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Motivacion

Tesis
Presenta una metodologia jerdrquica para la auto-optimizacién de rutinas
de algebra lineal en sistemas computacionales heterogéneos.

Enfoque

Basado en el uso de técnicas de auto-optimizacién con capacidad de adap-
tacién a los distintos niveles de complejidad del software (rutinas y librerias
de dlgebra lineal) y del hardware (cluster de nodos heterogéneos).

Finalidad
Proporcionar a usuarios una libreria software que pueda ser utilizada en sus
aplicaciones para obtener una ejecucion optimizada con un uso eficiente de
los recursos computacionales del sistema.
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Introduccidn

Programacién Paralela

® Aumento de capacidad computacional de unidades de procesamiento.

® Abordar problemas complejos con alta demanda computacional.
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Unidades computacionales con distinta arquitectura hardware, capacidad
computacional y velocidad de acceso a niveles de jerarquia de memoria.
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Introduccidn

Entornos de Programacién Paralela

® |ibreria Pthreads de C y OpenMP para sistemas memoria compartida.
® | ibreria PVM y MPI para sistemas con memoria distribuida.

® Entorno de desarrollo CUDA para la programacién de GPUs de NVIDIA.
® Entornos emergentes: computacion en GPUs virtualizadas con rCUDA.

Librerias de Algebra Lineal

Implementaciones Optimizadas
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Objetivo

Desarrollo de una metodologia de auto-optimizacion jerarquica para la ob-
tencién de rutinas eficientes de algebra lineal en plataformas heterogéneas.

Metodologia Jerdrquica:

e Determinar valores del conjunto de pardmetros ajustables (de rutinas y

del entorno computacional) que permitan obtener tiempos de ejecucién
cercanos al éptimo experimental.

e Guiar optimizacién de rutinas en diferentes niveles de la jerarquia.

e Vilida para miltiples rutinas, librerias y sistemas computacionales.
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Metodologia

Comenzar en niveles mas bajos de la jerarquia (hardware y software) y pasar
a siguientes niveles hasta llegar al mayor nivel en cada caso.

Varias Rutinas y Sistemas
® Multiplicacién de matrices en elemento computacional, nodos y cluster.

® Rutinas con pardmetros de distinto tipo (nivel de recursién en Strassen
o tamafio de bloque en LU) y que invoquen a multiplicacién basica.

e Diferentes configuraciones en mismo nivel hardware (multicores con
distinto nimero de cores o agrupaciones de elementos de cémputo a
nivel de nodo o de cluster).

Estudio Experimental
Con diferentes rutinas en cada nivel de jerarquia software y diferentes com-
binaciones de elementos de cdmputo en cada nivel de la jerarquia hardware,
analizando qué informacién de los niveles inferiores se puede usar para ace-
lerar la toma de decisiones de los valores de los parametros ajustables.

8/ 60
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Herramientas Hardware

Sistema Computacional: Heterosolar

luna.inf.um.es

(front-end)

marte mercurio saturno jupiter venus
1AM Phenom 116 1075T (300 M) LAMD Phenom 116 1075 (800 M)
(1x6cores) (Ax6cores)

1668 RAM: 1663

4 Intel Xeon E7530 (167 Gh)
(ex6 cores)
RAM:32G8

(2x6 cores) (2x6 cores)
RAM: 32GB RAM: 64GB
12u8

mic

Yeon Phi 3120AKNC
57 cores (11 Giz)
5GB-285MBL2

GPU Mic
Tesa C2075 Xeon Phi 31204 KNC
(Ferm) 57 cores (11 GHz)
445 cores-6.G8 5G8-285VBL2

512 cores 1568
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Herramientas Hardware

Heterosolar

Apropiado para andlisis experimental de metodologia jerdrquica propuesta:

® Componentes computacionales organizados en niveles.

CPU multicore con diferente niimero de cores (con/sin hyperthreading).

Nodos con GPUs de distinto tipo y capacidad computacional.

® Nodo que combina CPU multicore con GPU e Intel Xeon Phi.

Agrupacién de Elementos Computacionales

A nivel de nodo o cluster — experimentar con sistemas computacionales
con distintos grados de complejidad y heterogeneidad.
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Herramientas Software
Esquema de Programacién Hibrida

® OpenMP para explotar paralelismo y arquitectura de memoria a nivel
de nodo (combinado con CUDA para GPU y con directivas para MIC).

® MPI para comunicacién entre nodos a nivel de cluster.

Librerias de Algebra Lineal

Implementaciones eficientes de las rutinas que son invocadas en elementos
computacionales basicos (Intel MKL en CPU + MIC y cuBLAS en GPU).

Rutinas de Algebra Lineal
Para ilustrar funcionamiento de la metodologia jerdrquica propuesta.

e Bdsicas (multiplicacién de matrices): sobre las que se implementan
otras rutinas de mayor nivel.

e Mayor Nivel (Strassen y LU): delegan parte de la optimizacién a rutinas
basicas a las que invocan (multiplicacién de matrices).
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Técnicas de Optimizacion y Auto-Optimizacion

Objetivo
Dotar al software de capacidad para adaptarse de forma auténoma a las
caracteristicas del sistema computacional donde se ejecuta.

Técnicas
Obtener buenas prestaciones mediante la aplicacién de un proceso para la
seleccién de los mejores valores de los parametros ajustables (algoritmicos
o de la plataforma).

Escenario
® ;i Qué sistema es el mas apropiado para resolver un problema?

e ;Cual es la mejor forma de resolverlo en un sistema concreto?
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Técnicas de Optimizacion y Auto-Optimizacion

En funcién de la metodologia que utilizan.

Modelado del Tiempo de Ejecucién

Contiene modelo del tiempo de ejecucién de la rutina (SP hardware +
librerias basicas) y AP seleccionados.

Experimental

Biisqueda experimental (guiada o exhaustiva) de los valores de los AP de
las rutinas (en rango o conjunto discreto predeterminado) que ofrecen las
mejores prestaciones.

Hibrida: Modelo + Experimentacion

Experimentos para obtener vision del comportamiento de la rutina y uso del
modelo para determinar mejores valores de los AP.
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Contexto
Plataformas Actuales

® Unidades de procesamiento paralelo distintas (CPU, GPU, MIC).

® Agrupacion de elementos de computo de diferente forma — Adoptar
enfoque jerarquico por niveles en el disefio de técnicas de optimizacion.

Agrupacién Jerdrquica

® Diferentes pardmetros en funcién de nivel de jerarquia y UC utilizadas.

e Diferentes formas de paralelizar las rutinas para optimizar su ejecucién.

Técnicas de Optimizacién Existentes

® En distintos niveles de jerarquia.

® Uso eficiente de recursos computacionales.

® Seleccién automdtica de valores de pardmetros ajustables (de rutinas,
de unidades de cémputo o propios del nivel) en cada nivel de jerarquia.
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Optimizacién Jerarquica

Minimizar tiempo de ejecucién de rutinas en cada nivel reutilizando la infor-
macién de optimizacién proporcionada por niveles inferiores de la jerarquia.

Metodologia Propuesta

® Disefio con estructura jerarquica multinivel.

¢ Qrganiza unidades de computo y rutinas de forma jerarquica.

® Segmenta el proceso de instalacién de rutinas — mayor escalabilidad.
® Obtencién de APs se reparte entre los diferentes niveles de la jerarquia.
® Toma de decisiones usando informacién de instalacién del nivel inferior.
® Ejecuta rutinas decidiendo de forma automatica la mejor configuracién
hardware y software en cada nivel.
e Enfoque bottom-up: comienza en nivel mds bajo de la jerarquia y as-
ciende progresivamente a niveles superiores.
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Instalacién Jerdrquica (1)

Platform
Configuration

Installation Set
(instSet)

No

Installation Process
for cach size 7 in instSet do

Install the routine in each C
platform (CPU, GPU, MIC ing
the value of &hc ———————— - - - » No. of CPU/MIC threads

Store Information

I

Store the Installation Information
(m, k, n, AP values, performance...)

for each CU.

Cada UC se trata de forma aislada e independiente — El Cl puede ser diferente.
No se considera tiempo de transferencia de datos (pero se almacena para su uso
en niveles superiores de la jerarquia)
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Instalacion Jerarquica (I1)

Instalacién en Nivel Superior

® |a rutina se instala sobre UC compuestas por UC de nivel inferior
(nodos o unidades basicas de procesamiento).

® Considera coste de comunicaciones intra-nodo.

® AP: cantidad de trabajo a asignar a cada UC para tamano dado.

® Optimizaciéon: usando informacién de instalacién almacenada en nivel
inferior para cada UC sobre la que se ha instalado la rutina.

® Almacena configuracién de reparto entre UC con la que se obtiene el
menor tiempo de ejecucién (y el rendimiento).
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Uso de Informacidn de Instalacién
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Jerarquia Bidimensional
Diferentes Escenarios Hardware y Software

® Jerarquia de Elementos Computacionales:

® Plataforma vista como UC global compuesta recursivamente por un con-
junto de UC mds sencillas de las que sélo se obtiene informacién de
instalacién para optimizar ejecucion de rutinas.

® Subniveles del nivel actual (agrupacién de UC).

® Jerarquia de Rutinas: rutinas de mayor nivel que hacen uso de rutinas
bdsicas optimizadas en niveles inferiores de la jerarquia.

Parametros Ajustables

® Tipo depende del nivel hardware y software de la jerarquia.

® Obtencién de valores en funcién del método aplicado (tedrico, experi-
mental o guiado).
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Jerarquia Bidimensional

Diferentes formas de realizar la instalacién jerarquica (circulos) y de aplicar
la metodologia de optimizacién multinivel (flechas) en funcién de cémo se
use la informacién de instalacién almacenada para obtener el valor de APs.

Hardware

Lo L1

S0HO SOH1-s0h0

Lo

S1H1-s0h0

Software

S1H0-s0h0 S1H1-s0h1

S1H1-s1h0

S1HO S1HL

Opciones de instalaciéon en niveles 0 y 1 de la jerarquia.
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Strassen - Instalacién Jerdrquica en Nivel S1H1

S1H1-s0h1
Usa en el caso base la versidon de la rutina bdsica de multiplicacién de
matrices instalada en nivel SOH1 (APs: reparto de la carga entre UC bdsicas
+ propios de cada UC).

Hardware

Lo L1

SoHo SOH1-50n0 SOHL

S1H1-s0h0

S1H0-s0h0 S1H1-s0h1

Software

S1H1-s1h0

S1HO S1H1
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Strassen - Instalacién Jerdrquica en Nivel S1H1

S1H1-s1h0

Ejecuta multiplicaciones basicas de Strassen asigndndolas a UC basicas.

Hardware

Sok0 SOH1-50h0

S1H1-s0h0

Software

S1HO-s0h0 S1H1-s0h1

S1H1-s1h0

S1HO S1HL

En nivel S1HO

Hace uso de version optimizada de la multiplicacién bdsica de matrices
instalada para cada UC bdsica (S1HO-sOhO).
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Strassen - Instalacién Jerdrquica en Nivel S1H1

S1H1-s0hO
Usa en el caso base la versidon de la rutina bdsica de multiplicacién de
matrices instalada en nivel SOHO (APs: propios de cada UC).

Ejecuta de forma sucesiva multiplicaciones bésicas en UC basicas.

Hardware

SOH1-s0h0

EEP
EEE
-

S$1HO-s0h0 S1H1-s0h1

Software
(2]
=9
I
=
9
=)
I
=)

S1H1-s1h0

S1HO S1HL
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Jerarquia Bidimensional

Extensible a siguiente nivel de la jerarquia (S2H2) — Aumento considerable
del nimero de opciones de instalacién.

Hardware
Lo L1 L2
o SOHO SoHi-soho SOt SOH2-s0h1 SOH2
pa} )T - - - - - = -
~ |
> |
~N
\S1H2-s0h1 |
~
S1HO-s0h0 S1H1-s0h1 ~ | S1H2-s0h2
~N
~ |
g S.y
£ . SiHo. S1H1-s1h0 A ¥ S1H1 S1H2-s1h1 A Y S1H2
5 d Oc O e S
a | [N |
| N | NN |
| \S2H1-s1h0 | \S2H2-s1h1 |
~N ~N
| S2H0-s1h0 ~ | S2H1-s1h1 ~ | S2H2-s1h2
~ ~N
| ~ | ~ |
~N ~N
o S2HO s2H1-s2h0 W Y S2HL S2Hzs2h1 W Y S2H2
- b,,, ————— »(O)— —— — = === >0
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Aplicacién de la Metodologia

Escenario

Ejemplos puntuales de utilizacién de la metodologia en distintos niveles de
la jerarquia (software y hardware)

UC Bisicas (HO) Nodo (H1) Plataforma (H2)
CPU CPU+multiGPU
MM (S0) GPU CPU+multiMIC cluster
MIC CPU+GPU+multiMIC
CPU CPU+multiGPU nodos
Strassen (81) GPU CPU+multiMIC virtuales
LU (s1) - CPU+multiGPU -
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Multiplicacién de Strassen en UC Bisicas (S1HO)

jupiter - 8000 saturno - 8000

Tiempo Nivel 0 / Nivel L

Tiempo Nivel 0 / Nivel L

[ u%cpu L2 cPu 3
02 copeoppps
T2 3 4 56 7 8 91010
Threads Threads

Jjupiter - 12000 saturno - 12000

Tiempo Nivel 0 / Nivel L
Tiempo Nivel 0 / Nivel L
-

2

{—e—cPULL

- 04 —=—CPUL2 -+
: +CFUL1%CPUL2— FU : ; :

e 0.2 Sopeoch booco oo
Tz s 45 67 8 s w0 1 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Threads Threads

Con diferentes configuraciones (threads CPU y tipo de GPUs), decisiones distintas.
Al usar GPU, el nivel de recursién es 0 (multiplicacién directa con cuBLAS)
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Multiplicacion de Matrices

marte
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Multiplicacién de Matrices en Nodo (SOH1)

Considerar Transferencias

® Mejores decisiones — Predicciones mas precisas.

¢ Incluir coste en modelo (término Keomm) y obtener tiempo experimental
con decisiones tomadas.

jupiter venus

—o— Sin transferencias |
—&— Con transferencias |

cociente respecto al menor experimental
cociente respecto al menor experimental

tamafio tamafio

CI-L0 = {1000, 2000, ..., 6000}

Mejores decisiones cuando se consideran transferencias (cociente cercano a 1)
y mejoran al aumentar el tamaiio del problema.
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Multiplicacién de Strassen en Nodo (S1H1)

Método con el que se obtiene el menor tiempo de ejecucién en jupiter, UC
y valores de los AP seleccionados por la metodologia de auto-optimizacién
dentro de la multiplicacién de matrices a nivel de nodo (S1H1-s0Oh1)

Decisiones Nivel 1

Decisiones Nivel 0

Combinacién CPU Distribucién del Trabajo
n Método de UC threads CPU 12 C2075 22 C2075

2000 Direct CPU+2 C2075 7 240 880 880
3000 Direct CPU+2 C2075 11 600 1200 1200
4000 Direct CPU+2 C2075 12 880 1520 1600
5000 Direct CPU+2 C2075 10 1000 2000 2000
6000 | StrassenLl CPU+2 C2075 11 600 1200 1200
7000 | StrassenLl CPU+2 C2075 11 630 1470 1400
8000 | StrassenLl CPU+2 C2075 12 880 1520 1600
9000 | StrassenLl CPU+2 C2075 11 900 1800 1800
10000 | StrassenLl CPU+2 C2075 10 1000 2000 2000
11000 | StrassenL1 CPU+2 C2075 12 1320 2090 2090
12000 | StrassenL2 CPU+2 C2075 11 600 1200 1200

23 de Julio de 2020
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Uso de Multiplicacién Hibrida en Factorizacién LU (S1H1)

Optimizacién de Tipo S1H1-sOh1

Delegando a multiplicacién hibrida la seleccién de los AP (distribucién del
trabajo en nivel H1 y nimero de threads MKL en CPU en nivel H0). No
seleccién de APs en nivel S1 (tamafio de bloque fijo).

En jupiter con n= 10000 y tb = 1000

nx1000 x n
n

Distribucién de la carga
CPU, GTX590, C2075, GTX590 GFlops

9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

1980,1800,3420,1800 236
1920,1600,3040,1440 377
1540,1400,2660,1400 359
1560,960,2280,1200 340
1100,1000,1900,1000 320
800,800,1600,800 292
780,720,1500,0 273
440,520,1040,0 211
480,0,520,0 134

Se usan menos UC conforme disminuye el tamafo de las matrices.
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Multiplicacion de Strassen usando Nodos Virtuales

Uso de Nodos Virtuales

® Nodo visto como UC de nivel 2 mediante combinacién de subnodos
(UC de nivel 1 formadas por agrupacién de UC de HO) dentro de nodo.

® Permite definir multiples niveles hardware dentro de un nodo.
® Explotar paralelismo de 2 niveles (OpenMP+MKL).

1 thread OpenMP (no paralelismo anidado)
n 12 threads MKL 12 threads MKL + C2075

3500 1.86 0.57

7000 9.27 3.25

2 threads OpenMP

n 12 threads MKL 6 threads MKL 6 threads MKL + C2075
3500 0.83 0.95 0.51
7000 4.78 5.29 1.97

Menor tiempo de ejecucién con paralelismo anidado
(explota de forma mds eficiente el hyperthreading de la CPU)

Jestis Camara Técnicas de Optimizacién de Rutinas Paralelas de Algebra Lineal 23 de Julio de 2020 35 / 60



Multiplicacion de Strassen usando Nodos Virtuales

Ejecucién (S1H2-sOh1)
® Asigna dindmicamente multiplicaciones bdsicas a subnodos.
® En cada subnodo, las decisiones se delegan a multiplicacién basica (ru-
tina de MKL), que se ejecuta haciendo uso de versién auto-optimizada.

Diferentes configuraciones de subnodos en jupiter:

Strassen (1 nivel de recursién)

i e e P §
o 1x(12+2C2075) f

5h—=— 2x(6+C2075) e
| o 2x(4+C2075)+1x(4+ GTX500) :

Tiempo (segundos)

El uso de subnodos reduce el tiempo de ejecucién.

Jesds Cadmara Técnicas de Optimizacién de Rutinas Paralelas de Algebra Lineal 23 de Julio de 2020



Herramientas para obtencién de APs

® Herramienta software para obtencién de valores de AP.

® Realiza bisqueda de AP mediante el uso simultdneo de diferentes técni-
cas heuristicas sobre un dominio de valores concreto.

® Integrada en metodologia de optimizacidn jerdrquica como una técnica
mas de bisqueda dentro del proceso de auto-optimizacion.

Experimentos
® Rutina de multiplicacién de matrices.
® Plataforma con CPU+GTX590+C2075 (subnodo de jupiter).
® Parametros: threads de CPU y distribucién de la carga entre UC.

® Limitando el tiempo de bisqueda, estableciendo como cota superior el
empleado por la metodologia de auto-optimizacién al instalar la rutina
de forma Exhaustiva y Guiada (a partir de informacién obtenida de HO)
y Totalmente Exhaustiva (H1).

Jesds Camara Técnicas de Optimizacién de Rutinas Paralelas de Algebra Lineal 23 de Julio de 2020 37 / 60



jupiter

600 [T
500 [+
400

300 [/

GFlops

200 |+
—&— OTetime —— Hlew
—- =& OTi1 time HLp

100 [#---

—— OTguided_time —+— Hlguided |

) SEPPP PP TEEEEPS EEPPPP ISR FERPPS 4
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Tamafio

Resultados

® Rendimiento obtenido por OpenTuner se aproxima a éptimo exhaustivo
conforme aumenta el limite establecido en el tiempo de bisqueda.

® La metodologia jerdrquica combinada con busqueda guiada (HLgyided),
mejora resultados obtenidos y reduce tiempo de bisqueda.
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6. Extension de la Metodologia a Librerias Basadas en Tareas
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Librerias con Asignacion Dindmica de Tareas

Objetivo
Aplicar metodologia jerarquica a libreria cuyas rutinas se ejecutan haciendo
uso de un planificador de tareas con asignacién dinamica de kernels compu-
tacionales bdsicos a unidades de procesamiento paralelo.

Aplicacién de Metodologia
® En nivel 1 (hardware y software) de la jerarquia (S1H1).

® | a ejecucion de rutinas basicas en elementos computacionales de nivel
0 se delega al planificador de tareas.

Seleccién de APs
Mediante estrategias de bisqueda adoptando enfoque empirico y simulado.

Parametros
Tamaiio de bloque (y bloque interno), ndmero de UC, politica planificacién.
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Estructura General de Chameleon

® |ibreria de algebra lineal densa con asignacién dindmica de tareas.

® Derivada de PLASMA — Esquema algoritmico basado en tiles.

( 7
R Gart)
- ~ Scheduling of Tasks
DAG
Dependencies between Tasks {f
Tile Matrix Layout (basic kernels) . i&‘
- Y ¥ @
' CI0007 ? | % ¥ |-
. [/
| D00 " 3 -
&R 6Py
& cwl &5
- J

Optimized Kernels (MKL, cuBLAS...)
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Uso de Simulacién

e Estimacién del tiempo de ejecucién (y del rendimiento) de las rutinas.

® Uso de modelos de rendimiento (codelets) generados durante la insta-
lacién de la rutina para cada kernel computacional.

® Estimaciones precisas — calibracion de los modelos durante instalacion.

e Nuevas estimaciones sin requerir uso de la plataforma.

Calibration N Simulation

Valid in a wide range.
s eang SRR

Many simulations
’ at low cost!

3

[
28, 25 08 PN,

Platform description

Run once!
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Descomposiciéon de Cholesky

for (j = 0; j < n/nb; j++) {
(RW,A[j1[31);
for (i = j+1; i < n/nb; i++)
TRSM(RW,A[i1[j1, R,A[j1[31);
for (i = j+1; i < n/nb; i++) {
SYRK(RW,A[i][i], R,A[i1[j1);
for (k = j+1; k < i; k++) {
GEMM (RW,A[i] [k],
R,A[i1[j],
R,A[K]I[G]);

}

Rutinas bésicas acttian sobre diferentes bloques de datos cuyo tamafio viene
determinado por valor de nb — AP a determinar.
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Factorizacion LU

for (j = 0; j < n/nb; j++) {
(R,AL3103], w,L031031, W,Ul31031);
for (i = j+1; i < n/nb; i++)
DGESSM(R,A[j]1[i], R,L[j1[3], W,U[3]1[i]);
for (i = j+1; i < n/nb; i++) {
DTSTRF (R,A[i]1[j]1, R,L[i1[(j], RW,UL31[j1);
for (k = j+1; k < n/nb; k++)
DSSSSM(R,LIi] [], RW,U[][k], RW,A[i][k]);

}

Rutinas bésicas acttian sobre diferentes bloques de datos cuyo tamafio viene
determinado por valor de nb e ib — APs a determinar.
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Metodologia de Optimizacién
Se aplica con diferentes estrategia de busqueda (Exhaustiva, Guiada_1D,
Guiada_2D) usando los dos enfoques propuestos: empirico (en jupiter) y
simulado (con SimGrid).

Experimentos
e Cl = {2000, 4000, 8000, 12000, 16000, 20000, 24000, 23000}
¢ Cl_Bloque = {208, 256, 288, 320, 384, 448, 512, 576}
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Enfoque Empirico

Cholesky Cholesky

1200 [7
1000 [
800 -

600 -

GFlops
GFlops

B R EE R 4 400 -8
——nb=576 -8—nb=512 | |
o nb=448 o nb=1384 | :
| —%—nb=320 ——nb=1288 | 200
| —— nb=256 —— nb=208 |

200 [
|~ Exhaustivo |

Tamafio -10*

Tamafio -10*

Valores obtenidos para nb coinciden.
Tiempo Instalacién: Exhaustivo = 30 min ; Guiado = 154 seg.
Para tamaios de problema > 8000, el mejor valor para nb
corresponde al mayor del conjunto utilizado.
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Enfoque Simulado

Uso del simulador SimGrid con mismas estrategias de biisqueda haciendo
uso de informacién almacenada tras la instalacién de la rutina.

Cholesky Cholesky

1200 [T
1000 [+
800 |-

600 -~

GFlops

| —o—nb=576—5—nb=512 |

400 - -

"% Guiado

200 -
| O Exhaustivo |

nb =320 —<— nb=1288 |
nb =256 —— nb=208 |
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Empirico vs. Simulado

Cholesky
1200
1000 |
800
1%
&
o 600
(]
400
X ! - Empmco + Exhaustivo
200 | 208L4 —+—  Empirico+ Guiado
: ' —&— Simulado + Exhaustivo
1208, ! . —©— Simulado+ Guiado
s el Tl |

2 24 28 32

Tamafio 104

Desviacién para tamafios de problema pequenos — Recalibrar codelets.
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Enfoque Empirico
Evolucién del rendimiento para cada par (n, nb) usando mejor valor de ib.

1200 [T 1200 [+
1000 |- - 1000 |-
800 [-- 800 |-
" : 0 :
5 o i
2 2 600
o © :
—6— nb =208 —8— nb =256 | '
200 L e mb=288-5 nb=320 | 200
nb=384 —— nb=448 |
0k £ : = 0
0 04 08 12 16 2 24 28 32
Tamafio -10* Tamafio -10*

Tiempo Instalacién: 6 h.

Los valores de ib varian entre 16 y 56.
Para tamafios de problema > 8000, el mejor valor para nb

corresponde al mayor del conjunto utilizado.
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LU - Empirico vs. Simulado

1250 [T
1000 |-
w w 750 |-
2 9 :
2 o
? 500 - 4
—&— Exhaustivo _ | 250 [+ // - . .
—— Guiado2D | : : Empirico + Guiado
- Guiado_1D | : | |—&— Simulado+ Guiado
0 EEE e e O ES RS EEPs
16 2 24 28 32
Tamafio -10* Tamafio -10%

Tiempo Instalacién: Guiado_1D = 32 min ; Guiado_2D = 6 min.

Pequefias variaciones en seleccién de APs (principalmente en ib)
pero no afecta en gran medida al rendimiento obtenido.
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Pardmetros del Sistema

Numero de cores de CPU y nimero de GPUs.

® Anade de forma sucesiva UC en funcién de su capacidad computacional
(siempre que mejore el rendimiento obtenido).

® Aplica metodologia de auto-optimizacién con busqueda guiada bidirec-
cional para obtener el mejor valor de nb.

® En siguiente iteracion usa como punto de partida el mejor valor de nb.

n || nb | CPU_Cores GPUs || Tuned Default | %
1000 112 12 {-} 76 46 40
2000 || 192 9 (1,50} 164 117 | 29
3000 || 192 8 {1,5,0,2} 285 196 31
4000 || 240 7 (1,5,0,23) || 412 352 |15
5000 || 256 6 (1,5,0,2,3,4) | 545 465 |15
6000 || 256 6 (1,5,0,2,3,4) | 626 554 |12
7000 || 320 6 {1,5,0,2,3,4} 687 608 12
8000 || 320 6 (1,5,0,2,3,4} || 753 682 |10

Jestis Camara Técnicas de Optimizacién de Rutinas Paralelas de Algebra Lineal 23 de Julio de 2020 51 / 60



Parametros de la Libreria

Politica de Planificacion
Establece el momento en que los kernels pasan a ejecutarse en UC basicas.

Planificador

Planifica tareas sin tener en cuenta capacidad computacional de UC basicas.

Decisién de Planificacion
® Basandose en prioridades o en la disponibilidad de las UC.

® Usando informacién de modelos de rendimiento de las rutinas codelets.

Aplicacién de Metodologia

® Rutina previamente instalada con cada una de las politicas de planifi-
cacién (eager, random, ws, lws (default), dm, dmda)

® Selecciona mejor politica de planificacién, obteniendo el mejor valor de
nb para cada tamafio de problema.
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Parametros de la Libreria

Cholesky Cholesky
1200 1200
1000 1000
800 800
§ 600 § 600
o o '
400 400
| o ; e default |
Ob—-i oo Ik Bk (i 1o (e 1o a| Ob-——- 1 oo [k Bk (i doooof (i fo-ood 1
0 04 08 12 16 2 24 28 32 0 04 08 12 16 2 24 28 32
Tamafio 10 Tamafio 10
Todos los Parametros
n H Politica [ nb [ CPU_Cores [ GPUs H GFlops
2000 dmda 192 10 {1,5} 169

4000 || dmda | 256 7 {1,50,2,3} 403
8000 || dmda | 320 6 {15,0234} || 719
12000 || dmda | 576 6 {15023,4} || 896
16000 || dmda | 576 6 {1,5023,4} || 1010
20000 ws | 672 6 {1,5,02,3,4} || 1051
24000 ws | 672 6 {1,5023,4} || 1120
28000 ws | 672 6 {1,5023,4} || 1150
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Conclusiones

Desarrollo de una metodologia jerdrquica para la auto-optimizacién de ru-
tinas de algebra lineal en plataformas heterogéneas.

Metodologia Jerarquica

® Genérica: diferentes niveles de jerarquia hardware y software.

® Flexible: se adapta a sistemas computacionales existentes — uso
eficiente de recursos computacionales del sistema.

® |nstalacion de rutinas por niveles, considerando en cada nivel los
pardmetros que afectan al rendimiento.

® Uso de diferentes técnicas para determinar el valor de los pardmetros.

® Resultados satisfactorios con diferentes escenarios (sistemas y rutinas)
y parametros en cada nivel.
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Conclusiones
Extension de Funcionalidad

® Uso de herramientas software (OpenTuner) para obtencién del valor de
los AP en diferentes niveles de la jerarquia.

¢ Aplicacién a rutinas de otras librerias (Chameleon). Obtencién de pres-
taciones satisfactorias con buena seleccién del valor de los pardmetros
(algoritmicos, del sistema y propios de la libreria).

Sistema Software

Implementa la funcionalidad de la metodologia propuesta para la instalacién
de rutinas auto-optimizadas de forma jerarquica.

Disponible en:
http://luna.inf.um.es/grupo_investigacion/software

Manual de Usuario y de Desarrollador en Anexo.
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Trabajo Futuro
Extension de Funcionalidad

® Nuevos parametros, rutinas y librerias de dlgebra lineal.

® Técnicas de modelado tedrico del tiempo de ejecucién de las rutinas.

® Soporte a optimizacién bi-objetivo, tanto a nivel de rendimiento como
de consumo de energia.

Integracién en Software Cientifico

® Como componente software en libreria Chameleon para permitir obten-
cion de modelos de rendimiento optimizados que puedan ser usados
por el simulador SimGrid.

e Simuladores.
® Actualmente trabajando en integracién de metodologia jerdrquica en
software para simulacién de sistemas multicuerpo (cinemdtica compu-
tacional). Resultados preliminares presentados en SIAM PPSC20.
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