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Resumo A primeira questdo é respondida comparando-se a
complexidade de tempo do algoritmo com o limite
Este artigo aborda a questio da construcdo ddnferior do melhor algoritmo conhecido para o mesmo
algoritmos paralelos e avaliacdo dos resultadcmtirp  Problema, no pior caso. A segunda € respondida
da reducdo de complexidade obtida pelo empregodtravés da comparagdo do tempo de execugdo do novo
massivo do paralelismo, em contraponto a obtenedo d algoritmo, com o limite superior para o problema.
speedups como delineadores da construcdo de
algoritmos paralelos. Mostra-se que, em um problema Neste contexto, os projetistas deveriam estar
simp|es de pesquisa em um vetor, é mais proveaosa também focados em reduzir a CompleXidade dos
abordagem da reducéo de complexidade com GPUs. algoritmos paralelos construidos, uma vez que @ tip
de abordagem levard inexoravelmente a obtencdo de

Palavraschavess Reducdo de complexidade, Otimos speedups bem como em apresentar os

paralelismospeedupproblema da pesquisa, GPU. resultados de suas pesquisas acrescentando esta
importante métrica, como fizeram Harish e Narayanan

Contato dos Autores: [2007] e Bulucet al [2009].
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es. uece. br; negrei ro@raphvs. com br;felipe Para demonstrar que esse pensamento € plausivel

@nf . uf sm br abordamos a seguir um problema simples (pesguisa em
um vetor), para se ter um melhor entendimento da

1. Introducéo construcdo de métodos, onde o foco principal no

projeto do algoritmo sera a reducdo de complexidade
A cada dia um novo artigo € publicado sobre ade tempo do mesmo, independente das questbes
aplicacdo massiva de paralelismo utilizando GPWa pa arquiteturais conhecidas das GPUs e que causam
resolver os mais diversos tipos de problemas, rsdis m impactos negativos na computac¢éo do tempo, como é o
diversas areas. Uma das principais razdes para &aso do uso de memoria global, e outras.
adocdao desta tecnologia € o seu baixo custo [Viteet
al. 2010] e o potencial de substituir um grande némer Este artigo estd organizado como segue: na secao 2
de computadores superescalares em determinades tipaliscutimos o problema computacional classico da
de aplicacdo [Schaa e Kaeli, 2009]. Pesquisa em um vetor, na se¢do 3 discutimos ad&edug
da complexidade de tempo deste problema, na secéo 4
H& uma onda vibrante e frenética de pesquisasdiscutimos os resultados computacionais usaaBbt
utilizando GPU computingna busca por computacdes Computing
com resultados cada vez melhores. Contudo como
devemos medir estes resultados? Qudo eficiente € @. O problema da Pesquisa
algoritmo paralelo construido? Segundo Grahal
[2003] varias s@o as metricas utilizadas para sarali O problema consiste em achar um determinado
um algoritmo paralelo, destacando-se: tempo deelementox em uma listdl den elementos ordenados
execucaopverhead speedupeficiéncia e custo. ou ndo ordenados, onde = (&, &,..., @), OU Mais
precisamente, dado um numerxoem uma listaL
Nas pesquisas atuais ligada&RBU Computingha qualquer, encontrar um indigéal queL[j] = x.
um enfoque na exposigdo dpeedupcomo métrica

para avaliacdo de eficiéncia do algoritmo [Bogtal procedure Pesquisd L[], x,n)
2010; Harriset al 2009; Vineetet al 2010], pouco 1. begin

referenciado-se a reducdo de complexidade de tempo 2. j=0k=-1;

como fator essencial para obtencdo de excelentes

3. while(j <n)and (k=-1)
resultados. 4 if L[] = xthen
Para Akl [1989], o tempo de execucdo é a medida 5 k=15
mais importante na andlise de algoritmos paralelos, 6. else j=j+1;

devendo-se, ao se avaliar um algoritmo, levar em 7. endif
consideragdo duas importantes questdes: (i) — Ble é 8. endwhile
algoritmo mais rapido possivel para o probma 9. returnk

(i) — Se ndo, como ele se compara com outros 10.end
algoritmos existentes para o mesmo problema? Algoritmo 1 — Algoritmo de Pesquisa Sequencial




Para efeito de andlise sera abordado apenas o casendo maxthreadsa quantidade maxima diareads
em que os elementos da litt@stdo desordenaddsg existente em um bloco diereads
composta apenas de inteiros ndo negativos e que nao
sera empregado nenhum algoritmo para ordénar procedure Pesquisa_Rralelo ( L[], x,n,b,k)
Neste cenario, um algoritmo simples para encontrar 1. begin
elemento qualquer em uma ,Iistb desordenada 2. for dz Oto [logn] do
percorre a lista do primeiro ao ultimo. O Algontrﬂlo_ 3 for all | =(b* dyto(b* (d + 1)-1)in parallel do
realiza este processo de forma sequencial, possuind ) o
complexidade de tempo iguala(n), para o pior caso. If k#-1then // elemento’x" encontrado

break; // sair dolago

4
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3. Reduzindo Complexidade de Tempo 6. endif
7
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if L[] =xthen // elemento'x' encontrado

Para construcdo do algoritmo paralelo para o pnadble k= j; d:=n; break;

da pesquisa utilizamos uma técnica de busca emloc endif
de elementos, no qual um conjuntopderocessadores, 10.  endfor
fard uma pesqgisa eNm um bloco de tamabho onde 11, endfor
b=p, em d iteracdes, sendb=[log nl, onde: 12 return k
13.end

{”—" paran >1 (1) Algoritmo 2 — Algoritmo de Pesquisa Paralelo
p=4| logn

1caso contrario Para efeitos de avaliacdo de tempo, ndo sera

empregada nenhuma técnica de otimizagdo de

sendo p uma fungdo de qualidadé,(n) a qual memoria, gerenciamento de conflitos e outros,

determina o ndmero de unidades de processamentyalendo-se apenas do emprego massivo do paralelismo
(threadd utilizadas e que garantirio a reducdo de para reducdo da complexidade de tempo. No entanto,

complexidade pretendida, em uma listandgementos. ~ COMo ndo € comum este tipo de abordagem em artigos
relacionados &GPU Computing serdo apresentados

A Figura 1 mostra a lista = {Xo,...,%}, comn = 8, véarios aspectos ligados ao tempo de execuc¢éo,edentr
buscando-se o valor localizado egn@omo a lista tem  €les o tempo de execucdoKernel o tempo em multi

8 elementos serdo necessariah@adspara varrer a  GPUs, e o tempo computacional total, incluindo-se
lista emlog 8 passos. neste ultimo, além do tempo consumido kasne| o
overheadrelacionado a leitura dos dados, envio dos

dados entre CPU para GPU e vice-versa, tempo de
Lo [ oa [ o | xa | s [ e | | acos | e :
sincronismo, tempo de comunicagdo, alocacdo e
d=2 ~ Z .
desalocacdo de memoria na CPU e GPU, entre outros.
ESENENENENENENES
d=1 . ~ .
3.1. Variacdo Multi-GPU
ENENENENENEN N
d=0 .. . 7
T Como o objetivo do presente artigo € mostrar que a
‘XO‘X1|X2‘X3|X4‘XS|XE‘X7| ~ . -
reducdo da complexidade de tempo, através do uso

Figura 1 — Representacdo grafica da Pesquisa aralel  massivo do paralelismo conduzird obtencdo de
excelentes resultados, faz-se necessario garamir g
O Algoritmo 2 realiza o processo de pesquisa, havera uma quantidade de unidades de processamento
particionando a listd. em blocos de elementos de p suficientemente grande em relacdo ao tamanho da
tamanhab, onde caddhreadira verificar um elemento entradan, tal quep <<n. Sep nao for suficientemente
do bloco. A variavek é compartilhada por todas as grande, deve-se adicionar outras GPUs de forma a
threads tendo sido atribuido o valor (-1) a ela, garantir aquela condicao.
indicando que o elemento néo foi encontrado. Assim,
quando algum¢hreadencontrar o valor que estd sendo  Uma pequena, mas substancial alteracdo devera ser
procurado, esta variavel é modificada, indicando emyeglizada no processo de carga dos dados da CRU par
que posicdo da lista ele se encontra, forcando todas as GPUs e destas, quando do final do processamento,
as demaishreadsa cessarem a busca, conforme linhas para a CPU. A Figura 2 mostra o processo em duas
5 e 8. O processo ira ser realizado, no pior casd, fases. Na primeira fase a CPU ira dividir os dades
que toda a lista seja verificada ou até o elemeato  maneira balanceada entre as duas GPUs, conforme
encontrado, ou seja, €og n passos. item (a). Uma vez feito o balanceamento de carga os
dados serdo enviados para as GPUs envolvidas de
Em CUDA executamos o Algoritmo 2 invocando maneira assincrona. Desta forma ndo é necess&io qu
pesquisa_paralelo <<<bthreads, maxthreads>>> 3 c¢pia dos dados para a GPU 1 tenha terminado para
onde a quantidade de blocostheeadsé obtida por: ser iniciada a cépia dos dados para a GPU 2, aoefor
item (b). A partir de entdo o processamento sera
bthreads= (p + maxthreads- 1)/maxthrads ) iniciado, também de maneira assincrona, nas GRUs, o



seja, uma vez que os dados da GPU 1 tenham sidgUPS) em cadatreaming multiprocessoré$SM), cuja
copiados ela iniciarA sua execucdo, ndo sendduncdo € minimizar o tempo de laténcia da memodria.
necessario que ela aguarde que os dados da GPU R&ssim, uma vez atingida esta capacidadethesads
tenha sido completamente copiados, e vice-versapassardo a se alternar na execucdo das tarefag o q
Durante a execucdo, cada GPU ir4 armazenar devard ao aumento do tempo computacionateroel
resultado da computagdo em uma variavel Unica, nao

compartilhada, no cas®; para a GPU 1 &, para a Os testes apresentados na Figura 3 apresentam uma
GPU 2, conforme item (c). Uma vez tendo sido inflexdo na funcdo que descreve o tempo real
computadas as tarefas na GPU 1 e 2 os dados sergastamente no ponto onde a quantidade UPS ¢é aingid
copiados para a CPU de maneira assincrona]65.536, 131.072].

semelhante ao processo descrito no item (b). Este
processo esta descrito em (d), sendo que a cépgia do
dados da GPU 1 para a CPU nao precisa esperar pel "

Algoritmo de Pesquisa - Paralelo

Qtd. de Elementos

conclusédo das tarefas que estdo sendo executddas pe :
GPU 2 e vice-versa. As equacdes descritas em(@) e i /“
permanecem inalteradas, porém com n=n/2 para cada £ ,
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Figura 3 — Tempo nKernelcom uma GPU - GT 240, com
6.411 - UPS

Assim, em uma GPU com uma maior quantidade
de UPS este ponto serd deslocado para a direita do
grafico, conformeFigura 4. Além do deslocamento do
ponto de saturacdo para o intervalo 1262.144, B3}.2
com uma GPU e 1524.288, 1.048.576] com duas GPUs,
verifica-se a redugéo do tempo de execucdo em 50%.

-

Algoritmao de Pesquisa - Paralelo - Multi-GPU

(sem overhead)
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Foram realizados testes utilizando uma GeForce GT
240, com 96 processadores, 1371 MHzctleck de
processador, 1700 MHz ddock de memoria, com 1
GB de memoria, duas GeForce GTX 580, com 512 Figyra 4 — Tempo niernel com duas GPUs (GTX 580),
processadores, 1544 MHz adock de processador, cada uma com 24.576PS.
2004 MHz declock de memodria, e 3GB de memodria e
um Intel Core i7 2600 (3.4 GHz), com 8 nucleos e Uma vez verificado o tempo de execucdo
Ubutun GNU Linux 11.10 OSkérnel 3.0.1). A consumido pelas computagdes dentro &ernel
arquiteturaGPU Computingutilizada foi o CUDA 4.2,  passaremos a analise do impacto relacionado amtemp
sendo as implementagdes construidas em C, incluinda@omputacional total, incluindo-seowverhead A idéia €
o gerador das instancias aplicadas nos testes. Oserificar o comportamento do tempo com a utilizag&o
algoritmos foram testados considerando o pior c@s$o, de mais de uma GPU, bem como comparar estes
seja, 0 elemento procurado ndo existia no vetor. tempos com o tempo do melhor algoritmo sequencial
gue resolve o mesmo problema.
O primeiro teste a ser realizado foi referente ao
comportamento do tempo dentro kiErnelda GPU, ou A Figura 5 mostra uma pequena perda de
seja, o tempo de computagdo propriamente dito, ndalesempenho (4,7% em média) relacionada ao processo
sendo levados em consideracéo: a copia dos dados dge divisdo dos dados entre GPUs, contradizendo o
CPU para GPU e vice-versa, alocacgéo e desaloc@&gédo dyanho obtido no tempo computacionalkaesne| visto
memoria na GPU e outros. na Figura 4. Esta discrepancia é resultado da
dominancia do tempo deverheadsobre o tempo de
Conforme NICKOLLS e DALLY [2010] as GPUs computacéo propriamente dito (tempokeone).
sdo dotadas de unidades de processamento simwltaneo
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Algoritmo de Pesquisa - Paralelo - Multi-GPU

(com overhead)
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Qtd. de Elementos

—e—Tempo Real Total (1 GPU)  —#=—Tempo Tedrico Total O( log n )

—=m—Tempo Real Total (2 GPUs)

Figura 5 —Desempenho do Algoritmo de Pesquisa&aral
com uma e duas GPUs (GTX 580) — coverhead

Como o intuito € verificar se a estratégia da adoc¢a
da reducdo de complexidade de tempo ira conduzir

bons resultados, incluindo nestes speedup foi

realizado um comparativo entre o tempo do algoritmo
paralelo Ty), e o tempo do melhor algoritmo

sequencialTy), como mostrado na Figura 6.

Algoritmo de Pesquisa - Paralelo - Multi-GPU
(com overhead)
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Qtd. de Elementos
—e—Tempo Alg. Paralelol (2GPUs) —+—Tempo Teérico Paralelo Oflog n)

——Tempo Alg. Sequencial =—Tempo Tedrico Sequencial O(n)

Figura 6 — GTX 580 versus Intel Core i7

Pode-se verificar, de forma inequivoca, que o
crescimento do algoritmo paralel®@og n), enquanto
que o do seqliencial @(n), e que para uma entrada

A Figura 7 mostra a funcao dpeedupdenotando
que a partir do intervalo 16777216, 33554432[ o
algoritmo paralelo apresentou melhores resultades q
0 sequencial, sendo, no Uultimo valor computado
(134217728), 3,7x mais rapido. A recuperacdo do
speedupgue pode ser melhor visualizada no intervalo
132768, 33554432[ é oriunda da melhor complexidade
de tempo do algoritmo paralelo.

5. Conclusao

A estratégia de construcdo de algoritmos paralelos
baseados na reducédo de complexidade de tempo como
fator motivador para obtencdo de excelentes remsgfa
utiizando uma arquitetura massivamente paralela,
apresentou resultados satisfatorios para uma gfiica
simples, mas cujo tempo dominante esta relacionado
ao overhead Neste aspecto o algoritmo paralelo

%nanteve seu crescimento delineado pela funcaa#eodri

da complexidade de tempo, o que o fez superar o
tempo do melhor algoritmo sequliencial a partir de um
determinado n, isto porque a funcdo tedrica de
complexidade do tempo do algoritmo serial € maior
gue aquela.

Reduzimos também a complexidade do problema do
Maior e Menor elemento em uma lista € no momento
estamos trabalhando com o problema da mochila.(0-1)
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