Modelo Autorregressivo Periodico

Séries hidroldgicas de intervalo de tempo menor que um ano, tais como séries
mensais, tém como caracteristica 0 comportamento periédico das suas propriedades
probabilisticas, como por exemplo, a média, a variancia, a assimetria e a estrutura de auto-
correlacdo. A andlise deste tipo de séries pode ser feita pelo uso de formulagdes auto-
regressivas cujos parametros apresentam um comportamento periédico. A esta classe de
modelos costuma-se denominar modelos autorregressivos periodicos [33] [37], referenciados
por modelos PAR(p), onde p é a ordem do modelo, ou seja, o0 nimero de termos
autorregressivos do modelo. Em geral, p € um vetor, p = (p1, P2, ..., P12), onde cada elemento
fornece a ordem de cada periodo.

O modelo PAR(p1, p2, ..., P12) pode ser descrito matematicamente por:
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Zt é uma serie sazonal de periodo s
S € 0 nimero de periodos (s = 12 para séries mensais)

t é o indice do tempo,t=1, 2, ..., N, funciodoano T (T=1,2,..,N)e

do periodo m(m=1,2,...,9)
N € 0 numero de anos
Mm € amédia sazonal de periodo s

6m € desvio-padrdo sazonal de periodo s

O é 0 i-ésimo coeficiente autorregressivo do periodo m

Pm é a ordem do operador autorregressivo do periodo m

at série de ruidos independentes com média zero e variancia G,2M

No DECOMP ¢ interessante trabalhar com o menor nimero de cenérios hidrologicos
possiveis devido as restricbes de tempo computacional, porém esta limitacdo pode nao ser
suficiente para caracterizar bem o processo estocastico. Para solucionar esse problema,
empregou-se no modelo GEVAZP a analise de agrupamentos aplicadas a um grande nimero
de cenarios hidrolégicos gerados. A técnica de agrupamento proporciona a escolha de um
conjunto representativo de cenarios, onde o conjunto representativo de cenarios hidrolégicos
ird conter toda a informacdo necessaria para representar, dentro de uma dada precisdo, o

processo estocastico de vazes, preservando as correlacdes temporais e espaciais.

3.6 Agrupamento dos cenarios hidrologicos

O principal objetivo da aplicacdo das técnicas de agregacdo do modelo GEVAZP ¢ a
reducdo do numero de cenarios hidrolégicos através da escolha de um conjunto cenarios

representativos do conjunto original de cenarios hidroldgicos. Os cenarios sdo obtidos através
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de agrupamento de cendrios semelhantes que possuem caracteristicas similares aos demais
componentes do grupo em que estdo localizados e tém pesos diferentes, de acordo com o
numero de cendrios contidos no grupo. A cada estagio do horizonte de estudo e a cada ramo
da arvore de afluéncias sao gerados M cenarios hidroldgicos distintos, por exemplo, M=1000,
e equiprovaveis para o0 processo de agregacdo. O numero de aberturas em cada estagio € o
namero de K agrupamentos obtidos a partir dos M cenérios, onde K é um dado de entrada. O
método escolhido foi o0 método de agrupamento ndo hierarquico K-means [34]. O algoritmo

K-means pode ser dividido em 3 partes:

e Inicialize os K grupos atraves do sorteio de K centroides iniciais;
e Calcule a distancia Euclidiana [35] entre cada objeto M e os K grupos e realoque o
objeto no grupo com menor distancia;

e Repita 0 passo anterior até 0 momento em que nenhum objeto seja mais realocado.

No GEVAZP o processo de agregacao das séries de afluéncia é inicializado através do
sorteio de sementes aleatorias para representar os centrdides dos K grupos [23], com
distribuicdo log-normal para evitar a geracdo de séries negativas [6]. Para cada iteracdo do
processo de convergéncia, é calculada a distancia de Mahalanobis [36] (no lugar da
Euclidiana) entre o objeto (vazdo) e o centrdide de cada grupo, e o objeto é realocado no
grupo com menor distancia (mais semelhante) e os centrdides dos grupos sdo entdo
recalculados. ApoGs a convergéncia do processo, 0s cenarios representantes serdo 0s objetos
mais proximos ao centréide do grupo, onde cada cendrio representante tem associado a ele
uma probabilidade de ocorréncia, que é calculado através do numero de objetos alocados no

grupo dividido por M.

A substituicdo da distancia Euclidiana pela de Mahalanobis no processo de agregacao
imprime um aumento de complexidade no célculo da distancia e consequente aumento de
tempo computacional. A distancia Euclidiana é adistancia entre dois pontos no espaco
Euclidiano n-dimensional, que pode ser provada pela aplicacdo repetida do teorema de
Pitagoras. A distancia Euclidiana entre os pontos P = (p1, P2, ... pn) € Q = (01, 92, ... gn), NUM

espaco n-dimensional é definida como [35]:



44

Dg (P,Q) = \/(P1 —q)*+ -t (Pp— q)? = 3.3)

Jé& a distancia de Mahalanobis leva em consideracdo a correlacdo entre os elementos de
cada vetor. Essa abordagem é a mais apropriada ao modelo GEVAZP pois preserva a

correlacéo espacial entre as vazfes de cada posto.

Formalmente, a distancia de Mahalanobis entre um grupo de valores com a média 1 =
(M1, M2, ..., Mn ) € a matriz de covaridncia S para um vetor n-dimensional X = (X1, X2, ..., Xn) €
definida como [36]:

Dy () = G — WIS (x— W (3.4)

A distancia de Mahalanobis € equivalente a Euclidiana (Equacdo 2.1) quando a
correlacdo entre os pontos é nula, pois a inversa da matriz de covariancia (S™) é a prépria

matriz identidade.

Em termos computacionais, em um espaco N-dimensional, o nimero de operac6es de
ponto flutuante necessarias para calcular o quadrado da distancia Euclidiana é 3N - 1 (1
subtracdo, 1 multiplicacdo e uma soma para cada elemento do vetor, exceto o Gltimo) ou seja,
0 célculo tem complexidade O(N). Ja o numero de operac¢des para calcular o quadrado da
distancia de Mahalanobis é dado por N + (2N® — N) + 3N - 1 (subtragdo, multiplicagdo vetor-
matriz e produto interno vetor-vetor), ou seja, 2N® + 3N — 1, e portanto complexidade O(N?).
Este aumento de complexidade no calculo das distancias N-dimensionais, se reflete na forma
de uma funcdo quadratica no aumento do tempo computacional do processo de agrega¢do. Em
um vetor de dimensdao N = 100 por exemplo, o tempo cresce de 299 unidades de tempo para
20.299. Assim, os calculos das distancias entre as vazdes e centrdides dos grupos no processo
de agregacdo de cenérios sdo avaliados na secdo seguinte como potenciais procedimentos para
uma possivel estratégia de paralelizacdo do modelo GEVAZP. Este procedimento envolve

calculos envolvendo algebra de vetores e matrizes, adequados a paralelizagdo em GPUs.

Além disso, também ¢ avaliada a paralelizacdo da geracdo das séries sintéticas, uma

vez que as aberturas sdo independentes dentro de um mesmo estagio.
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3.7 Estratégias de Paralelizacdo do modelo GEVAZP

No processo de paralelizacdo de um software deve-se considerar alguns aspectos:

e conhecimento do problema teérico

e particionamento do problema em funcionalidades e/ou em dominio

e granularidade do problema

e conhecimento do cddigo fonte do programa

e tipo de paralelizacdo levando em consideracdo o tempo de comunicacdo entre 0s
processos (troca de mensagens MPI ou memdria compartilhada OpenMP, CUDA,
OpenCL, etc.)

e acesso a disco (1/0), escalabilidade entre outros.

Nas proximas secOes sdo abordados alguns desses pontos relativos ao modelo.

3.7.1 Estudo da metodologia do problema

Apbs o estudo da metodologia utilizada pelo GEVAZP para geracdo de vazles
sintéticas observou-se a caracteristica de que as vazGes sdo dependentes no tempo, ou seja,
uma vazdo Z; gerada para o periodo t utiliza as vazdes passadas geradas nos periodost-p, t—
p-1. t-1, onde p € a ordem do modelo PAR(p) definido. Entretanto observa-se a
independéncia entre as aberturas de um mesmo periodo tanto na geracdo em paralelo quanto

na geracao em arvore, como pode ser observado na Figura 3-7.

Afluéncias
independentes
o W -. W .J7
o S L S “J
o " o " "J
(a) Geracdo em paralelo (b) Geracdo em arvore

Figura 3-7: Afluéncias independentes no tempo
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Essa caracteristica pode ser explorada como uma das estratégias de paralelizagdo do
modelo GEVAZP. Para cada periodo t, uma vez que as tarefas realizadas na geracdo de um
cenario de afluéncia de cada uma das aberturas séo independentes entre si, pode-se aplicar
técnicas de processamento paralelo resolvendo-se o problema em diversos processadores

simultaneamente.

Outra caracteristica relevante do modelo na deciséo da estratégia de paralelizacdo esta
na técnica de agregacdo de vazdes utilizado. Como descrito nas secoes 3.6 e 3.7, para cada
ramo da arvore sdo gerados M cenarios hidrologicos equiprovaveis e agrupados em K grupos,

onde K é o nimero de aberturas de cada estagio (Figura 3-6 e Figura 3-7).

O método de agrupamento K-means empregado utiliza a similaridade entre os cenérios
hidroldgicos para agrupa-los em K grupos, calculando a distancia de Mahalanobis (no lugar
da Euclidiana) entre os cendrios e os centréides dos grupos. Apos os célculos das distancias,
0s objetos (cenarios de vazdes) sdo reagrupados de acordo com o grupo mais semelhante e 0s
centroides sdo recalculados até o processo convergir. Esse processo possui alguns pontos
independentes como o calculo das distancias, calculo das matrizes de covariancia e calculo
dos centroides, onde podem ser aplicadas as técnicas de processamento paralelo, resolvendo-

se parte desses céalculos em varias processadores simultaneamente.

3.7.2 Estudo do Algoritmo de Agregacao

O algoritmo de agregacao utilizado no modelo GEVAZP é uma variacdo do algoritmo
publicado em 1979 por Hartigan & Wong [34]. Nesta publicacdo os autores apresentam uma
versdo mais eficiente para o ja conhecido algoritmo K-means. Como descrito na secao 3.6, a
idéia principal do algoritmo é classificar M pontos de dimenséo N, em um conjunto de K
grupos de maneira que a soma dos quadrados dos pontos dentro de cada grupo seja
minimizada. Na préatica o que se faz é calcular a distancia entre cada ponto m pertencente a M
e o valor médio de cada grupo k (centroide), e mover o0 ponto parar 0 grupo com menor
distancia. A cada ponto movimentado, é recalculada a média dos dois grupos envolvidos na
movimentacdo. O algoritmo converge quando nenhum movimento de um ponto para outro

grupo é capaz de reduzir a soma dos quadrados dentro dos grupos.
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A versdo de Hartigan & Wong tem como idéia chave a criacdo de um conjunto de
grupos ativos, atualizado a cada iteragdo. Um grupo esté ativo quando alguma movimentagao
de seus pontos € realizada. Nao é necessario recalcular a distancia para 0s grupos que nédo
estdo ativos, pois como ndo houve nenhuma movimentacdo, seu centrdide permanece o
mesmo. A cada iteracdo calculam-se as distancias dos M pontos apenas para 0S Qrupos
pertencentes ao conjunto ativo. Esta abordagem minimiza a quantidade de processamento do

algoritmo.
Esse procedimento pode ser dividido em trés partes principais:

e Rotina de Inicializacdo — sdo gerados centroides aleatorios para cada grupo, e
entdo os dados das M observacdes sdo alocados nos grupos, de acordo com as
distancias calculadas entre os M objetos os K centréides gerados;

e Rotina OPTRA (Optimal transfer stage) — calculam-se as distancias dos M
pontos para 0s K grupos pertencentes ao conjunto ativo, atualizam-se os centroides
e 0 conjunto de grupos ativos. Essa rotina armazena os dois centréides mais
proximos de cada observacéo | pertencente a M.

e Rotina QTRAN (Quick transfer stage) — apds as atualizagdes dos centréides na
rotina OPTRA, recalcula-se para cada ponto, a distancia para os dois grupos
armazenados na rotina OPTRA, e faz as movimentac@es e atualizacGes necessarias

nos grupos.

O algoritmo publicado em 1979 [34] é descrito em detalhes no ANEXO A.

3.7.3 Modificagdes no Algoritmo de Hartigan & Wong

Na versdo serial do modelo GEVAZP, foi necessaria uma mudanga no algoritmo
original de Hartigan & Wong. A métrica de similaridade no método original é dada pela
distdncia Euclidiana entre cada ponto i e cada grupo k. No modelo GEVAZP, a métrica
utilizada para avaliar a similaridade entre as vazdes e 0s centroides dos grupos é a distancia de

Mahalanobis.

Outra mudanca no algoritmo original € no que diz respeito a atualizacdo das médias

dos grupos ap0ds ocorrer alguma movimentagdo de séries entre eles. No algoritmo descrito na
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secdo 0, a atualizagdo ocorre nos passos 4a, 4b e passo 6. A cada passo no laco de M objetos,
a atualizacdo causa uma dependéncia entre 0 passo i e 0 passo i + 1. Ou seja, dado que um
objeto | = M [i] foi transferido de um grupo L1 para um grupo L2 no passo i, 0 valor médio
dois grupos sdo atualizados neste passo. No passo i + 1, as duas novas medias de L1 e L2
serdo consideradas para o calculo das distancias do objeto | = M [i + 1] e os grupos. Este
comportamento imprime uma dependéncia serial, ndo se permitindo assim paralelizar o

algoritmo de agregacéo.

Com o intuito de viabilizar a paralelizacdo do algoritmo, foi proposto que a
atualizacdo dos dois grupos envolvidos em uma transferéncia a cada iteracdo, fosse
substituida por uma atualizagdo das meédias de todos os grupos, fora do laco de M objetos.
Dessa forma os valores dos centroides permanecem o0 mesmo durante 0os M passos do laco, e o
calculo das distancias pode ser distribuido para os diferentes processadores. Ao final da

iteracdo, todos os centréides sdo atualizados de acordo com os objetos atribuidos a cada
grupo.

Para avaliar o impacto dessa mudanca no algoritmo, foi realizado um estudo com esta
nova versdo para avaliar se a “qualidade” das séries geradas permaneceu em um nivel

aceitavel ou se houve degradacdo a ponto de invalidar tal abordagem.

3.7.4 Testes de validacéo do algoritmo de agrupamento modificado

O modelo GEVAZP possui um modulo de testes para avaliar se as séries geradas estdo de
acordo com certos parametros estabelecidos em sua metodologia. Em [23] e [32] a autora
descreve 0s ajustes necessarios no modelo PAR(p) proposta por [37]. Nesta metodologia a
estratégia de selecdo do modelo é dividida em trés partes: identificagdo do modelo, estimacgéo
do modelo e verificagdo do modelo. A terceira etapa é responsavel por realizar testes
estatisticos com o objetivo de verificar se as hipdteses consideradas durante as 2 etapas

anteriores sdo atendidas. Estes testes sdo melhores detalhados em [23] e [32].

O conjunto de dados escolhido para validacdo foram os utilizados no Planejamento
Mensal da Operacdo (PMO). Trata-se de 12 casos de Janeiro a Dezembro, onde para cada més
é definido um numero diferente de agrupamentos. Os 12 PMOs foram executados com a

versdo serial original (Verséo 1) e com a versdo serial modificada, onde os centroides sdo
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atualizados apds o laco das M séries (Versdo 2). Os casos executados com a versao
modificada passaram em todos os testes realizados pelo modelo.
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Figura 3-8: Comparagéo entre as médias das vazdes da versdo original e da modificada
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Figura 3-9: Comparacao entre os desvios padréo das vazdes versao original e da modificada
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A Figura 3-8 e a Figura 3-9 apresentam uma comparagdo entre as médias e 0s desvios
padrdo das vazOes geradas pela verséo original e pela modificada. Pode-se perceber o valor

das médias e dos desvios da nova versao obteve valores bem préximos da versao original.

Outro ponto a ser validado € a variacdo do nimero de iteracbes e 0 tempo necessario
para a convergéncia do algoritmo na Versdo 2. A Tabela 3-2 apresenta o nimero de iteracdes
e o0 tempo de convergéncia da Versdo 1 e da Verséo 2, para os 12 meses estudados. Pode-se
observar que na versao modificada (Versdo 2) alguns casos demoram mais para convergir, ou
seja, possuem mais iteracdes. Especificamente nos meses de Agosto e Setembro o nimero de
iteragBes praticamente triplicou juntamente com o tempo de execucdo. Esse € um
comportamento causado pela atualizacdo dos centroides apenas no final do laco de M objetos.
Verifica-se uma tendéncia de aumento maior nos meses que possuem mais grupos. Este
comportamento ndo invalida o uso da Versdo 2 mas insere uma necessidade de que o
desempenho da implementacdo paralela seja suficiente bom para compensar esse tempo

adicional.

Deve ser objeto de pesquisa futura encontrar o ponto ideal no algoritmo em que a
atualizacdo dos centroides dos grupos deve ser feita de forma a minimizar o nimero de
iteragdes, e consequentemente o tempo de execucado, e ainda ser possivel manter o algoritmo
paralelizavel. Na versdo original, este ponto ¢ a atualizacdo a cada iteracdo, ou seja, um limite
inferior. Na versdo modificada, no final do laco dos M objetos, ou seja, um limite superior.
Deve-se encontrar entdo um ponto intermediario 6timo que minimize o tempo computacional
sem degradar o desempenho da versdo paralela. Este estudo foge ao escopo deste trabalho,

ficando como sugestdo para trabalhos futuros.

Baseados nesses resultados conclui-se a degradacgdo verificada das séries geradas com
0 novo algoritmo foi insignificante, sendo estas equivalentes em termos probabilisticos a

Versao 1, validando o seu uso.
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Tabela 3-2: Nimero de iteragdes e tempo total de execucao da versao serial original (Verséo 1) e da versao

serial modificada (Versao 2)

Versao 1 (Original) Versao 2

Meses No Clusters | Tempo (s) Iteracoes Tempo(s) | Iteracoes
jan 136 27.87 9 31.45 8
fev 116 20.45 6 27.67 10
mar 143 22.69 6 34.23

abr 143 22.71 6 34.33

mai 193 31.41 9 54.97 15
jun 267 34.93 7 70.04 14
jul 513 47.07 6 186.62 21
ago 353 41.16 7 119.03 21
set 303 36.66 6 88.16 18
out 251 33.87 6 74.58 15
nov 228 31.60 6 61.19 13
dez 152 30.46 10 35.55 9

3.8 Particionamento do problema, granularidade e modelo de paralelizagcdo para cada

parte do problema

Ao realizar testes na execucdo da versdo serial do modelo GEVAZP variando o

namero de aberturas em um determinado periodo, observaram-se as seguintes caracteristicas:

e Casos com poucas aberturas apresentam baixo tempo computacional,

e Casos com muitas aberturas podem apresentar tempos computacionais elevados de

acordo com o método de agregacdo de cenarios: para um caso com cerca de 1000

aberturas o tempo computacional da estrutura de cenarios paralela (Figura 3-6.a)

foi de apenas alguns poucos minutos engquanto que na estrutura em arvore com

agregacao em grupo (Figura 3-6.b) o tempo medido foi de mais de uma hora;

e Os tempos medidos para geracdo de cada vazdo em um periodo é da ordem de

segundos;

e Os tempos medidos para cada iteracdo do agrupamento K-means € da ordem de

centesimos de segundo.

A partir dessas métricas derivam-se as seguintes conclusdes:
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e A granularidade do processo de agrupamento é pequena, uma vez que em uma
versdo paralela do modelo, a atualizacdo dos dados dos processadores deve ser
feita na ordem de centésimos de segundo. Para casos de granularidade baixa, o tipo
de paralelizagdo mais apropriado ¢ a diviséo de tarefas em processos com memoria
compartilhada através de CUDA uma vez que o tempo para troca de mensagens
MPI entre os processadores poderia ser maior que 0 proprio tempo de
processamento entre cada iterag&o.

e A granularidade do processo de geracdo de vazdes por sua vez € maior, uma vez
que de acordo com o nimero de aberturas, o tempo de atualizacdo dos dados entre
0s processadores varia na ordem de segundos para 0s casos com poucas aberturas,
até centenas de segundos no caso de muitas aberturas (acima de 1000). Neste caso
de granularidades mais altas, é possivel utilizar a troca de mensagens via MPI com
um menor comprometimento do desempenho, podendo-se utilizar também as
caracteristicas de memdria compartilhada em computadores com mais de um
nicleo de processamento a fim de explorar as vantagens desse tipo de

paralelizacéo.

De posse dessas observacOes, decidiu-se pela a diviséo deste trabalho em duas linhas
de pesquisa: (i) paralelizacdo das afluéncias em memoria distribuida, utilizando MPI, e (ii)
paralelizacdo do método de agregacdo em memdria compartilhada, utilizando a plataforma
CUDA. Atraveés das duas implementagdes serd possivel comparar os beneficios de cada uma
das filosofias de programacéo paralela, as vantagens e limitagcdes de cada uma delas, e quais

se adequam mais a cada tipo de problema.

3.8.1 Estratégia 1 — Utilizacdo da biblioteca MPI

Paralelizar a geracao de afluéncias em arvore com agregacdo de cenarios utilizando-se

a troca de mensagens MPI, por dois motivos principais:

e No trabalho [38], diferentes algoritmos de agrupamento de cenarios podem ser
usados na geracdo das séries de afluéncias. Uma vez que o tipo de agregacao
utilizada no GEVAZP é apenas uma das possiveis técnicas utilizadas para escolher

0S cenarios mais representativos, € importante paralelizar a geracdo de cenarios do
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modelo ficando assim a versdo paralela independente do tipo de agregagéo,
permitindo ainda a viabilidade de estudo de outras técnicas de agrupamento.

e A utilizagéo da biblioteca de troca de mensagens MPI para avaliagcdo do algoritmo
paralelo em cluster de computadores com memoria distribuida permite executar o
programa com mais processadores que com técnicas de memoria compartilhada
(OpenMP), onde sera possivel avaliar a eficiéncia e a escalabilidade do algoritmo

para um grupo maior de nucleos de processamento.

Assim na paralelizacdo em MPI, optou-se pelo particionamento do dominio do
problema no nivel das aberturas das séries de afluéncia, onde os N cenérios sdo gerados em
paralelo pelos processadores de um cluster. Apds a geracdo dos N cenérios de um
determinado periodo, as informacdes geradas em cada um dos processadores tém de ser
consolidadas e enviadas a todos o0s processadores para serem utilizadas na geracdo do

proximo periodo.

(sssse——

Clusterde
GEVAZP Paralelo em MPI Computadores
— Tttt T T T 1
i_) , N6 1 |
I I
— Geragdio de N cendrios | !
simultdneos | !
I
\ J I | 1
I I
Comunicagdo ] |
— l Pri;re serial : : MPI
4 1 NG 2 1
1 1
1 1
Reducdo do tempo : :
1 1
I I
I I
I

Tempo Execugdo Paralela

Figura 3-10. Paralelizacdo em MPI

3.8.2 Estratégia 2 — Utilizacéo da plataforma CUDA

Paralelizar o algoritmo de agrupamento das séries geradas, utilizando-se a plataforma

CUDA. Apesar da geragdo de series do modelo GEVAZP ser independente do algoritmo de
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agrupamento, esta versdo do algoritmo K-means [34] foi modificada para considerar a
correlacdo entre as séries geradas, é atualmente utilizada oficialmente no setor elétrico na
geracdo das series para os modelos NEWAVE, SUISHI e DECOMP. Dessa forma existe uma
forte tendéncia de que este algoritmo seja mantido nos proXimos anos, 0 que motiva a
pesquisa de paralelizacdo do algoritmo de agrupamento. A escolha da plataforma CUDA foi

feita pelos seguintes motivos:

e O algoritmo de agrupamento por ter uma baixa granularidade é mais adequado a
técnicas de programacao que utilizam o conceito de memdria compartilhada;

e Crescente utilizacdo da plataforma CUDA na busca de desempenho de aplicacdes
cientificas paralelas;

e Alto poder de processamento das placas NVIDIA, a um custo bem mais baixo em
relacdo a um cluster de computadores;

e Oportunidade de investigar uma nova linha de pesquisa em processamento paralelo

e integrar aplicacdes em CUDA com as aplicacdes em MPI.

Na paralelizagéo utilizando a plataforma CUDA, optou-se pelo particionamento do
dominio do problema no célculo das distancias entre as vazdo e 0s centrdides dos grupos, na
agregacao dos cenarios de vazdes. Diferente de outras abordagens paralelas do algoritmo K-
means, o foco desta implementacdo é no calculo da similaridade entre os objetos, devido a

distancia de Mahalanobis ter um custo computacional muito maior que a distancia Euclidiana.

GEVAZP Paralelo em CUDA

Parte serial Parte serial

-}
HH

Tempo Execugdo Paralela

Figura 3-11: Paralelizagdo em CUDA
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A distancia Euclidiana é calculada através de duas opera¢Ges matriciais: diferenca entre dois
vetores a e b, resultando em um vetor c. Em seguida calcula-se o produto interno entre o vetor

cec'.

A distancia de Mahalanobis é calculada através de trés operagGes matriciais:

e Diferenca entre dois vetores a e b, resultando em um vetor c.
e Multiplicacéo do vetor ¢ pela inversa da matriz de covariancia S, resultando em
um vetor d.

e E por fim calcula-se o produto interno entre o vetor d e c'.

A multiplicacdo adicional pela matriz S™ insere um custo computacional consideravel,
levando a tempos computacionais muito maiores quando comparada com a utilizacdo da
distancia Euclidiana, principalmente com um numero elevado de cenarios M e grupos K.
Assim, o foco desta implementacdo esta na paralelizacdo do célculo das distancias de

Mahalanobis.

Na versdo em CUDA, os célculos das distancias sdo distribuidos pelas diferentes
CUDA-threads criadas na chamada da funcdo e gerenciadas pela GPU. Para tal, foram
avaliados diferentes algoritmos explorando paralelismo no nivel de tarefa (TLP), variando-se
também o nimero de threads para cada tipo. Estudaram-se os impactos no desempenho do
algoritmo explorando os diferentes tipos de acesso as memorias da GPU, implementando
versdes utilizando memoria global, memoria compartilhada e registradores. Além disso foi
feita também uma avaliacdo do uso da biblioteca CUBLAS, da NVIDIA .
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4 GEVAZP PARALELO EM CUDA

Uma vez introduzida a tecnologia das placas GPU, o conceito de GP-GPU, o modelo
de programacdo CUDA, e definidas as estratégias de paralelizacdo do modelo GEVAZP, este
capitulo descreve a implementacdo em CUDA do algoritmo de agrupamento das séries de
vazdes e energias geradas pelo modelo GEVAZP. O calculo das distancias entre cada vazéo e
0s centroides dos grupos, utilizado no algoritmo de agregacdo, é ponto principal a ser
explorado nessa metodologia paralela. A base desta implementacéo € realizar os calculos das

distancias em paralelo na GPU, utilizando os resultados na parte serial, na CPU.

Ap6s a modificagdo feita no algoritmo original (se¢Bes 3.7.3 a 3.7.4), cada distancia
pode ser calculada independente das demais. Na distancia de Mahalanobis, métrica utilizada
no GEVAZP para medir a similaridade entre os cenarios de vazbes e 0s centroides dos
grupos, sao utilizadas operagdes vetoriais como subtracdo e produto interno entre vetores, e
também a multiplicacdo entre vetores e matrizes. Tais opera¢fes possuem um grande
potencial a ser explorado na arquitetura das GPUs. O processo de desenvolvimento da versao
paralela em CUDA foi realizado através de versfes incrementais, ou seja, otimizacdes feitas
nas primeiras versées foram incorporadas nas versdes seguintes. As duas primeiras versoes
exploram a utilizacdo dos diferentes tipos de memoria e uma terceira versdo avalia o uso da
biblioteca CUBLAS [7].

A versdo inicial aloca as estruturas de dados somente na memdria global do device.
Esta versdo apenas traduziu os calculos que eram antes realizados na CPU para o codigo em
GPU. Devido a laténcia de acesso a memdria global ser muito grande, verificou-se a
importancia de minimizar o acesso a este tipo de memoria. Desta forma, através do estudo do
algoritmo, foi possivel modifica-lo de forma a otimizar o acesso aos dados em busca de um

melhor desempenho.

Em seguida, foi desenvolvida uma versdo utilizando-se memoria compartilhada, cuja
laténcia de acesso € cerca de duas ordens de grandeza menor que a da memdria global. O
algoritmo foi completamente modificado visando maximizar a colaboragéo entre as CUDA-
threads e um melhor uso dos recursos da GPU. Por dltimo, foi desenvolvida uma versao
utilizando-se a biblioteca paralela de algebra linear CUBLAS para realizar parte dos célculos
entre vetores e matrizes, com o objetivo de avaliar o ganho de desempenho que esta biblioteca

pode oferecer a aplicacéo.
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As secOes seguintes descrevem em detalhes as implementacbes em CUDA de cada

uma destas versdes, as partes comuns entre elas e a estratégia de implementag&o utilizada.

4.1 Implementacao da solugéo paralela em CUDA

O codigo serial da rotina de agregacdo é codificado em FORTRAN. Como descrito no
ANEXO A, ela pode ser dividida em 3 partes principais:

a) Inicializacdo dos K centroides;
b) Rotina OPTRA;
c) Rotina QTRAN.

As trés rotinas calculam as distancias entre as séries e 0s grupos. Na inicializa¢do dos
grupos, sdo calculadas K*M distancias. Na rotina OPTRA, sdo calculadas as distancias entre
as M séries e 0S grupos pertencentes ao conjunto de “grupos ativos” (menor que K). E na
rotina QTRAN sdo recalculadas para cada série as distancias entre os dois grupos C1 e C2

onde elas estdo alocadas.

A estratégia de implementacdo é calcular em paralelo na GPU as distancias
necessarias em cada uma das rotinas, e entdo usar as distancias no cédigo serial na CPU. Para
tal, foi criada na linguagem C a rotina cuda_mahala() (Figura 4-1). Ela é o ponto de
comunicacdo entre a CPU (host) e a GPU (device). O codigo FORTRAN realiza a chamada a
cuda_mahala() passando como parametro as estruturas de dados necessarias. A funcdo

cuda_mahala() utilizada as seguintes estruturas de dados:

e nSeries — inteiro com o0 numero de séries geradas — M séries;

e nClusters — inteiro com o0 numero de grupos — K grupos;

e nsis — inteiro com a dimensao dos vetores das séries e dos grupos — dimensédo N.

e stip — vetor de inteiros informando quais sdo 0s postos principais e artificiais;

e A - ponteiro para double contendo as M séries;

e C — ponteiro para double contendo os K grupos;

e cci — ponteiro para double contendo a inversa da matriz de covariancia entre as

vazOes dos N postos.
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e dmf — retorno da funcdo cuda_mahala(). Trata-se de um ponteiro para double
contendo as distancias de cada série para cada grupo. Assim, dmf é uma matriz M
x K onde suas linhas representam as series, e as colunas os clusters, ou seja a

posicdo dmf[m, k] representa a distancia da série m ao grupo k.

— extern "C" _host__ void cuda mahala{int *nSeries, int *nClusters, int *neis, int *stip,
double *A, double *C, double *cci, double *dmf)
{
ffe.s Executa funcoes de inicializacao ....
FFETTIIITT TR LY * % .F'.J.CICE. '-\.ra.l'i.a.'«.rEiE no ';;.E'-\.riCE R R R RS EE R
int *stip dev;
double *A dev, *C_dev, *cci_dev, *dmf dev;
checkCudaBrrore (cudaMalloc( (veid *+* ) &stip_dev, sizeStip));
checkCudaErrore (cudaMalloc( (void ** } &A dev, sizeh)};
checkCudaBrrors (cudaMalloc( (void ** } aC_dev, sizeC));
checkCudabrrors {cudaMalloc( (void ** } acci dev, sizeCci));
checkCudaBrrore (cudaMalloc| (veid *+* ) &dmf dev, sizeDmf)});
T T T ra—— + Copia variavels pro device **sss+strrritssrsrsrnss
checlu:udaﬂrrnran:cuda}!emcpyqatlp dev, stip, sizeStip, cudaMemcpyHostToDewvice));
checkCudaBrrore (cudaMemcpy (A _dew, matrizh, sized, cudaMemcpyHostToDevice));
checkCudaErrore (cudaMemepy (C_dew, matrizC, sizeC, cudaMemcpyHostToDevice));
checkCudaErrors {cudaMemcpy (cci_dev, matrizCci, sizeCci, cudaMemcpyHostToDevice)):
IFETI T T TR S TR TN - :l-_a_-“a o :".El'r'.El P E L R E R R R R R R R R R R R R R R LS SRS
int nThreads = 1024;
int nBlocos = (*nSeries) / nThreads;
mahala <200> <<<nBlocos, nThreads>>>{ *nClusters, *nsis, stip dew,
A dev, C dev, cci dev, dmf dev);
FrEtatttt et ttses ** Copia a matriz Dmf do device pro host
checlu:udaﬂrrnran:cuda}!emcpquatrlsz dmf dev, sizebmf, cudaMemcpyDeviceToHoSL));:
checkCudaErrore {cudaFree(stip dev));
checkCudaErrors {cudaFree (A dev));
checkCudaBErrors {cudaFree(C_dev));
checkCudaEBrrore (cudaFree{cci_dev));
checkCudaErrore {cudaFree(dmf dewv));
f4e.. Executa funcoes de finalizacao ....
¥

Figura 4-1: Parte do codigo fonte da funcéo cuda_mahala()

A rotina cuda_mahala() é responsavel por executar 0s seguintes passos:

e Alocar as estruturas de dados na memoria do device;
e Copiar os dados para a memadria RAM do host para a memdria RAM do device. E
na memdaria do device que as CUDA-threads irdo atuar.

e Executar no device o kernel para célculo das distancias;
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e Copiar os resultados da memoria do device para a memoria do host. Apesar de
alocar e copiar os resultados para a memdria do device, as fun¢bes do host néo
possuem acesso aos enderecos de memoria do device.

e Desalocar as estruturas no device.

A Figura 4-1 apresenta a parte do cddigo fonte dos passos descritos acima.

No inicio da cuda_mahala(), sdo executadas algumas funcdes de inicializacdo. As
matrizes A, C e cci sdo transformadas do formato colunm major 1-based index do Fortran para
o formato row major 0-based index em C/C++ e armazenadas nas matrizes matrizA, matrizC,
matrizCci. Para utilizacdo do device, as varidveis estdo declaradas com o sufixo “ dev”, para

facilitar a localizacdo de onde cada estrutura esta sendo utilizadas.

As matrizes A_dev, C_dev, cci_dev, stip_dev e dmf_dev sdo alocadas no device através
da funcdo cudaMalloc() e copiadas através da funcdo mudaMemcpy(), cujo sentido é definido
pelo parametro cudaMemcpyHostToDevice, indicando que o sentido da cdpia é da memoria
da CPU para a memoéria da GPU. Em seguida o kernel mahala() é chamado para calculo
paralelo das distancias na GPU, que sera executados por nBlocos de nThreads cada. O
resultado serd armazenado na matriz dmf_dev. Apds a execuc¢do do kernel, a matriz dmf_dev é
copiada da memoria da GPU para a variavel matrizDmf, alocada na memdria da CPU através
da funcdo  mudaMemcpy(), com o sentido definido pelo  pardmetro
cudaMemcpyDeviceToHost. Por Gltimo as variaveis sdo desalocadas da meméria da GPU

através da funcao cudaFree() e sdo realizadas as fungdes de finalizacao.

Para cada implementacdo o kernel mahala() é substituido pelos kernels mahala_gm(),
mahala_sh() e mahala_cublas(). O valor 200 passado em mahala <200> é a dimensao

maxima dos postos necessaria para alocacao estatica dos vetores no kernel.

Para avaliar o desempenho dos trés kernels, primeiramente os kernels foram chamados
pela cuda_mahala() para os célculos da inicializagdo dos K centrdides, com o intuito de
avaliar o desempenho da GPU apenas nos calculos das distancias. Para avaliar a aceleracéo
total, levando em consideracdo o overhead de alocacéo e cdpia de dados entre host e device
foram geradas trés versdes do modelo GEVAZP, uma para cada kernel: Gevazp_gm,

Gevazp_sm e Gevazp_CUBLAS.
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Para facilitar a visualizacdo do algoritmo a ser paralelizado na GPU, o algoritmo foi
dividido em trés passos principais (Figura 4-2). As entradas sdo as matrizes de séries de
vazles A, a inversa da matriz de covariancia entre as vazfes dos postos cci, e a matriz de
grupos C. A saida é a matriz de distancias entre as séries e 0s grupos (Dm). Serdo
apresentadas diferentes estratégias para realizacdo desses passos no device com o objetivo de
maximizar o desempenho através do acesso a memoria e utilizagdo dos CUDA-threads. Séo
explorados conceitos como laténcia, coalescéncia, compartilhamento de memaria, cooperacao
entre CUDA-threads, blocos de threads, ocupancia além da utilizacdo de algoritmos de

reducdo paralela.

Passo 1l Passo 3

dac[m, n] dac_cci[m, n]
| |

Figura 4-2: Passos para calculo das distancias de Mahalanobis

4.2 Gevazp_gm — Utilizacdo de Memoria Global

Nesta primeira versdo, o objetivo foi traduzir para CUDA o codigo que calcula a
distancia de Mahalanobis entre uma vazdo m e um grupo k, ja existente em FORTRAN (na
CPU). Essa implementacdo visa realizar uma avaliacdo inicial do potencial paralelo das
GPUs. O dominio do problema foi subdivido de forma que cada CUDA-thread fosse
responsavel por uma, e apenas uma série de vazdo, das M vazdes existentes. Assim, cada
thread realiza a tarefa de calcular as distancias entre uma série m e os K clusters, retornando

uma linha da matriz dmf.
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Em resumo, cada thread iré realizar os seguintes passos:

e Calcular a diferenca entre o0 a série m (vetor A[m,...]) e o grupo k (vetor C[k, ...])
e armazenar em um vetor, denominado dac (diferenga entre os vetores de A e C).

e Multiplicar o vetor dac pela inversa da matriz de covariancia cci, e armazenar em
um vetor dac_cci.

e Calcular o produto interno entre o vetor dac e o vetor dac_cci, obtendo a distancia.

e Esse processo € repetido para todos os K grupos.

A Figura 4-3 apresenta a distribuicdo das threads enquanto a Figura 4-5 descreve o

algoritmo executados por cada uma das threads.

Passo 2

dm[m, k]

thread 0—= thread 0—=>
thread 1 thread 1
thread thread
thread 3 —> thread 3 —=

Figura 4-3: Distribuicdo das threads utilizando-se memoria global

4.2.1 Definigéo de blocos e threads

Como as threads ndo vao cooperar entre si, 0 numero de threads em cada bloco so
é relevante no que diz respeito ao limite méximo, que atualmente € de 1024 threads por
bloco. O numero de vazdes a serem agregadas no GEVAZP originalmente ¢ igual a 1000.
Apenas para facilitar os testes, o nUmero de vazdes foi passado para 1024 pelos seguintes

motivos:
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e Facilitar a definicdo dos tamanhos dos blocos, sendo multiplos do tamanho dos
warps e dos half-harps, que atualmente é de 32 e 16 threads, respectivamente;

e Facilitar a codificacéo dos kernels;

e Facilitar o balanceamento de carga entre as threads;

e 1000 objetos € o numero utilizado hoje apenas por limitacbes de tempo na
execucdo do modelo GEVAZP. Atualmente existem estudos no CEPEL variando
esse numero de objetos para uma melhor representacdo das séries no processo de
agregacdo. No modelo NEWAVE atualmente sdo utilizados 100.000 objetos.

Assim, foram alocadas para esta execucdo, 1024 threads por bloco distribuidas na

dimensao y, e neste caso um grid de apenas 1 bloco (Figura 4-4).

Gridix1

Bloco (0, 0)

thread(0)
thread(1)
thread(2)
thread(3)
thread(4)
thread(5)

1024

BlockDim.y

thread(1023)
Blocode 1x 1024

Figura 4-4: Defini¢do do grid e blocos. Blocos de 1 x 1024 threads. Grid de 1 x 1 blocos

A implementacdo é composta por dois kernels:

e  global _mahala_gm();

e _ device__ distanciaMahalanobis().

A funcdo mahala_gm() é chamada pelo host e é o ponto em que o controle da
execucao é passada da CPU para a GPU. Primeiramente define-se o identificador da thread,
threadld, localizando a série na dimensdo y de acordo com o numero de blocos. Entéo,
percorre-se um laco nos K grupos calculando o vetor dac e chamando o Kkernel
distanciaMahalanobis() para realizar os calculos descritos nos passos 2 e 3 do algoritmo 1

(Figura 4-5).



63

Algoritmo 1: Algoritmo utilizado no Gevazp_gm
idThread «— Blockldx.y*BlockDim.y + threadldx.y
fork=0to K //Laco nos K grupos
forj=0toN //Lago nos N indices dos vetores
dac[j] < A[idThread] [ j]— C[idThread] [j ] /l Passo 1
end for
dac_cci « multiplicacaoVetorMatrix (dac, cci) [/ Passo 2
dm [ idThread] [k] « produtolnterno (dac, dac_cci) // Passo 3
end for

Figura 4-5: Estrutura do calculo das distancias utilizando-se memoria global

4.2.2 Otimizacdes do cddigo fonte em CUDA

Quando se estd desenvolvendo um cdédigo em CUDA para GPU, ou até mesmo
portando para GPU um cédigo fonte escrito originalmente para CPU, devido a sua arquitetura,
deve-se ter em mente que o desempenho da aplicacdo é muito mais sensivel na arquitetura
GPU. Por exemplo, operacdes de adicdo e multiplicacdo séo feitas em um ciclo de clock da
GPU, enquanto operacdes de exponenciacdo ou divisao, por exemplo, sdo realizadas através
de algoritmos que consomem dezenas ou até centenas de ciclos de clock. Além disso deve-se
estar atento a estruturas condicionais, como por exemplo condig¢des if — then- else. O maior
impacto de uma estrutura condicional na execu¢do de um kernel, é existir uma divergéncia do
caminho percorrido na execucao das threads dentro de um mesmo warp. Nesse caso, 0 warp-
scheduler vai serializar a execucdo das diferentes threads, degradando o desempenho da

aplicacdo.

4.2.2.1 Otimizagdo do numero de acessos @ memoria global

A Figura 4-6 apresenta o codigo do kernel distanciaMahalanobis().
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__dewiea  wvoid distanciaMahalancbis{int nsis, int dimensac, int *stip,
{

double dm;

+dmf = 0;

for (int i = 0; i < neis; ++i) {

if{stip[i] == 0} continue;

dm = 0;

for (imt j = 0; j < neis; ++j) { 1
if{stip[j] == 0) continue;

dm += dac[j]*{ecci[i + j*dimensac]);
}
+dmf += dm*dac[i];
}

+dmf = arredonda(dmf); | 2

Figura 4-6: Codigo fonte em CUDA do kernel distanciaMahalanobis()

No trecho 1 em destaque, podemos identificar que é realizado uma operacao
condicional, if(stip[i] == 0), onde o cddigo subsequente sO sera executado se o elemento do
vetor dac representar um posto principal. O vetor stip armazena com 1 a posicdo do posto
principal, e com 0 a posicdo do posto artificial. Inspecionando o cédigo, verifica-se que ndo
existe divergéncia entre threads uma vez que o vetor stip € 0 mesmo para todas as threads.
Entretanto, como estamos usando memdria global deve-se perguntar qual o custo para se
realizar cada if, no c6digo em destaque. Nos casos executados nos testes iniciais, existe um
total de nsis = 112 postos, sendo que 58 sdo postos principais e 54 postos artificiais. Séo
realizados 2 lagos de 1 a 112. O if do lagco mais externo é executado 112 vezes. Destas, 58
entram no lago mais interno, que executa o if também 112 vezes a cada entrada. Entéo o total
de acessos a memoria global sdo 112 + 58*112 = 6608 acessos, a cada distancia calculada.
Como séo calculadas um total de M*K disténcias, temos um total de 6608*M*K acessos a
memoria global. Se considerarmos, por exemplo, o més de Julho, que sdo utilizados K =513 e
M =1024 vaz0es, temos um total de 3.471.261.696 acessos & memoria global.

Como os postos artificiais ndo contribuem para o célculo das distancias, modificaram-
se as estruturas de dados utilizadas na funcdo cuda_mahala(), para armazenar apenas as
informacdes dos postos principais, ou seja, as dimensdes dos vetores passaram de 112 para 58
e a matriz cci passou de 112x112 para 58x58 de acordo com o vetor stip. Com essa
modificacdo, foi retirado do cddigo as condiges if(stip[i] == 0), reduzindo em 6608*M*K

acessos a memdria global.
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4.2.2.2 Otimizacao de arredondamento

No trecho 2 da Figura 4-6, o valor da distancia é arredondado com uma determinada
precisdo em casas decimais. Nesse arredondamento, a distancia é dividida por uma poténcia
de 10, ou seja, 10N. A principio este c6digo ndo nos parece interferir no desempenho.
Entretanto, enquanto uma operacdo de multiplicagdo é realizada em 1 ciclo de clock na GPU,
uma operacdo de divisdo pode levar até 36 ciclos de clock. Assim, a terceira otimizacdo no

codigo foi substituir a operacdo de divisdo (distancia/10"), por uma multiplicagdo por 10™.

Os testes iniciais de desempenho mostraram que as trés otimizacdes diminuiram em
aproximadamente 50% o tempo de execucdo na GPU. Isto demonstra que ao desenvolver
codigos em CUDA, a visdo do programador deve ser muito mais critica no que diz respeito
aos detalhes da implementacdo em hardware de determinadas operacdes da GPU, e
principalmente, como esta sendo feito o acesso aos diferentes tipos de memoria do device.

Estas otimizacdes foram incorporadas nas versdes descritas nas proximas se¢oes.

4.3 Gevazp_sh — Utilizacdo de Memoria Compartilhada

A memoria compartilhada esta localizada dentro de cada Stream Multiprocessor, ou
seja, on-chip, enquanto a memoria global esta localizada no device, ou seja, off-chip. Dessa
forma, 0 acesso a memoria compartilhada é muito mais rapido se comparado a memdria
global. Além disso, as threads pertencentes a um mesmo bloco cooperam entre si acessando
0s mesmos enderecos da memdria compartilhada. Na pratica significa que enderecos de

memoria lidos ou escritos por uma thread podem ser acessados pelas demais.

Infelizmente a quantidade de memoria compartilhada é bem menor que a memoria
global. O SM possui apenas 48 KB de memdria compartilhada enquanto a meméria global da
GPU pode chegar a até 24 GB. Assim, é necessario carregar blocos de dados da memoria
global para a memaoria compartilhada de no méaximo 48 KB, que seréo utilizadas pelas threads
executadas em um mesmo SM. Baseado nessas caracteristicas, vamos analisar o algoritmo

anterior e estudar quais modificactes podem ser feitas para melhorar seu desempenho.

Observando para o laco mais interno do kernel distanciaMahalanobis() (Figura 4-6)

verifica-se que todas as threads acessam 0s mesmos valores da matriz cci. O dado que muda
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entre as threads é o vetor dac, calculado no kernel mahala_gm(). A matriz é acessada nsis?
vezes a cada chamada do kernel distanciaMahalanobis(), por thread. Como cada thread €
responsavel por calcular as distancias entre uma série e 0s K grupos a matriz cci é acessada
K*nsis®. Considerando o mesmo exemplo da secdo anterior, K = 513, M = 1024 e nsis = 58,
temos um total de 1.732.702.208 acessos a matriz cci na memdria global. Como 0s acessos a
memoria global sdo relativamente lentos, isso pode degradar o desempenho do kernel,

deixando threads em espera por até centenas de ciclos de clock.

Para reduzir o acesso a memoria global, € possivel carregar blocos da matriz cci para a
memoria compartilhada. Como o cddigo esta trabalhando com dados do tipo double (8 bytes),
o tamanho da matriz cci em bytes é de nsis®*8 = 26.912 bytes, aproximadamente 26,3 KB.

Assim a matriz cci pode ser completamente carregada na memaria compartilhada.

No calculo do vetor dac no kernel mahala_gm(), cada thread realiza 2*nsis acessos a
memoria global (A[m] — C[K]), a cada grupo, ou seja, 2*nsis*K acessos a memoria. Uma
maneira de esconder a laténcia de acesso a essa memdria é o warp scheduler executar
multiplos warps por SM. Executar um numero maior de threads por SM aumenta a
probabilidade do warp scheduler encontrar threads prontas para serem executadas enquanto
outras ainda estdo buscando os dados na memoria. Essa é a idéia principal do conceito de TLP
(Thread Level Parallelism). Aumentando-se 0 nimero de threads, aumenta-se o nivel de
ocupacdo do SM (secdo 2.3.5) e possivelmente o desempenho do kernel.

Entdo o desafio é construir um algoritmo que seja capaz de utilizar memoria
compartilhada e um grande numero de threads. Para isso modificou-se o algoritmo original de
maneira que cada thread seja responsavel pelo calculo de apenas um indice do vetor de

cenarios de vazdes, e ndo mais por cada vazdo. A Figura 4-7 mostra 0 hovo esquema:



67

Passo 1l Passo 2 Passo 3
thread (0,0) thread (0,0) thread (0,0)
thread (0,1) thread (0,1) thread (0,1)
thread (0,2) thread (0,2) thread (0,2)

]

i

‘ | Paralell Reduce

§ 4

dac[m, n] dac_cci[m, n] dm[m, k]
thread (0,0)
- - e (l’o‘} E
thread (2,0)
thread (3,0)

Figura 4-7: Distribuicéo das threads utilizando-se memoria compartilhada

O passo 1 é responsavel pelo calculo do vetor dac. Alocando este vetor na memaria
compartilhada, cada uma das N threads calcula apenas um indice n do vetor dac [n] = A[m,
n] — C[k, n]), onde N ¢é a dimensdo dos vetores. Como este célculo é realizado para os K
grupos, sdo realizados K*2 leituras da memdria global e K escritas na memoria
compartilhada. Como o valor de A[m, n] é independente de K, carregamos seu contetido para

um registrador antes do laco, otimizando K acessos a memoria global.

No passo 2, cada thread é responsavel pelo calculo de um indice do vetor dac_cci, que
é o resultado da multiplicacéo do vetor dac pela matriz cci. Como dac foi alocado na memoria
compartilhada, ele é reaproveitado por todas as N threads de uma linha. Para carregar a matriz
cci na memoria compartilhada, cada thread é responsavel por carregar um ou mais elementos
da memoria global. Como cci tem dimensdo N x N, cada thread sera responsavel por carregar

um ou mais elementos da matriz, de acordo com a configuracdo do bloco de threads.

No passo 3 calcula-se a distancia de Mahalanobis dm[m, k] através do produto interno
entre 0s vetores dac_cci e dac. Nesta operacdo tem-se N threads que devem retornar apenas
um resultado final dm[m, k]. Alocando-se o vetor dac_cci na memoria compartilhada

podemos realizar o que chamamos de parallel reduce ou parallel reduction. Parallel
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reduction € uma técnica conhecida em computacdo paralela que reduz a complexidade O(n)
de uma tarefa serial, para uma complexidade O(log n) utilizando n threads. A cada passo do
algoritmo o numero de threads “ativas” reduz pela metade, até restar apenas uma. O acesso a
memoria compartilhada nesta versdo é otimizada pois realiza o acesso coalescente a memoria,

ou seja, as threads dentro de um mesmo warp acessam enderegos sequenciais de memdria.

Esta técnica mostrada na Figura 4-8 foi utilizada para o calculo de dm[m, k].

Values (shared memory)[10[ 1 [ s [1[o[2]s[s[2]s]2]7 o 11]0]2]

Step 1 Thread (
Stride 8 IDs olololololclols

Values [ 8 [-2[10]6 [0 [o |3 |7 |2]-3]2]7]0 11][0]2]

Step 2 Thread s
Stride 4 IDs o orgfe

values [ 8 | 7 [13[13| oo [3|7]2[3|2|7 0 [1]0]2]
Step 3 Thread
suidez  1ps. © @

Values [21[20[13]13| 0 9|3 |7 [2|3|2 |7 |0 [11][0]2]
Step 4 Thread
Stride 1 IDs

Values [41 |20 [13[13] 0 [o 3|7 [2[a]2]7 0 [1]0]2]

Figura 4-8: Parallel Reduction em memoria compartilhada [39]

A Figura 4-9 apresenta os passos descritos indicando a alocacdo das estruturas em

cada tipo de memodria, e o algoritmo completo € mostrado na Figura 4-11.
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Passo 1 Passo 3

thread (0,0)

thread (0,1)

C[k, n]

thread (2,0)
thread (3.0)

Global Memory

thread (0,0)
Global Memory thread (1,0)

Figura 4-9: Alocacao de memoria das estruturas da versdo Gevazp_sm

4.3.1 Definicao de blocos e threads

Como as threads vao cooperar entre si, deve-se definir os blocos de threads de
maneira a otimizar 0 acesso a memoria compartilhada, que € limitada em 48 KB. Como as
threads sdo executadas em multiplos de 32 (warp size) e a dimensdo N é dada pelo numero de
postos principais, que € igual a 58 nesta versdo, definimos o numero de threads igual a 64 na
dimensdo x do bloco. Assim, a matriz cci ird ocupar 64x64x8 = 32 KB, nos restando apenas
16 KB de memoria compartilhada para os vetores dac e dac_cci. Estes vetores estdo limitados

em 8 KB cada. Definindo a dimenséo y do bloco igual a 16, teremos 16x64x8 = 8 KB.

Dessa forma, para esta execucdo definimos blocos 2D (x,y) com dimensdes 64 x 16,
ou seja, 1024 threads por bloco. O nimero de blocos é dado por M / blocoDim.y, que para M
= 1024 ¢ igual a 64 blocos.
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Grid1x 64
Bloco (0, 1)
g thread(0,0) thread(1,0) thread(63,0)
; thread(0,1)  thread(1,1) thread(63,1)
£ thread(0,2)  thread(1,2) thread(63,2)
% | Thread(0,3)  thread(1,3) thread(63,3)
2
% | thread(0,15)  thread(1,15) thread(63,15)
I |
g - BlockDim.x = 64
a
2 Bloco (0, 63)
=11}
thread(0,0) thread(1,0) thread(63,0)
thread(0,1) thread(1,1) thread(63,1)
thread(0,2) thread(1,2) thread(63,2)
Thread(0,3) thread(1,3) thread(63,3)
thread(0,15)  thread(1,15) thread(63,15)
-

Figura 4-10: Defini¢do de grid e blocos. Blocos de 64 x 16 threads. Grid de 1 x 64 blocos

4.3.1.1 Acesso coalescente a memdria global

O acesso coalescente a memoria é quando os dados sdo acessados em enderecos

contiguos na memdria. Quando o acesso ndo é contiguo, 0 nimero de endere¢os na memaria

que sdo “pulados” no acesso ¢ chamado de stride. Aceso ndo coalescente @ memaria global

degrada o desempenho da aplicacdo afetando de dados que podem ser acessados por segundo.

Effective Bandwidth vs. Stride for Single Precision

100 . ,

Effective Bandwidth (GB/s)

T

- .
Tesla C2050

Tesla C1060 —o— |

Tesla C870 —a—

Stride (elements)

32

Figura 4-7: Impactos do stride na largura de banda da memoria global [40]
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No trecho 1 da Figura 4-6, a matriz cci é acessada por colunas, ou seja, sao feitos
acessos com stride igual a dimensao. Como a matriz cci € uma matriz de correlagéo, ela
possui a propriedade de ser uma matriz simetrica, ou seja, um elemento a;; € igual ao elemento
a;i. O cadigo foi modificado para fazer acesso coalescente a memoria, acessando as linhas no

lugar das colunas.

Acesso ndo coalescente a Acesso coalescente a
memoria global memdoria global
cci[i+j*dimensao] cci[i*dimensao + j]
| ENEEEEN N |||-||\\ liillll
HEE
- EmmEm -
= NN [ 11 |
 BHERE HAHH
[ ]
B REEES
| ]

Figura 4-8: Acesso coalescente & matriz cci

O mesmo conceito foi aplicado ao acesso a matriz cci alocada na memoria

compartilhada.



Algoritmo 2: Algoritmo utilizado no Gevazp_sm

ty « threadldx.y /lldentifica a thread dentro do bloco na dimenséo y
tX «— threadldx.x /Ndentifica a thread dentro do bloco na dimensao x

idSerie « Blockldx.y*BlockDim.y + threadldx.y  I/ldentifica a série na dimensao y
idPosto «— Blockldx.x*BlockDim.x + threadldx.x  //ldentifica o posto na dimens&o x
tx «idPosto

Shared memory: dac_sh [64][16] /[Aloca as estruturas na memoria

Shared memory: cci _sh [64][64] /lcompartilhada utilizando os 48 KB

Shared memory: dac_cci_sh [64][16]

Register: a, soma /laloca variaveis no registrador

forj=0to 3 //Cada thread carrega 4 elementos da matriz

cci _sh [ty + j*16][tx] « cci [(ty + j*16) *64 + tx] //cci na memoria compartilhada
end for

syncthreads /ISincroniza as threads do bloco
a <« AJidSerie*64 + tx ] /ICarrega o valor de A para o registrador
fork=0to K /ILaco nos K grupos
Passo 1
dac_sh [idSerie][tx] = a — C[k*64 + tX] /ICada thread do bloco carrega um elemento tx
//da série idSerie e do grupo k
syncthreads /ISincroniza as threads do bloco
Passo 2
forj=0toN //Lago nos N indices dos vetores

soma <« soma + dac_sh [ ty][ j ]*cci_sh[tx][ j] //Multiplicacéo do vetor ty pela matriz cci
/[Acesso coalescente a memdria cci_sh
end for

dac_cci_sh [ ty][ tx] = soma
syncthreads /ISincroniza as threads do bloco

Passo 3
parallelReduction_dot(dac_sh, dac cci_sh) //Calcula o produto interno dac x dac_cci
/latravés de parallel reduction utilizando
/la memdria compartilhada

if(ty ==0)
dm [ idThread] [k] « dac_sh[0] /IA thread ty(0,idSerie) atualiza a distancia
end for

Figura 4-11: Algoritmo do calculo das disténcias utilizando-se memdria compartilhada
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4.4 Gevazp_cublas — Utilizacio da biblioteca CUBLAS

A biblioteca CUBLAS (Compute Unified Basic Linear Algebra Subprograms) [7] €
uma versdo paralela completa do padrdo BLAS [41], capaz de fornecer até 17 vezes mais
desempenho que as bibliotecas seriais em CPU. CUBLAS faz parte da CUDA Runtime API e
implementa opera¢fes matriciais de trés niveis: nivel 1- vetor-vetor, nivel 2 — vetor-matriz e
nivel 3 — matriz-matriz. Para utilizar a biblioteca, o desenvolvedor deve alocar espago de
memoria para as matrizes e vetores no device, realizar as operagdes matriciais e recuperar 0S
resultados. A biblioteca também fornece fungdes auxiliares para alocar, escrever e ler dados
do device, além de definir em tempo de execuc¢do, qual a configuracdo étima para os grids e
blocos de thread, abstraindo estes detalhes da implementacdo. As funcbes em CUBLAS
utilizam por padrdo um armazenamento do tipo colunm-major e indices 1-based. Quando se
esta trabalhando com C/C++, que utiliza o armazenamento do tipo row-major e indices 0-
base, é importante considerar esta configuracdo a fim de se manter a compatibilidade dos

kernels e reprodutibilidade de resultados.

Podemos utilizar a biblioteca nos passos 2 e 3 do algoritmo, ja que a mesma nédo

fornece uma funcéo para subtracéo de vetores.

No passo 2, pode-se utilizar a funcdo gemv() a qual realiza em paralelo a multiplicacéo
de vetor por matriz. Esta solugdo iria chamar M*K vezes a fungdo gemv(), para realizar a
multiplicacdo do vetor dac e da matriz cci. Em testes iniciais, verificou-se um desempenho
bem abaixo das expectativas nas M*K multiplicacdes vetor-matriz. Isto se deve ao fato de que
0 desempenho da biblioteca CUBLAS aumenta com a dimensdes de vetores e matrizes. Com
N = 58, ndo foi possivel extrair um bom desempenho da biblioteca.

Buscando otimizar o uso de CUBLAS no passo 2, o processo de se multiplicar M

vetores dac pela matriz cci p6de ser mapeado em 2 passos:

e Construcdo de uma matriz (matriz_dac), cujas linhas sdo os M vetores dac;

e Multiplicacdo da matriz matriz_dac pela matriz cci, através da fungcdo gemm().

O resultado desta multiplicacdo é uma matriz cujas linhas sdo os vetores dac_cci de
cada operacao vetor-matriz que seria realizada Figura 4-12. Esta abordagem é mais apropriada
para o dominio do problema, realizando K multiplica¢cdes da matriz matriz_dac (1024 x 64)

pela matriz cci (64 x 64).
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Para o passo 1 e o passo 3 foram criados 2 kernels, o primeiro para obtencdo dos
vetores dac e o segundo utiliza a mesma técnica do de parallel reduction, descrita na secdo
anterior. A configuracdo de blocos e threads também foi mantida, exceto no passo 2, cujo
tamanho do bloco ¢é determinado pela biblioteca CUBLAS em tempo de execucdo. A primeira
execucdo da fungdo gemm() demora mais tempo que as demais. Isto se deve ao fato de que
CUBLAS executa um benchmark que avalia diferentes tamanhos de blocos de threads para
determinar aquele que fornece o melhor desempenho de acordo com a arquitetura e
configuracdo da GPU que esta sendo utilizada. Normalmente antes de realizar um lago com M
chamadas a funcdo gemm(), executa-se uma chamada em dados quaisquer de mesmo tamanho

para configurar as execucdes seguintes (conhecido como warm-up).

A Figura 4-12 apresenta o esquema utilizando a biblioteca CUBLAS:

Passol Passo 2 Passo3

thread (0,0) Qg thread (0,0)
thread (0,1) NVIDIA thread (0,1)

thread (0,2)

Par‘aﬂé; Reduce

Cl[k, n] @ Global Memory

dac[m, n] dac_cci[m, n] dm[m, K]

thread (0,0)

Global Memory g::?reag ‘:J-T}’gj
hread (2,

thread (3,0)

Global Memory Global Memory

Figura 4-12: Alocagdo de memodria e utilizagdo da biblioteca CUBLAS - Gevazp_cublas
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4.5 Implementacdo da solucéo paralela utilizando MPI

A segunda estratégia de paralelizacdo explora o fato de que as aberturas dos cenarios
de afluéncia em um mesmo periodo sdo independentes, podendo ser geradas em paralelo.
Nesta abordagem, propds-se a utilizacdo de um cluster de computadores. A geracdo de séries
é dividida em varios nés interligados por uma rede, composto por um ou mais processadores,
onde cada processador é responsavel por gerar uma fragdo das K séries do periodo, reduzindo
0 tempo total do processo. Apds a geracdo dos K cenarios de um determinado periodo, as
informagdes geradas em cada um dos processadores tém de ser consolidadas por um né
mestre, e enviadas a todos os processadores para serem utilizadas na geracdo do proximo
periodo. Todo esse processo é coordenado através de troca de mensagens de sincronismo e de
troca de dados entre os processadores, utilizando a biblioteca de troca de mensagens MPI. A
abaixo ilustra a divisdo das tarefas entre os processadores da rede e a reducdo de tempo
associada.

GEVAZP Serial 1 Processador

A H A —

Geragdo serial de N cendrios

Tempo Serial
Clusterde
GEVAZP Paralelo em MPI Computadores
E Geragdo de N cendrios

simultdneos

___J e

Comunicagdo

1
1 I
1 I
1 I
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
p— .l Parte seril al : :
1 1
1 1
1 I
1 |
1 I
1 1
1 1
I

Redugdio do tempo

ss——

Tempo Execugdo Paralela

Figura 4-13: Geracdo paralela de cenarios em MPI



76

Na Figura 4-13 os elementos em vermelho representam as tarefas seriais como leitura
de arquivos e inicializacdo das estruturas de dados, e a totalizagdo das séries e geracdo de
arquivos ao final da execu¢do. Em verde, sdo representadas a geracdo de cenarios, onde esta

incluida o processo de agregacéo e, o0 overhead de comunicacao esta representado em roxo.

Na rotina principal do programa, é feita a inicializacdo do ambiente MPI. Os
processadores recebem um identificador (rank) e o numero de processadores que estdo
participando da execucdo. O processador mestre recebe rank = 0 e € ele o responsavel por
enviar dados aos processadores escravos e coordenar os pontos de sincronismo. Os
processadores escravos ndo participam da leitura de arquivos e inicializagdo, por questfes de
sincronismo na leitura de arquivos. Eles participam apenas da geracdo das séries, ficando

esperando em uma barreira 0 né mestre enviar os dados para inicio da geracéo.

E criado um ponto de sincronismo na rotina de geracdo através da funcéo da bcast(),
da biblioteca MPI, onde o n6 mestre envia a todos os processadores os dados envolvidos na
geragdo, assim como as informagGes de quais séries cada processador ird gerar. Apds a
geracdo de suas séries, 0s processadores escravos enviam sua parte para o processador mestre,
através das rotinas send() e recv(), que consolida as séries geradas naquele periodo, re-
eviando para todos os processadores, os dados consolidados para serem utilizados no proximo
periodo.

ApoOs 0 processo de geracao terminar, o processador mestre gera entdo os arquivos de
saida do modelo como, por exemplo, o0 arquivo vazdes, enquanto 0s processadores retornam a
rotina inicial, onde ficam aguardando em uma barreira a chegada do processador mestre, para

que todos os processadores finalizem o ambiente MPI e o programa juntos.

4.6 Implementacéo da solucéo paralela hibrida utilizando MPI e CUDA

Como o objetivo principal deste trabalho € a pesquisa do potencial de processamento
das GPUs, as duas solucdes apresentadas em MPI e CUDA foram integradas possibilitando
executar o0 modelo em um cluster de GPUs. Esta solugéo se beneficia do ganho obtido em
CUDA no processo de agregacdo de cendrios e da resolugdo paralela da geracdo de cenarios

em MPI. A figura abaixo apresenta a solugdo hibrida em cluster de GPUs:
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Clusterde
Computadores

GEVAZP Paralelo em MPIl e CUDA

Geragdo de N cendrios
1 simultdneos

Comunicagdo

Parte serial

N6 2

Flﬂ’I.i Reducéo do tempo
eee——

nViDIA

| Tesia |

r J
Tempo Execugdo Paralela

Figura 4-14: Cluster de GPUs: geracédo paralela de cenarios em MPI
e agregacdo de cenérios em CUDA

Como néo se dispunha de um cluster de GPUs, para realizar os testes com essa versao
hibrida utilizando apenas uma GPU, nessa versdo foi acrescentada a utilizacdo de CUDA-
Streams juntamente com a tecnologia Hyper-Q, introduzida na arquitetura Kepler, que
permite que até 32 processadores facam acesso simultdneo a uma mesma GPU. Um CUDA-
Stream representa uma sequéncia de instru¢es a serem executas na GPU, completamente
independente das demais. Ao executar um kernel na GPU ele roda sob o Stream padrdo. Para
se executar um kernel em um Stream especifico, primeiro deve-se criar o Stream no cddigo

em CUDA, e entdo passa-lo como o quarto argumento na chamada do kernel:
Ex: mahala_sh<<<nBlocos, nThreads, 0, Stream_1>>>

Através dos Streams em CUDA, é possivel esconder laténcias de cdpia de dados entre
host e device, atraves de chamadas assincronas da funcdo memcpy(). Quanto a execugédo dos
kernels, é possivel executar até 32 kernels em Streams paralelos na GPU, possibilitando
principalmente diminuir o tempo ocioso da GPU. Na Figura 4-15, cada core da CPU cria um
CUDA-Stream para a agregacdo de cendrios e gera suas series em paralelo com os demais

processadores.
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GEVAZP Paralelo em MPI e CUDA

Geragdo de N cendrios
simultdneos
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Stream 2
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——

Stream 5

Stream 6

CPU

Figura 4-15: Utilizagdo de CUDA-Streams na solucdo hibrida MPI e CUDA
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados tém o objetivo de investigar os ganhos de desempenho
obtidos com a utilizacdo de GPUs no modelo GEVAZP, assim como possiveis limitacdes na

utilizagdo dessa tecnologia.

Os testes foram realizados em uma GPU QUADRO K600, com 1 Stream
Multiprocessor de 192 CUDA-cores de 875 MHz cada, 1 GB de memoéria RAM e 48 KB de
memoria compartilhada. Seu desempenho méaximo teorico é de 336 GFLOPs em operacgdes de
ponto flutuante com precisdo simples — 4 bytes (float ou REAL*4). Os testes seriais foram
realizados utilizando uma CPU com 6 processadores Intel(R) Xeon(R), 2,00 GHz e 16 GB de
RAM. Os cddigos em CUDA foram desenvolvidos no sistema operacional Linux, distribuicao
CentOS 6.5, na IDE NSight Eclipse Edition 7.0 compilados com nvcc 7.0.

Os casos utilizados foram os PMOs de Janeiro a Dezembro de 2008, compativel com a
versdo 5.0 do modelo GEVAZP. A Figura 5-1 mostra a arvore de cenarios dos casos, onde K

representa o nimero de agrupamentos de cada més:

K
aberturas

J,
N

e L Lt e o e

136 116 143 143 193 267 513 353 303 251 228 152

Figura 5-1: Arvore de cenarios dos 12 PMOs

Foram medidos os tempos da versao serial, e das trés versdes paralelas: Gevazp_gm
(memdria global), Gevazp_sh (memdria compartilnada) e Gevazp_ CUBLAS (utiliza a

biblioteca CUBLAS). Na metodologia utilizada, foram medidos os seguintes tempos:

e T1-Tempo de inicializagéo dos K centroides;
e T2 - Tempo gasto pela rotina OPTRA,

e T3 - Tempo gasto no processo de agregacao;
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e T4 - Tempo total de execucdo do modelo.

O tempo de inicializacdo e o tempo da primeira iteracdo da rotina OPTRA séo
essenciais para avaliar o potencial de paralelizacdo da GPU. Essas duas etapas calculam
exatamente M*K distancias, fornecendo o desempenho maximo que a GPU pode alcangar em
relacdo a CPU. A partir da 2° iteragdo, a rotina OPTRA sofre influéncia do conjunto de
“grupos ativos”, calculando um numero menor que M*K.

Medir o tempo gasto no processo de agregacdo fornece um indicativo do speedup
meédio do processo iterativo OPTRA-QTRAN. Além disso, nessa medida ndo é considerado o
tempo de pos-processamento das series geradas. O tempo total de execucdo do modelo,
conhecido como overall speedup, € o tempo gasto na agregacdo das séries em paralelo
somado as partes seriais de leitura de arquivos, inicializagdo das estruturas de dados, e o pds-
processamento da etapa de agregacdo das séries, como por exemplo, totalizacdo das series,

testes estatisticos, escrita dos arquivos de vazdes totais e dos arquivos de relatorios.

GEVAZP

Inicializacio T1
Processoiterativo
] =—T4
OPTRA ©n (B
QTRAN

Figura 5-2. Tomada de tempos para avaliacao do desempenho

De posse desses tempos € possivel avaliar o desempenho das trés versdes paralelas em

cada uma das etapas envolvidas, comparando-as com a versao serial modificada (versdo_2).

5.1 Experimentos da etapa de inicializa¢éo
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Os primeiros testes foram realizados na rotina de inicializagcdo. Neste etapa a GPU
calcula as distancias das M séries para todos 0s K grupos, e entdo as M séries sdo alocadas
nos grupos de maior semelhanca. A Tabela 5-1 e Tabela 5-2 apresentam 0s tempos de
inicializacdo para a versao serial (versdo_2) e para cada uma das versdes paralelas na GPU
assim como as aceleragdes obtidas. Nestas tabelas, estdo destacadas em verde a versdo com

menores tempos e consequentemente melhor desempenho.

A Figura 5-3, a Figura 5-6 e a Figura 5-9 apresentam os graficos comparando os tempos

seriais e paralelos das trés versdes. A Figura 5-4,

Figura 5-7 e Figura 5-10 mostram em destaque os tempos das versdes em double e em float e a

Figura 5-5, Figura 5-8 e Figura 5-11 apresentam o desempenho obtido.

Tabela 5-1. Resultados obtidos na medida dos tempos de inicializagéo

Serial Global Memory Shared Memory CUBLAS

Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)
versao 2 | gm_double | gm float | sh_double | sh float | CUBLAS d | CUBLAS f
Jan 4,184 0,404 0,212 0,153 0,082 0,421 0,299
Fev 3,546 0,346 0,187 0,137 0,074 0,398 0,275
Mar 4,406 0,418 0,221 0,159 0,083 0,432 0,299
Abr 4,368 0,418 0,221 0,159 0,090 0,425 0,285
Mai 6,119 0,553 0,284 0,199 0,097 0,510 0,345
Jun 8,181 0,748 0,374 0,259 0,117 0,638 0,411
Jul 15,897 1,382 0,680 0,464 0,188 1,068 0,631
Ago 10,789 0,969 0,485 0,329 0,143 0,785 0,471
Set 9,247 0,840 0,422 0,288 0,129 0,683 0,444
Out 7,902 0,722 0,370 0,253 0,121 0,624 0,405
Nov 6,950 0,644 0,331 0,227 0,111 0,571 0,378
Dez 4,639 0,440 0,234 0,165 0,087 0,487 0,305

Tabela 5-2: Resultados obtidos dos speedups da etapa de inicializagéo

Global Memory Shared Memory CUBLAS
Speedup Speedup Speedup
gm double | gm float | sh double |sh float | CUBLAS do | CUBLAS fl

Jan 10,4 19,8 27,3 51,1 10,0 14,0
Fev 10,2 19,0 25,9 47,9 8,9 12,9
Mar 10,5 19,9 27,7 53,3 10,2 14,7
Abr 10,5 19,8 27,5 48,6 10,3 15,3
Mai 11,1 21,6 30,7 63,2 12,0 17,7
Jun 10,9 21,9 31,6 69,7 12,8 19,9
Jul 11,5 23,4 34,3 84,5 14,9 25,2
Ago 11,1 22,2 32,8 75,4 13,7 22,9
Set 11,0 21,9 32,1 71,8 13,5 20,8
Out 11,0 21,4 31,2 65,3 12,7 19,5
Nov 10,8 21,0 30,6 62,6 12,2 18,4
Dez 10,5 19,8 28,1 53,3 9,5 15,2




Tempo Inicializagdo - Gevazp_gm M versao_2
H gm_double
! 15,897 i pm_float

lan  Fev Mar Abr  Mai  Jun Jul  Apo  Set Out MNov Dez

Figura 5-3: Comparacao dos tempos da versao serial e da Gevazp_gm na inicializa¢ao

Tempo Inicializagdo - Gevazp_gm

1,6 -
1,382 H gm_double
1,4 -
M gm_float

=m0
Ros |
£
'! 0.6

lan Fev Mar Abr Mai  Jun Jul  Ago  Set  Out MNov Dez

Figura 5-4: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_gm na inicializacao

Speedup Inicializagdo - Gevazp_gm ® zm_double

25,0 - 234x i gm_float

-
=
-E 11,5
2
1]

0,0 -

fl

lan Fev Mar Abr Mai Jun Jul  Ago Set Out MNov Dez

Figura 5-5: Speedup obtidos nas versdes double e float da Gevazp_gm na inicializacéo
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Figura 5-6: Comparacao dos tempos da versao serial e da Gevazp_sh na inicializacao
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Figura 5-7: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_sh na inicializagdo
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Figura 5-8: Speedup obtidos nas versdes double e float da Gevazp_sh na inicializacéo
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Tempo Inicializagdo - Gevazp_cublas
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Figura 5-9: Comparacao dos tempos da versao serial e da Gevazp_ CUBLAS na inicializacao
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Figura 5-10: Detalhes dos tempos das versdes double e float da Gevazp_CUBLAS na inicializacao
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Figura 5-11: Speedup obtidos nas versdes double e float da Gevazp_ CUBLAS na inicializagdo
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Inicialmente verificaram-se 0s valores para a versdes utilizando precisdo dupla
(double) e precisdo simples (float). Nas versdes Gevazp_gm e Gevazp_sh observa-se da
Tabela 5-1 que o tempo utilizando float cai a aproximadamente a metade comparado a versédo
utilizando double, em todos os casos rodados. Este fato fica visualmente mais claro através
dos graficos da Figura 5-3 e Figura 5-6. J& na versdo Gevazp_cublas observa-se na Figura
5-10 que o tempo de execucdo em float pode chegar a aproximadamente 60% a 70% do
tempo em double, indicando um desempenho ndo muito bom da biblioteca CUBLAS para

calculos em preciséo dupla.

Estes dados indicam melhores desempenhos da GPU utilizando preciséo simples. Esta
diferenca é devido ao fato de que sdo necessarios dois acessos a memoria para acessar 0s 8
bytes no caso de double enquanto para acessar 4 bytes em float é feito apenas um acesso a
memoria, e de que o SMx da GPU Quadro K600 possui 192 cores para calculos em precisao
simples e apenas 64 para precisdo dupla. Uma vez que o arquivo de testes e de vazdes
apresentaram 0s mesmos valores para as versdes nas duas precisoes, conclui-se que a melhor
escolha é utilizar float para os tipos de dados. Essa conclusdo é fundamental ja que na maioria
das GPUs o desempenho teérico maximo em precisdo simples é quase trés vezes maior que

em precisdo dupla, permitindo assim utilizar o maximo potencial da GPU.

O préximo ponto a se observar € a reducdo de tempo obtida pelas trés versées em
relacdo a serial. A versdo Gevazp_gm apresenta uma reducdo de tempo de cerca de 20 vezes
nos 12 casos, tendo seu melhor desempenho no més de Julho, reduzindo o tempo de execuc¢éo
de 15,8 segundos para 0,680 s, com uma reducdo de 23,4 vezes, em destaque na Figura 5-5.
Este resultado mostra que utilizando apenas a memoria global somado as técnicas de
otimizacdo descritas na secdo 4.2.2 foi possivel obter ganhos consideraveis com esforco

relativamente baixo para adaptar o cédigo da CPU para GPU.

A versdo Gevazp_sh foi a que apresentou maior reducdo dos tempos. De acordo com a
Tabela 5-1, e Tabela 5-2, o desempenho variou de 47,9 vezes para 0 més de Fevereiro,
apresentando um speedup maximo de 84,5 vezes no més de Julho, com uma reducéo de 15,8
segundos para 0,188 segundos no tempo de execucdo, em destaque na Figura 5-8. Estes
resultados mostram que a utilizacdo otimizada da memdria compartilhada em substituicdo a
memoria global melhorou significativamente o desempenho da aplicagédo, apresentando uma
aceleracdo 3,6 vezes maior do que na versdo Gevazp_gm. E importante destacar que o

algoritmo utilizado executa o0s trés passos do célculo das distancias dentro do mesmo bloco de
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threads, mantendo sempre que possivel os dados em memoria compartilhada. Esta abordagem

foi essencial para obter o desempenho observado.

A versdo Gevazp_CUBLAS por sua vez, apresentou reducdo de tempo que varia entre
12 e 25 vezes nos casos rodados. Pode-se observar que seu melhor desempenho também é no
més de Julho, com reducdo de tempo de 15,8 segundos para 0,631, o que equivale a uma
reducdo de 25,2 vezes em relagdo a serial (Figura 5-9 e Figura 5-11). Apesar da grande
capacidade de processamento da biblioteca CUBLAS, seu desempenho nesta versdao é
limitado pela dimensdo dos vetores (64 elementos). Seu baixo desempenho também se deve
ao fato de que entre cada passo do algoritmo, € necessario escrever seus resultados na
memoria global para que o proximo passo possa ler essas informacoes.

De acordo com o0 exposto acima, nas proximas secOes serdo analisados 0s
desempenhos dando um foco apenas para a versao Gevazp_sh utilizando float, ja que esta

mostrou 0 melhor desempenho dentre todas as versoes.

5.2 Resultados da rotina OPTRA

Assim como na etapa de inicializacdo, a primeira iteracdo do processo OPTRA-
QTRAN calcula as distancias das M séries para todos 0s K grupos. O grafico abaixo apresenta
0s speedups obtidos na primeira iteragdo para os 12 casos. Pode-se observar que o menor
ganho foi de 85,6 vezes no més de Julho, e um o speedup méaximo foi de 99,7 vezes no més

Junho.
Speedup 1° lteragdo OPTRA- Gevazp_sh - float
120,0 -
95,7 o978 975
1000 - 941 95,6 94,7 96,5 95,2 96,0 ¥ ¥
A 88,7 85,6 88,0
50,0 -
-1
-
T 600 -
g
L]
40,0 4
20,0 -
lan Fev Mar Abr Mai  lun Jul Ago  Set  Out  MNov Dez

Figura 5-12: Speedup da primeira iteracdo da rotina OPTRA na versao Gevazp_sh
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Estes resultados mostram que foi possivel obter um ganho de quase 100 vezes no
calculo das distancias, indicando que é possivel obter ganhos expressivos utilizando-se GPUSs.

Apesar dos bons resultados apresentados, também é importante apontar as limitacGes
encontradas durante o desenvolvimento deste trabalho. Estas limitacbes ficam claras ao
acompanhar o processo iterativo de convergéncia OPTRA-QTRAN. Apds a 1° iteracdo
OPTRA, o algoritmo classifica os agrupamentos que tiveram objetos transferidos como
“grupos ativos”. A medida que o processo vai convergindo, cada vez menos grupos estio
ativos e o numero de distancias a serem calculadas diminui. Entretanto, na GPU né&o foi
possivel se beneficiar dessa caracteristica do algoritmo, ja que todas as threads de um mesmo
bloco devem executar o0 mesmo conjunto de instrugdes. Em resumo, a cada iteracdo o
tempo de execucdo na GPU permanece praticamente constante enquanto na CPU o tempo
diminui. Como exemplo, a Figura 5-13 e Figura 5-14 apresentam os tempos e os speedups de
cada iteracdo do processo de convergéncia do més de Outubro. Observa-se desses graficos o
impacto da limitacéo citada, principalmente nas Gltimas iteragdes. O desempenho do processo

de agregacdo é fortemente impactado pelo baixo desempenho das Ultimas iteracGes.

Tempos na convergéncia OPTRA-Gevazp_sh - float

8851 H versao_2
H zh_float

Tempo (s)

0,088

Figura 5-13: Resultados dos tempos da rotina OPTRA na convergéncia
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Speedup na convergéncia OPTRA- Gevazp_sh - float

98,6
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66,4
60,2
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200 J 386 339

Figura 5-14: Resultados de Speedup na convergéncia da rotina OPTRA

Para os testes realizados, a rotina QTRAN ndo apresentou tempo computacional
elevado a ponto de se beneficiar da paralelizacdo, contribuindo com uma parcela serial no

processo de agregacao de cenarios.

5.3 Resultados da agregacdo de cenarios e overall speedup

Enfim sdo apresentados na Tabela 5-3 os resultados do processo de agregacdo de
cenarios e o tempo total de execucdo (overall speedup) do modelo GEVAZP paralelo em
CUDA. A agregacdo obteve uma aceleragdo que varia de 18,5 vezes no més de Fevereiro,
obtendo desempenho maximo de 38,1 vezes no més de Agosto. Como descrito anteriormente
0 desempenho desta etapa é impactada pela limitacdo da GPU néo ser capaz de utilizar o
beneficio do algoritmo calculando apenas as distancias dos “grupos ativos”. Apesar disso, o
processo apresentou um desempenho consideravel reduzindo o tempo de agregacédo o de 84,2

para 2,2 segundos no més de Agosto (melhor caso).

Jana Tabela 5-4 podemos observar os tempos totais de execucado e overall speedup. O
acréscimo de tempo da versdo serial observado entre a Tabela 5-4 para Tabela 5-4 é devido ao
tempo de pos-processamento da agregacdo das séries. Este tempo estd relacionado a
totalizacdo das séries e escrita dos arquivos, em todos 0s casos € maior que o préprio tempo

de agregacdo paralela.



Tabela 5-3: Resultados da agregacao das séries - Gevazp_sh - float

Shared Memory

Serial Tempo (s) | Speedup

versao 2 sh float sh float
Jan 32,247 1,491 21,6
Fev 32,422 1,753 18,5
Mar 40,41 1,722 23,5
Abr 39,572 1,896 20,9
Mai 49,685 1,906 26,1
Jun 65,542 2,044 32,1
Jul 165,86 4,502 36,8
Ago 84,217 2,212 38,1
Set 83,074 2,43 34,2
Out 64,144 1,925 33,3
Nov 53,743 1,971 27,3
Dez 36,361 1,573 23,1

Tabela 5-4: Tempo total e overall speedup - Gevazp_sh — float

Shared Memory

Serial Tempo (S) Speedup

versao 2 sh_float sh float
Jan 34,00 3,32 10,2
Fev 34,15 3,51 9,7
Mar 42,43 3,71 11,4
Abr 41,56 3,89 10,7
Mai 52,11 4,72 11,0
Jun 68,84 5,52 12,5
Jul 171,18 10,45 16,4
Ago 88,16 6,28 14,0
Set 86,58 6,07 14,3
Out 67,49 5,18 13,0
Nov 56,62 4,96 11,4
Dez 38,57 3,81 10,1

5.4 Resultados para um caso com 6000 aberturas

89

Para avaliar os ganhos de desempenho e a reducdo dos tempos em um caso com alta

demanda computacional, modificou-se a configuracdo do um caso PMO de Setembro, com

uma arvore de cenarios composta por 30 aberturas no més de Agosto e 200 aberturas no més

de Setembro, num total de 6000 aberturas Figura 5-15.
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Figura 5-15: Arvore com 6000 cenarios
30 aberturas no més de Julho e 200 aberturas no més de Agosto

Como observado na Tabela 5-5 foi obtido um overall speedup de 26,2 vezes,

reduzindo o tempo de 53,5 minutos para 2 minutos.

Tabela 5-5: Tempo total e overall speedup - Gevazp_sh — float com 6000 aberturas

Shared Memory

Serial Tempo (S) Speedup
versao 2 sh_float sh_float
Outubro | 3210,7 122,4 26,2

5.5 Resultados para um caso com 6000 aberturas com a solucédo hibrida MPI e CUDA

Neste experimento, pode-se avaliar o desempenho da aplicagdo com até 6
processadores acessando simultaneamente a GPU, que € 0 nUmero maximo de processadores
disponiveis no computador. No més 7 serdo gerados 30 cenarios no processo de agregacao, ou
seja, 1 processador sera responsavel por agrupar 1024 cenarios em 30. Assim, neste primeiro
més ndo é possivel se beneficiar da paralelizacdo em MPI. Ja no més 8, cada um dos 30
cenarios ira gerar 200 novos cenarios, num total de 6000 cenérios. Assim, pode-se dividir a
tarefa dos 30 cenarios pelo nimero de processadores utilizados pelo MPI, se beneficiando a

geracgdo de cenarios em paralelo.
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Este experimento tem o objetivo de avaliar dois pontos distintos:

e O ganho de desempenho do processo de agregacdo na GPU, com varios
processadores utilizando os recursos da GPU simultaneamente;

e O ganho de desempenho total da verséo hibrida.

A figura apresenta os tempos do processo de agregacéo e o tempo total de execucdo da
versdo hibrida executando de 1 a 6 processadores em paralelo, enquanto a figura apresenta os
speedups obtidos.

O tempo de agregagéo foi reduzido de 78,9 s com 1 processador para 16,8 s com 6
processadores. Esse resultado demonstra que € possivel obter um desempenho ainda melhor
na utilizacdo dos recursos da GPU utilizando-se CUDA-Streams, em varios processadores,
reduzindo o tempo ocioso da GPU. Os speedups desta etapa tiveram uma caracteristica linear,

com uma eficiéncia média de 75%, mostrando um bom escalonamento.

O tempo total de execucdo foi reduzido de 122,4 s com 1 processador para 74,9 s com
3 processadores no melhor caso. Entretanto ndo se obteve ganhos no tempo total de execucéo
com mais processadores. Esse resultado pode ser explicado por trés fatores:
e A geracdo de séries para 0 primeiro més de abertura (més 7) é realizado por apenas
1 processador, contribuindo com uma parcela de tempo serial;
e O tempo de totalizacdo das séries e a geracdo de arquivos também contribui com
uma parcela de tempo serial;
e O tempo de overhead de comunicacdo aumenta a medida que o numero de

processadores aumenta.

Dessa forma, a partir de 3 processadores para o caso com 6000 aberturas, o tempo
ganho gerando as séries em paralelo é compensado pelos tempos seriais e de overhead de
comunicacéo, sendo esta a melhor configuracéo para este caso.

Em resumo, a solucdo hibrida foi capaz de reduzir o tempo de execucdo de 53,5
minutos para 1 minuto e 14 segundos, reduzindo o tempo total da aplicagdo em 42 vezes,

melhorando ainda mais o desempenho da solugdo em CUDA.
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Figura 5-16: Tempos de agregacao e total - arvore com 6000 cenarios
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Figura 5-17: Speedups de agregacao e total - Arvores com 6000 cenarios
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma metodologia otimizada de programacdo paralela em
CUDA para reducdo de tempo computacional do modelo de geracdo de cenarios sintéticos de
energias e vazdes — GEVAZP. A metodologia proposta atuou no processo de agrupamento de
cenarios baseado no algoritmo K-means. Na solugdo em CUDA, foi possivel explorar a
natureza paralela das operacdes entre vetores e matrizes para o célculo das distancias entre as
vazOes e 0s centroides dos agrupamentos. Na versdo paralela, o calculo das distancias é feito

em paralelo na GPU, e seu resultado é utilizado no algoritmo de agrupamento, na CPU.

Foram implementadas trés versdes para avaliar o potencial de processamento paralelo
da GPU: Gevazp_gm que utiliza apenas a memoria global, Gevazp_sh que utiliza memoria
compartilhada e Gevazp CUBLAS que utiliza a biblioteca paralela de algebra linear
CUBLAS. Nessas trés versdes foram exploradas técnicas de otimizacdo de codigo e de acesso
as memorias global e compartilhada, com o objetivo de extrair o maximo desempenho da
GPU. Nas trés versdes, foi avaliado o desempenho no uso de ponto flutuante de precisao
simples e precisdo dupla (4 e 8 bytes respectivamente). Os resultados numéricos foram
idénticos utilizando-se nos dois casos com um ganho de desempenho maior para na utilizagéo

de preciséo simples.

O uso das GPUs apresentou ganhos significativos no desempenho da aplicacéo, onde a
versdo utilizando meméria compartilhada com precisdo simples obteve em todos os casos o
melhor desempenho computacional. A metodologia para avaliar o desempenho mediu 0s
tempos de inicializacdo do algoritmo de agregacdo de cenarios, 0s tempos de execucdo da
rotina OPTRA, do algoritmo de agregacdo cenarios e o tempo total de execucdo do programa.

Nas duas primeiras medidas foi possivel atingir speedups de até 100 vezes. O processo
de agregacdo apresentou speedups de até 38,1 vezes, e o tempo total de execucao do programa
foi reduzido em até 16,4 vezes, nos casos de PMO. No caso de 6000 cenarios com maior
demanda por processamento, foi possivel obter uma reducdo no tempo total de execucao de

26,2 vezes, reduzindo de 53,5 minutos para 2 minutos.

Os resultados dos experimentos mostram que a versdo utilizando memoria
compartilhada apresentou desempenhos até quatro vezes mais rapidos que as outras versoes
utilizando memoria global e CUBLAS. Durante este trabalho foram estudadas técnicas de

otimizagdo no uso das GPUs, explorando conceitos como laténcia de acesso a memodria,
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acesso coalescente a memdria global, compartilhamento de memaria entre threads, conflito de
banco de memdria compartilhada, cooperacao entre CUDA-threads, blocos de threads, niveis
de ocupacdo e utilizacdo de algoritmos de reducédo paralela. O conhecimento da arquitetura
das placas GPU e o dominio desses conceitos é essencial para se desenvolver aplicacfes

paralelas capazes de extrair o maximo desempenho desses dispositivos.

Além disso, foi apresentada também uma solugdo paralela utilizando cluster de
computados em MPI que foi integrada com a solugdo em CUDA. Esta solucéo hibrida MPI-
CUDA gera as séries em paralelo em cada processador de um cluster, e cada processador usa
sua GPU para acelerar o processo de agregacdo de séries. Como s6 se dispunha de 1 GPU
para testar os experimentos, utilizou-se CUDA-Streams para que varios processadores
pudessem acessar 0s recursos da mesma GPU simultaneamente. Esta solucdo obteve um
ganho ainda maior de desempenho. No caso de 6000 cenarios foi possivel obter uma reducéo
no tempo de agregacdo de 78,9 para 16,8 segundos, acelerando com 6 processadores 4,7
vezes em relacdo a solugdo em CUDA. A reducdo do tempo total da aplicacdo foi de 42 vezes,

reduzindo de 53,5 minutos para 1 minuto e 14 segundos.

A tecnologia CUDA aplicada ao modelo GEVAZP e integrada a bilioteca MPI
apresentou resultados expressivos se mostrando uma tecnologia complementar na
paralelizacdo dos modelos de planejamento da geracdo utilizados no setor elétrico. Esses
resultados motivam a utilizacdo de GPU em outros modelos.

6.1 Trabalhos futuros

Frente aos bons resultados obtidos na paralelizagdo do modelo GEVAZP em CUDA e
na solucdo hibrida, faz-se necessaria a continuacdo desta pesquisa em pontos que ainda
podem ser explorados para obtencdo de melhorias no desempenho computacional da verséo

paralela do modelo:

e No algoritmo de agregacdo de cenarios, deve ser estudado o ponto em que a
atualizagdo dos centrdides dos grupos deve ser feita para minimizar o nimero de
iteracOes, mantendo ainda o algoritmo paralelizavel.

e Executar 0 GEVAZP paralelo em GPUs com um maior numero de SMs e de

CUDA-cores para avaliar o desempenho da aplicacdo nesses dispositivos. Os
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experimentos foram realizados utilizando-se uma GPU com 1 SM e 192 cores e 1
GB de memodria RAM, com uma capacidade méxima de processamento de 336
Gigaflops. Atualmente a GPU K80 top de linha da NVIDIA, especifica para o uso
em HPC, possui um total de 4992 CUDA-cores e 24 GB de memdria, com uma
capacidade de processamento de até 8,73 Teraflops;

e Utilizar um cluster de GPUs, em casos com maior demanda computacional, para
avaliar o desempenho da aplicacdo nesta configuragédo e buscar melhorias na
solucdo em MPI.

E por fim, recomenda-se o estudo da aplicacdo da tecnologia CUDA em outros

modelos de planejamento da operacao.



96

BIBLIOGRAFIA

[1]  Moore, Gorgon E., “Cramming more components into integrated circuits ”. 8, April
9, 1965, Electronics Magazine, Vol. 38, p. 4.

[2] Roberto J. Pinto, Carmen L.T. Borges, Maria E. P. Maceira. “An Efficient Paralell
Algorithm for Large Scale Hydrotermal System Operation Planning”. IEEE Transactions on
Power Systems,. 2011, Vols. 28, No 4, pag. 4888 - 4896.

[3] M.E.P. Maceira, V.S. Duarte, D.D.J. Penna, L.A.M. Moraes, A.C.G. Melo, “Ten
years of application of stochastic dual dynamicProgramming in official and agent studies in
Brazil —Description of the NEWAVE program”, 16th Power Systems Computation
Conference - PSCC, Glasgow, SCO, July 2008.

[4] Quinn, Michael J. “Parallel Programming in C with MPI and OpenMP ”. Oregon,
Oregon State University : s.n., 2004.

[5] Nvidia Corporation. “CUDA Toolkit Documentation - Programming Guide”.
[Online] 2016. http://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide.

[6] M. E. Maceira, Bezerra and C. V. “Stochastic Streamflow model for Hydroelectric
Systems”. Vancouver, Canada : s.n., 1997. 5th Int. Conf. on Probabilistic Methods Applied to
Power Systems -PMAPS.

[7] NVIDIA Coorporation. “CUDA - CUBLAS Library 2.0”. [Online]
https://developer.nvidia.com/cublas.

[8] Barney, Blaise. “Introduction to Parallel Computing”. [Online] Lawrence Livermore
National Laboratory. https://computing.linl.gov/tutorials/parallel_comp/#Terminology.

[9] Flynn, M. J. “Some Computer Organizations and Their Effectiveness ”. IEEE
Transactions on Computers, Semptember de 1972, pp. C-21 (9): 948-960.

[10]  Nvidia. “What is GPU computing?” [Online] NVidia Coorporation, 2015.
http://www.nvidia.com/object/what-is-gpu-computing.html.

[11]  Assam, Amr H. “GPU computing for beginners” (HPC and Webinar Series).
[Online] Swimburn University of Technology, 2014.
https://www.youtube.com/watch?v=BPjgwRftoNo.

[12] NVIDIA. “NVIDIA’s Next Generation, CUDA Compute Architecture: Kepler
GK110” [Online] NVIDIA, 2012. https://www.nvidia.com/content/PDF/kepler/NVIDIA-
Kepler-GK110-Architecture-Whitepaper.pdf.

[13] John Cheng, Max Grossman, Ty McKercher. “Professional CUDA C
Programming”. s.l. : John Wiley & Sons, 2014.



97

[14] NVidia Corporation. “NVidia CUDA Toolkit”. [Online] NVidia Corporation, 2016.
https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit.

[15] Conrad, Danilo Fukuda. “Anélise da Hierarquia de Memoria em GPGPUs ”. s.1. :
UFRJGS, 2010.

[16] NVidia Coorporation. “Archieved Ocupancy”. [Online] 2015.
http://docs.nvidia.com/gameworks/content/developertools/desktop/analysis/report/cudaexperi
ments/kernellevel/achievedoccupancy.htm.

[17] L.A. M. Fortunato, T. A. A. Neto, J. C. R. Albuquerque, M. V. F. Pereira.
“Introducdo ao planejamento da expanséo e operacgao de sistemas de producéo de energia
elétrica”. s.l. : Niterdi, Universidade Federal Fluminense, EDUFF, 1990.

[18] E. L. Silva. “Formacao de precos em mercados de energia elétrica”. s.l. : Ed. Sagra
Luzatto, 2001.

[19] L.ATerry, M.V.F.Ferreira, T.A.Araripe Neto, L.F.C.A.Silva, P.R.H.Sales.
“Coordinating the Energy Generation of the Brazilian National Hydrothermal Electrical
Generating System”. January-February 1986, Vol. 16.

[20] ONS. “Estrutura da Capacidade Instalada no SIN — MW”. [Online] ONS, 2015.
WWW.0nNs.org.br.

[21] ONS - “Operador Nacional do Sistema Elétrico”. [Online] 2015.
http://www.ons.org.br/.

[22] Silva, E.L. da., Finardi, E.C., “Curso de Planejamento da Operacédo de Sistemas
Hidrotérmicos”, Projeto CEPEL / ASMAE / UFSC, Rio de Janeiro, Novembro 1999.

[23] PENNA, D.D. J., MACEIRA, M. E. P. e DAMAZIO, J. M. “Streamflow Scenario
Tree: Selective Sampling in the Long-Term Generation Planning”. In: Proceedings of 10th
Symposium on Stochastic Hydraulics and 5th International Conference on Water Resources
and Environment Research, Quebec City, Canada : s.n., Jul 2010.

[24] MACEIRA, M. E. P. et al. “Chain of optimization models for Setting de Energy
Dispatch and Spot Price in Brazilian System ”. s.l. : 14h PSCC, 2002.

[25] Application of CVaR risk aversion approach in the expansion and operation planning
and for setting the spot price in the Brazilian hydrothermal interconnected system. Nov. 2 :
s.n., Nov. 2015, International Journal of Electrical Power and Energy Systems, Vol. 72, pp.
126-125.

[26] “Desenvolvimento, implementagdo e testes de validagdo das metodologias para
internalizacdo de mecanismos de aversao a risco nos programas computacionais para
estudos energéticos e formagdo de prego”’, Relatorio Técnico da CPAMP, Julho 2003,

[27] L.A.Terry, M.E.P. Maceira, C.V. Mercio, V.S. Duarte. “Equivalent reservoir
model for hydraulic coupled systems”. Rio de Janeiro, Brasil : s.n., May, 2004.



98

[28] N. V. Arvantidis, J. Rosing,. “Composite representation of multireservoir
hydroelectric power system”. 2, Feb. 1970, IEEE Transactions on Power Apparatus and
Systems, Vol. 89, pp. 319-326.

[29] MACEIRA, M.E.P., CUNHA, S.H.F. “Simulating the Energy Generation of
Interconnect Hydro-Thermal Systems — SUISHI Model ”. Balneério de Camburid, Brasil :
Proceedings of XIIl Seminario Nacional de Producédo e Transmissao de Energia Elétrica,
1995.

[30] R.J.Pinto, A.L.G.P. Sabdia, R.N. Cabral, F.S. Costa, A.L.Dinize M. E. P.
Maceira, “Metodologia para aplicagdo de processamento paralelo no planejamento de curto-
prazo (modelo DECOMP)”, XX SNPTEE- Semindrio Nacional de Producéo e Transmissao de
Energia Elétrica, Recife, Novembro 2009.

[31] R.J.Pinto, A.L.G.P. Sabdia, R.N. Cabral, F.S. Costa, A.L.Dinize M. E. P.
Maceira. “Metodologia para aplicacao de processamento paralelo no planejamento de
curto-prazo (modelo DECOMP) . Recife : s.n., Novembro, 2009. XX SNPTEE- Seminério
Nacional de Producéo e Transmissdo de Energia .

[32] JARDIM, D.L.D.D, MACEIRA, M.E.P., FALCAO, D.M., 2001, “Stochastic
Streamflow model for Hydroelectric Systems Using Clustering Techniques”, 2001 IEEE
Porto Power Tech Conference, Porto, Portugal, Sep.

[33] MACEIRA, M.E.P. “Operacéo Otima de Reservatorios com Previsio de
Afluéncias”. Rio de Janeiro,Brasil. : Dissertacdo de Mestrado, COPPE/UFRJ, 1989.

34. A K-Means Clustering Algorithm. Wong, J. A. Hartigan and M. A. 1, 1979, Journal of
the Royal Statistical Society, Vol. 28, pp. 100-108.

[35] Johnson, R. e Wichern. Applied Multivariate Statistical Analysis. s.1. : Prentice Hall,
1998. item 1.5.

[36] PENNA, D.D. J.; MACEIRA, M. E. P.; DAMAZIO, J. M., 2005, “Geragio de
Cenarios Sintéticos de Energia e Vazao para o Planejamento da Operacao Energética”, In:
Proceedings of XVI Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos, Nov.

[37] BOX, G.E.P., JENKINS, G.M. “Time Series Analysis - Forecasting and Control .
San Francisco : Holden - Day, 1976.

[38] J.M. Latorre, S. Cerisola, A. Ramos. “Clustering algorithms for scenario tree
generation: Application to natural hydro inflows”. European Journal of Operational
Research, v.181, n.3, pp. 1339-1353, 2007.

[39] Haris, Mark. “Optimizing Paralell Reduction in CUDA”. [Online] NVidia
Coorporation, 2007. http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/1.1-
Beta/x86_website/projects/reduction/doc/reduction.pdf.

[40] “How to Access Global Memory Efficiently in CUDA C/C++ Kernels”. [Online] 07
de Janeiro de 2013. https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/how-access-global-memory-
efficiently-cuda-c-kernels/.



99

[41] Netlib. “BLAS — basic linear algebra subprograms”. [Online] Netlib.
http://www.netlib.org/blas.

[42] Spampinato, Danielle Giuseppe. “Linear Optimization with CUDA”. Norway : s.n.,
2009, January.

[43] NVidia Corporation. “Cuda C Best Practices Guide”. [Online] 2016.
http://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-best-practices-guide.

[44] Wittek, Peter. “Cublas Multiplication Matrix with C-Style Arrays”. [Online] 2013.
http://peterwittek.com/cublas-matrix-c-style.html.

[45] Luitjens, Justin. “Faster Paralell Reductions on Kepler”. [Online] NVidia
Coorporation, 2014. https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/faster-parallel-reductions-
kepler.

[46] Silva, E. L. “Formacao de precos em mercados de energia elétrica”. s.l. : Ed. Sagra
Luzatto, 2001.

[47] Centro de Pesquisas de Energia Elétrica. [Online] www.cepel.br.

[48] PROCEL. “Avaliacao do mercado de eficiéncia energética no Brasil . Rio de
Janeiro : Eletrobras Procel, 2007.



100

ANEXO A
ALGORITMO DE AGRUPAMENTO DE HARTIGAN & WONG

Considere um conjunto de dados contendo M observagdes de dimenséo N. O objetivo
é classifica-las em K grupos.

Seja NC(L) o numero de elementos do grupo L e D(I, L) a distancia entre a observacao

| e a média do grupo L.

Forneca um conjunto de K vetores N-dimensionais como valores iniciais para as K-

médias.

Passo 1: Para cada ponto | (I = 1, ..., M), encontre a sua média mais proxima e sua
segunda média mais proxima, IC1(l) e IC2(l), respectivamente. Atribua o ponto | ao grupo
IC1(1).

Passo 2: Atualize as médias dos grupos para serem as médias dos pontos contidos

dentro deles.
Passo 3: Inicialmente, todos 0s grupos pertencem ao conjunto ativo.

Passo 4: (Optimal transfer stage): Considere cada ponto | (I =1, ..., M). Se o grupo L
(L =1, ..., K) foi atualizado no passo 6, entdo ele pertence ao conjunto ativo. Caso contrério,
em cada passo, ele ndo esta no conjunto ativo se ndo foi atualizado nos altimos M passos do
passo 4. Seja L1 o grupo do ponto I. Se L1 esta no conjunto ativo, va para o passo 4% Caso

contrario, va para o passo 4b.

NC(L1)D(I,L)>? RD = NC(L)D(1,L)?

Passo 4a: Calcule o0 minimo da quantidade R1 =
NC(L1) -1 NC(L) +1

sobre todos os grupos L (L # L1, L =1, ..., K). Seja L2 o grupo com menor R2. Se R2 € maior
ou igual a R1, a realocacdo ndo serd necesséria e L2 € o novo IC2(l). Note que R1 é

relembrado e permanecera o mesmo para o ponto | até que L1 seja atualizado.

Caso contréario, o ponto | é alocado ao grupo L2 e L1 é o novo IC2(1). As médias dos
grupos sdo atualizadas para serem as medias dos pontos atribuidos a eles se a realocagédo
ocorreu. Os dois pontos envolvidos na transferéncia do ponto | neste passo estdo agora no

conjunto ativo.

Passo 4b: Este passo € idéntico ao 4%, exceto que o minimo de R2 é calculado somente

sobre 0s grupos no conjunto ativo.
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Passo 5: Pare se 0 conjunto ativo estiver vazio. Caso contrério va para o passo 6.

Passo 6: (Quick transfer stage): Considere cada ponto | (I =1, ..., M). Fala L1 =
IC1(I) e L2 = IC2(l). N&o € necessario checar o ponto | se ambos os grupos L1 e L2 nédo

NC(L1)D(1,L)? e R2 = NC(L)D(I,L)?

NC(L1) - 1 T ONC()+1 Se Rl ¢

mudaram nos ultimos M passos. Calcule R1 =

menor que R2, o ponto | permanece no grupo L1. Caso contrario, troque IC1(l) com IC2(l) e
atualize as médias dos grupos L1 e L2. Os dois grupos sdo também notados por seu

envolvimento numa transferéncia neste passo.

Passo 7: Se nos ultimos M passos nenhuma transferéncia foi realizada, va para o passo

4. Caso contrario, va para o passo 6.



