Paralelizacao de
algoritmos de
fatorizacao de
matrizes para
recomendacao
usando GPU

André Valente Rodrigues
Mestrado em Ciéncia de Computadores
Departamento de Ciéncia de Computadores
2014

Orientador
Alipio Mario Guedes Jorge

Coorientadora
Inés de Castro Dutra

@
(E
=
(=
L
L%
w
—
@
+~
Sl
(9)
©
=






[BAPORTO

F FACULDADE DE CIENCIAS
UNIVERSIDADE DO PORTO

Todas as corregdes determinadas
pelo juri, e s6 essas, foram efetuadas.

O Presidente do Juri,

Porto, / /







QAT C 7 ) § o ST







Dedicatodria

Para os meus pais, e todos aqueles que me apoiaram, dando estimulo, carinho, amor e

energia para toda esta jornada que atinge o grau de Mestre.

vil






Agradecimentos

Comeco por expressar a minha gratidao aos meus orientadores, Professor Alipio Jorge e
Professora Inés Dutra, pelo apoio, orientacao, pela confianca que me incutiram, bem como
agradecer pelas oportunidades que me deram, porquanto contribuiram muito para a minha
carreira e sucesso académico.

Com o proposito de escrever esta tese e um artigo cientifico, agradeco também o financia-
mento dado pela FCT no ambito do projeto Sibila - Scientific Grant (NORTE-07-0124-FEDER-
000059).

Quero agradecer, ainda, aos meus amigos pelo tempo que disponibilizaram para me apoiarem
moralmente, sobretudo ao Mestre Sérgio Oliveira Marques, fisico/matematico, dotado de grande
aptidao inata, que me ajudou na elaboracao das demonstracoes matematicas, presentes nesta
dissertacao, relativas a minimizagao da expressao do algoritmo ALS.

Um agradecimento especial a Professora Fatima Sgras pela ajuda na revisao final dos textos.

Por fim, gostaria de agradecer aos meus pais por todo apoio que me tém dado ao longo
da minha vida académica. Sem eles, dificilmente, teria alcancado mais uma etapa nesta longa

jornada que ¢ a minha vida.

1X






Abstract

his thesis has a bidisciplinary character, as it is deals with the two areas of data mi-

ning and parallel systemns. Regarding the area of data mining, the recommendation

systems and their respective algorithms are defined. Concerning the area of parallel
systems, the distinction between classical systems and systems using graphics cards is clarified.
Finally, involving both areas, we discuss the implementation of recommendation algorithms th-
rough parallel programming on General Purpose Graphics Processing Units (GPGPU), using
NVIDIA CUDA (Compute Unified Device Architecture). Next, the thesis focuses on matrix
factorization algorithms, particularly the algorithms Alternating Least Squares (ALS), Sto-
chastic Gradient Descent (SGD) and Cyclic Coordinate Descent (CCD). We describe GPGPU
implementations of the recommendation algorithms CCD++ and ALS, which were designed for
this thesis. The processing time and the predictive ability of the GPGPU implementations are
compared with the same algorithms and implemented in existing multicore versions. The results
show that it is possible to obtain good speedups in GPGPU (maximum 14.8). The speedups
in GPGPU are better than those obtained with the multicore versions. The GPU-CCD++
algorithm is faster than the GPU-ALS.
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Resumo

sta dissertacao tem um caracter bidisciplinar, uma vez que abrange duas areas de

especializacao: data mining e sistemas paralelos. Relativamente a area de data mi-

ning, apresenta-se a definicao dos sistemas de recomendagao e respetivos algoritmos.
No que concerne a area de sistemas paralelos, esclarece-se a definicao dos sistemas classicos e de
sistemas, utilizando placas gréaficas. Por fim, envolvendo as duas areas, é abordada a implemen-
tacao de algoritmos de recomendacao através da programacao paralela em Unidades de Proces-
samento Grafico de Propédsito Geral (GPGPU), utilizando, para esse efeito, NVIDIA CUDA
(Compute Unified Device Architecture). Seguidamente, a dissertagdo centra a sua atengao nos
algoritmos de fatorizacao de matrizes, em particular os algoritmos Alternating Least Squares
(ALS), Stochastic Gradient Descent (SGD) e Cyclic Coordinate Descent (CCD). Descrevem-se,
posteriormente, as implementacoes GPGPU dos algoritmos de recomendacgao baseados em fa-
torizacao de matrizes CCD++ e ALS, que foram concebidas para esta dissertacao. O tempo de
processamento e a capacidade preditiva das implementagoes GPGPU sao comparados com 0s
mesmos algoritmos em versoes multicore existentes e implementadas. Os resultados mostram
que é possivel obter em GPGPU bons speedups (maximo 14.8). Os speedups em GPGPU sao
melhores em relagao aos obtidos com as versoes multicore. O algoritmo GPU-CCD++ ¢é mais
rapido que o GPU-ALS.
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Capitulo

Introducao

s Sistemas de Recomendacao surgiram a partir da necessidade da filtragem inteligente
de dados e da definicao automatica de prioridades e preferéncias dos utilizadores por
determinados itens. O primeiro sistema de recomendagao, Tapestry [24], criado no
inicio da década de 90, consistia num sistema experimental de filtragem inteligente de mensagens
de e-mail. Foi neste momento, também, que surgiu o conceito de collaborative filtering que
consiste em gerar recomendacoes, partindo da colaboragao da comunidade de utilizadores.
Hoje em dia, com o crescimento da Internet, devido a grande variedade de produtos e ser-
vicos disponibilizados, os utilizadores tém dificuldade em escolher entre as varias alternativas
que lhes sao apresentadas. E neste contexto que os Sistemas de Recomendacao sao uteis. Ti-
picamente, sao sistemas que, tendo como ponto de partida as preferéncias dos utilizadores de
uma comunidade, cruzam a informacao e agregam-na, de maneira a produzirem novas recomen-
dacoes personalizadas dentro das preferéncias do utilizador. A ideia consiste num sistema que
simula caracteristicas sociais relacionadas com a partilha de conhecimento, como, por exemplo,
perguntar a um amigo se ele conhece um filme interessante numa determinada drea [54].
Muitos sistemas de recomendacao sao implementados, utilizando algoritmos baseados em
fatorizacao de matrizes [35, 57]. Dada a matriz de interacao utilizador-item A, o objetivo destes
algoritmos é encontrar duas matrizes W e H de modo a que W x H” resulte numa aproximacao
da matriz A. A matriz W representa os utilizadores segundo um conjunto de caracteristicas
latentes, e a matriz H representa os itens segundo um conjunto de caracteristicas latentes.
Considerando W e H, é facil calcular as previsoes para um utilizador ¢ relativamente a um item
j com o qual ainda nao tenha interagido. O facto destes algoritmos de recomendagao serem
baseados em céalculos matriciais torna-os apropriados para paralelizacao.
Como ¢é necessério gerar recomendacoes a partir de conjuntos de dados cada vez maiores, serd

do interesse dos provedores de servigos responder em tempo real a grandes niimeros de pedidos



em simultaneo. Portanto, a solugao para acelerar o processo, passa, primordialmente, por
recorrer ao paralelismo. O paralelismo consiste em dividir um problema em varios subproblemas
independentes que podem ser processados, simultaneamente, em varios processadores.

Pelas razoes mencionadas, varios autores tém proposto solucoes paralelas para os algoritmos
baseados em fatorizacao de matrizes. Por exemplo, algoritmos populares como o Alternating
Least Squares (ALS) e o Stochastic Gradient Descent (SGD) tém versoes paralelas tanto para
arquiteturas em memoria distribuida como para memoria partilhada [66, 75, 76, 80]. Recente-
mente, Yu et al. [75] demonstraram que os algoritmos baseados no método Cyclic Coordinate
Descent (CCD) tém uma maior eficiéncia na regra de atualizagdo relativamente ao ALS e,
relativamente ao SGD, uma convergéncia mais estavel. Utilizando por base o método de fato-
rizacao CCD, Yu et al. implementaram o algoritmo de recomendagao CCD++, utilizando um
sistema de memoéria distribuida com 256 nds (méquinas) e demonstraram que este é 20 vezes
mais rapido que o Distributed-ALS e 40 vezes mais rapido que o Distributed-SGD.

Com o aumento da popularidade de General Purpose Graphics Processing Units (GPGPU),
e a sua adequagao para programacao paralela, algoritmos baseados em matrizes, geralmente,
funcionam bem na plataforma supracitada. No contexto de collaborative filtering, para GPGPU,
sé é conhecida a implementagao do algoritmo baseado em vizinhanga de Zhanchun et al. [77].
Para esta dissertacao, foi feita, pela primeira vez, a implementacao para GPGPU de dois algo-
ritmos baseados em fatorizacao de matrizes, nao se conhecendo qualquer outra implementacao
deste género. Os algoritmos aqui implementados na versao GPU sao o ALS e o CCD++. Para
isso, utiliza-se o modelo de programacao C'UDA nos sistemas operativos Windows e Linuz. Es-
tas versoes dos algoritmos sao testadas com avaliagoes comummente encontradas na literatura.
No CCD++, os resultados sdo comparados com a versao multicore de Yu et al. [75], e no ALS
sao comparados com a versao multicore deste algoritmo, também implementada nesta disserta-
¢ao. Os melhores resultados, utilizando as versoes GPU-CCD++ e GPU-ALS, no que concerne
as versoes sequenciais (single core) atingem um speedup de 14.8 e 6.2, respetivamente. A ver-
sao CUDA mais rapida (CCD++ em Windows) supera a versao de 32 cores. Relativamente
as versoes sequenciais, todos os resultados, utilizando GPU e multicore, geram recomendagcoes
exatamente com a mesma qualidade (root mean squared error).

Levando em consideracao que o custo por core de uma maquina GPGPU com milhares
de cores é muito inferior ao custo de uma multicore, facilmente se conclui que a versao GPU-
CCD++ permite um desempenho idéntico ou superior com um investimento menos elevado
relativamente a versao multicore.

Esta dissertacao esta dividida em 8 capitulos. No Capitulo 1, é contextualizado o traba-
lho e sao discutidos objetivos e contribuicoes. No Capitulo 2, sao apresentados os conceitos
fundamentais em sistemas de recomendacao e sao discutidas algumas técnicas utilizadas nestes
sistemas. No Capitulo 3, sdo apresentados os sistemas paralelos cldssicos e sistemas paralelos
recorrendo a placas graficas. No Capitulo 4, sao apresentadas técnicas de paralelizacao multi-
core dos algoritmos descritos no Capitulo 2. No Capitulo 5, é descrita a paralelizacgao em GPU

dos algoritmos ALS e CCD++. No Capitulo 6, sao explicados todos os detalhes relativos as



maquinas utilizadas e aos conjuntos de dados utilizados. No Capitulo 7, sao apresentados os
resultados obtidos nas experiéncias. Finalmente, no Capitulo 8, sao discutidas as conclusoes e

trabalho futuro.






Capitulo

Sistemas de recomendacao

este Capitulo apresentam-se as motivacoes, os conceitos e alguns algoritmos dos
Sistemas de Recomendacao. Sao também descritas as métricas e as metodologias

de avaliagao experimental.
Sempre que sao mencionadas as palavras “itens”ou “item”, pretende-se aludir ao que o sis-
tema recomenda no contexto do problema. Podem referir-se a pessoas, a viagens, a textos, a
musicas, a livros, a videos, a antncios, a paginas de Internet, a produtos de uma loja virtual e

a tudo o que é possivel ser recomendado.

2.1 Definicdo

Os sistemas de recomendagao sao programas capazes de, inteligentemente, sugerir ao utili-
zador itens de sua preferéncia [9, 40, 54]. Geralmente, sao utilizados em sites relacionados com
musicas, videos, venda de artigos tangiveis ou intangiveis e tudo o que no contexto exploratorio
dos mesmos possa ser relevante dar a conhecer ao utilizador. Redes sociais como o Facebook
também usam estes sistemas [2, 27].

Devido ao enorme nimero de itens que um site pode oferecer, é comum os utilizadores
sentirem-se perdidos. Por isso, os sistemas de recomendacao permitem ajuda-los nas suas
decisoes [54]. Tome-se como exemplo a Amazon.com, que implementa um Sistema de Reco-
mendagao para personalizar ao cliente a loja online [32]. E de realcar que existem sistemas de
recomendacao nao personalizados, consistindo nas 10 sele¢oes mais vistas da lista de livros ou
CDs.

No dia a dia, é comum as pessoas trocarem ideias e sugestoes relativamente a tomarem
decisoes, como, comprar um produto, ver um filme, etc. Normalmente, as pessoas escolhidas

para a troca de ideias sao amigos ou colegas que partilham gostos idénticos, ou pessoas que sao



peritas numa 4rea especifica. E da natureza humana tomar decisdes rotineiras com base nas
experiéncias de conhecidos ou de pessoas em quem se confia. Alguns sistemas de recomendacao
tentam imitar, no meio digital, estas caracteristicas sociais. A isto chama-se collaborative
filtering. Parte-se do principio racional de que, se o histérico de utilizagao do utilizador ativo é
idéntico ao de outros utilizadores, existe concordancia preferencial. Por isso, com base naquilo
que outros utilizadores, com um gosto idéntico, viram, sao recomendados itens que o utilizador

ativo ainda nao viu e, provavelmente, gosta [40, 42].

2.2 Aplicacoes

Os sistemas de recomendacao, para além de ajudarem as pessoas nas suas tomadas de

decisao, sao também utilizados pelos provedores de servicos para:

1. Aumentar a quantidade de itens vendidos - Esta é uma das razoes que mais motiva
os provedores de servicos para a utilizacao de sistemas de recomendagao, fruto da apre-
sentacao de itens que interessam ou induzem curiosidade no utilizador. Mesmo no caso
de aplicagbes nao comerciais, o simples facto de manter os utilizadores mais tempo no

site, indiretamente acaba por gerar lucros [58].

2. Vender uma maior diversidade de itens - Esta aplicagao consiste em ajudar o uti-
lizador a encontrar itens, que, de outra forma, seriam dificeis ou mesmo impossiveis de
encontrar, dando-lhe a conhecer itens agradaveis de que, possivelmente, nem fazia ideia

da sua existéncia [19].

3. Melhorar a satisfagao dos utilizadores - Um sistema de recomendacao, bem imple-
mentado e desenhado, melhora a experiéncia de utilizagao. E importante ter um sistema

que faca recomendagoes precisas, aliado a uma interface usédvel e agradével [34, 53].

4. Aumentar a fidelizacao dos utilizadores - O simples facto de promover a personali-
zacao do servico, adaptando-o ao perfil de cada um dos utilizadores, faz com que estes se

sintam bem tratados, promovendo, por conseguinte, a fidelizagao [58].

5. Perceber quais os desejos dos utilizadores - As empresas de grande dimensao sao
muito complexas a nivel de gestao de stocks, principalmente, no caso da existéncia de
varios armazéns dispersos geograficamente. A informacao proveniente do sistema de re-
comendacao pode incluir informagao geografica relativamente a preferéncias associadas
a regioes, permitindo, desta forma, uma gestao mais eficaz dos stocks e uma melhor ca-
pacidade de resposta aos pedidos. Como consequéncia, obtém-se a redugao de custos

relacionados com a méao de obra [12, 33, 72].



2.3 Implementacgao

Um sistema de recomendagao ¢ o resultado da uniao multidisciplinar de varias areas, tais
como: interagado pessoa maquina, paralelismo, utilizagao intensa de data mining/machine le-
arning e todos os subcampos da inteligéncia artificial, podendo, também, envolver estudos
relacionados com caracteristicas sociais dos utilizadores, etc. Conforme o caso, pode até ser
necessario técnicas inteligentes de recuperagao de informagao (information retrieval) tal como
text mining. Por fim, é feito o tratamento da informacao previamente extraida, de forma a
conseguir-se prever itens ao gosto do utilizador, para, seguidamente, apresentar as recomenda-
¢oes de uma forma nao invasiva que promova a aceitacao por parte do mesmo [16, 22, 67, 70].

Para a concecao de um sistema de recomendacao, existem varias técnicas com propdsitos
diferentes, a saber: content-based, user-based, collaborative filtering, demographic, knowledge-
based, community-based, hybrid recommender systems, entre outras [7, 8, 39, 50, 55, 71]. Devido
a popularidade em competicoes recentes, como a do Netfliz!, este trabalho focar-se-4 nas téc-
nicas de collaborative filtering que, com base em informacgao implicita, o histérico de utilizacao,
ou classificacao explicita, introduzida pelos utilizadores, criam uma vizinhanca de pessoas com
gosto idéntico. Estas técnicas permitem, ainda, recomendar ao utilizador itens que os seus
vizinhos também gostam, sem necessitar de informacao exdégena por parte dos utilizadores ou
itens [28]. Para implementar collaborative filtering, existem diversos algoritmos baseados em
data mining. No entanto, devido a capacidade de escalabilidade, ao desempenho preditivo e aos
resultados obtidos em competicoes, como a do Netfliz!, os algoritmos de fatorizacao de matrizes
tém vindo a suscitar interesse de investigagao [65]. Este trabalho focar-se-4 nos algoritmos de
recomendacao baseados em fatorizacao de matrizes. Devido a natureza nao estatica dos dados,
a medida que o tempo passa, os modelos ficam desatualizados. Existem, no entanto, duas
maneiras de atualizar os modelos baseados em fatorizacao de matrizes: uma faz-se incremental-
mente, a outra realiza-se em batch. Porém, devido ao desempenho dos algoritmos, o facto de ser
incremental nao é de importancia absoluta; logo, neste trabalho nao é abordada a atualizacao
incremental. Os sistemas de recomendacao baseados em collaborative filtering podem utilizar
dois tipos de feedback do utilizador: valores numéricos ou valores binarios. Considerando a
competicao do Netfliz!, neste trabalho serao utilizados valores numéricos, também designados
por ratings.

Apesar de existirem duas formas possiveis de recuperar dados para sistemas de recomenda-
¢ao baseados em collaborative filtering: uma, explicita com base nas classificagoes dos utiliza-
dores; a outra, implicita fundamentada pelos dados binérios (histérico de utilizagdo viu ou nao

viu), este trabalho ird utilizar, unicamente, as classificagoes explicitas dos utilizadores.

1 Consultar a Seccao 6.3.



2.4 Algoritmos baseados em fatorizacdo de matrizes

A fatorizacao de matrizes é um problema de otimizacao para o qual existem varios algorit-
mos. Os algoritmos variam entre a facilidade da implementacao, a facilidade da paralelizacao,

a parametrizacao, a convergencia e a qualidade das previsoes.

2.4.1 Nogdes de Singular Value Decomposition (SVD)

SVD é técnica de élgebra linear (ramo da matematica), que tem muitas aplicagoes relaci-
onadas com compressao e representacgao de matrizes, portanto tem uma variedade grande de
utilizagoes em ciéncia de computadores, e é comum surgir em compressao de imagens e videos.
No contexto de collaborative filtering, permite resolver o problema de gerar modelos baseados
em fatorizagao de matrizes. SVD consiste em decompor uma matriz A de dimensao m x n num

produto de trés matrizes tal como ilustrado na Figura 2.1 [1, 6, 57].

SVD do ponto de vista genérico

n k
(items) (conceitos)
S n
k (itens)
—~—
m ~ m \0' k 1 k
(utilizadores) A (utilizadores) U X 5 ‘\} X v }(conceitos)

Figura 2.1: Ilustracao das trés matrizes geradas pela fatorizacao da matriz A, em que a matriz
Y. é composta por zeros a excecao da diagonal o onde residem os valores singulares, que sao
nimeros positivos e servem para atribuir a forca de cada um dos conceitos.

Para calcular as trés matrizes da Figura 2.1, tomando como exemplo uma matriz A de

dimensao 2 x 2, sao aplicados os seguintes cinco passos:

=15
vl

1. Calcular AAT e AT A:




ATA =

2 —1|[2 2] [53
2 1||-1 1| |35
2. Calcular os valores préprios X a partir de |AAT — \I| = 0:

8 0 10
-\
M

8—A 0
=0
L

SR

8=N(2-XA)—-0=0

=0

Obter os valores singulares ¢ para a diagonal da matriz . Os valores singulares o4, ..., 0,

sao equivalentes a v/ A1, ..., v/ A, respetivamente:
01 =V AL = \/g
02 =/ Ao = \@

A matriz ¥ fica:
Y = V8 0 )
0 2

3. Calcular U:

Primeiro ¢ necessario calcular os vetores singulares de AA”, recorrendo aos valores sin-

gulares A previamente calculados:

(AAT — XDz =0

(o) 1 3])-s

88—\ 0
:L’1:O
0 2—)\

9

Para A;:



0 0
T = 0

A partir do span, é necessério arranjar um x; que seja verdadeiro para a igualdade acima;

st
(o )

6 0
Ty = 0

A partir do span, é necessario arranjar um xs que seja verdadeiro para a igualdade acima;

-

Os vetores singulares x; tém de ser unitarios ortonormais:

por isso, escolhe-se:

Para Ag:

por isso, escolhe-se:

Por isso:

Como u; e us sao os vetores singulares esquerdos, U ¢é obtida diretamente:
-1 0

0 1

O processo é igual ao de calcular U, apenas com a diferenca de ser com a expressao:

U —

4. Calcular V:

(ATA— XDz =0

Com base no que foi calculado em U, adaptando a V', tem-se o seguinte kernel:

’ AT Ay AT Agy — )\
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Por isso, simplificando os passos, aplicando o kernel e escolhendo um dos possiveis vetores

do span, tem-se:

3 3 -1
Es = ker = span

Visto que para obter os vetores singulares direitos é necessaria uma base ortonormal,

L 1|1
U1—7§ 1

sl

Com estes dois vetores singulares direitos é obtida a matriz V:

111
V:\/_EL —1]

5. Por fim, com tudo calculado, é possivel escrever:

basta:

&l

A=UxvVT

AR s

0 2 1
Os valores singulares o presentes na diagonal da matriz Y, no final do calculo, ficam organi-

1
V2 V2

zados de forma decrescente a partir de Y1, permitindo, por isso, facilmente fazer aproximagoes
a A. Quantos mais valores singulares forem considerados, mais exata é a aproximacao a A.
Visto que as matrizes U e V sao reduzidas em conformidade, entao, a matriz reconstruida
Ay, = UpSpV) é a aproximacao rank — k da matriz A. A minimiza a norma de Frobenius [57]
(dada por ||A — Ag||)perante todas as matrizes rank — k. Por isso, esta técnica fornece as
melhores aproximacgoes de A com a classificagdo mais baixa possivel ao nivel da norma de
Frobenius [57].

SVD no contexto de collaborative filtering/UV-Decomposition

No contexto de collaborative filtering, pretende-se um algoritmo capaz de gerar um modelo
a partir de dados de aprendizagem incompletos, por isso, quando se fazem previsoes, sao ob-
tidos dados completos, com aproximacao. A utilizacao de SVD serve para capturar relagoes
latentes entre clientes e itens. Neste espaco conjunto de fatores latentes de dimensionalidade

k, as interacoes utilizador-item sao modeladas como produtos internos. O espago latente tenta

11



caracterizar cada um dos fatores k entre utilizadores e itens inferidos, automaticamente, a par-
tir do conjunto de interagoes utilizador-item. Por exemplo, quando os produtos sao filmes, os
fatores podem ter medicoes 6bvias de dimensoes como comédia vs. drama, quantidade de acao,
ou orientacao para as criancas. No entanto, também existem dimensoes menos bem definidas,
tal como profundidade do desenvolvimento do carater, ‘estranheza’ ou, até mesmo, dimensoes

nao interpretaveis [57, 75].

n

U Itens U k
t t
i i n
: : Itens
T
z ~ z
m 2 A ~ mi W X ok H
d d
o) o)
r E r
e sparsa e
S s

Matriz de interacao O modelo é composto pelas matrizes W e H.

utilizador-item.

Figura 2.2: Ilustragao das matrizes de um modelo baseado em fatorizacao de matrizes.

Devido a matriz A ser muito esparsa, grande parte é desconhecida, por isso a aplicagao
do SVD convencional é indefinida. O SVD s6 pode ser aplicado a matrizes completamente
definidas. Para ser possivel capturar o que foi supracitado, sao necessarias alteragoes ao SVD
original. A diferenca é que, agora, pretende-se uma fatorizacdo que nao seja apenas reduzir
o tamanho de uma matriz completa com recurso a aproximagoes, mas sim que seja capaz de
produzir previsoes, recorrendo a aproximagoes que partem de uma matriz muito esparsa. No
SVD, as aproximacoes de U e V sao obtidas a partir da matriz X, em collaborative filtering,
as aproximacoes de W e H sao obtidas a partir da Funcao 2.1. Para isso, sendo A € R™*" a
matriz de interacao utilizador-item onde m é o niimero de utilizadores e n o niimero de itens,
pretende-se gerar duas matrizes W € R™* ¢ H € R™* em que W x H' ~ A. Portanto, os

minimos da Fung¢ao 2.1 permitem obter W e H, minimizando o erro,

FW,H) = 37 (A — o hy)* + MWz + [|H[). (2.1)

(.5)eQ
Para obter os minimos da Fungao (2.1), tem-se o Problema 2.2,
min > (A — wl hy)® + AW + | H][7). (2:2)

WERmxk -
HeRnxk (4,7)E2

Onde () é o conjunto de indices relativos as classificacoes observadas, ¢ ¢ mapeado direta-
mente pelo nimero de utilizador e j pelo nimero de item. O parametro A é o de regularizacao,

e serve para contornar o efeito de overfitting?. A norma de Frobenius é indicada por ||*||r que,

2 Querfitting - Consiste num modelo demasiado ajustado aos dados de treino. O caso extremo acontece
quando o modelo s6 apenas consegue prever o dados que aprendeu; neste caso, nao tem utilidade.
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neste contexto, se pode explicar a partir da matriz A e a sua aproximacao rank — k = A.
Sendo £ = A — A, a norma de Frobenius consiste no seguinte somatério ||E|% = Y| E; |
Por isso, quanto menor for o inteiro produzido pelo somatério, mais proxima é a majtriz Ay,
da A [31, 43]. O vetor w] corresponde as linhas i da matriz W, e o vetor h; corresponde as
linhas j da matriz H. O objetivo é conseguir, a partir do calculo de W H”, uma aproximacao
da matriz A, em que W e H sao matrizes rank — k.

Do ponto de vista matematico, a representacao dos dados ¢é indiferente. Mas, geralmente,
utiliza-se uma representacao esparsa que é constituida por tuplos i, j, classificacdo. Os tu-
plos visualizam-se como i=[linha, j=coluna, classificacio=valor. Em virtude das dimensoes da
matriz A poderem ser muitissimo elevadas e pelo facto de a matriz ser praticamente toda cons-
tituida por zeros (pares i, j que ainda nao interagiram), nestes casos a representagao esparsa é
obrigatéria. O que se pretende é prever os pares i, j que ainda nao interagiram.

Para determinar o minimo da Funcao (2.1), existem vérios algoritmos. E possivel com um
Unico algoritmo obter diretamente os minimos exatos W e H a partir da equacao de mini-
mizagiao® da Funcdo (2.1); no entanto, envolve calculos muito complexos que nio sdo vidveis,
computacionalmente; por isso é um problema de otimizacao que tem véarias formas de ser resol-
vido. Nesta dissertagao, serdo apresentados trés algoritmos: ALS, SGD ¢ CCD/CCD++. Os
dois primeiros obtiveram bons resultados na competicao promovida pela empresa Netfliz!. O

ultimo, segundo os autores [75], consegue unir as vantagens dos dois primeiros.

2.4.2 Alternating Least Squares (ALS)

Como a Func@o (2.1) tem dois minimos, a ideia deste algoritmo consiste em alternar a
otimizacao entre cada um dos minimos, otimiza W, mantendo H fixa, e otimiza H, mantendo
W fixa. O algoritmo consegue, por isso, tornar a Funcao (2.1) ndao convexa numa solugao
convexa. Quando se fixa H e minimiza W, por forma a, independentemente das linhas de W,

ser conseguido um w; 6timo, é deduzida da Fungao (2.1) a Funcao (2.3),

Flw) = D2 (A = wlhy)* + Mlwi|[*i = L.n. (2.3)

JEQ;

Para obter os minimos da Fungao (2.3), tem-se o seguinte problema,

min,, Z (Aij — wlhy)? + Alwil) (2.4)

JEQ;

Para resolver o Problema (2.4) é necessario recorrer a minimizagao da Fungao (2.3). Por
isso, onde A é uma matriz m x n, w; é um vetor linha de uma matriz W € R™** e h; o vetor
linha de uma matriz H € R™*. O valor de ; corresponde ao subconjunto do conjunto dos

indices das colunas de A, de forma a que as entradas respetivas na linha ¢ possuam valores.

3 Equagdo de minimizacdo - Em matemadtica, os pontos criticos de f(z) s@o obtidos a partir da equagao de
minimizagéo de f(z), que é dada por f’(z) = 0 resolvida em ordem a x.
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Exemplo param =n =3¢ k = 2.

Neste exemplo, tem-se ; = {1,2,3}, uma vez que a linha 1 possui todas as entradas
definidas. Por outro lado, Qs = {1, 3} e Q3 = {2}.

Considerando agora k=2 faz-se

W11 Wi2 hir  hia
W= lwy weal|,H=/|ha hx
W31 Ws2 hg1  hsa

pretende-se minimizar a Fungao (2.3) para ws, tem-se
flw2) = (A1 — warhyy — w22h12)2 + (Agg — warhs — w22h32)2 + )\(ng + cu§2)

calcula-se a derivada parcial em ordem a ws;. Tem-se, entao,

of
o = —2hy1 (A1 — warhyy — waphiz) — 2h31(Azs — warhar — waahsa) + 2Awoy
21
a equacgao % = 0 fica depois de expandir e passar os termos em A;; para o segundo membro,

W21(h%1 + h?n + A) + waa(hi1hia + hsihsgs) = hithis + haihss

por outro lado, tem-se

o

w = —2h12(A21 — warhy — w22h12) - 2h32(A23 - w21h31 - w22h32) + 2/\C023
22

a equacao % = 0 resultante simplifica-se, do mesmo modo, em
war (hi2hi1 + hsohgy) + w22(h%2 + h§2) = higAg + h3aAgs
colocando em sistema tem-se

W21(h%1 + h§1 4+ A) + waz(hi1hia + haihsa) = hirhis + haihas
wa1 (hi2hi1 + hsohgt) + w22(h%2 + h%g + A) = hig Aoy + hgaAss

em forma matricial

hiy + h3 hi1hia + haihsy A war | _ hi1 A1 + hg1 A
hlghll + h32h31 h%Q + h,%Q Wa9

hi12Ag1 + hgaAas




onde I denota a matriz identidade. Ora,

h3y + hi hithia + haihss _ hiv hai | i1 hie
hishi1 + haahs h%2+h§2 hia haa | [hs1 hso

representando-se por Hl , asubmatriz de H cujos indices das linhas encontram-se em (25, tem-se

hll h31
H) =
h12 h32

e, portanto,

h%l + h?ﬂ hi1hi2 + hsihss
hishy1 + hsohsy h%, + h2,

] = H{, Ho,

representando-se por as 0 vetor que constitui a linha da matriz A com indice 2, entao

portanto

hi1Ag1 + hgy Ags
h12A91 + haaAgs

] = HTGQ

o sistema escreve-se, finalmente,

(HE, Ho, + ) [“’] — HTa,

Wa1

o sistema admite uma solucao caso
|HS, Ho, + M| # 0
que se verifica sempre que A > 0.

A férmula de inversao permite escrever

[wu] = (H) Ho, + M) ""'H"ay

Wa1

Generalizacao a um numero arbitrario de dimensoes: Seja entao A € R™™ W €

R™*eH € R™**_ Pretendemos calcular os pontos criticos da funcao

flwi) = Y (A — wlhy)* + M|

JEQ;
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Definindo-se

hjl
w;‘r = [wﬂ .. wl-k] ,hj =
jg
como as linhas 7 e j respetivamente das matrizes,
w1 ... Wik hll . hlk
W=1{:+ . = |,H=
Wnt .. Wnk hml . hmk

Determina-se entao a derivada aif - com 1 < r < n. Os calculos proporcionam
Tl

= -2 2 th ij — i hj) + 2wy

awm 7€
of _
A equagao =— = 0 reduz-se a
D (@] - hy) + 20wy = D by Ay
JEY 7€
Ora, como
k
= Z wilhjl
=1
também
T
Sl ) = 3 Y - Zwu 2 irhit
JEQ; j€Q; =1 jeQ;
A equa(;ao f = ( escreve-se, portanto, na forma matricial como

(M + )\I)UJZ = HTG,Z'

onde a; é o vetor correspondente a linha ¢ da matriz A. A matriz M tem entradas

Z h?l Ce Z hjlhjk:
jeQ; 7€
M = : : = H{ Ho,.
> highja ... > h?k
7€Q; JEQ;

Se |HS Ho, + M| # 0 entdo os pontos criticos de f(w;) sao
wi = (Hy Ho, + M) "'H"a,;.

onde Hgi ¢ a submatriz que se obtém de H, considerando apenas as linhas cujos indices
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encontram-se em §2;.

Mostra-se que, de facto, tem-se sempre |HS€ Hgq, + M| # 0. Ora, sabe-se que
|[H, Ho, + M| = p(=))
sendo p(z) o polinémio caracteristico da matriz Hg;i Hgq,. Além disso, é verdade que

p(=A) = X + Tr(H{ Ho )N + Tr[2](Hy Ho,) N2 + ...+ |H,

representando T[] ](HQ Hg,) o trago generalizado de ordem j da matriz Hg;i Hgq,.

Para determinar o valor de Tr[j](H Hg,) introduz-se a seguinte notagao: dada a matriz
M e R é representada por M[A] a submatriz de M constituida pelas linhas e colunas cujos
indices se encontram no conjunto A. Define-se ainda 7' como sendo o conjunto de todos os

subconjuntos de {1,2,...,n} com j elementos. Com esta notacao, pode-se escrever

Trlj](Hg, Ho,) = ) |(Hg He)all = ) |(Ho,las])" (Ha,las ])].

n n
ae]} ae]3

Analisada Hg,[a; %], a submatriz que resulta de Hg, tem em consideragao apenas os indices
da matriz A que tém representacao nas linhas. Este subconjunto «, constituido pelos indices
anteriormente referidos, mapeia as linhas de H que geram a submatriz de Hg,. Com base nas
regras sobejamente conhecidas da dlgebra linear |AB| = |A| - |B| e |AT] = |A|, e baseando-se,

também, na férmula identidade de Binet-Cauchy, obtém-se

Trj|(HE Ho,) = Y [Ho,[o;+]]* = 0.

ae]"

Segue-se portanto
|HS Ho, + M| = X >0

como pretendiamos. Resta determinar a natureza do ponto critico

wi = (Hy Ho, + M) 'H" a;.

Para o efeito, é construida a matriz das segundas derivadas, isto é,

0% f

Ora,

>f 5 0f
awriawsz ﬁwm [ Z h]T N i . hj) + Aw”] =2 (Z h’]"'hjs + )\wriwsia'r‘s>

jeQ; JeQ;
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onde
1, r=s

0, r#s

corresponde ao simbolo de Kronecker. Entao, R; é dada precisamente por
R; = Hj, Ho, + Al

Viu-se j& que |HS Ho, + M| > 0. O mesmo artificio permite mostrar que todos os seus
menores principais (ver pagina 494 de [43]) satisfazem a mesma inequacao, sendo a matriz, por
conseguinte, definida positiva. Esta-se, portanto, na presenca de um minimo.

Tal como provado acima, neste momento com H fixa ja se pode seguramente escrever,
wi = (Hy Ha, + M) "' H g, (2.5)

que é um ponto critico, visto que A é sempre positivo, logo o vetor w} é minimo de (2.3).

E para calcular H com W fixa com base na Equacao (2.5) fica-se com
hy = (Wa,Wo, + M)~ 'Wa, (2.6)

O objetivo é minimizar a Funcdo (2.1), por isso, o algoritmo alterna entre W e H, até
convergir segundo um numero 7' fixo de iteragoes definido pelo utilizador [66, 75, 76]. De
seguida apresenta-se o ALS no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: ALS [66]
input : AW H AT

1 begin
2 inicializar(H <« (ndmeros aleatdrios pequenos));
3 for iter < 1 to T" Step = 1 do
4 Calcular W que minimiza (2.1) mantendo H fixa, utilizando
wi = (HY Ho, + M) "' H"a;;
5 Calcular H que minimiza (2.1) mantendo W fixa, utilizando
by = (Wg]WQ] + M)W ay;
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Exemplo do calculo do vetor w{ na primeira iteragao para uma matriz A de classificagoes,

de dimensoes pequenas:

Sendo m = 6 utilizadores e n = 5 itens, a matriz de interacao utilizador-item A%*5:

item

utilizador

Tt = W NN = O
S O DO N
S O = W O N
S W o o o O
S = = O O =
_— o O N W O

Para k = 3 e A = 0.1, tem-se W inicializada a 0 e H inicializada com ntmeros aleatorios

pequenos (de modo a garantir que nao sejam feitas multiplicagoes por 0):

0.2 0.7 0.3
0.1 09 0.5
04 05 0.3
0.3 0.1 0.2
0.2 06 0.8

o o o o o olo
O O 0o o o Ok
O O o o o ol
|
AW N R O

UTHkOJl\D}—‘O‘

Entao w; representa o i vetor linha de W e h; representa o j vetor linha de H. Com i = 0
para calcular wj é primeiramente necessario extrair os indices coluna j observados na linha
A%* = g4 dados por Qo, por isso {h; : j € Qo} — j = {0, 1,3}. Entao, neste caso, a matriz Hg,

resultante fica:
0 1 2

0102 0.7 0.3
0.1 0.9 0.5
3103 0.1 0.2

Neste ponto jé se tem tudo o que é necessério para calcular w§ = (Hb Ho, + X )~ H ay,
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substituindo e calculando:

0.2 0.1 0.3 0.2 0.7 0.3 10 0]
wi=1107 09 01| x][01 09 05[+01x]0 1 0 X
0.3 0.5 0.2 0.3 0.1 0.2 00 1
)
(02 0.1 04 0.3 0.2 2
0.7 09 05 0.1 06| x |0 <
0.3 05 0.3 0.2 0.8 1
_O_
— _ —1 _ _
0.14 026 0.17 01 0 0 1.3
wi=1|1026 131 068 x| 0 01 0 x 47| <
0.17 0.68 0.38 ] 0 0 01] 2.4 ]
_ -1 _ _
0.014 0.026 0.017 1.3
wi=1|10026 0131 0.068 x 47| <
0.017 0.068 0.038 2.4 ]
232.742  110.454 —301.775 [1.3]
wi = | 110454  159.763 —335.306| x |4.7| =
—301.775 —335.306 761.341 2.4 ]
97.438
wi = 89.742
—141.027

Substituindo wj em W, tem-se:

0 1 2
01]97.438 89.742 —141.027
1 0 0 0
W= 2 0 0 0
3 0 0 0
4 0 0 0
) 0 0 0

Para calcular as restantes linhas wj ... w? de W, o raciocinio ¢ o mesmo que para wy, sendo
apenas alterado o indice da linha.

Apés estarem calculadas todas as linhas de W, a partir de H fixa, é necessério calcular as
linhas de H com W fixa; o raciocinio continua igual ao de calcular W. A tnica diferenca é que,
para calcular H, passa-se a trabalhar com as colunas da matriz A.

O processo de atualizacao para W e H tem de ser repetido 1" vezes. Normalmente, é

escolhido um valor T fixo que se considere suficiente para a convergéncia do algoritmo. A
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convergeéncia é atingida quando numa nova iteracao H e W continuam idénticas a H e W da

iteracao anterior.

2.4.3 Stochastic Gradient Descent (SGD)

O Algoritmo 2 tem por base a utilizagdo da férmula do gradiente [5]. O gradiente é
constituido por um vetor de derivadas que permite encontrar a direcao da maior variacao
da Funcgao. Por isso, para minimizar a Fungao (2.1), utiliza-se um muiiltiplo do gradiente da
Funcédo (2.1) em ordem a w e outro em ordem a h, isto com base na férmula do gradiente que

permite escrever,

A

Wi <~ Ww; — 1N (mwz — (Ay — %‘Thj)hj) ) (2.7)
A

hj <« h’j -7 <ﬁh] — (AZ] — CdiThj>w]‘) s (28)
J

em que valor de €2; corresponde aos indices das colunas de A com valores na linha 7 e o valor de
Qj corresponde ao dos indices das linhas de A com valores na coluna j. A parte estocdastica é
utilizada a cada iteragao para escolher uma linha coluna (i, ) do conjunto €2, por isso a escolha
de indices (7,j) é aleatéria. O parametro 7 define o avango do gradiente a cada iteracao,
servindo, por isso, para controlar a velocidade de descida. A cada iteracao, o vetor linha e o
vetor coluna de A aos quais se aplicam as Equagoes (2.7) e (2.8), respetivamente, sao escolhidos
de maneira estocéstica, sendo, por isso, afetada a convergéncia; logo, para os mesmos dados de
treino, o tempo de aprendizagem varia [4, 5, 21, 75].
Algoritmo 2: SGD [21, 75]
input : AW H, \n

1 begin

2 inicializar(W «— 0, H < 0);

3 while not converged do

4 Wi —w; = 1) (ﬁwz — (Ai; — %Thj)hj>;
5 hj —h; =1 (ﬁhj — (Aij — %Thj)%');
6 Wy — Wi

Na descida do gradiente, comecga-se por um ponto qualquer da fungao obtida pela féormula
do gradiente e vai-se descendo por qualquer um dos lados até ao minimo global. Na funcao
da Figura 2.3, é facil encontrar esse minimo. A existéncia de varios minimos locais, conforme
ilustrado na Figura 2.4, traduz-se na principal fraqueza deste algoritmo. Neste caso, o algoritmo
pode convergir num minimo que nao ¢ o melhor por ser apenas local.

Os minimos locais sao contornados pela introducao de ruido estocastico, criando um efeito

idéntico ao ilustrado na Figura 2.5.
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Figura 2.3: Funcao apenas com um minimo global.

Figura 2.4: Funcao com minimos locais.

Figura 2.5: Fung¢ao com os minimos locais atenuados por ruido estocastico.
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2.4.4  Cyclic Coordinate Descent (CCD)

Este algoritmo é muito semelhante ao ALS, s6 que, no caso do ALS, a atualizacao ¢ feita
sobre a minimizacao da Funcao (2.1) em ordem a H ou W. J& no que diz respeito ao CCD, a
atualizacao é feita com a minimizacao da Fungao (2.1) em ordem a uma tnica posicao de H
ou W. Enquanto o ALS atualiza H de linha em linha e alterna para W, novamente de linha
em linha até convergir, o CCD atualiza H de célula em célula e alterna para W também de
célula em célula e assim sucessivamente, até convergir [30, 75]. Sendo w; o vetor linha referente
a linha ¢ de W, entao wy; representa o elemento da linha 7 na coluna t. Para tornar possivel a
atualizacdo célula a célula, é necessério modificar o Problema (2.2) de forma a que apenas w;;
possa modificar o valor da tinica variavel do problema z. Por isso, fixando todas as variaveis,

reduz-se ao seguinte,

mlnf(z) = Z (Al] — (w?hj — withjt) — Zhjt)Q + )\2’2, (29)

JEQ;

visto que se trata de fatorizacdo nao negativa de matrizes, e a Funcao (2.9) é invariavelmente
quadratica; logo é de concavidade para cima, contendo, garantidamente, um tinico minimo. Por

isso, basta minimizar a Funcao (2.9) em ordem a z e obtém-se,

> (A — wl hy + withje) hje

* ]GQZ

2.10
A+ D h?t (2.10)

JEQ;

Calcular o minimo z* por (2.10) requer O(|Q;|k) iteragoes. No caso do valor de k ser um
valor elevado, este passo pode ser otimizado para, logo a partir da primeira iteragao, s6 passar
a necessitar de O(|€);]) iteragoes, bastando, para isso, manter uma matriz residual R tal que
Rij = Ai; —wl'h;,V(i,j) € Q. Por isso, com R;; obtido, a minimizagao z+ fica

> (Rij + withji) i

* jGQ,

SRS o (2.11)
JEQ;
Com z* calculado, a atualizacao de w;; e R;; ¢ feita da seguinte forma
Rij — Rij — (2% —wit)hjt,Vj € Q; (2.12)
wip < 2% (2.13)

Apés atualizar cada uma das varidveis w;; com (2.13) pertencentes a W, passa a ser ne-

cessario atualizar de forma semelhante as varidveis hj; pertencentes a H, em que na primeira
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iteragao s* é dado por
2 (Ag — W;Tphj + withji)wit
1€
§* = =2 (2.14)
A+ > Wi

’LEQj

e a matriz residual R é novamente calculada da mesma forma com R;; = A;; —w! h;,V(i,7) € Q.

Por conseguinte, a partir de primeira iteracao com R;; obtido, a minimizacao s+ fica

Z (Rij + withji)wit
% _ ’iGQj (2 15)
s S o ) .

’LEQj

Com s* calculado, a atualizacao de hj; e R;; ¢ feita da seguinte forma
Rij «— Rij — (S* — hjt)wit,Vi € Qj (216)

h'jt «— s, (217)

Tendo as regras de atualizagao dadas pelas Equagoes (2.12), (2.13), (2.16) e (2.17), torna-se
possivel aplicar qualquer sequéncia de atualizagao sobre as variaveis de W e H. Serao abordadas
duas formas de fazer a atualizagao: primeiramente, a mais simples que é a item/user-wise, e

seguidamente, a feature-wise.
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Atualiza¢do item/user-wise CCD

Neste tipo de atualizagao, W e H sao atualizadas da seguinte forma:

w I
A

~

&)11,...,wlk,...,wml,...,wmzjm,...,hlk,...,hnl,...,hnk.
— 5 \ _ D5 Lo
w1 Wm h1 hn,
Na primeira iteracao do Algoritmo 3, para a matriz residual R ser igual a matriz A, a
matriz W ¢ inicializada a 0. O parametro T" define o niimero de iteragoes CCD.
Algoritmo 3: CCD [75]
input : AW H Mk T
1 begin
2 inicializar(W <« 0,R < A);
3 for iter — 1 to T Step =1 do

4 for i — 1 tom Step=1do // > Atualiza W.
5 fort — 1 to k Step=1do

6 obter z*, utilizando (2.11);

7 L atualizar R e wy, utilizando (2.12) e (2.13);
8 for j —1ton Step=1do // > Atualiza H.
9 fort <— 1 to k Step =1 do

10 obter s*, utilizando (2.15);

11 L atualizar R e hj;, utilizando (2.16) e (2.17);

A nivel de complexidade, pode perceber-se que o célculo de cada valor w;; em W tem
complexidade O(|]) e que o cdlculo de cada valor hj; em H tem complexidade O(]Q;]). Logo,

a complexidade do Algoritmo 3 ¢é

0] ((Zm +;|Qj|> k) = O(Q|k).
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Atualizacdo feature-wise CCD++

Na atualizacao item/user-wise, H e W sao percorridas pelas linhas; na atualizagao feature-
wise, H e W sao percorridas pelas colunas. O que garante a igualdade dos calculos é dado pela
observacao de WHT: o célculo dos produtos internos de vetores linha de W e H ¢é equivalente &

20 17
soma dos produtos exteriores* entre colunas de W e H. Assumindo o exemplo de A = ] ,

61 50
com quatro classificagoes dadas por dois utilizadores a dois itens, e supondo uma fatorizacao

de A com k = 3, as matrizes H e W sao

1 2 3 1
W = e H = 53.
2 7 8 3 4 2

Entao,

é equivalente a

W) Wg Wws hi ho }_13
1 2 hy (1
le 3 o M 5 3
w\ 2 7 8 ho\ 3 4 2
13 5 4 3 20 17
(@ ®@h) +(@®hy) +(@s®hy) = 1/1 3 + 2|10 8 +3)9 6 :[61 5()]*
212 6 7/35 28 8|24 16

A partir do exemplo acima, como @; corresponde aos vetores coluna da matriz W, hl
equivale aos vetores coluna transpostos da matriz H. h; é um vetor representado em coluna
que necessita de ser transposto para indicar que passa a ter uma representacao em linha. Logo,
é facil perceber a igualdade da seguinte expressao, em que WHT pode ser representado como

um somatério de k produtos exteriores

k
A~ WH" =Y b/ (2.18)
t=1
Com esta conclusao, em vez de W e H serem percorridas de utilizador em utilizador m e
de item em item n, respetivamente, W e H passam a ser percorridas de caracteristica latente
em caracteristica latente k. Entdo, @, € R™, h, e R" e t € R”,
Para tornar possivel esta forma de pensar, passam a ser necessarias algumas alteragoes as

funcgoes originais do CCD. Sendo u* e v* os vetores a serem respetivamente injetados sobre w;

4 Produto exterior - Em inglés outer product. Trata-se de um caso especial do produto de Kronecker [69],
porque, em vez de aplicado a duas matrizes, é aplicado a dois vetores. O produto exterior aplicado a dois vetores
resulta sempre numa matiz, ndo tendo nada que ver com o muito conhecido produto externo/vetorial. Este
ultimo, aplicado a dois vetores, resulta sempre num vetor.
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e hy, u* e v* podem ser calculados recorrendo ao seguinte problema

weB R (;Qm@-j + @ahyy = wivg)? + Alllul” + [[o]), (2.19)
1,7)€E

onde R;; = A;; —wl'h;,V(i,j) € Q é a entrada residual de (7, 7); mas nesta forma de atualizagao,
ainda ha a possibilidade de se fixarem mais valores pré-calculados, recorrendo a uma segunda

matriz residual que é dada por }A%ij

Rij = Rij + @iihyj, ¥(i, j) € Q. (2.20)

Assim, o problema equivalente ao Problema (2.2) é reescrito com

3 A.A_ . . 2 2 2
mn(Z)m wiv)* -+ ALl + [[o]). (221)
2¥)

Para obter u*, basta resolver o Problema (2.21) em ordem a u;

> Rijv;

JEQ;

2
At 2
Je;

1,...,m, (2.22)

e, para obter v*, basta resolver o Problema (2.21) em ordem a v,

~

2. Riju;

ier -
> w2 T

IGQ]'

1,....n (2.23)

Uj

Note-se que devido a independéncia dos vetores u* e v* em relacao as restantes variaveis,
para cada k, u* e v* apenas dependem um do outro para atingirem a maxima otimizacao. Logo,
com esta hipotese, apds o ambiente estar criado por ]A%Z-j, basta aplicar CCD para otimizar as
posicoes dos vetores u* e v*, alternando entre um e outro tantas vezes quantas as necessa-
rias. Por isso, cada conjunto u* e v* apenas é visitado uma tunica vez pelas iteracoes C'CD.
Segundo [75], uma boa forma para inicializar u* e v* faz-se utilizando @, e hy, respetivamente.

Por fim, u* e v* obtidos, basta atualizar (v, Bt) e R;; da seguinte forma

((Dt?}_Zt) A (U*,U*)7 (224)
R A uivy, (i, j) € Q. (2.25)

De seguida, apresenta-se o CCD++ no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: CCD++ [75]
input : AW H XNk T
1 begin
2 inicializar(W < 0,R «— A);
3 for iter — 1 ... Step =1 do

4 fort <— 1 to k Step =1 do

5 construir R, utilizando (2.20);

6 for inneriter — 1 to T Step=1do // > T iteragdes CCD
para (2.21).

7 atualizar u, utilizando (2.22);

8 L atualizar v, utilizando (2.23);

9 atualizar (@;, hy) e R, utilizando (2.24) e (2.25);

2.4.5 Comparagdes entre os algoritmos ALS, SGD e CCD/CCD++

Tabela 2.1: Comparagao dos algoritmos ALS, SGD e CCD/CCD++.

ALS SGD CCD/CCD++
Complexidade 9 3
por iteragao O(|Q[E + (m +n)k?)) [52] O(|2[k) O(|€[k)
Convergéncia Estavel Sensivel a parametrizacao Estavel

Considerando a Tabela 2.1, percebe-se que ambas as sequéncias de atualizagao
CCD/CCD++ conseguem juntar os pontos melhores entre o ALS e o SGD. E conclusivo dizer
que CCD/CCD++, comparativamente, detém a complexidade mais baixa aliada a uma
convergéncia estavel.

I S,

O algoritmo ALS minimiza vetor a vetor w; ou h; por inteiro, m,hl, .o hy;ja
CCD minimiza ciclicamente posicao a posicao de w;; ou hj.. Logo, para minimizar cada um dos
vetores, necessita de k iteracoes. No entanto, a expressao de minimizacao é consideravelmente
menos elaborada; por conseguinte, o algoritmo CCD++ torna-se muitissimo rapido a otimizar
as k posicoes em cada um dos vetores.

A sequéncia de atualizagao aplicada em CCD++ permite ter um ambiente de atualizagao no-
tavelmente mais estavel que CCD. Esta observacao justifica-se pelo facto de R;; ser menos vezes
atualizado, fazendo com que consiga aproveitar melhor o ambiente de calculos pré-preparados,
levando, consequentemente, a que a convergéncia seja mais rapida. O problema dos métodos
baseados em CCD esté relacionado com a manutencao de R;;. Nos casos em que a matriz de
entrada nao ¢ esparsa, R;; torna-se impossivel de manter. No entanto, no contexto de sistemas
de recomendacao, como as matrizes sao muito esparsas, ¢ facil manter R;; para problemas de

larga escala.
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A convergéncia do algoritmo SGD é sensivel a parametrizagdo 1 e tem problemas com
os minimos locais (ver Seccao 2.4.3). Teoricamente, é percetivel que os algoritmos ALS e
CCD/CCD++ acabam por ter vantagem por garantirem que convergem sempre no minimo

global.

2.5 Avaliacao

Em virtude de haver necessidade de avaliar se o modelo gerado pelo algoritmo é bom ou nao
a prever as classificagoes dos itens, serao mencionadas algumas das métricas mais utilizadas
no contexto de collaborative filtering. De um ponto de vista genérico, avaliar um modelo de
um sistema de recomendagao, baseado em classificacoes de utilizadores, é semelhante a avaliar
um modelo associado a um problema de regressao comum, uma vez que a varidvel objetivo é
numérica e continua. Devido a heterogeneidade dos objetivos de cada sistema de recomendacao,
nao ha uma métrica perfeita, mas existem varias que podem ser escolhidas conforme a adequacao
do que se pretende que o sistema recomende. As métricas sao importantes para possibilitar a
escolha do algoritmo e o ajuste de parametros do Algoritmo [17, 59, 74].

Seguidamente, serao apresentadas algumas das métricas utilizadas para avaliar o desempe-
nho preditivo do modelo gerado pelo algoritmo.

Root Mean Squared Error (RMSE)

A utilizagao da RMSE é muito comum como métrica de erro de proposito geral para pre-
visoes numéricas. Comparativamente com a MAE (Mean Absolute Error), a RMSE amplifica
e pune severamente os erros grandes, logo enfatiza o recall.? E pior recomendar um item que
o utilizador nao gosta do que nao recomendar um que ele gosta; logo, o recall é a medida
com maior importancia. A métrica RMSE, geralmente, é das mais adequadas para sistemas de
recomendagio. Nao é por acaso que foi a eleita na competigao Netfliz Prize' [11, 18, 59, 78].

Sendo n o nimero de linhas do conjunto de dados de teste, y é a coluna referente a varidvel

objetivo que nos dados de teste é conhecida, e 7 é a coluna prevista pelo modelo. Assim,

(2.26)

5 O recall pune os falsos negativos; por isso, é 100% quando acerta em todos os que sao classificados como
positivos. Isto acontece, mesmo que estejam a ser classificados muitos dos positivos como negativos. O precision
pune os falsos positivos; por conseguinte, é 100% quando classifica todos os positivos que existem. Este facto
acontece, mesmo que estejam a ser classificados muitos dos negativos como positivos.
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Mean Squared Error (MSE)

A MSFE é idéntica a RMSE; a diferenca é a dimensionalidade do resultado. A interpretagao
da RMSE torna-se mais facil, porque o resultado é da mesma dimensao dos valores previstos [17].

Sendo n o nimero de linhas do conjunto de dados de teste, y é a coluna referente a varidvel

objetivo que nos dados de teste é conhecida, e 7 é a coluna prevista pelo modelo. Assim,

1< -
MSE = — i — )% 2.27
3 20— 7) (2.27)
Mean Absolute Error (MAE) / Mean Absolute Deviation (MAD)
No contexto de collaborative filtering, a métrica MAE nao é muito utilizada [41]. MAE é
uma métrica que enfatiza o precision® [17, 68].
Sendo n o nimero de linhas do conjunto de dados de teste, y é a coluna referente a varidvel

objetivo que nos dados de teste é conhecida, e 7 é a coluna prevista pelo modelo. Assim,

n
MAE/MAD = %Z]yi — 4. (2.28)
i=1

Normalized Mean Absolute Error (NMAE)

A normalizacao € interessante quando se pretende fazer comparagoes do desempenho predi-
tivo, entre conjuntos de dados com escalas diferentes. Assim, os resultados ficam compreendidos
entre [0, 1], independentemente da escala presente nos dados de teste [18, 25].

Sendo n o nimero de linhas do conjunto de dados de teste, y é a coluna referente a varidvel
objetivo que nos dados de teste é conhecida, e ¢ ¢ a coluna prevista pelo modelo, 745 € 0 valor
mais alto possivel que a wvaridvel objetivo pode ter, e 7, € 0 valor mais baixo possivel que a

varidvel objetivo pode ter. Assim,

1 g .
NMAE = Dy = i), (2.29)

n X (Thigh - Tlow) i=1
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2.6 Metodologias

Existem varias metodologias para estimar as métricas supracitadas, como, por exemplo, as
apresentadas de seguida.

holdout

Esta metodologia consiste em dividir o conjunto de dados em duas partes, geralmente 80%
para treinar o modelo e os restantes 20% para testar o modelo. Estas percentagens podem
variar conforme o problema. A divisao no contexto de sistemas de recomendagao, de forma
geral, é feita, escolhendo aleatoriamente avaliagoes de alguns ou todos os utilizadores [17].

k-fold cross wvalidation

Consiste em dividir o conjunto de dados em k partes iguais. Dividindo o conjunto de dados
D, fica-se com k folds Fy; por isso, D = {Fy, F,, ..., F}}.

Sao gerados k modelos, em que os dados de treino para i = 1 sao D — F; e os dados de teste
sao Fi e assim sucessivamente até i = k. Resumidamente, esta metodologia consiste em treinar
e testar, tendo por base o particionamento de dados mencionado. Por fim, sao obtidos k testes
e o resultado final é a média dos testes [17].

Avaliagao online

Baseia-se em ter o sistema em pleno funcionamento, e verificar se os resultados das previsoes
sao consistentes com o comportamento dos utilizadores [59]. Os métodos holdout e k-fold cross

validation enquadram-se na avaliacao offline. Nem sempre é possivel testar num ambiente real.

2.7 Sumario

Neste Capitulo, foram explicadas as bases necessarias para a compreensao dos sistemas de
recomendacao. Comecou-se por apresentar a definicao e aplicagao dos sistemas de recomen-
dacao. Foram, também, apresentadas varias técnicas de implementacao destes sistemas. Foi,
ainda, explicado que este trabalho focaliza-se nas técnicas de collaborative filtering baseadas
em algoritmos de fatorizacao de matrizes. De seguida, foi dada uma explicacao genérica do que
é a fatorizagao de matrizes, e passou-se a explicacao de 3 algoritmos utilizados em sistemas de
recomendacao (ALS, SGD, CCD++). Por fim, foram discutidas as métricas e metodologias
que geralmente se utilizam para avaliar estes sistemas.

No préximo Capitulo, sera discutida a motivacao para os sistemas paralelos e quais os limites
computacionais. Serao, também, apresentados os conceitos relacionados com sistemas paralelos

classicos e, por fim, com placas graficas.
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Capitulo

Sistemas paralelos

evido & associacao intrinseca do limite computacional as leis da fisica [38], a partir
de um certo limite, é impossivel aumentar a velocidade dos processadores. Com
a tecnologia de processadores atual ja nao é possivel aumentar a velocidade muito
mais. No entanto, os limites mantém-se, mesmo utilizando outro tipo de tecnologias tal como
processadores quanticos. Apesar da expectativa gerada a volta da descoberta da computacao
quantica, esta tem vindo a ser estudada ha muito tempo, mas o desenvolvimento é lento e
penoso [3, 60, 61]. A irreversibilidade légica é outro problema que limita a computagao. Se
as operagoes légicas fossem reversiveis, era possivel criar um computador que s6 consumisse
energia no seu arranque [37]. Isto acontece, porque, a partir da primeira operacao légica, nao
era necessario gastar mais energia, na medida em que, sendo a operacao reversivel, nao haveria
dissipacao térmica nem eletromagnética. Logo, a mesma energia era aproveitada para a proxima
operagao e assim sucessivamente.
Paralelismo é uma estratégia para contornar os problemas de limitacao fisica de um tnico
processador. Permite o aumento do poder computacional, ao adicionar varias unidades de pro-
cessamento; ao mesmo tempo também permite a resolucao de problemas maiores, ao combinar

as memorias das varias unidades de processamento.

3.1 Sistemas paralelos classicos

Tradicionalmente, arquiteturas paralelas sao divididas em dois grandes grupos: (1) maquinas
com memodria partilhada, onde todos os processadores tém acesso uniforme a um tnico espago
de enderecamento e (2) méaquinas de memoria distribuida, onde cada processador tem a sua
unidade de memoéria independente. Este trabalho é focado em maquinas de meméria partilhada.

Os modelos de programagao para estas arquiteturas sao mais simples e, no contexto deste
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trabalho, as implementacgoes utilizadas, como base para comparagao, sao implementadas em
memoéria partilhada.

Contudo, existem algoritmos que dependem da execucao sequencial. Em certos casos pontu-
ais, nao é possivel paralelizar obtendo vantagem, em virtude de cada linha de execugao depender
literalmente de toda a execugao anterior.

Alguma nomenclatura tutil utilizada em sistemas paralelos:
e Processador - Unidade fisica destinada ao processamento dos dados.

e Core - Ntucleo de processamento paralelo de um processador. Um processador com

quatro cores é capaz de executar simultaneamente quatro tarefas diferentes.

e Processo - Nome referente a execucao de um programa. O processo estd sempre asso-
ciado ao main thread. Nos modelos de programacao paralela comuns, os processos nao
partilham memoria entre si. Mesmo assim, ha possibilidade de criar varios processos
que comuniquem entre si; no entanto, essa comunicacao requer trabalho por parte do

programador.

e Thread - Pedaco de codigo paralelo que é criado pelo processo. Um processo pode
controlar varias threads, sendo a execucao de cada thread delegada a um core. O custo
em tempo de criar uma thread é muito inferior ao custo de criar um processo. No am-
biente interno do processo, as threads criadas por ele dispoem de memoria partilhada e

sincronismo.

Usando o dobro dos recursos de hardware, é expectavel que o programa execute em metade do
tempo. Mas, nos sistemas paralelos, raramente isso acontece por causa do overhead associado.

Geralmente, os tipos de overhead sao os seguintes:

e Interprocess Interaction - Qualquer sistema paralelo requer comunicagao entre os
elementos de processamento. O tempo gasto na comunicagao normalmente é a principal
fonte de overhead [26].

e Idling - Os elementos de processamento, por vezes, sao obrigados a esperar (ficam em va-
zi0). Isto acontece devido a diversas razoes, tal como carga nao balanceada, sincronizagao
e presenca de componentes sequenciais no cédigo. Por exemplo, quando um elemento de

processamento trabalha numa zona sequencial, os restantes elementos tém de esperar [26].

e FExcess Computation - Muitas vezes, as implementacoes sequenciais mais rapidas de
certos algoritmos sao impossiveis de paralelizar. Quando existe uma solucao, esta pode
residir num aumento do niimero de operagoes e numa gestao de memoria menos eficiente.
Por exemplo, o caso do algoritmo Fast Fourier Transform - na versao sequencial, é pos-
sivel reutilizar os resultados de algumas das operacgoes; na versao paralela, isso ja nao é

possivel [26].
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3.1.1 Programagcao em memdria distribuida

A programacao paralela explicita requer que o programador programe toda a especifica-
¢ao necessaria para as tarefas paralelas. Esta especificacao envolve sincronizagao entre tarefas,
comunicagao dos resultados intermédios e garantia de que os dados requeridos para o proces-
samento de cada um dos elementos estao carregados na memoria do respetivo processador.
Existem varias linguagens e bibliotecas que suportam a programacao paralela explicita. O mo-
delo usado em memoria distribuida chama-se message-passing programming paradigm e é um
dos modelos mais antigos usados na computacao paralela. A origem deste modelo vem do inicio
da computacao paralela. A razao deve-se ao facto de ser um modelo que pode ser suportado
com hardware relativamente simples [26]. Uma das bibliotecas mais conhecidas e usadas é
a Message Passing Interface (MPI) e suporta as linguagens Fortran, C/C++ e Java [23, 26].
Atualmente, este modelo de programacao é muito utilizado para processamento multiné (vérias
méquinas ligadas por rede). Este modelo de programacao paralela é baseado em processos.

No bloco de Cédigo 3.1, é dado um exemplo muito simples de um programa em MPI. Este
programa faz com que cada um dos processos imprima no ecra a mensagem “Hello World!”.
Quando os processos imprimem texto no ecra, todos concorrem ao mesmo tempo pelo mesmo
local de escrita. Por isso, a ordem em que o texto aparece pode nao corresponder exatamente

a altura em que o processo acabou.

Cédigo 3.1: Hello World em MPI

#include <mpi.h>
#include <stdio.h>

main(int argc, char *argv[])

{
int nprocs, myrank;
char name [500];
MPI_Init (&argc, &argv);//Inicia o ambiente MPI
MPI_Comm_size (MPI_COMM_WORLD, &nprocs);//Conta o numero de processos
MPI_Comm_rank (MPI_COMM_WORLD, &myrank);//Identifica o nimero do processo que estd a ser
executado
MPI_Get_processor_name (name, &length);//Identifica o nome do né
printf ( ,myrank, nprocs, name);
MPI_Finalize();//Finaliza o ambiente MPI
}
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Para compilar o Cédigo 3.1, utiliza-se o comando shell$ mpicc your_app.c -o your_app.

Para executar uma aplicagdo num ambiente multind, primeiro é necessario criar um ficheiro
de texto com o nome de cada uma das maquinas segundo o seguinte formato:

shell$ cat my-hosts

node0 slots=2 max_slots=20

nodel slots=2 max_slots=20

De seguida, para executar, utiliza-se o seguinte comando shell$ mpirun —hostfile my-hosts
-np 8 your_app em que -np define o niimero de processos e —hostfile define o nome do ficheiro
com os nomes das méaquinas. Usando o comando mencionado, para executar o Codigo 3.1,
produz output semelhante ao seguinte:

Hello World T am rank 0 of 8 running on: node0

Hello World I am rank 1 of 8 running on: node0

Hello World T am rank 2 of 8 running on: nodel

Hello World T am rank 3 of 8 running on: nodel

Hello World T am rank 4 of 8 running on: node0

Hello World T am rank 5 of 8 running on: node0

Hello World T am rank 6 of 8 running on: nodel

Hello World T am rank 7 of 8 running on: nodel

Para nao sair demasiado do escopo desta dissertagao, mais pormenores sobre este modelo

de programagao e esta biblioteca sao delegados para a literatura [23, 26, 48].

3.1.2 Programacao em memdria partilhada

Este modelo de programacao necessita que todos os processadores partilhem o mesmo espaco
de enderecamento na memoria. Consequentemente, este modelo é focado na concorréncia e na
sincronizacao das threads. Criar threads sé é possivel em memoéria partilhada. Neste modelo
de programacao, existem varios mecanismos para gerir a partilha de dados, a concorréncia e a
sincronizagao. Geralmente, nos sistemas baseados em processos (memoria distribuida), os dados
sao privados para cada um dos processos. Este tipo de protecao é importante no caso de sistemas
para varios utilizadores, mas, geralmente, quando a cooperacao dos varios processadores ¢é
para resolver um tunico problema, esta protecao pode ser relaxada. Devido a protecao que os
processos tém, faz com que tenham um overhead maior em relagao as threads [26].

Relativamente aos modelos de programacgao baseados em processos, os modelos de pro-
gramacao baseados em threads tém varias vantagens, tal como portabilidade, diminuicao da
laténcia na comunicagao, escalonamento/balanceamento de carga, e sdo mais simples de pro-
gramar. Por outro lado, necessitam de uma maior atengao no que concerne a escrita dos dados
em variaveis partilhadas [26].

Grande parte das linguagens de programagao suporta a criacao de threads. Mas como este

trabalho é focado na linguagem C/C++, para esta linguagem, mencionam-se duas bibliotecas.
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A primeira é a API' POSIX que é conhecida por Pthreads e é baseada na criacao explicita das
threads pelo programador. Mais pormenores podem ser encontrados na literatura [10, 26]. A
segunda é a OpenMP? [13, 26]. Esta é baseada em diretivas ao pré-processador.

Neste trabalho, nas versoes em memoria partilhada, o paralelismo é obtido pela utilizacao
da biblioteca OpenMP. Por isso, é feita uma descricao dos pormenores considerados principais
desta APL

Em OpenMP, todos os programas iniciam a execu¢ao com um processo, a master thread.
A master thread executa sequencialmente até encontrar um construtor paralelo, altura em que
cria um team of threads. O codigo delimitado pelo construtor paralelo é executado em paralelo
pelo master thread e pelo team of threads. Ao completar a execucao paralela, o team of threads
sincroniza numa barreira implicita com o master thread. Quando o team of threads termina a
execucao, a master thread continua a execucao sequencial até encontrar um novo construtor

paralelo tal como na Figura 3.1. Este modelo é conhecido por fork-join.

Team of threads Team of threads

Master
thread

Master Master
thread thread

Figura 3.1: Exemplo de um fluxo de execugao de uma aplicagao em OpenMP que usa o modelo
fork-join.

No bloco de Coédigo 3.2 é mostrada uma estrutura simples para um programa em OpenMP.

Cédigo 3.2: Estrutura base de um programa em OpenMP

#include <omp.h>

main(int argc, char *argv[])
{

. //regido sequencial executada apenas pela master thread
#pragma omp parallel //construtor paralelo do OpenMP
{//master thread cria um team of threads

. //regido paralela executada por todas as threads
}//team of threads sincroniza com a master thread e termina

. //regido sequencial executada apenas pela master thread

1 Application Programming Interface
2 Open Multi-Processing
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Descrigao de algumas das funcoes basicas do OpenMP:

e int omp_get_num_threads(void) - Retorna o nimero de threads que é utilizado nas

regioes paralelas.

e int omp_get_max_threads(void) - Retorna o nimero méximo de threads que o sistema

consegue processar em simultaneo (retorna o nimero de cores).

e int omp_set_num_threads(void) - Define o nimero de threads que serd utilizado nas

regioes paralelas.

e int omp_get_ num_procs(void) - Retorna o niimero de processadores fisicos existentes

na maquina.

e int omp_get thread_num(void) - Retorna o identificador da thread corrente. As N
threads a executar numa regiao paralela sao numeradas de 0 a N — 1 e a master thread é

sempre identificada pelo nimero 0.

e int omp_in_parallel(void) - Quando chamada de uma zona paralela retorna o 1, re-

torna 0, caso seja chamada a partir de uma zona sequencial.
Descricao de duas das diretivas principais do OpenMP:

e #pragma omp parallel [argumentol,argumento?2,...] - Serve para indicar que o
bloco de codigo passa a ser executado em paralelo. O nimero de threads é definido antes
pela master thread com a chamada a fun¢ao omp_set_num_threads(), ou, entao, é definido
pela utilizagao do argumento num_threads. Os argumentos principais desta diretiva sao

os seguintes:

— if(expr) - Executa em paralelo, se expr for verdadeiro.

— num_threads(val) - Define que o ntiimero de threads a ser executado seja igual ao

valor val.

— private(varl,var2,...) - Serve para definir que as varidveis tém acesso privado

em cada uma das threads. O valor inicial é indefinido.

— firstprivate(varl,var2,...) - Serve para definir que as varidveis tém acesso pri-
vado em cada uma das threads. As varidveis sao iniciadas em cada uma das threads

com o valor que tinham antes da regiao paralela.

— shared(varl,var2,...) - Indica que as varidveis sao partilhadas pelas threads. Por

omissao, todas as variaveis sao partilhadas.

— reduction(operador:var) - A varidvel var é duplicada em cada uma das threads e
0 seu acesso passa a ser privado. No final da execucao paralela, é aplicado o operador
a cada uma das cépias e var recebe o resultado final. Alguns dos operadores possiveis

sao +, —, *, /.
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o #pragma omp for [argumentol,argumento?2,...] - E uma diretiva de work-sharing
colocada antes de um ciclo for e serve para o paralelizar. A entrada desta diretiva, nao
existe nenhuma barreira implicita nem qualquer tipo de sincronismo. Apenas na saida,
quando a regiao demarcada pela diretiva é completa, todas as threads sincronizam numa

barreira implicita.

Team of threads

Master Master
thread thread

Figura 3.2: Exemplo de um fluxo de execucao de um for paralelo em OpenMP.

Esta diretiva, para além de usar os argumentos mencionados para a diretiva #pragma
omp parallel, utiliza alguns argumentos préprios. Um deles é o argumento sche-
dule(type,chunck). Este argumento é muito importante, porque serve para definir como é
que as N iteracoes do ciclo devem ser divididas pelas T' threads da regiao paralela, con-
figurando, simultaneamente, o funcionamento do balanceamento da carga. O argumento

schedule é dado pelos seguintes esquemas:

— static - As iteragoes sao divididas em conjuntos (chunks) % iteragoes continuas que

sao atribuidas estaticamente a cada thread. Este é o esquema atribuido por defeito.

— static, C - As iteragoes sao divididas em conjuntos de C iteragoes continuas que

sao, depois, atribuidas a cada thread.

— dynamic, C - As iteracoes sao divididas em conjuntos de C iteragoes continuas que
sao, depois, atribuidos dinamicamente a cada thread. Esta atribuicao é feita sempre

que o conjunto anterior acaba de executar. Por omissao, C é 1.

— guided, C - Idéntico ao dynamic, mas as iteracoes sao divididas em conjuntos pro-
porcionais ao numero de threads e ao nimero de iteragoes por executar, decrescendo
de forma exponencial até um minimo de C iteragoes continuas por conjunto. Por
omissao, C é 1. A ideia é ter um esquema adaptativo em que os conjuntos de ite-
ragoes comecgam por ser maiores no inicio e menores no fim, diminuindo, assim, a

probabilidade de uma thread ficar sem nada para fazer prematuramente.

— runtime - O esquema a utilizar é escolhido em tempo de execucao a partir da

varidavel de ambiente OMP_SCHEDULE.

Seguidamente, serao apresentados alguns exemplos praticos do funcionamento desta biblio-
teca. Comega-se pelo exemplo classico Hello!, de seguida apresenta-se reduction e, por fim, um

ciclo for em paralelo para reduzir um vetor.
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O programa apresentado no bloco de Cédigo 3.3 produz o output seguinte:
Thread 2: Hello!
Thread 0: Hello!
Thread 1: Hello!
Thread -1: Bye!

Cédigo 3.3: Exemplo de um programa em OpenMP

#include <stdio.h>
#include <omp.h>
#define NTHREADS 3

main(int argc, charx argv[]1){
int tid = -1, n = NTHREADS;
#pragma omp parallel if(m>=1) num_threads(n) private(tid) shared(n)
{
tid = omp_get_thread_num();
printf ( , tid);
}
printf ( , tid);
}

O programa apresentado no bloco de Codigo 3.4 produz o output seguinte:
Thread id: 3
Thread id: 2
Thread id: 1
Thread id: 4

The reduction result is: 10

Cédigo 3.4: Exemplo de reduction em OpenMP

#include <stdio.h>
#include <omp.h>
#define NTHREADS 4

main(int argc, charx argv[]){

int sum=0;

#pragma omp parallel num_threads (NTHREADS) reduction (+:sum)
{

sum = omp_get_thread_num() + 1;
printf ( , sum);
}
printf ( , sum);
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O programa apresentado no bloco de Cédigo 3.5 produz o seguinte output:

The reduction result is: 34

Cédigo 3.5: Exemplo de um for em paralelo com reduction em OpenMP

#include <stdio.h>
#include <omp.h>
#define NTHREADS 4

main(int argc, charx argv[]){
int myVector[] = { 3, 2, 5, 6, 10, 8};
int num_threads_old = omp_get_num_threads();
int sum=0;
omp_set_num_threads (NTHREADS) ;

#pragma omp parallel for reduction(+:sum) schedule(static,1)
for (int x = 0; x < 6; ++x){
sum += myVector [x];
}
printf ( , sum) ;

omp_set_num_threads (num_threads_old);

Os programas que usam OpenMP tém de ser compilados com a opgao -fopenmp, caso con-

trario todas as diretivas serao ignoradas.

3.2 Sistemas paralelos usando General Purpose Graphics Processing

Unit (GPGPU)

Os microprocessadores das placas graficas (Graphics Processing Units (GPUs)) tém muita
capacidade de processamento, motivo pelo qual a sua utilizagao para processamento de propo-
sito genérico (General Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU)) tem vindo a ganhar cada
vez mais notoriedade.

As ferramentas mais utilizadas na programacao para estes dispositivos sao Compute Unified
Device Architecture (CUDA) [29, 56, 73] e OpenCL [45]. A diferenga entre estas duas ferramen-
tas reside no facto de CUDA ser proprietaria e apenas funcionar em GPUs NVIDIA, enquanto
OpenCL é Open Source e funciona em GPUs NVIDIA, AMD e Intel. Para esta dissertacao,
opta-se pela ferramenta CUDA, porque é desenhada especificamente para a arquitetura da
NVIDIA e, por isso, tira o maximo proveito destas placas. A programagao para GPGPUs con-
siste em usar o microprocessador grafico (GPU) contido na placa grafica para processar, para
além de gréaficos, programas genéricos que, normalmente, apenas se executam em processadores.
A ideia é usar a placa grafica como se fosse um processador (CPU).

Alguma nomenclatura ttil para descrever o modelo de programacao CUDA:

e host - Maquina principal onde se encontra a/s placa/s grafica/s conectada/s; refere-se
ao/s NUMA node/s (NUMA node é definido pelo conjunto: socket com o CPU instalado

e respetiva memoria RAM).
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e device - Placa grafica.
e Cdédigo kernel - Codigo que é enviado para ser processado no GPU.

e Lancar o kernel - Quando no host é feita uma chamada a uma funcao com cédigo
kernel, é neste momento que é definido o ambiente de execugao com o numero de threads
por bloco. Note-se que, previamente, é necessario copiar para a memoria do device os

dados necessarios a execugao do codigo.

e Funcoes de codigo kernel marcadas como __global__ - Podem ser chamadas a partir

do host ou a partir do dewvice.

e Funcoes de codigo kernel marcadas como __device_ - Estas funcoes __device__-
apenas podem ser chamadas por fungoes __global_ e dependem do ambiente de blocos e

threads previamente criado.

e nvcc - Compilador desenvolvido especificamente pela NVIDIA para compilar o conteido

114 ”

dos ficheiros com cédigo kernel e extensao “.cu”

|

e

=
S e e e

SMX = Streaming Multiprocessor Extreme

Figura 3.3: 3 Foto do interior de um GPU Kepler 2 GK110, neste caso com 15 multiprocessadores
de 192 cores num total de 15 x 192 = 2880 CUDA cores. Do lado direito, encontra-se a descrigao
de alto nivel de cada uma das unidades principais [49, 62].

3 Baseado em: http://technewspedia.com/more-details-of-nvidia-tesla-cgpu-k20-gk110/
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3.2.1 A arquitetura Compute Unified Device Architecture (CUDA)

O modelo de programagao Compute Unified Device Architecture (CUDA), criado pela
NVIDIA, é uma plataforma de computacao paralela, implementada pelos microprocessadores
graficos (GPUs). Uma maquina host pode ter um microprocessador grafico (GPU) ou vérios
microprocessadores graficos (GPUs); a quantidade de microprocessadores graficos (GPUs) dis-
poniveis varia conforme o tipo e o niimero de placas graficas instaladas. Geralmente, uma placa
grafica contém um microprocessador gréafico (GPU). Este modelo de programagao é suportado
apenas por hardware grafico NVIDIA. Utilizando CUDA, os GPUs passam a poder ser utilizados
como unidades para processamento de propédsito geral (General Purpose Graphics Processing
Unit - GPGPU). Por outras palavras, sao utilizados nao exclusivamente para gréaficos mas sim
para executar outras tarefas [29, 56, 73].

Para programar em CUDA, é necessario ter em conta um aspeto fundamental que é o
hardware. Um GPU é constituido por varios multiprocessadores multicore. Neste contexto, é
aqui que surge o conceito de blocos e threads. Cada bloco pode ser constituido por uma ou
mais threads, e é lancado em cada multiprocessador. As threads, por sua vez, sao lancadas nos
cores do multiprocessador. Quando o nimero de blocos excede o nimero de multiprocessadores,
é criada uma fila e, a medida que os blocos vao sendo concluidos, entram os blocos que estao
na fila de espera. O mesmo acontece quando o nimero de threads excede o nimero de cores
do multiprocessador. Apenas é necessario ter em conta que o numero maximo de threads por
bloco é 1024, para as arquiteturas fermi e kepler (GPUs NVIDIA). A nivel de sincronizagao,
no device, s6 é possivel sincronizar as threads dentro de cada bloco; a sincronizacao de blocos
nao € possivel, porque a implementacao é dispendiosa tanto em desempenho como em custo
de fabrico. Para sincronizar os blocos, é necessario usar o host. E fundamental ter em conta
que a memoria do host é separada da memoria do device; por isso, cabe ao programador fazer
a gestao explicita da memoéria. A memoria do lado do device também tem divisbes, porque,
para além da memoria principal, cada um dos multiprocessadores tem a sua prépria memoria
(cache) que é muito mais rapida em relagdo a memoria principal. Este aspeto é transparente
ao programador, dado que, tal como na programagao para CPU, a memoria do device pode
ser vista como uma s6 partilhada [29, 56, 73]. Uma das técnicas comuns para reduzir a leitura
na memoria global chama-se coalesced memory access, e consiste em ter as threads a lerem
consecutivamente a mesma zona de memoria, o que permite que o hardware junte todas as
leituras numa so.

O trabalho é enviado para o device do seguinte modo: o fluxo é controlado por uma thread
na plataforma do host, esta thread, primeiro copia os dados da memoéria do host para a memoria
do device, de seguida, invoca as threads do device, executando nelas o kernel para processar os
dados. Cada thread no device tem um identificador tinico, que ¢é utilizado para identificar qual
é a parte dos dados que ira processar. Quando o trabalho termina, o device envia um sinal para
a thread no host, esta copia os dados da memoria do device para a memoria do host, e o fluxo

continua.
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A Figura 3.4 ilustra como se dividem os multiprocessadores com os seus cores e respetivas
memorias. Neste caso, é ilustrada uma placa fermi com 14 multiprocessadores de 32 cores cada,
num total de 14 x 32 = 448 CUDA cores; no entanto, estes niimeros variam conforme o modelo

e arquitetura da placa.

Multiprocessor 1 Multiprocessor 2 Multiprocessor 3 Multiprocessor 4 Multiprocessor 5 Multiprocessor 6
Cores Cores Cores Cores Cores Cores

Multiprocessor 7 Multiprocessor 8

Cores Cores

Multiprocessor9  Multiprocessor 10 Multiprocessor 11 | Multiprocessor 12 Multiprocessor 13 Multiprocessor 14

Host CPU Main Memory

Figura 3.4: 4 lustracao de alto nivel do hardware CUDA numa arquitetura fermi em que cada
Streaming Multiprocessor (SM) é de 32 cores.

Os algoritmos ideais para implementar em CUDA sao aqueles que, nas suas partes parale-
lizaveis, nao requerem sincronismo, devendo, também, ser associados a cédlculos matriciais ou
vetoriais. Implementar reduction em CUDA, para além de nao ser trivial a eficiéncia, também
¢ um problema. No caso do algoritmo original, se nao se encaixar nestes padroes, é necessario
reformula-lo de forma a ter estas caracteristicas. Claro esta que isto acontece dentro das limi-
tagoes impostas pelo problema que se pretende resolver. Em alguns algoritmos, a utilizagao
de CUDA nao é possivel; no entanto, para os restantes algoritmos que encaixam neste modelo
de programacao os resultados sao sempre excelentes. Por fim, a forma como o cédigo kernel é
escrito, também influencia o desempenho, porque em ambas as arquiteturas fermi e kepler a
memoéria de 64K B associada a cada um dos blocos é consideravelmente mais rapida em relacao
a memoria partilhada. Por isso, também é interessante na medida do possivel, tirar proveito

desta cache pequena. Devido a laténcia do slot PCle®, para possibilitar uma implementacao

4 Baseado em: http://www.cs.rit.edu/ ark/lectures/cuda0l/
5 Ranhura na motherboard, prépria para encaixar placas.
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eficaz, as transferéncias de dados host to device e device to host devem ser tanto quanto possivel
reduzidas. A arquitetura do device é 32bit; por conseguinte, é varias vezes mais rapido a efetuar
célculos em single precision (float) do que em double precision (double).

O nwce é o compilador desenvolvido pela NVIDIA especifico para compilar ficheiros com
cédigo kernel. A linguagem C' é a unica suportada pelo nvce, e a extensao dos ficheiros com
cédigo kernel é “.cu”. Gragas ao facto de o compilador de C++ ser compativel com C, é possivel
criar um projeto em C++ que consuma diretamente funcoes provenientes de ficheiros “.cu” Os
ficheiros cpp sao compilados pelo compilador de C++, e os ficheiros “.cu” pelo nvce. Contudo,
CUDA nao é apenas suportado por C/C++, porque qualquer linguagem, tal como java, c#,
python entre outras, que suportam importacao de pacotes, pode ser utilizada, desde que o
pacote esteja escrito em C/C++.

No exemplo dado pelo programa apresentado no bloco de Cédigo 3.6, o kernel é executado
numa thread de um dos blocos da placa grafica. O objetivo é mostrar o mecanismo basico de

funcionamento para a execucgao de codigo kernel.

Cédigo 3.6: Exemplo de um programa em CUDA que soma o valor de duas varidveis

#include <cuda.h>

#include <cuda_runtime_api.h>
#include <device_launch_parameters.h>
#include <device_functions.h>
#include <stdio.h>

__global__ void add(int a, int b, int *c) {

cC = a + b;

main(int argc, char* argv[]){
cudaError_t cudaStatus;
int c;

int *dev_c;
cudaStatus = cudaMalloc ((void**)&dev_c, sizeof(int));//aloca meméria na placa grafica
if (cudaStatus != cudaSuccess) {

fprintf (stderr, )

add <<<1, 1 >>>(2, 7, dev_c);//chama o kernel add com um bloco de uma thread

cudaStatus = cudaMemcpy (&c, dev_c, sizeof (int), cudaMemcpyDeviceToHost);//copia para o

host o valor do resultado

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, );
}
printf ( , ¢);//imprime no ecrid "2 + 7 = 9"

cudaFree(dev_c);//liberta a meméria que foi alocada na placa grafica

return O;
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No exemplo dado pelo programa apresentado no bloco de Cédigo 3.7, o kernel é executado
com uma thread por bloco em um conjunto de 16 blocos. Por este motivo, sao executadas 16
copias do kernel e cada uma trabalha em zonas diferentes do vetor. Neste caso, cada uma das
posicoes do vetor é copiada em paralelo. Logo, o vetor é todo copiado ao mesmo tempo. Neste
exemplo, é mostrado o mecanismo de cépia device to host, host to device. O output produzido
pelo programa é o seguinte:

The myVector values:12345678910111213 141516

The copyVector current values:1944550800 32763 -2104831048 228 -2103077296 228 -
2103160928 228 -2103160880 228 1 33131 2

The copyVector final values:1 2345678910 11 12 13 14 15 16

Cédigo 3.7: Exemplo de um programa em CUDA para copiar vetores

#include <cuda.h>

#include <cuda_runtime_api.h>
#include <device_launch_parameters.h>
#include <device_functions.h>
#include <stdio.h>

__global__ void copyVector (const int numItens, const int *first, int *returnVec){
int ii = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
for (size_t i = ii; i < numItens; i += blockDim.x*gridDim.x){

returnVec [i] = first[i];

main(int argc, char* argv[]){
cudaError_t cudaStatus;
int vecSize = 16,nBlocks=16,nthreadsPerblock=1;
int myVector[] = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 };
int *cpyVector;
int *dev_myVector;

int *dev_cpyVector;

cpyVector = (int*)malloc(vecSizex*sizeof (int));
printf ( )
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){
printf ( , myVector [x]);
}
printf ( )
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){
printf ( , cpyVector[x]);
}
cudaStatus = cudaMalloc ((void**)&dev_myVector, vecSize*sizeof (int));
if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, );
}
cudaStatus = cudaMalloc ((void**)&dev_cpyVector, vecSizexsizeof (int));
if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, )
}
cudaStatus = cudaMemcpy(dev_myVector, myVector, vecSizexsizeof (int),

cudaMemcpyHostToDevice) ;
if (cudaStatus != cudaSuccess) {

fprintf (stderr, )
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copyVector <<<nBlocks, nthreadsPerblock >>>(vecSize, dev_myVector, dev_cpyVector);

cudaStatus = cudaMemcpy(cpyVector, dev_cpyVector, vecSizexsizeof (int),

cudaMemcpyDeviceToHost) ;

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, )
}
printf ( )
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){
printf ( , cpyVector[x]);
}

cudaFree (dev_myVector) ;
cudaFree (dev_cpyVector);
free(cpyVector);

return O;

Os restantes pormenores sao delegados para a literatura [29, 56, 73].

3.2.2 O futuro das placas graficas

No presente ano de 2014, a velocidade maxima de comunicagao entre a meméria do GPU
e CPU depende da velocidade da PCle z16, que na sua versao 3.0 atinge o maximo de &
gigabyte por segundo [51]. Mas, para o ano 2016, estd anunciado o langamento de uma nova
tecnologia chamada NVLink, criada pela NVIDIA juntamente com a IBM. Relativamente aos
17 gigabyte por segundo entre o CPU e a memoéria DDR4 lancada agora em 2014 [63], esta
tecnologia vai permitir uma comunicacao muito mais rapida entre o GPU e o CPU. A velocidade
de transferéncia de dados por NVLink ird ser compreendida entre os 80 e 200 gigabyte por
segundo [20, 44]. Note-se que, em 2016, a meméria standard para CPU serda a DDR/. Pelo que
estd anunciado, esta conexao revolucionaria apenas ird estar disponivel na plataforma tesla.
Os tnicos processadores que irao suportar a conexao NVLink serao os processadores Power
desenvolvidos pela IBM. Estes processadores sao especificos para processamento simétrico em

servidores de larga escala [14, 15, 44].
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Figura 3.5: © Ilustracao da conexao NVLink entre GPUs e CPU; do lado esquerdo, apenas um
GPU conectado a um CPU; do lado direito, dois GPUs conectados a um CPU.

PCle SWITCH

HIGH BANDWIDTH HIGH BANDWIDTH HIGH BANDWIDTH HIGH BANDWIDTH
GRAPHICS MEMORY GRAPHICS MEMORY GRAPHICS MEMORY GRAPHICS MEMORY

MEDIUM
BANDWIDTH LARGE
SYSTEM MEMORY

Figura 3.6: % No caso do CPU nao suportar NVLink, tal como atualmente em 2014, toda a
comunicagao passa a ser pela PCle. Mas entre GPUs continua a ser possivel utilizar NV Link.

Outra tecnologia que estd anunciada para 2016 é a Stacked Memory. Esta sera a atualizagao
da GDDRY5 existente nas placas atuais. Vai suportar velocidades de transferéncia de dados na
ordem de 1 terabyte por segundo. A Stacked Memory é uma tecnologia que permite o empilha-
mento vertical de varias camadas de componentes DRAM sobre a placa. Comparativamente
com a GDDRS, a Stacked Memory, para além de fornecer uma largura de banda véarias vezes su-
perior, em densidade, fornece mais do dobro da capacidade e quadruplica eficiéncia energética.
Pelo facto de ser empilhada, permite um melhor aproveitamento do espago, tornando possivel
colocar os VRMs™ mais perto do GPU o que se traduz numa melhor eficiéncia. [20, 44]

Em 2016, o nome da arquitetura que ird suportar as tecnologias NVLink e Stacked Memory,
serd Pascal. E trard, para além de placas mais compactas e muito mais poderosas, uma eficiéncia

energética, de longe, nunca antes alcancada.

6 Imagem retirada de:
http://devblogs.nvidia.com/parallelforall/nvlink-pascal-stacked-memory-feeding-appetite-big-data/
7 VRM - Voltage Regulator Module
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3.3 Métricas de desempenho

Existem varias métricas para avaliar o desempenho de um sistema paralelo. Na litera-
tura [26], encontram-se métricas para avaliar o overhead, o speedup, a eficiéncia, os efeitos da
granularidade, etc. Nesta dissertacao, a métrica usada é o speedup S que é dado pela For-
mula 3.1, em que 7 é o tempo que demora a execucao sequencial, T, ¢ o tempo que demora

entre o inicio do processamento paralelo e o fim de todos os elementos de processamento

S === (3.1)

O valor ideal do speedup é quando a eficiencia F, que é dada pela Formula 3.2, tem valor
E = 1. Embora seja possivel obter este valor, em alguns casos, também, é possivel £ > 1.
Nesta situacao, o speedup é super-linear. Isto acontece quando sao maximizados os acessos
as memorias cache dos processadores. Ter mais unidades de processamento fisicas aumenta a
quantidade de cache disponivel

E =

S
= (3.2)

3.4 Sumario

Neste Capitulo, comecou-se por falar um pouco do futuro e limitacao dos sistemas informa-
ticos, e apresentou-se a motivagao para os sistemas paralelos. De seguida, apresentaram-se os
sistemas paralelos classicos; por fim, foi referido o modelo de programacao GPGPU e métricas
de desempenho.

No préximo Capitulo, serd apresentada a paralelizacao multicore de 3 algoritmos de reco-
mendagao baseados em fatoriza¢do de matrizes (ALS, SGD, CCD++).
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Capitulo

Paralelizacao de algoritmos de recomendacao

este Capitulo, serao discutidas as estratégias de paralelismo dos algoritmos descritos

no Capitulo 2. Embora o foco, como mencionado anteriormente, seja as arquiteturas

de meméria partilhada, no Capitulo seguinte, serd discutida a paralelizacao em
GPGPUs.

4.1 Paralelizacdo do algoritmo ALS

A primeira utilizacao deste algoritmo para fatorizacao nao negativa de matrizes foi publicada
em 1994 por Paatero et. al. [47]. Devido as caracteristicas inatas, desde sempre foi, um
algoritmo paralelizavel.

A estratégia de paralelizacao do algoritmo ALS consiste em dividir equitativamente as linhas

das matrizes W e H pelas threads, tal como descrito no Algoritmo 5 [78].

Algoritmo 5: Versao paralela do algoritmo ALS para sistemas multicore [78]
input : AW H AT

1 begin
2 inicializar(H « (ndmeros aleatdrios pequenos));
3 for iter < 1 to T' Step =1 do
4 Calcular em paralelo W que minimiza (2.1), mantendo H fixa, utilizando
wf = (H{ Ho, + A\I)"'H"a;; // Sincroniza;
5 Calcular em paralelo H que minimiza (2.1), mantendo W fixa, utilizando
R = (W Wa, + M)"'WTay; // Sincroniza;

A cada thread corresponde um conjunto de linhas de W. Devido ao facto de a matriz H

estar fixa, as linhas w; de W podem ser calculadas de forma independente. Supondo que se
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pretendem usar d threads, sao definidos d conjuntos disjuntos S, ..., Sq de indices de linhas de
W; entao, Ws,, ..., € calculado em paralelo, sendo threadl D o nimero que identifica a thread.
Por exemplo, para d = 4, os valores de threadl D variam entre threadl D = 1, ..., threadl D = 4.

O mesmo raciocinio é aplicado para a matriz H.

4.2 Paralelizagdo do algoritmo SGD

O SGD tem um caracter intrinsecamente sequencial, o que torna a sua paralelizacao mais
complexa. No entanto, existem algumas implementagoes paralelas, tal como DSGD [21],
HOGWILD [46, 79] entre outras. Nao é por acaso que a sua primeira implementagao paralela
foi apresentada em 2010 [75, 80].

4.2.1 Versdo Distributed Stochastic Gradient Descent (DSGD)

Distributed Stochastic Gradient Descent (DSGD) é uma estratégia de paralelismo proposta
por Gemulla et. al. [21].

A implementacao DSGD tem por base uma separacao estratificada por utilizadores da
matriz A. Por isso, A passa a ser um conjunto S de ¢ estratos S = {A;,...,A,} em que o
processamento de cada estrato A, € A pode ser feito paralelamente. Cada estrato A, tem que
ser d-monomial, o que significa que tem de poder ser particionado em d conjuntos nao vazios
AL A% A tal qued # i’ e j # 5, sempre que (i,7) € A% e (i',j') € A para by # by. Entdo
a matriz de treino A, é d-monomial apenas se for constituida por um estrato d-monomial.
O conjunto de estratos tem de cobrir por inteiro o conjunto de dados de treino A, pelo que

I_A. = A, para tal a sobreposigao de estratos ¢ permitida. O paralelismo é obtido pelo

parametro d que define o nimero de threads pretendido, tal como descrito no Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Versao DSGD do algoritmo SGD para sistemas multicore [21]
input : AW H A\ n,d
1 begin

2 inicializar(W «— 0, H <« 0);

// Particionar Z/W /H em respetivamente d x d/d x 1/1 x d blocos;

3 while not converged do

4 fort <— 1 tod Step =1do

5 Gerar d blocos {AVt, ... A%}

6 for b — 1 tod Step =1do // For em paralelo.

7 t Executar SGD em A%¢ utilizando as equagoes (2.7) e (2.8)
// Sincroniza as threads.

O facto da matriz A estar dividida em estratos ou submatrizes permite que cada um desses

estratos seja atualizado em paralelo. A cada iteracao, as threads necessitam de ser sincroniza-

das [79].
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A matriz A é esparsa, por conseguinte, os estratos s6 tém os valores provenientes das inte-

racoes utilizador-item.

4.2.2 Versao Hogwild do algoritmo SGD

Esta versao parte da ideia de que a matriz de interacao utilizador-item A é muito esparsa, e
assume que entre duas amostras a atualizacao é equivalente a ser independente. A razao prende-
se com o facto de entre duas amostras nunca ser atualizado o mesmo utilizador-item. Logo,
as atualizagoes podem ser executadas em paralelo, e, com base nos pressupostos explicitados
anteriormente, nao necessitam de sincronizacao. Como nao hé garantias de atualizacao atomica,
uma variavel pode, ocasionalmente, ser atualizada por duas threads. Assim, logo podera afetar
a convergencia, embora esta, geralmente, ocorra porque a matriz de interacao utilizador-item

A é muito esparsa [46, 79]. A versao Hogwild é apresentada no Algoritmo 7.

Algoritmo 7: Versao Hogwild do algoritmo SGD para sistemas multicore [46, 79]
input : AW H A\ n,d

1 begin

2 inicializar(W «— 0, H < 0);

3 for b — 1 tod Step =1do // For em paralelo.

4 while not converged do

5 Selecionar de A aleatoriamente uma instancia a,,,;

6 L Atualizar w, com a equagao (2.7) e atualizar h, com a equagao (2.8);

Este algoritmo tem a vantagem de nao necessitar de sincronizacao. Mas, devido a possibi-

lidade de, por vezes, nao convergir, deve ser utilizado com precaucao.

4.3 Paralelizacdo do algoritmo CCD++

No algoritmo CCD++, a solucao aproximada é obtida atualizando u e v, alternadamente.
Quando v é fixo por (2.22), cada variavel u; é atualizada independentemente. Portanto, a
atualizacao de u pode ser dividida em m tarefas independentes e tratada em véarios cores.

A titulo de exemplo, numa maquina com p cores, sao definidas as particoes dos indices

linha de W, {1,...,m} como sendo S = Si,...,S,. O vetor u fica decomposto em p vetores
u',u?, ..., uP, sendo u” o subvetor de u correspondente a S,. Quando a matriz W ¢ dividida
em pedagos iguais [S1| = |S3| = ... = [S,| = 7, em virtude de o tamanho dos vetores linha

(€2;), contidos em A, variar, surge um problema de balanceamento de carga. Neste caso, o
trabalho exato para que cada r core atualize u” é dado por ;¢ 4|, logo o trabalho nao é o
mesmo para todos os cores. Este é um dos problemas deste algoritmo que pode ser contornado,
utilizando o escalonamento dinamico fornecido pela maioria das livrarias de processamento
paralelo, tal como OpenMP [75], entre outras.

Partindo dos aspetos referidos em [75], poder-se-4 afirmar que, para cada subproblema, cada
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core v constréi R com

~

Rij A Rl‘j + (th’]_ltj,V(i,j> € QSM (41)

onde Qg, = Uies,{(1,7) : j € ;}. Entdo, para cada core r constata-se

ZQ Rijv;
(S977 .

] J
Jje;

Uy

A atualizagao de H é feita com o mesmo principio que em W por (4.2). Por isso, para p
cores os indices linha de H{1,...,n} sao particionados em G = Gy,...,G,. Entao, para cada

core r constata-se

> Rijuy
iEQj .
Uj «— M—Zu?7v] € GT" (43)

iEQj

Como todos os cores partilham a mesma memoria, nao é necessario haver comunicacao para
aceder a u e v. Portanto, apés obter os vetores (u*, v*), a atualizagao de R e dos vetores (@j, h})

¢ também implementada em paralelo pelos r cores da seguinte forma

(@p, h) < (", v"), (4.4)

Rij < Rij — @y, (i, j) € Qs,. (4.5)

A versao multicore do CCD++, anteriormente descrita, estd representada no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: Versao paralela do algoritmo CCD++ para sistemas multicore [75]
input : AW H Nk T
1 begin

2 inicializar(W « 0, R «— A);

3 for iter — 1 ... Step =1 do

4 for t — 1 to k Step =1 do

5 em paralelo construir R dividido por r cores utilizando (4.1);

6 for inneriter — 1 to T" Step = 1 do

7 em paralelo atualizar u dividido por r cores, utilizando (4.2);
8 L em paralelo atualizar v dividido por r cores, utilizando (4.3);
9 em paralelo atualizar (o], h7), utilizando (4.4);

10 em paralelo atualizar R, utilizando (4.5);
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4.4 Sumario

Neste Capitulo, foram apresentados os métodos de paralelizacao dos algoritmos (ALS, SGD,
CCD++).

Na Tabela 4.1 é exposta uma comparacao entre algoritmos apresentados neste Capitulo.

Tabela 4.1: Considerando a informacao anteriormente apresentada, poder-se-a verificar que, a
nivel da paralelizacao, os algoritmos evidenciam aspetos mais/menos vantajosos.

Algoritmo Vantagens Desvantagens
e Convergéncia estavel.
e Garantia de que as threads nao . . L
. R e Necessidade de sincronizacao e
ALS acedem, para escrita, a mesma
. , . ., | consequente consumo de recursos.
posicao de memoria (a escrita é
atémica).
e Necessidade de sincronizagao e
. - | consequente consumo de recursos.
e Garantia de que as threads nao 4
. . e Consumo de recursos para gerar
acedem, para escrita, a mesma .
DSGD . , . ., | o conjunto de ¢ estratos.
posicdo de memoria (a escrita é S .
e e A paralelizacao do SGD é com-
atémica). ) , .
plexa devido ao caracter intrinse-
camente sequencial.
e As threads podem ocasional-
SGD mente escrever na mesma Pposi-
¢ao de memoria, implicando a nao
convergencia.
Hoowild | Nao necessita de pontos de sin- | e Necessita de precaucao na utili-
ogwi o .
g cronizacao. zagao, porque pode nunca conver-
gir.
e A paralelizacao do SGD é com-
plexa devido ao caracter intrinse-
camente sequencial.
A . e Necessidade de sincronizagao e
e Convergéncia estavel.
. . | consequente consumo de recursos.
e Garantia de que as threads nao . .
. R e Granularidade mais fina, neces-
CCD++ acedem, para escrita, a mesma | . . .
.~ , . .., | sitando de uma maior quantidade
posigdo de memoria (a escrita é . . .
L. de pontos de sincronismo relativa-
atémica).
mente ao ALS.

No préximo Capitulo, serao apresentados os métodos de paralelizagao em GPU dos algorit-

mos ALS e CCD++.
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Capitulo

Paralelizacdo para GPU de dois algoritmos de

recomendacao

tecnologia CUDA é desenvolvida pela NVIDIA Corporation e permite utilizar o hard-

ware grafico como maquina de processamento paralelo. Pelas razoes apresentadas

pelos autores de [75], o algoritmo CCD++ demonstra ser uma boa solugao de pa-
ralelizagao. Pelo facto de ser um algoritmo associado a cédlculos matriciais e nao necessitar
de sincronizagao nas suas partes paralelizaveis, detém boas caracteristicas que possibilitam
uma implementagao eficiente em CUDA. Contudo, devido a popularidade do algoritmo ALS,
permanece interessante averiguar a sua potencialidade quando implementado em CUDA. Por
isso, é também feita uma implementacao de raiz do algoritmo ALS e, seguidamente, a sua
paralelizacao.

No contexto de sistemas de recomendacao paralelos baseados em fatorizagao de matrizes,
existe muito trabalho feito, tal como demonstrado no Capitulo anterior. No entanto, geralmente,
o que existe é para ambientes multicore ou multiné, nao se conhecendo nenhuma implementacao
em CUDA ou para GPU dos algoritmos mencionados. Assim, pretende-se verificar até que
ponto estes algoritmos podem ser implementados nessa tecnologia e analisar as vantagens ou
desvantagens em relagao a implementacoes multicore. Esta investigacao podera ser do interesse
geral, na medida em que, relativamente aos CPUs, os GPUs tém um baixo consumo energético

e 0 custo por core muito inferior.
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5.1 Implementacdo do algoritmo CCD++ em CUDA

LIBPMF" é uma biblioteca open source para linuz elaborada pelos autores do algoritmo
CCD++. Esta contém a implementagao paralela do algoritmo CCD++ [75]. A implementacao
da LIBPMF é em C++ e é para ambientes multicore em memoria partilhada; o paralelismo
utiliza a biblioteca OpenMP.

Na LIBPMF existem dois projetos: O pmf-train que é para gerar o modelo para um conjunto
de dados de treino. E o pmf-predict que ¢é para medir o RMSE para um conjunto de dados de
teste.

A implementacao em CUDA do algoritmo CCD++ tem por base a implementacao da
LIBPMF. Para converter para CUDA a versao paralela em OpenMP da LIBPMF, utiliza-se

o projeto pmf-predict. Os passos tomados sao os seguintes:

1. Alteracao do cédigo para ser compildvel em Windows e Linuz. Em Windows, o IDE?
selecionado é o Microsoft Visual Studio 2013. No Microsoft Visual Studio 2013, o projeto
¢ configurado para compilar C++, utilizando o compilador do IDE?, e para compilar
os ficheiros “cu”, utilizando o nvcc. Em Linux, como o cédigo foi alterado para ser o
mesmo que em Windows, nao ¢ utilizado nenhum IDE?, apenas se recorre a um makefile e
utiliza-se o compilador g++ para compilar C++ e o nvcc para compilar os ficheiros “ cu”.
Eventuais edigoes de cédigo sao realizadas com recurso a um editor de texto comum.
Para finalizar este passo, ¢é feita a analise do funcionamento do cédigo da LIBPMF, com

o intuito de saber e entender quais as fungoes que implementam o algoritmo CCD++.

2. Apés entender o passo anterior, visto que na LIBPMF' todas as fungoes estao em double
precision, é feita uma reimplementagao dessas fungoes para passarem a utilizar float (single

precision), dado que o device detém um comportamento muito mais eficaz em float.

3. Modificacao das funcoes em C++ que implementam o algoritmo CCD++, para passarem
a ser compiladas em extern “C” 3. Para que isto seja possivel, é necessario fazer uma

ponte que permita a passagem de dados entre o ambiente C++ e C.

4. Alteracao das fungoes em C, para ficarem de acordo com o modelo de programacao CUDA

utilizando a gestao de meméria explicita.

Nos passos supracitados, em relagdo a implementagao de Yu et. al. [75], é garantida a
equivaléncia medida em RMSE (ver Seccao 2.5).
O balanceamento da carga entre threads, na versao paralela do algoritmo CCD++, nao é

uniforme [75]. Este problema acontece, pelo facto de o niimero de classificagoes associado a cada

1 LIBPMF - Library for Large-scale Parallel Matrix Factorization

2 IDFE - Integrated Development Environment é um software que reine caracteristicas e ferramentas de apoio
ao desenvolvimento de software. Tem como objetivo agilizar e facilitar o processo de desenvolvimento.

3 Marcar uma funcdo com extern “C” serve para indicar ao compilador de C++ que essa fungdo é para ser
compilada em C; caso dentro dela exista C++ em algum ponto, retorna erro de compilacao
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utilizador nao ser homogéneo. No caso de uma implementagao para um ambiente multicore,
geralmente, as bibliotecas suportam escalonamento dinamico; por conseguinte, é assegurado o
facto de alguns cores nao terminarem cedo demais o processamento. O escalonamento dinamico
em CUDA nao é suportado pelas fungoes kernel [64], mas, sabendo que criar threads em CUDA
¢ um procedimento barato, apesar de nao ser a ideal, uma solugao é executar muito mais threads
em relacao ao numero de cores de cada um dos multiprocessadores.

Seguidamente apresenta-se a versao GPU do CCD++ no Algoritmo 9.

Algoritmo 9: Versao GPU do algoritmo CCD++
input : AW H Ak, T

1 begin

2 inicializar(W < 0, R — A);

3 Aloca memoria no device para as matrizes A e R e para os vetores u e v;

4 Copia as matrizes A e R do host para o device;

5 for iter <— 1 to T' Step = 1 do

6

7

8

9

for it < 1to k Step=1do

u <« Wy and v «— hy;
Copia os vetores u e v do host para o device,
Chama o kernel para atualizar R no device, utilizando (4.1);
10 for inneriter <— 1 to T" Step =1 do
11 L Chama o kernel para atualizar u e v no device, utilizando (4.2) e (4.3);
12 Copia os vetores u e v do device para o host;
13 Wy < U € Bt «—
14 Chama o kernel para atualizar R no device, utilizando (4.5);

5.2 Implementac3o do algoritmo ALS

Como nao foi encontrada nenhuma implementagao em C/C++ do algoritmo ALS, foi neces-

sario elaborar uma de raiz com base na informagao disponibilizada nos artigos [66, 75, 76, 78].
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5.2.1 Ponto de partida para a implementacao e tratamento dos dados esparsos

Como ponto de partida para carregar e ordenar a representagao esparsa da matriz A, utiliza-
se a base da biblioteca LIBPMF. Como o algoritmo CCD++ apenas necessita de percorrer a
matriz A, coluna a coluna, na representacao esparsa os dados sao carregados e ordenados por
coluna. No entanto, no ALS, também, é necessario que os dados sejam ordenados por linha.
Logo, a solugao foi criar um vetor de indices que, quando acedido contiguamente, mapeia as
linhas de A, diretamente, nos dados ordenados por coluna. Seguidamente, serao explicados, em

detalhe, os pormenores.

Assumindo a seguinte matriz A%*5:

item
01 2 3 4
utilizador

04 2 01 0

112
e 00 0 3
211 3 0 0 2
3101 0 4 0
410 0 3 40
5/0 0 0 01

A representacao esparsa de A ordenada por colunas em que o vetor Utilizador mapeia o
indice de utilizador, o vetor Item mapeia o indice do item, e o vetor Valor contém a classificacao

respetiva. E dada por:

Utilizador Item Valor
0 0 0 4
1 0 1 2
2 0 3 1
3 1 0 2
4 1 4 3
5 2 0 1
Asparse = 6 9 1 5 (5.1)
7 2 4 2
8 3 1 1
9 3 3 4
10 4 2 3
11 4 3 4
12 53 4 1

No caso do ficheiro de entrada para a LIBPMF' o formato ¢ o mesmo de Agpgrse, apenas os

indices comegam em 1. O facto de estarem ordenados por linhas ou colunas nao é relevante.
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Neste caso, Agparse €sta ordenada por linhas. Na Tabela (5.1), as linhas horizontais, os itélicos
e os negritos servem para destacar a mudanga de linha/utilizador na matriz A.
Primeiramente, na representacao esparsa, ¢ necessario saber qual o indice onde comeca cada
linha e cada coluna. Percorrendo a matriz A por linhas, a primeira linha comeca no indice 0 e
tem 3 valores, a segunda comeca no indice 0+ 3 = 3 e tem 2 valores, a terceira no indice 3+ 2 e
tem 3 valores, e assim sucessivamente tal como na Tabela (5.2). Para as colunas, o raciocinio é

o mesmo, com a diferenca de que a matriz A é percorrida por colunas tal como na Tabela (5.3).

Vetor dos indices relativos ao inicio de cada uma das linhas

(5.2)

co ot W O

S T = W N = O

Tt == W N = O
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A biblioteca LIBPMF ordena os utilizadores por colunas, os itens por linhas e os valores

por colunas. A representacao esparsa resultante fica:

Utilizador Item Valor

©O© 00 J O Ot k= W NN = O

—_ = =
N = O

0 0 4
1 1 2
2 3 1
0 0 2
2 4 3
J o 1 (5.4)
4 1 3
0 4 1
3 TR
J g
1 2 3
2 3 2
5 y 1

Na Tabela (5.4) as linhas horizontais, os negritos

seguinte relativamente a matriz A: no vetor Utilizador,

e os italicos servem para assinalar o

assinalam a mudanga de coluna/item;

no vetor [tem, assinalam a mudanga de linha/utilizador; no vetor Valor, assinalam a mudanga

de coluna/item.

62



Para atualizar H, apenas é necessario aceder aos vetores Utilizador e Valor que ja estao
ordenados por colunas; nao é necessario acrescentar nem alterar nada. Mas, para atualizar W,
é necessario aceder aos vetores Item e Valor. Apesar do vetor Item estar devidamente ordenado
por linhas, o vetor Valor estd ordenado por colunas. Logo, é necessario acrescentar um vetor
Map que faca o mapeamento dos indices, de forma a que no vetor Valor se possa aceder aos

mesmos, estando estes devidamente ordenados por linhas (este vetor foi criado para o algoritmo
ALS):

Map Utilizador Item Valor
0 0 — 0 0 4
1 3 — 1 1 2
2 7 — 2 3 1
3 1 - 0 0 2
4 10 — 2 4 3
5 - 3 0 1
6 — 4 1 3
7 11 — 0 4 1
8 5 - 3 1 4
9 § - 4 3 4
10 6 — 1 2 3
11 9 — 2 3 2
12| 12 — 5 4 1

Por exemplo, para identificar o valor de Items, faz-se Valorysa,,: sendo Map; = 11, fica
Valor;; = 2. Por isso, o valor de Itemy; é 2.

Para mapear Item; diretamente na matriz A, basta fazer Utilizadorray,. Sendo Map; = 11,
fica Utilizadory; = 2. Uma vez que Item; = 4, logo, na coluna 4 e linha 2 da matriz A encontra-
se um 2.

Nesta implementacao, o vetor Map é calculado apenas percorrendo uma tinica

vez o vetor Utilizador.
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Com os problemas inerentes a representacao esparsa resolvidos da forma citada, passa-se a
implementacao da equagio wf = (Hy Ho, + MX[)"'H"a;. Os passos para implementar o ALS
estao citados na Subseccao 2.4.2. No entanto, é importante citar as técnicas utilizadas para

otimizar a velocidade dos calculos, a saber:

e Pelo facto de H{, H, resultar sempre numa matriz simétrica (R = R") definida positiva-

mente:

— Para calcular Hg;iHQ“ sendo Hq, = M, para M;;, a posi¢ao transposta correspon-
dente é M;;. Mas, como a matriz resultante R ¢ simétrica, percorrendo os ij na parte
triangular de cima, incluindo a diagonal, basta calcular R;; e copiar o valor para a
parte triangular de baixo Rj;.

— Sendo (H{ Hg, + M) = SubMatriz, para calcular a inversa de SubMatriz
(SubMatriz)~!, utiliza-se a decomposi¢ao de André Cholesky por ser um dos mé-
todos mais eficientes que permite reduzir o nimero de operagoes [36]. No entanto,
inverter uma matriz continua a ter uma complexidade cubica. Como SubM atriz

tem dimensoes k x k, logo aumentar k neste algoritmo tem complexidade ctibica.

e Para calcular H'q;, ignoram-se as multiplicacoes por zero; com a representacao esparsa

de a; é simples ignorar os zeros.

5.2.2 Implementacao multicore

Na versao multicore, utiliza-se OpenMP e o método de paralelizacao é o citado na Seccao 4.1.
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5.2.3 Implementaciao CUDA

Na versao CUDA, os dados sao copiados uma tnica vez para a placa grafica e s6 se utiliza o
host para sincronizar. Como no host W e H sao representadas de maneira bidimensional, estas
matrizes sao transformadas para uma representacao a uma dimensao e, assim, transferidas para
o device onde sao tratadas a uma dimensao. No final, as matrizes W e H sao copiadas do device
para o host, e sao novamente transformadas para voltar a ter representacao bidimensional. Estas
transformacoes sé sao feitas uma vez no inicio e outra no fim do processamento; por isso, o
tempo gasto por elas é insignificante.

Seguidamente apresenta-se, no Algoritmo 10, a versao GPU do ALS.

Algoritmo 10: Versao GPU do algoritmo ALS
input : AW H AT

1 Aloca memoria no device para as matrizes A, W e H;

2 Copia as matrizes A, W e H do host para o device;

3 begin

4 inicializar(H <« (ndmeros aleatdrios pequenos));

5 for iter — 1 to T Step =1 do

6 Chama o kernel para atualizar W que minimiza (2.1) mantendo H fixa,

utilizando w; = (H{, Ho, + M)"'H"a;; // Sincroniza no host;

7 Chama o kernel para atualizar H que minimiza (2.1) mantendo W fixa,
| utilizando A} = (Ws%;WQ] + M) 'WTa;; // Sincroniza no host;

8 Copia as matrizes W e H do device para o host;
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5.3 Utilizacao

Primeiro, é necessario preparar a maquina para funcionar em CUDA. Para compilar o cédigo
e executar em Linuz, consultar o Anexo A.1. Para compilar o cédigo e executar em Windows,

consultar o Anexo A.2.
A utilizagao da versao da biblioteca LIBPMF' cuda enabled é semelhante a utilizacao definida

originalmente; apenas acrescem alguns parametros ao argumento.

Na linha de comandos, executa-se cuda-or-omp-pmf-train [options] data_dir [model_filename],
onde [options] é definido pelas seguinte opgoes:

‘-k’ valor: Define o valor de k nas matrizes do modelo; por defeito é 10.

‘n’ threads: Define o nimero de threads utilizadas na versao OpenMP; por defeito é 4.
‘-’ lambda: Define o parametro de regularizacao A; por defeito é 0.1.

‘-t” max_iter: Define o nimero de iteracoes C'CD; por defeito é 5.

Opcoes acrescentadas:

‘“ALS’: Quando presente, utiliza o algoritmo ALS. Caso nao esteja presente, utiliza
o algoritmo CCD++.

‘~Cuda’: Quando presente, ativa a versao CUDA enabled. Caso nao esteja presente,
é executada a versao OpenMP em float precision. Nao pode ser utilizado em conjunto
com ‘-runOriginal’.

‘“runOriginal’: Quando presente, executa a versao original OpenMP em double
precision. Nao pode ser utilizado em conjunto com ‘-Cuda’.

‘-nBlocks’ valor: Define o nimero de blocos a utilizar em CUDA; por defeito é
16. Este parametro esta associado a cada um dos Streaming Multiprocessors.
‘-nThreadsPerBlock’ valor: Define o niimero de threads por bloco a utilizar em
CUDA; por defeito é 32. Este parametro esta associado a cada uma das threads de

cada um dos Streaming Multiprocessors.

O argumento ‘data_dir’ serve para indicar o nome do diretério, com os ficheiros referentes
aos dados de treino e teste.

O Formato dos dados em ‘data data_dir’ é o seguinte: o diretério ‘data_dir’ tem de conter
treés ficheiros, um chamado ‘meta’; outro para os dados de treino e outro para os dados de teste.
O ficheiro ‘meta’ contém as seguintes linhas:

1% mn
22 num_training_ratings training_file_name

32: num_test_ratings test_file_name

‘m’ corresponde ao nimero de utilizadores, ‘n’ ao nimero de itens, ‘num_training_ratings’

ao numero de observagoes existentes no ficheiro de treino, ‘training_file_name’ ao nome do
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ficheiro de treino, ‘num_test_ratings’ ao nimero de observacoes existentes no ficheiro de teste
e ‘test_file_name’ ao nome do ficheiro de teste. Para mais, pormenores ver o exemplo ‘toy-

example’ fornecido com a biblioteca LIBPMF.

5.4 Sumario

Neste Capitulo, comecou-se por falar dos GPUs no contexto de sistemas de recomendacgao
e da motivacao para utilizacdo em processamento paralelo. De seguida, foram apresentados os
métodos de paralelizagao em GPU dos algoritmos ALS e CCD++. Por fim, foi explicada a
forma como se utiliza o programa anexo a esta dissertacao.

O Capitulo seguinte serd iniciado com a discussao de que existem muitos modelos de placas
graficas e o seu desempenho varia muito de modelo para modelo. Ainda no ambito deste mesmo
Capitulo, sera apresentada a metodologia experimental relativamente a escolha do hardware e

dos conjuntos de dados para teste.
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Capitulo

Metodologia experimental

m testes de desempenho algoritmico que envolvem tempos de execucao, o tipo de

hardware é um fator que influencia os resultados obtidos. No caso da tecnologia

CUDA, a capacidade de processamento das placas graficas varia muito entre modelos.
Além disso, a evolucao das placas gréaficas tem vindo a ser frenética. Por isso, para testar e
utilizar programas em CUDA, o tipo de placa grafica é um fator decisivo.

Devido a influéncia que o hardware assume na execucao de experiéncias que envolvem tempo
de execucao de algoritmos, neste Capitulo, é apresentada uma descricao pormenorizada do
hardware que é utilizado na andlise experimental, facto pelo qual cada uma das maquinas
utilizadas serd descrita numa Seccao.

Os conjuntos de dados afetam, também, o comportamento dos algoritmos. Aspetos como o
tamanho, a distribuicao dos dados por linhas e colunas bem como a relacao entre o nimero de
linhas e colunas sao fatores importantes. Por este motivo, cada um dos conjuntos de dados é

descrito numa Seccao.

sequentialTime
parallelTime

RMSE (consultar Férmula 2.26). A metodologia utilizada para estimar o RMSE é a holdout

(consultar Secgao 2.6).

As métricas de avaliacao utilizadas sao o speedup = (consultar Secgao 3.3) e o
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6.1 Maquina cracs-gpu

Esta maquina é um servidor da Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto, com
suporte CUDA.

Detalhes do sistema operativo:

o Linux Fedora release 20 (Heisenbug). Versao do kernel: Linux  version
3.13.9-200.fc20.286_-6/4 (mockbuild@bkernel01.phz2.fedoraproject.org) (gcc version 4.8.2
20181212 (Red Hat 4.8.2-7) (GCC) ) #1 SMP Fri Apr 4 12:13:05 UTC 2014

Detalhes do hardware:

e Placa grafica: Tesla C2050

— Total Dedicated Memory 3GB GDDRS

— # of CUDA Core /48

— Single Precision floating point performance 1.03 Tflops
— GPU Clock 1015 MHz

— Avrchitecture Fermi
e Processadores: 2 x Intel® Xeon® E5620

— 12M Cache

— 2.40 GHz

— # of Cores J

— # of Threads 8

— Maz TDP' SOW

— Microarchitecture Nehalem

— Socket Supported FCLGA1366
e Memoéria RAM: 12GB

1 TDP - Thermal Design Power, representa a poténcia maxima que o CPU consegue atingir sem sobrea-
quecer durante periodos longos de utilizacao.
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6.2 Maquina hyperthreading

Detalhes do sistema operativo:

o Linur Fedora release 20 (Heisenbug). Versao do kernel: Linuz  version
3.13.9-200.fc20.286_64 (mockbuild@bkernel01.phxz2.fedoraproject.org) (gcc version 4.8.2
20131212 (Red Hat 4.8.2-7) (GCC) ) #1 SMP Fri Apr 4 12:13:05 UTC 2014

e Microsoft Windws 8.1 pro

Detalhes do hardware:

e Placa gréafica: Gainward GeForce GTX 580 Phantom, preco = $600

— Total Dedicated Memory 3GB GDDRS5

— # of CUDA Core 512

— Single Precision floating point performance 1.58 Tflops
— GPU Clock 1544 MHz

— Architecture Fermi
e Processadores: 2 x Intel® Xeon® X5550, preco = 2 x $999 = $1998

— 8M Cache

— 2.66 GHz

— # of Cores 4

— # of Threads 8

— Maz TDP' 95W

— Microarchitecture Nehalem

— Socket Supported FCLGA1366
e Memoria RAM: 2/GB 6 x JGB HYNIX HMT151R7BFR/C-H9

— DDR3 PC3-10600 1333MHz
— ECC Registered DIMM Memory

Motherboard: Tyan ST020WAGM2NR
Disco rigido para o Windows: Samsung SSD 840 PRO 256GB MZ-7TPD256BW

— Velocidade de leitura sequencial 540 MB/s
— Velocidade de escrita sequencial 520 MB/s

Disco rigido para o Linux: Samsung SSD 840 PRO 128GB MZ-7PD128BW

— Velocidade de leitura sequencial 530 MB/s
— Velocidade de escrita sequencial 390 MB/s
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6.3 Conjunto de dados Netflix

A Netfliz é uma empresa americana de aluguer online de filmes, séries e programas de
televisao. O conjunto de dados Netfiiz foi publicado para a famosa competicao Netflix prize que
teve inicio em 2 de Outubro de 2006 e terminou a 21 de Setembro de 2009. O concurso consistia
em atribuir um prémio de 1 milhao de délares ao grupo que melhor resultado conseguisse, e a

hSM

medir pelo RMSFE, fosse, no minimo, melhor 10% em relacao ao sistema Cinematc existente

na empresa. O prémio foi atribuido ao grupo BellKor’s Pragmatic Chaos que conseguiu um

melhoramento de 10.06% no RMSE.

e Numero de utilizadores: Nos dados, os ntmeros de utilizador nao sao contiguos,
variam entre 1 e 2.649.429. O nimero de utilizadores é 480.189.

e Numero de itens (filmes): 17.770

e Variacao dos valores de classificagao: Variam entre 0 e 5, provenientes de uma escala
de cinco estrelas.

e Numero de entradas (classificagoes) em representagao esparsa: 100.580.527 apro-
ximadamente 100 milhoes.

e Dimensoes da matriz nao esparsa: A2649-429x17.770

Para medir o resultado das previsoes, é necessario dividir os dados num conjunto de treino
e noutro de teste. Para isso, juntamente com os dados da Netfliz esta o ficheiro probe.tuat,

contendo uma sugestao de divisao dos dados. Por conseguinte, utilizando o probe, fica-se com

e Nimero de entradas para treino (classificacoes), em representacao esparsa:
100.480.507.

e Nimero de entradas para teste (classificagbes), em representacdo esparsa:
100.020.
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6.4 Conjunto de dados MovielLens 10M

Este conjunto de dados provém do site MowvieLens que é especializado em recomendacoes de
filmes. Quem utiliza o MovieLens recebe recomendagoes de filmes e contribui para o funciona-
mento do site com as suas classificagoes. Todos os utilizadores selecionados para este conjunto

de dados votaram em pelo menos vinte filmes.

e Numero de utilizadores: Nos dados, os numeros de utilizador nao sao contiguos,
variam entre 1 e 71.567. O numero de utilizadores é 69.878.

e Nimero de itens (filmes): 65.133.

e Variacao dos valores de classificagao: Variam entre 0 e 5, provenientes de uma escala
de cinco estrelas.

e Niumero de entradas (classificagoes) em representacao esparsa: 10.069.932 apro-
ximadamente 10 milhoes.

e Dimensoes da matriz nao esparsa: A7!:567x65.133

Para medir o resultado das previsoes, é necessario dividir os dados num conjunto de treino
e noutro de teste. O conjunto de dados de teste consiste numa amostragem estratificada por

utilizador:

e Nimero de entradas para treino (classificacoes), em representacao esparsa:
10.000.054.

e Niumero de entradas para teste (classificacoes), em representacao esparsa:
69.878.

6.5 Sumario

Neste Capitulo, foram demonstradas as metodologias usadas na avaliacao do desempenho
dos algoritmos. Foi, igualmente, descrito o hardware utilizado bem como os conjuntos de dados
usados na avaliagao dos algoritmos.

No préximo Capitulo, serao apresentados os resultados obtidos, utilizando a metodologia

descrita neste Capitulo.

73






Capitulo

Resultados

tilizando a metodologia experimental descrita no Capitulo 6, sao apresentados e

comparados aqui os resultados obtidos em ambientes multicore e CUDA. Como

este trabalho incide nas implementacoes em CUDA, é feita uma anélise do com-
portamento de cada um dos algoritmos executados na placa grafica.

Independentemente do conjunto de dados, salvo indicagao contraria, em todos os testes,
os parametros utilizados nos algoritmos CCD++ e ALS sao k = 5, A = 0.1 e T = 15. Foi
escolhido o valor k£ = 5, porque, como sera mostrado adiante para o conjunto de dados Netflix
(Secgao 6.3), um k maior nao melhora o RMSE. O A nao afeta a velocidade de processamento,
portanto, nao se opta por uma analise exaustiva do mesmo, preferindo utilizar-se o valor por
defeito da LIBPMF. A escolha do valor elevado de T garante que o algoritmo convirja sempre.
Em cada um dos testes apresentados, o tempo em segundos é obtido a partir da média de 10
execugoes. Voltando a escolha de k, o facto de ser elevado nao se traduz, obrigatoriamente, em
valores de RMSFE mais baixos; a escolha correta depende da analise das dimensoes existentes nos
dados. O valor ideal de k, geralmente, é igual ao nimero de dimensoes dos dados. Discutir-se-a
também a escalabilidade e valores de RMSE entre cada um dos algoritmos implementados.

Para os testes em CUDA, a definicao do valor do nimero de blocos esté relacionada com o

nimero de multiprocessadores disponibilizados pela placa.
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7.1 Resultados utilizando o conjunto de dados Netflix (Sec¢éo 6.3)

Para o conjunto de teste probe, nao foram encontrados valores de referéncia para o RMSE.
O que se sabe é que na competigao organizada pela empresa Netfliz (Secgao 6.3), no conjunto

de dados privado, o valor do RMSE que ganhou a competicao foi 0.8567.

7.1.1 Testes em precisao double na versao original do CCD++ da LIBPMF em
OpenMP

Em todos os testes referidos na Tabela 7.1, nas previsoes do conjunto de dados probe, o
valor do RMSE é sempre 0.94.

Tabela 7.1: Speedups do CCD++ da LIBPMF em OpenMP.

Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Linux
Tipo de teste Tempo de execugao | Speedup
1 thread ~ 521,512s
2 threads ~ 316, 701s 1,6
8 threads ~ 136, 2s 3,8
16 threads ~ 126, 81s 4,1
32 threads ~ 136,023s 3,8

Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Windows
Tipo de teste Tempo de execugao | Speedup
1 thread ~ 717,307s
2 threads ~ 407,873s 1,8
8 threads ~ 179,499s 4,0
16 threads ~ 166, 746s 4,3
32 threads ~ 161,48s 4,4

Méquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linux
Tipo de teste Tempo de execugao | Speedup
1 thread ~ 596, 245
2 threads ~ 307,624s 1,9
8 threads ~ 117,005s 5,0
16 threads ~ 110,476s 5,3
32 threads ~ 109, 526s 5,4

O Windows na linguagem C/C++ é mais lento que o Linuax.

Na méaquina cracs-gpu (Secgao 6.1), apesar da velocidade dos processadores ser ligeiramente
menor, em virtude de terem uma cache maior, no geral, em tempos de processamento, os
resultados sao, ligeiramente, inferiores.

Contudo, na versao do CCD++, implementada para esta dissertacao, utiliza-se a precisao
decimal single/float. Os resultados sao os mesmos relativamente ao RMSE, mas, especialmente
em Windows, o desempenho é muito beneficiado por este tipo de dados. Utilizando float em vez
de double, é atingido um speedup de 9.5 (com 32 threads) o que é mais do dobro relativamente

a versao em precisao double.
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7.1.2 Testes em precisdo float na versao modificada do CCD++ em OpenMP e
em CUDA

Em todos os testes, nas previsoes do conjunto de dados probe, o valor do RMSFE é 0.94.

Tabela 7.2: Speedups na versao modificada do CCD++ em OpenMP e em CUDA.
Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Linux

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup

1 thread ~ 528,538s

2 threads ~ 309,707s 1,7

8 threads ~ 111,968s 4,7

16 threads ~ 98, 12665 5,3

32 threads ~ 99,8027s 5,2

CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 168,109s 3,1
Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Windows

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup

1 thread ~ 1252, 35s

2 threads ~ 540,973s 2,3

8 threads ~ 181,501s 6,9

16 threads ~ 131,881s 9,5

32 threads ~ 131,661s 9,5

CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 84,7718s 14,8

Maquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linuz
Tempo de execucao | Speedup

Tipo de teste

1 thread ~ 480, 628s

2 threads ~ 247,219s 1.9
8 threads ~ 85, 8724s 5,5
16 threads ~ 76,8607s 6,3
32 threads ~ 74,9617s 6,4
CUDA com 14 blocos de 512 threads ~ 350,21s 1,3

O melhor speedup (14.8) é obtido na versao CUDA em Windows, porquanto, mostra que,
relativamente ao prego, uma multicore, que custa mais do dobro do preco, consegue ser ul-
trapassada pela placa grafica. Sendo assim, esta tecnologia tem grande potencialidade para a
implementacao de sistemas de recomendacao baseados em fatorizagao de matrizes.

O Windows em precisao float na linguagem C/C++ é mais lento que em double enquanto
o Linux é, precisamente, o contrario. Na precisao float, o Linux é consideravelmente mais
rapido que o Windows. Mas em CUDA, o Windows é duplamente mais rapido que o Linuz,
encontrando-se uma possivel explicacao na maior sofisticacao do driver Windows.

Na maquina cracs-gpu (Secgao 6.1), apesar da velocidade dos processadores ser ligeiramente
menor, em virtude de terem uma cache maior, em tempos de processamento, os resultados sao,
ligeiramente, inferiores. A placa gréfica da méquina cracs-gpu (Secgao 6.1), pelo facto da
velocidade dos cores ser inferior e ter menos cores, é mais lenta, em relacao a da maquina

hyperthreading (Secgao 6.2).
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7.1.3 Testes em precisao float no ALS em OpenMP e em CUDA

Em todos os testes, representados na Tabela 7.3, nas previsoes do conjunto de dados probe,
o valor do RMSE é sempre 0, 97.

Tabela 7.3: Speedups no ALS em OpenMP e em CUDA.

Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Linux
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 429,539s
2 threads ~ 224,99s 1,9
8 threads ~ 93,8716s 4,6
16 threads ~ 98,3057s 4,3
32 threads ~ 95,8294s 4,5
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 98,71s 4.4
Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Windows
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 665, 74s
2 threads ~ 355, 144s 1,9
8 threads ~ 158,912s 4,2
16 threads ~ 121,667s 5,5
32 threads ~ 122,121s 5,5
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 107,214s 6,2
Maquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linuz
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 386,614s
2 threads ~ 196, 25s 2,0
8 threads ~ 76,6014s 5,0
16 threads ~ 80,0473s 4,8
32 threads ~ 80, 5598s 4,8
CUDA com 14 blocos de 512 threads ~ 149,663s 2,6

A versao CUDA em Windows é mais lenta que em Linuz. A razao estd relacionada com a
granularidade grossa dos kernels do ALS. Quando o conjunto de dados, do tamanho do Netflix
(Seccao 6.3), é executado numa placa nao dedicada e dependendo da poténcia da mesma, pode
gerar instabilidade no sistema (o driver necessita que o ecra seja refrescado). Este facto explica
o aumento do tempo. Sabendo que em relacao ao Linux, o Windows, para manter o ambiente
de trabalho, consome mais recursos graficos, para atingir tempos de execugao mais precisos, €

necessario uma segunda placa grafica dedicada apenas para CUDA.
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7.2 Resultados utilizando o conjunto de dados MovieLens 10M (Sec-
¢30 6.4)

O conjunto de dados MovieLens 10M (Seccao 6.4) é demasiado pequeno para atingir um
speedup significativo. Nos testes multicore, em geral, a partir das oito threads, o speedup comeca

a decair.

7.2.1 Testes em precisdo double na versdo original do CCD++ da LIBPMF em
OpenMP

Em todos os testes, representados na Tabela 7.4, nas previsoes do conjunto de dados de
teste, o valor do RMSFE é sempre 2,572.

Tabela 7.4: Speedups do CCD++ da LIBPMF em OpenMP.

Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Linux
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 23, 4608s
2 threads ~ 13,492s 1,7
8 threads ~ 7,71895s 3,0
16 threads ~ 8, 58666s 2,7
32 threads ~ 8,84259s 2,6

Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Windows
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 33,1817s
2 threads ~ 17,8441s 1,9
8 threads ~ 9,27782s 3,6
16 threads ~ 9,73639s 3,4
32 threads ~ 9,7224s 3,4

Méquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linux
Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 29, 5452
2 threads ~ 14, 5926s 2,0
8 threads ~ 7,38381s 4,0
16 threads ~ 9,13583s 3,2
32 threads ~ §8,91894s 3,3
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7.2.2 Testes em precisdo float na versao modificada do CCD++ em OpenMP e
em CUDA

Em todos os testes, representados na Tabela 7.5, nas previsoes do conjunto de dados de

teste obtido com o método mencionado na Seccao 6.4, o valor do RMSE é sempre 2, 570.

Tabela 7.5: Speedups na versao modificada do CCD++ em OpenMP e em CUDA.

Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Linux

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 25,2886s

2 threads ~ 13,3587s 1,9

8 threads ~ 5,69531s 4,4

16 threads ~ 6,86471s 3,6

32 threads ~ 7,24346s 3,4
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 25,0212s 1,0

Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Windows

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 61,5171s

2 threads ~ 29,5249s 2,1

8 threads ~ 10, 8432s 5,7

16 threads ~ 10,0441s 6,1

32 threads ~ 9,93356s 6,2
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 11,3952s 5,4

Méquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linux

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 29,6824s

2 threads ~ 15,126s 2,0

8 threads ~ 6,10678s 4,9

16 threads ~ 7,06194s 4,2

32 threads ~ 7,08091s 4,2
CUDA com 14 blocos de 512 threads ~ 45,4349s 0,7
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7.2.3 Testes em precisao float no ALS em OpenMP e em CUDA

Em todos os testes, representados na Tabela 7.6, nas previsoes do conjunto de dados de

teste obtido com o método mencionado na Sec¢ao 6.4, o valor do RMSFE é sempre 2, 570.

Tabela 7.6: Speedups no ALS em OpenMP e em CUDA.

Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Linux

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 20,8461s

2 threads ~ 11,1398s 1,9

8 threads ~ 3,8365s 5,4

16 threads ~ 4,35807s 4,3

32 threads ~ 4,13933s 5,0
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 14,725s 1,4

Maquina hyperthreading (Secgao 6.2), SO: Windows

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 34,6181s

2 threads ~ 17,461s 2,0

8 threads ~ 9,64755s 3,6

16 threads ~ 6,82955 5,1

32 threads ~ 7,30159s 4,7
CUDA com 16 blocos de 512 threads ~ 13,8062s 2,5

Maquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linuz

Tipo de teste Tempo de execucao | Speedup
1 thread ~ 20, 3254s

2 threads ~ 11,4484s 1,8

8 threads ~ 4,4823s 4,5

16 threads ~ 4,33758s 4,7

32 threads ~ 4,54055s 4,5
CUDA com 14 blocos de 512 threads ~ 21,9959s 0,9
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7.3 Analise do comportamento relativamente a parametrizagdo dos al-

goritmos implementados

Na versao CUDA do algoritmo CCD++, o speedup diminui & medida que o parametro k

aumenta. Na versao em OpenMP, o speedup apesar de diminuir ligeiramente, é bastante estavel

tal como ilustrado na Figura 7.1.

Analise do speedup relativamente a k.
Utiliza-se a versao Windows e o conjunto de dados Netflix.
Maquina: hyperthreading.

—— CUDA Speedup, 16 blocos com 512 threads
- =  OpenMP Speedup, 16 threads
N
o
S
S
)
2
%)
w —
@ p—

Figura 7.1: Comportamento do algoritmo CCD++ relativamente a k. A parametrizacao é
A=0.1,T=5.

Para realizar os testes da Figura 7.1, a escolha do sistema operativo e da maquina justifica-se
pelo conjunto de dados que obteve melhores resultados em CUDA. Para maquinas diferentes,
o comportamento relativamente ao aumento de k é igual.

O facto da versao CUDA do algoritmo CCD++ ser sensivel ao aumento de k, prende-se
com o numero de cépias host to device, device to host. Quanto maior for k, relativamente ao
niumero total de iteragoes, o numero de copias de dados aumenta.

Alterar k no algoritmo ALS, tanto em CUDA como em OpenMP, nao interfere no speedup.
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A Figura 7.2 mostra que o algoritmo CCD++, relativamente ao algoritmo ALS, é mais

rapido para valores altos de k.

Andlise do aumento de k.
Utiliza-se a versao Linux e o conjunto de dados Netfflix.
Maquina: hyperthreading.

—— ALS OpenMP com 16 threads
8 | - - CCD++ OpenMP com 16 threads
&
o
S |
o
N
(%2}
o
e}
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> o
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2] ~—
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o
e 8§
o
O p—
0
e T T T T T T
5 10 15 20 25 30
K

Figura 7.2: Analise comparativa do tempo de processamento entre os algoritmos ALS e
CCD++, relativamente ao aumento de k. A parametrizacao é A = 0.1, T' = 15.

Para realizar os testes da Figura 7.2, a escolha do sistema operativo e da maquina deve-se
ao conjunto que obteve melhores resultados em OpenMP. Para maquinas diferentes, o compor-

tamento, relativamente ao aumento de k, é igual.
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A Figura 7.3 mostra os valores de RMSFE, relativamente aos testes realizados na Figura 7.2.

Analise do RMSE relativamente ao aumento de k.
Utiliza-se a versao Linux e o conjunto de dados Netflix.
Maquina: hyperthreading.

—— ALS OpenMP com 16 threads
- - CCD++ OpenMP com 16 threads

RMSE
1.05
|

1.00
|

0.95
|

Figura 7.3: Anélise comparativa do RMSFE entre os algoritmos ALS e CCD++, relativamente
ao aumento de k. A parametrizacdo é A = 0.1, T' = 15.

Para um valor de k, superior a 10, o algoritmo ALS aumenta o RMSE, enquanto o algoritmo
CCD++ mantém-se estavel. Tal como esperado, o algoritmo CCD++, normalmente, tem

melhores resultados [75].
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7.4 Andlise do comportamento em CUDA dos algoritmos recorrendo a
profiling visual

Para analisar visualmente o comportamento de cada um dos kernels, utiliza-se um conjunto
de dados pequeno. Os detalhes deste conjunto de dados nao sao importantes, porque nesta
andlise o que se torna relevante é apenas investigar a forma como os kernels sao executados,
para perceber até que ponto eles estao a aproveitar o processamento disponivel. Por outro lado,
um conjunto de dados pequeno facilita a interpretabilidade da timeline visual, porque o ntimero
de eventos ao longo do tempo é muito inferior. Tanto os parametros como o conjunto de dados
utilizados sao os mesmos para os dois algoritmos CCD++ e ALS em estudo. O programa
utilizado é a versao Linux do NVIDIA Visual Profiler (NVVP).

NVIDIA'VISUAL PROFILER™

7.4.1 Analise do algoritmo CCD++

[=l Process "cuda-or-omp-pmf-train -n 1...
[= Thread 151668672

* Driver API Il
* Profiling Overhead [ | B | |
. . . .

= [0] GeForce GTX 580
[=l Context 1 (CUDA)

= MemCpy (HtoD) I | | ‘ |
=7 MemCpy (DtoH) RN e
=l Compute = N W= N—
7 75.6% RankOneUpdate_D... Al NN S e .
57 24.4% UpdateRating_DUAL... - - - - -
=] Streams
 Dafault e T S N ————

Figura 7.4: Timeline para 1 iteracao de CCD++ no GPU.

Na linha [0] GeForce GTX 580, os circulos azuis representam a variagao da rotagao da
ventoinha da gréfica, e os circulos amarelos representam a variagao da temperatura da grafica.
Quanto mais altos, maior é o valor lido pelos sensores. A linha Compute é expandida em duas
linhas, uma para cada kernel. Pela andlise da Timeline, verifica-se que a maior parte do tempo

é despendido a processar os dois kernels. Assim que o espaco é alocado e os dados sao copiados
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para o device, a execucao dos kernels é praticamente contigua. Apenas se veem algumas copias
de dados device to host (linha MemCopy (DtoH)), host to device (linha MemCopy (HtoD)) que
sao insignificantes, relativamente ao tempo de execucao ocupado pelos kernels. Note-se que
o kernel RankOneUpdate é executado varias vezes seguidas e o UpdateRating é executado k
vezes. Pela timeline, percebe-se que k = 5.

Na Figura 7.5, é apresentada a visualizagao da execucao com 15 iteracoes.

ls 0.25s 05s 0.75s 1s 1355 15s 1.75s 2s 2255
[=l Process “cuda-or-omp-pmf-train -n 1...
[=I Thread 939169728
" Driver API
© Profiling Overhead || |
=) [0] GeForce GTX 580 P T e I L O R R N R N R N O R A B R A |

» ® v ° = @
= Context 1 (CUDA)

7 MemCpy (HeoD) O e R R R R N R R W N W

7 MemCpy (DioH) OO 0O OO0 OO 0O 0 0 O 00 OO 00000
S Compute bbb il bbb bbb bl ki
“W6l6%RankOnelpdateD... | [ NMN M AN NN AN RN NN RN RN RN

=¥ 38.0% pdareratng DAL || [TERRRERRERENRERNEREER e
= Streams
" et eleldhebebedelebebebeeheb bededhhebebedudhebebededhebobedebedebebebeduldebebebebeledebebebebbbibel heludebbebebebelhebebebele

Figura 7.5: Timeline para 15 iteracoes de CCD++ no GPU.

Nesta segunda timeline, em que o numero de iteracoes é mais elevado, as cépias de dados
durante a execucao dos kernels device to host, host to device, tém linhas muito finas. Outro
facto é que o tempo gasto é preenchido pelo processamento praticamente contiguo dos kernels.

Por fim, falta ainda saber até que ponto os recursos disponibilizados estao a ser inteiramente
utilizados. Por isso, seguidamente, recorre-se a uma analise adicional que consiste em averiguar

as mensagens de alerta emitidas pelo NVVP.

Results
& Low Global Memory Load Efficiency [ kernels accounting for 100% of compute have low efficiency (3.3% avq) |
Global load efficiency indicates how well the application's global loads are using device memary bandwidth. The efficiency is the number of bytes requested divided by the number of bytes that were
transferred from device memory to satisfy those requests. Because device memory transfers bytes in blocks, the alignment and access pattern of a given load determines how many blocks must be

transferred and thus determines the efficiency of that load. Low efficiency indicates that one or more global memory loads have a poor access pattern or alignment. Select this result to highlight kernels with
low global load efficiency. More...

& Low Global Memory Store Efficiency [ kernels accounting for 28.4% of compute have low efficiency (12.5% avg) |
Global store efficiency indicates how well the application's global stores are using device memory bandwidth. The efficiency is the number of bytes stored divided by the number of bytes that were
transferred to device memory to perform those stores. Because device memory transfers bytes in blocks, the alignment and access pattern of a given store determines how many blocks must be transferred

and thus determines the efficiency of that store. Low efficiency indicates that one or more global memory stores have a poor access pattern or alignment. Select this result to highlight kernels with low
global store efficiency. More...

& Low Warp Execution Efficiency [ kernels accounting for 100% of compute have low efficiency (17.3% avg) ]

Warp execution efficiency is the average percentage of active threads in each executed warp. Increasing warp execution efficiency will increase utilization of the GPU's compute resources. These kernels’
warp execution efficiency of 17.3% is less than 100% due to divergent branches. More...

Figura 7.6: Analise adicional do CCD++ com o NVVP.

Estas mensagens sao independentes do niimero de iteragoes utilizadas. Mas o seu contetido
pode ter ligeiras variagoes, conforme o conjunto de dados e o valor de k. Contudo, as mensagens
sdo sempre as mesmas. Apenas as percentagens podem variar ligeiramente. Na Figura 7.6, sao
apresentadas algumas destas mensagens, produzidas apds a execucao das 15 iteragoes. As duas
primeiras mostram a eficiéncia de acesso a meméria global da placa grafica, sendo a primeira
relativa as leituras e a segunda as escritas. Segundo estas percentagens (3.3% para leituras e
12.5% para escritas), a eficiéncia das transferéncias é baixa. Isto poderia ser corrigido com uma

modificagao nas estruturas de dados, de forma a obter um melhor alinhamento dos dados as
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linhas de memoria. Mas, mesmo assim, dependendo do padrao de acesso aos dados durante a
execucao, esta modificagao poderia nao resultar em melhorias na eficiéncia. A terceira linha da
Figura 7.6 diz respeito a eficiéncia da execugao das threads num “warp” (multiprocessador).

Para analisar o comportamento mais detalhado dos sensores da placa grafica, existe, para
Windows, a aplicagao GPU-Z.

=] TechPowerUp GPU-Z 078 — H =] TechPowerUp GPU-Z 078 — H
Graphics Card | Sensors | Validation L0 Graphics Card | Sensors | Validation ©3
GPU Core Clock - 50.6 MHz GPU Core Clock - 783.0 MHz I
GPU Memary Clock - 67.5 MHz GPU Memary Clock + | 1005.00 MHz _
GFU Shader Clock - 101.0 MHz GPU Shader Clock ~ | 1566.0 MHz _
GFPU Temperature - 450°C — GFU Temperature - 66.0 C —
Fan Speed (%) - B i —— Fan Speed (%) - b6 % R
Fan Speed (RPM) - 1320 RPFM Fan Speed (RPM) - 1830 RFM —
Memory Used - 316 MEB Memory Used - 1534 MB .
GPU Load - 0% GPU Load - % [

Memary Controller Load + 8% Memory Controller Load + N

Video Engine Load - 0% Video Engine Load - 0%

PerfCap Fleason - Ll PerfCap Feason -

VDDC - 09630V | — VDDC - 10250V o —
[]Logtofie Sensorrefresh rate: | 1.0sec w [ Logtofie Sensorrefresh rate: | 1.0sec w
Continue refreshing this screen while GPU-Z is in the background Continue refreshing this screen while GPU-Z is in the background

NVIDIA GeForce GTX 580 v NVIDIA GeForce GTX 580 v

Figura 7.7: Informacao proveniente dos sensores da placa grafica com o algoritmo CCD++.

Desta analise, salienta-se a baixa carga na controladora de meméria, o que corrobora aquilo
que ja foi dito anteriormente. O conjunto de dados utilizado para criar a Figura 7.7 é o Netfliz
(Seccao 6.3). Na Figura 7.7, do lado esquerdo, encontra-se a placa grafica em vazio e, do direito,
encontra-se em pleno processamento dos kernels. A quantidade de memoria consumida com
este conjunto de dados é 1934 — 316 = 1618M B.
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7.4.2 Analise do algoritmo ALS

LS U.U?S s U.qS s 0.0‘75 s D.‘l s 0.1?5 s U.:L‘S 3 0.1?5 s U.? s U.ZIZS s D.ZIE
[=| Process “cuda-or-omp-pmf-train -n 1...
[= Thread 870709184
= Driver API Il
* Profiling Overhead [ ] B | |
[l [0] GeForce GTX 580 s . s S 5
[=| Context 1 (CUDA)
= MemCpy (HtoD) IIII
= MemCpy (DtoH)
=] Compute updateH_averW_kemel(long, long const *,...
- 7 57.0% ptateW._over.ke.
© 7 43.0% updateH_overW_ke... updateH_overW_kemel(long, long const *....
=l Streams
" Default IIII updateW_overH_kernel(long, long const *, unsigned int c... | updateH _overW_kernel(long, long const *,...

Figura 7.8: Timeline para 1 iteracao de ALS no GPU.

Na linha [0] GeForce GTX 580, os circulos azuis representam a variagdo da rotagao da
ventoinha da gréfica, e os circulos amarelos representam a variagao da temperatura da grafica.
Quanto mais altos, maior é o valor lido pelos sensores. A linha Compute é expandida em duas
linhas, uma para cada kernel. Pela andlise da Timeline, verifica-se que a maior parte do tempo
é despendido a processar os dois kernels. Assim que o espaco é alocado e os dados sao copiados
para o device, a execucao dos kernels é contigua. Apenas no final do processamento é que sao
copiadas para o host as matrizes W e H.

Passa-se a analise do comportamento para mais do que uma iteracao.

ls 025s 05s 0.75s 1s 125s 15s 175s 2s 2.25s
= Process “cuda-or-omp-pmf-train -n 1...
" Profiling Overhead ‘I | |
[= Thread 1483827136
" Driver API
= [0] GeForce GTX 580 ® 0 8 5 8 0 8 o " T O S e SN S O e e OO PPt e e s,
" s e ® v & =

= Context 1 (CUDA)
=5 MemCpy (HtoD) |
= MemCpy (DtoH) |

£ Compute _____
- stk updstenoverke. | [ [ [ B BN B B B B = .
7 42,85 updsteH_over_e.. il H = - H E E B B E E EEEmE
[=] Streams.
- Defaut el

Figura 7.9: Timeline para 15 iteracoes de ALS no GPU.

Nesta segunda timeline, em que o nimero de iteragoes é mais elevado, a excecao do inicio e
do fim da execugao, nao existem copias de dados durante a execucao dos kernels device to host,

host to device.
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Por fim, falta ainda saber até que ponto os recursos disponibilizados estao a ser inteiramente

izados. Por isso, seguidamente, recorre-se a uma analise adicional, que consiste em averiguar

as mensagens de alerta emitidas pelo NVVP.

Results

& Low Global Memory Load Efficiency [ kernels accounting for 100% of compute have low efficiency (2.9% avg) |

Global load efficiency indicates how well the application’s global loads are using device memory bandwidth. The efficiency is the number of bytes requested divided by the number of bytes that were
transferred from device memory to satisfy those requests. Because device memory transfers bytes in blocks, the alignment and access pattern of a given load determines how many blocks must be
transferred and thus determines the efficiency of that load. Low efficiency indicates that one or more global memory loads have a poor access pattern or alignment. Select this result to highlight kernels

with low global load efficiency. More...

& Low Global Memory Store Efficiency [ kernels accounting for 100% of compute have low efficiency (13.8% avg) ]

Global store efficiency indicates how well the application's global stores are using device memory bandwidth. The efficiency is the number of bytes stored divided by the number of bytes that were

transferred to device memory to perform those stores. Because device memory transfers bytes in blocks, the alignment and access pattern of a given store determines how many blocks must be

transferred and thus determines the efficiency of that store. Low efficiency indicates that one or more global memory stores have a poor access pattern or alignment. Select this result to highlight

kernels with low global store efficiency. More...

& Low Warp Execution Efficiency [ kernels accounting for 100% of compute have low efficiency (32.4% avg) ]

Warp execution efficiency is the average percentage of active threads in each executed warp. Increasing warp execution efficiency will increase utilization of the GPU's compute resources. These kernels'
warp execution efficiency of 32.4% is less than 100% due to divergent branches. More...

Figura 7.10: Anélise adicional do ALS com o NVVP.

Estas mensagens sao independentes do niimero de iteragoes utilizadas. Mas o seu contetdo

pode ter ligeiras variagoes, conforme o conjunto de dados e o valor de k. Contudo, as mensagens

sao

sempre as mesmas. Apenas as percentagens podem variar ligeiramente. Na Figura 7.10, sao

apresentadas algumas destas mensagens, produzidas apds a execucao das 15 iteragoes. As duas

primeiras mostram a eficiéncia de acesso a meméria global da placa grafica, sendo a primeira

relativa as leituras e a segunda as escritas. Segundo estas percentagens (2.9% para leituras e

13.8% para escritas), a eficiéncia das transferéncias é baixa. Isto poderia ser corrigido com uma

modificacao nas estruturas de dados, de forma a obter um melhor alinhamento dos dados as

linhas de memoéria. Mas, mesmo assim, dependendo do padrao de acesso aos dados durante a

execugao, esta modificagao poderia nao resultar em melhorias na eficiéncia. A terceira linha da

Figura 7.10 diz respeito a eficiéncia da execugao das threads num “warp” (multiprocessador).
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Analise em Windows utilizando a aplicagao GPU-Z.

= TechPowerUp GPU-Z0.7.8 - H = TechPowerUp GPU-Z0.7.8 - H
Graphics Card | Sensors | Validation (O] Graphics Card | Sensors | Validation (O]

GFU Core Clock = 50.6 MHz GFPU Core Clock A 783.0 MHz F |
GPU Memory Clock - 67.5 MHz GPU Memory Clock + | 1005.0 MHz .
GFU Shader Clock = 101.0 MHz GFU Shader Clock * | 1566.0 MHz .
GPLU Temperature - 450°C —— GPU Temperature - h8.0°C s ——
Fan Speed (%) - 3B S — Fan Speed (%) - 47 % ——
Fan Speed (RPM) - 1320 RFM Fan Speed (RPM) - 1500 RFM
Memory Used - 316 MB Memory Used - 2147 MB F |
GPU Load - 0% GPU Load - 99 % ‘"‘
Memory Controller Load - 8% Memory Controller Load + 25% i
Video Engine Load - 0% Video Engine Load - D%
PerfCap Reason - Ll PerfCap Reason -
VDDC - 09630V | —— VDDC - L7 —
[ Logtofie Sensor refresh rate: | 1.0sec v []Llogtofie Sensorrefresh rate: Blsec
Continue refreshing this screen while GPU-Z is in the background Continue refreshing this screen while GPU-Z is in the background

NVIDIA GeForce GTX 580 v NVIDIA GeForce GTX 580 v Close

Figura 7.11: Informagao proveniente dos sensores da placa grafica com o algoritmo ALS.

Desta andlise, salienta-se a baixa carga na controladora de meméria, o que corrobora aquilo
que ja foi dito anteriormente. O conjunto de dados utilizado para criar a Figura 7.11 é o
Netfliz (Seccao 6.3). Na Figura 7.11, do lado direito, encontra-se a placa grifica em vazio
e, do esquerdo, encontra-se em pleno processamento dos kernels. A quantidade de memoria
consumida com este conjunto de dados é 2147 — 316 = 1831 M B.

7.4.3 Comparacao entre ALS e CCD++

A quantidade de trabalho atribuida a cada kernel no ALS é muito superior a do CCD++.
Para uma iteracao no ALS, cada um dos kernels apenas é executado uma vez. A nivel de
escalabilidade, o CCD++ é melhor, porque necessita de alocar uma menor quantidade de
memoéria. Enquanto o CCD++, apenas necessita alocar uma coluna de W e uma de H, o
ALS necessita alocar W e H por inteiro. Um fator, também, importante estd na quantidade
de trabalho associada a cada kernel. No caso do ALS, para conjuntos de dados de grandes
dimensoes, o tempo que cada kernel demora a executar pode ser relativamente elevado. No
algoritmo ALS, a granularidade dos kernels é muito mais grossa em relagdo ao CCD++.

A partir da andlise adicional, conclui-se que ambos os algoritmos tém problemas com o
acesso contiguo a memoéria. No entanto, a execucao do algoritmo ALS consegue utilizar com
maior eficiéncia os recursos disponibilizados, devido a nao existéncia de cépias de dados device

to host, host to device.
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7.4.4 Erros conhecidos

“Runtime API error 6: the launch timed out and was terminated.” - Este
erro ocorre, quando a execu¢ao de um tunico kernel demora mais que oito a dez segundos.
Pode surgir em conjuntos de dados de tamanho superior ao Netfliz (Secgao 6.3), sobretudo no
algoritmo ALS, residindo a sua explicacao na granularidade grossa dos kenels do ALS. Neste
caso, ¢ necessario instalar uma placa grafica secundédria sem nenhum ecra conectado. E um
problema que acontece tanto em Windows como em Linux, e é a forma que o driver tem para

prevenir que o ecra do computador nao deixe de responder por longos periodos de tempo.

7.4.5 Artigo submetido

Com base no trabalho criado para esta dissertacao e devido aos bons resultados obtidos nas
experiéncias realizadas, foi submetido e aceite pelo juri um artigo cientifico com o titulo Acce-
lerating Recommender Systems using GPUs, para a conferéncia ACM SAC 2015 (Association
for Computing Machinery Symposium on Applied Computing).
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7.5 Sumario

Neste Capitulo, comecou-se por falar dos parametros escolhidos e das respetivas razoes. De

seguida, foram apresentados os resultados e feita uma analise do comportamento dos algorit-

mos relativamente a parametrizacao. Por fim, foi realizada uma andlise mais pormenorizada,

recorrendo a profiling visual.

Os spedups obtidos nos algoritmos CCD++ e ALS com o conjunto de dados Netfliz (Sec-

¢ao 6.3) podem ser vistos, sumariamente, lado a lado na Tabela 7.7.

Tabela 7.7: Comparacao de Speedups entre o CCD++ e o ALS em OpenMP e em CUDA.

Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Linux
Tipo de teste CCD++ double | CCD++ float | ALS float
2 threads 1,6 1,7 1,9
8 threads 3,8 4,7 4,6
16 threads 4,1 5,3 4,3
32 threads 3,8 5,2 4,5
CUDA com 16 blocos de 512 threads 3,1 4,4
Méquina hyperthreading (Seccao 6.2), SO: Windows
Tipo de teste CCD++ double | CCD++ float | ALS float
2 threads 1,8 2,3 1,9
8 threads 4,0 6,9 4,2
16 threads 4,3 9,5 5,5
32 threads 4,4 9,5 5,5
CUDA com 16 blocos de 512 threads 14,8 6,2
Méquina cracs-gpu (Secgao 6.1), SO: Linux
Tipo de teste CCD++ double | CCD++ float | ALS float
2 threads 1,9 1,9 2,0
8 threads 5,0 5,5 5,0
16 threads 5,3 6,3 4,8
32 threads 5,4 6,4 4,8
CUDA com 14 blocos de 512 threads 1,3 2,6

No Capitulo seguinte, serao apresentadas as conclusoes e o trabalho futuro.
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Capitulo

Conclusoes

sta dissertagao mostra a vantagem da utilizacao de GPUs na implementacao de al-

goritmos de recomendagao baseados em fatorizagao de matrizes. Sao comparadas as

versoes sequenciais e multicore dos algoritmos ALS e CCD++ com a versao GPU,
verificando-se que existe um melhor desempenho a nivel da velocidade/tempo de processa-
mento. Pelo conhecimento proveniente da investigacao para esta dissertacao, neste trabalho, é
apresentada a primeira implementacao de ALS e de CCD++ em CUDA.

Relativamente a um servidor multicore, as vantagens de uma implementagao CUDA sao o
baixo consumo de energia, o baixo preco por core, relativamente aos CPUs, e a libertagao dos
cores do CPU para outras tarefas. Atualmente, os computadores integram varias PCI slots
que podem ser utilizadas para instalar um GPU ou varios GPUs. Por isso, é relativamente
simples aumentar a capacidade computacional do hardware existente.

As placas gréaficas de gama posterior a utilizada no suporte experimental desta disserta-
c¢ao tém uma capacidade superior de processamento e densidade de memoéria. Futuramente,
pretende-se testar nestas novas placas graficas os algoritmos implementados. Pretende-se, tam-
bém, testar conjuntos de dados (data sets) maiores, existindo, porém, problemas relacionados
com a limitacdo da memoria das placas graficas. No entanto, para conjuntos de dados com o
dobro do tamanho do Netflixz, por exemplo, nao constitui qualquer problema para a densidade
de memdria das placas utilizadas neste trabalho (consultar a Subsecgdo 7.4.1). Serd possivel
eliminar os problemas associados a este limite da memoria, se se implementar uma gestao de
meméria que suporte paginacao e que permita trabalhar com conjuntos de dados de tamanhos
superiores ao da memoria disponivel. Tomando, ainda, como exemplo o conjunto de dados
Netfliz, que obteve um speedup de 14.8, verificou-se que este aumento da velocidade foi melhor
do que o speedup melhor obtido na literatura para maquinas multicore [75].

Considerando a simplicidade e a facilidade inerentes a implementacao do algoritmo SGD,
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aquando da investigacao realizada para a elaboracao desta dissertacao, houve a preocupacao de
dedicar algum tempo de estudo a este algoritmo. No entanto, devido a factos encontrados na
literatura [75], nomeadamente, a convergéncia instavel, os minimos locais e a menor capacidade
preditiva (relativamente ao ALS e CCD++), optou-se pela ndo implementa¢do do mesmo.
Futuramente, para quem for usar os algoritmos implementados neste trabalho, é aconselhavel
utilizar uma placa grafica dedicada para poder ter o melhor desempenho possivel.

Para trabalho futuro, é necessario investigar formas de melhorar o balanceamento de carga
e a gestdo da memdria do GPU (paginacao?), a fim de permitir executar aplicagoes de maior
dimensao, experiéncias em mais conjuntos de dados, e de possibilitar a andlise em maior detalhe
dos fatores que afetam o desempenho dos algoritmos e a relagao destes fatores com a arquitetura

dos GPUs, compiladores, etc.
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Anexo

A

Instalacao do ambiente de programacao

A.1 Instalacdo do CUDA toolkit 6.0 no Linux fedora 20

Lista de comandos para instalar o CUDA toolkit 6.0 no Linuz fedora 20). O driver ins-
talado por esta lista de comandos foi desenvolvido para as seguintes series de placas, GeForce
8/9/200/300/400/500/600/700 series.

o Atualizar o kernel do Linux:

$ su -
# yum update kernel* selinux-policy™
# reboot

e Instalar o driver da NVIDIA para a placa:

$ su -

# yum localinstall -nogpgcheck
http://downloadl.rpmfusion.org/free/fedora/rpmfusion-free-release-$(rpm -E
%fedora).noarch.rpm
http://downloadl.rpmfusion.org/nonfree/fedora/rpmfusion-nonfree-release-$(rpm
-E %fedora).noarch.rpm

# yum install akmod-nvidia xorg-x11-drv-nvidia-libs kernel-devel acpid

# mv /boot/initramfs-$(uname -r).img /boot/initramfs-$(uname -r)-nouveau.img
# dracut /boot/initramfs-(uname — r).img(uname -r)

# reboot

$ su -

# yum install vdpauinfo libva-vdpau-driver libva-utils

# exit
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e Restaurar o plymouth:

$ su -

# vi /etc/default/grub

No ficheiro editado acima, identificar e comentar com “#” a linha

“#GRUB_TERMINAL_OUTPUT="console””, e adicionar as linhas abaixo:
GRUB_TERMINAL_OUTPUT="“gfxterm”
GRUB_GFXMODE="1280x800x32"
GRUB_GFXPAYLOAD_LINUX="keep”
GRUB_VIDEO_BACKEND="vhe”
GRUB_FONT_PATH="/boot/grub2/fonts/unicode.pf2”

# yum install plymouth-theme-solar

# plymouth-set-default-theme —list

# plymouth-set-default-theme solar

# /usr/libexec/plymouth /plymouth-update-initrd

# cp /boot/grub2/grub.cfg /boot/grub2/grub.cfg.bkp
# grub2-mkconfig -o /boot/grub2/grub.cfg

# reboot

e Instalar o CUDA toolkit 6.0:

$ su -

# yum install perl-Env

# yum install environment-modules.x86_64

# yum install wget make gce-c++ freeglut-devel libXi-devel libXmu-devel

mesa-libGLU-devel

# exit

$ cd Downloads/

$ wget http://developer.download.nvidia.com/compute/

cuda/6_0/rel/installers/cuda_6.0.37_linux_64.run

$ chmod +x cuda_6.0.37_linux_64.run

$ sudo ./cuda_6.0.37_linux_64.run —silent -toolkit -toolkitpath=/usr/local/cuda-6.0

-samples -samplespath=/usr/local /cuda-6.0/samples -override

$ cd

$ vi .bashrc

No ficheiro “.bashrc” editado acima, adicionar as duas seguintes linhas:
PATH=$PATH: /usr/local/cuda-6.0/bin; export PATH
LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_PATH: /usr/local /cuda-
6.0: /usr/local /cuda-6.0/1ib64: /usr/local /cuda/lib; export
LD_LIBRARY_PATH

$ exit

$ su -
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# cd /etc/ld.so.conf.d/

# touch cuda.conf

# echo /usr/local/cuda-6.0/lib >> cuda.conf
# echo /usr/local/cuda-6.0/1ib64 >> cuda.conf
# ldconfig

# exit

e Comandos de verificacao:

$ Ispci -v | grep -i nvidia

$ nvidia-settings -q NvidiaDriverVersion
$ cat /proc/driver/nvidia/version

$ Ismod | grep -i nvidia

$ nvee -V

$ nvidia-smi

A.2 Executar o projeto do VS 2013 em Windows

Para executar o projeto do VS 2013, é necessario instalar os seguintes programas pela ordem

abaixo:
1. Instalar o dltimo driver da placa grafica.
2. Instalar o Microsoft Visual Studio Ultimate 2012
3. Instalar o Microsoft Visual Studio Ultimate 2013
4. Instalar o CUDA toolkit 6.0

Para executar o executavel compilado fornecido, basta ter o tltimo driver da placa grafica

instalado.
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Anexo

Configuracoes

B.1 Configuragao de um projeto em C++ e CUDA com o Microsoft
Visual Studio Ultimate 2013

1. Abrir o Microsoft Visual Studio Ultimate 2013:

NSIGHT ~ TOOLS TEST  ARCHITECTURE

o |

ANALYZE ~ WINDOW  HELP
P Attach... -

E| Connections: localhost

Solution Explorer

»

Discover what's new in Ultimate 2013

find information about new features and enhancements in
3 by reviewing the following sections.

Recent . . . .
What's new on Microsoft Platforms
-

=

T

=

P

n
ut

v output from:

Error List

Ready
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2. Clicar em New project. Na dialog boz, escolher as seguintes opgoes e dar um nome ao

projeto:

MNew Project ?

I Recent NET Framework 4.5 ~ Sort by: Default

Fl e . .
e Type: Visual C++

fn[!! Class Library Visual C++

4 Templates A project for creating a console

isual Basic a CLR Console Application Visual C++

aﬁplica

B | CLR Empty Project Visual C++

i Online

Name:

Location: :\ zor_ n al studic 20 ojects =

eate directory for solution
[] Add to source co |

Solution name: thesisExample

3. Selecionar o modo debug:

G -
Process:

thesisExample.cpp ® X Configuration Manager...

(Global Scope)
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5. O resultado ¢é o seguinte:

" c\users\razor_000\documents\visual studio 2013\Projects\thesisExample\Debu.. ~ D

6. Configurar o projeto para funcionar em CUDA no modo debug requer os seguintes passos:

(a) No Solution Explorer, clicar com o botao direito do rato sobre o nome do projeto
e selecionar Build Dependencies —> Build Customisations (caso o Solution Explorer
nao esteja visivel fazer CTRL+ALT+L):

> Solution Explorer

@

Build
Rebuild
Clean
View
~ app.ico
A app.re

Source Files

Ctrl+Shift+X
Get Packages...
Set as StartUp Project
Debug

Source Control

Unload Project

Rescan Solution
Open Folder in File Explorer
Nsight User Properties

Properties Alt+Enter
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(b) Na dialog bozx, colocar um visto na opgao selecionada e clicar em OK:

Visual C++ Build Customization Files ?

Available Build Customization Files:

MName Path

CUDA 6.0 targets, .props) $(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\CUDA 6.0.targets

[[] ImageContentTask( targets, .pr.. S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\ImageContentTask.targets
[] le(targets, .props) S(VCTargetsPath)\BuildCustomizationshlc.targets

| masm{.targets, .props) S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\masm.targets

[[] MeshContentTask{targets, .pro... S(VCTargetsPath)\BuildCustomizations\MeshContentTask.targets
[] ShaderGraphContentTask(.targ... S(VCTargetsPath)\BuildCustomizationsh\ShaderGraphContentTask.t:

Find Existing... Refresh List Cancel

(¢) Ir ao menu Tools —> Options:

TOOLS TEST ARCHITECTURE  ANALYZE  WINDOW  HELH

By

Attach to Proces Ctrl+Alt+P

+
-.:

Connect to Database...

Connect to §

*
][]

Add SharePoint Connection...

m

Connect to Windows Azure...

SOL Server

L.

Code Snippets Manager... Ctrl+K, Ctrl+B
Choose Toolbox ltems...

Add-in Manager...

Library Package Manager

Python To

Extensions and Updates...

Create GUID

Error Lookup

PreEmptive Dotfuscator and Analytics

Spy++

Spy++
WCF Service Configuration Editor
External T

Impert and Ex|

Customize...
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(d) Na dialog bozx, colocar um visto na opgao selecionada e clicar em OK:

Options

£ General

: BN

v v vV v v v T v

Projects and Solutions
Source Control
Text Editor
Debugging
General
Edit and Continue
Just-In-Time
Output Window
Symbols
IntelliTrace
Performance Tools
Database Tools
F# Tools
HTML Designer
Office Tools
Package Manager
Python Tools

Require source files to exactly match the eriginal version
Redirect all Qutput Window text to the Immediate Window
Show raw structure of objects in variables windows
Suppress JIT optimization on module load (Managed only)
Warn if no symbols on launch (Native only)

Warn if script debugging is disabled on launch

Load dil exports (Native only)

Show parallel stacks diagram bottorm-up

NOMKEREOORO

Usi Managed Compatibility Mode

~

Highlight entire source line for breakpoints and current staterment

lgnore GPU memory access exceptions if the data written didn't change the-

ao menu Project —> projName Properties...:

PROJECT BUILD DEBUG  TEAM  NSIGHT  TOOLS

5

Add Class...
Class Wizard... Ctrl+Shift+X
Add New [tem... Ctri+Shift+4
Add Existing [tem... Shift+Alt+A
Exclude From Pro

w All Files
Rescan Solution
Set as StartUp P
Manage MuGet Packages...
Enable MuGet Package Restore

Msight User Properties

the ample Propertie
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(f) Na dialog box, fazer as seguintes configuragoes:

e Modificar o que esta marcado com o retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages

* IEl

Configuration: | Active(Debug)

v | Platform: |Active(Win32) v| | configuration Manager..

4 Common Properties
References

4 Configuration Properties

General

Debugging

WC++ Directories

C/C++

CUDA C/C++

Linker

CUDA Linker

Manifest Tool

Resources

XML Document Generator

Browse Information

Build Events

Custom Build Step

Code Analysis

v v YT YTV YT VT v W

4 General

Qutput Directory S8(SolutionDin)S{Configuration]\

Intermediate Directory S(Configuration),

Target Name S(ProjectName)

Target Extension exe

Extensions to Delete on Clean *.cdf;*.cache™ obj™.ilk; ™ resources; ™.t ™ t1i;* tih;* tmp;*.rsp; " pgc ™. pgd; . meta;™ 4
Build Log File S(IntDinS(MSBuildProjectMName) log

Visual Studio 2012 (v110)
Ves

Platform Toolset

Enable Managed Incremental Build
4 Project Defaults
Configuration Type
Use of MFC
Character Set
Commeon Language Runtime Support

Application (.exe)

Use Standard Windows Libraries

Use Unicode Character Set

Common Language Runtime Support (/cir)
Whole Program Optimization Ne Whole Program Optimization

Windows Store App Support No

[+

Platform Toolset
Specifies the toolset used for building the current configuration; If not set, the default toolset is used

QK H Cancel H Apply

e Modificar o que esta marcado com o retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages

I

Configuration: | Active{Debug)

V| Platform: ‘Active(WmEi?_] V| | Caonfiguration Manager...

Preprocessor ~
Code Generation
Language
Precompiled Heade
Output Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line
CUDA C/C++
Common

Y

Device

Host

Command Line
Linker
CUDA Linker
Manifest Tool
Resources
XML Document Genera
Browse Information

v v v v v v

Build Events v

C interleaved in PTXAS Output
Code Generation

Generate GPU Debug Information
Generate Line Number Information
Max Used Register 0
Werbose PTHAS Qutput No

[+]

Code Generation
Specifies the names of the NVIDIA GPUs to generate code for and the class of the NVIDIA GPU architectures for which the input files must

be compiled. Specify the architecture and code in the format [arch],[code], multiple arch/code pairs may be specified separated by a: ch...

QK H Cancel H Apply

104



e Na  opcao marcada com o  retangulo  vermelho, escrever
“cudart.lib; % (AdditionalDependencies)”. Clicar em Apply, OK (apenas clicar

em OK nao é suficiente, porque as alteragdes sao ignoradas):

thesisExample Property Pages ?
Lonfiguration: | Active{Debug) v | Platform:  Active(Win32) hd Configuration Manager...
4 CUDA C/C++ ~ cudart.lib;%{AdditionalDependencies) | v
Common Ignore All Default Libraries
Device Ignore Specific Default Libraries
Host Madule Definition File
Command Line Add Module to Assembly
4 Linker Embed Managed Resource File
Genetal Force Symbol References
BEET Delay Loaded Dlls
= Assembly Link Resource
Debugging
System
Optimization
Embedded IDL
Windows Metadata
Advanced
All Options
Command Line
[» CUDA Linker
I Manifest Tool
I Resources Additional Dependencies
I XML Document Genera v Specifies additional items to add to the link command line [i.e. kernel32.lib]
< >

Cancel Appl

7. Codigo para testar:

(a) Abrir ou selecionar o ficheiro com o nome do projeto “projectName.cpp”. Caso nao

esteja aberto, é necessario procurar no Solution FExplorer:

thesisExample.cpp & X

(Global Scope)

main(ar
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No ficheiro com o nome do projeto “projectName.cpp”, apagar tudo e colar o seguinte

codigo:

// thesisExample.cpp : main project file.

#include "stdafx.h"

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

# include <omp.h>

extern "C" void kernel_wrapper (int vecSize, int nBlocks, int nthreadsPerblock,

*myVector , int * &cpyVector);

int main(int argc, char x argv[])

{
int vecSize = 16, nBlocks = 16, nthreadsPerblock = 1;
int myVector[] = { 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 };
int * cpyVector;

cpyVector = (int *)malloc(vecSize * sizeof (int));

printf ("The myVector values :");
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){

printf ("’%d ", myVector[x]);

}
printf ("\n\nThe copyVector current values :");
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){
printf ("/%d ", cpyVector[x]1);
}

kernel_wrapper (vecSize, nBlocks, nthreadsPerblock, myVector, cpyVector);

printf ("\n\nThe copyVector final values :");
for (size_t x = 0; x < vecSize; ++x){

printf ("%d ", cpyVector[x]);

printf ("\n\nPress one key to quit...");
free(cpyVector);
getchar () ;

return O;
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(¢) No Solution Ezplorer, selecionar a pasta Source Files e fazer Ctri+Shift+A.

Solution Explorer

ution "tk @mple' (1 project)
%] thesisExample (Visual Studio 2012)
b #5 External Dependencies
4 ] Header Files
B resourceh

app.ico
M app.rc
4 o] Source Files

\ssemb

B ReadlM

(d) E aberta uma dialog box para acrescentar um novo ficheiro. Este ficheiro tem que ter
extensao “.cu”. De seguida, tendo o nome dado com a extensao pretendida, clicar

em Add. No caso do exemplo, o nome dado é “CUDAsum.cu”:

Add New ltem - thesisExample ?

4 |nstalled Sort by: Default

I__', C++ File (.cpp) sual C++

Creates a file containing C++ source code
[h]  HeaderFite (h)

Utility
Property Sheets
Test

I Online

MName: CUDAsum.cu

Location: il oCUMmeE jects\d arn = Browse...
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No ficheiro “CUDAsum.cu”, colar o seguinte codigo:

include <cuda.h>

include <cuda_runtime_api.h>

include <device_launch_parameters.h>
include <device_functions.h>

include <stdio.h>

H OH O OB #H

cudaError_t NVcode(int vecSize, int nBlocks, int nthreadsPerblock, int *myVector,
int * &cpyVector);

__global__ void copyVector (const int numItens, const int *first, int * returnVec);

__global__ void copyVector(const int numItens, const int *first, int * returnVec){
int ii = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
for (size_t i = ii; i < numItens; i += blockDim.x* gridDim.x){

returnVec[i] = first[i];

extern "C" void kernel_wrapper (int vecSize, int nBlocks, int nthreadsPerblock, int

*myVector , int * &cpyVector){

cudaError_t cudaStatus = NVcode(vecSize, nBlocks, nthreadsPerblock, myVector,
cpyVector);
cudaStatus = cudaDeviceReset ();

cudaError_t NVcode(int vecSize, int nBlocks, int nthreadsPerblock, int #*myVector,
int * &cpyVector){
cudaError_t cudaStatus;
int * dev_myVector;

int * dev_cpyVector;

cudaStatus = cudaMalloc((void **)& dev_myVector, vecSize * sizeof (int));

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, " cudaMalloc failed ! %s\n", cudaGetErrorString(cudaStatus));
goto Error;

}

cudaStatus = cudaMalloc((void **)& dev_cpyVector, vecSize * sizeof (int));

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, " cudaMalloc failed ! %s\n", cudaGetErrorString(cudaStatus));
goto Error;

}

cudaStatus = cudaMemcpy(dev_myVector, myVector, vecSize * sizeof (int),
cudaMemcpyHostToDevice) ;

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, " cudalMemcpy failed ! %s\n", cudaGetErrorString(cudaStatus));
goto Error;

}

copyVector << <nBlocks, nthreadsPerblock >> >(vecSize, dev_myVector,
dev_cpyVector);

cudaStatus = cudaMemcpy(cpyVector, dev_cpyVector, vecSize * sizeof (int),
cudaMemcpyDeviceToHost) ;

if (cudaStatus != cudaSuccess) {
fprintf (stderr, " cudaMemcpy failed ! %s\n", cudaGetErrorString(cudaStatus));
goto Error;

}

cudaFree (dev_myVector) ;

cudaFree (dev_cpyVector);

Error:
cudaFree (dev_myVector) ;
cudaFree (dev_cpyVector);

return cudaStatus;
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(f) Para executar o projeto em C++ que usa CUDA, basta clicar em:

(g) O resultado da execugao é o seguite:

1 chusers\razor_000\documents\visual studio 2013\Projects\thesisExample\Debu... ~ ':'

he mylector values :

he copylector current values :—842158451 -8421568451 —842158451 -842158451 -8421
5A451 -842150451 —-84215A451 842158451 -84215@451 -842158451 842150451 8421584
H1 —842158451 842158451 -842158451 -84215@451

he copylector final values =1 2 3 45 6 7 8 9 18 11 12 13 14 15 16

Preszs one key to guit..._

8. Agora é necessario que o projeto compile e execute no modo release. Por isso, seleciona-se

o modo release:

Release
Debug
Release

Configuration Manager...

9. Para compilar e executar no modo release, apos garantir que o modo release esta selecio-

nado, é necessaria a seguinte configuracao:

(a) Ir ao menu Project —> projName Properties...:

ECT BUILD DEBUG TEAM  NSIGHT
Add Class...

Class Wizard... Ctrl+Shift+X
Add Mew [tem... Ctrl+Shift+A
Add Existing [tem... Shift+Alt+ A
Exclude From Project

Show All Files

Rescan Solution

Set as StartUp Project

Manage MuGet Packages

Enable MuGet Package R
Msight User Properties

thesisExample Properties...
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(b) Na dialog box, fazer as seguintes configuragoes:

e Modificar o que esta marcado com o retangulo vermelho:

* IEl

V| | Cenfiguration Manager... |

thesisExample Property Pages

Lonfiguration: | Active(Release) ~| Platform: ‘Active(WmEE]

4 Common Properties 4 General

Browse Information
Commeon Language Runtime Support

References Qutput Directory S(SolutionDir)$(Configuration)
4 Configuration Properties Intermediate Directory S(Configuration]\
General Target Name S{ProjectMame)
Debugging Target Extension .exe
VC++ Directories Extensions to Delete on Clean *cdf:*.cache™.obj;™.illk™ resources:™ tlb; ™ tli;" tIh;* tmp;.rsp:".pgc; " pgd;*.meta; " A
b C/C++ Build Log File 5(1ntDir)$(MSBuildProjectName).log
b G Platform Toolset Visual Studio 2012 (v110] ] []
E I:D;i . Enable Managed Incremental Build Yes
P Manifest Tool EATect ittty
b Rees Configuration Type Application (.exe)
b XML Document Generator Use of MFC Use Standard Windows Libraries
b Character Set Use Unicode Character Set
3
I
[:3

Build Events Common Language Runtime Support (/cir)
Custom Build Step Whole Program Optimization Mo Whole Program Optimization
Code Analysis Windows Store App Support Mo
Platform Toolset
Specifies the toolset used for building the current configuration; If not set, the default toolset is used
< >

QK H Cancel H Apply

e No caso de se pretender compilar também com suporte para OpenMP, modificar

o que estd marcado com o retangulo vermelho:

» IEE|

V| | Configuration Manager... |

thesisExample Property Pages

Configuration: | Active(Release) w | Platform: ‘Actlve(WmS?_]

4 Common Properties ~
References

Disable Language Extensions
Treat WChar_t As Built in Type

No
Yes ({Zc:wchar_t)

4 Configuration Properties Force Conformance in For Loop Scope Yes ({ZcforScope)

General Enable Run-Time Type Information

Debugging Open MP Support

WC++ Directories

4 C/Ce++

General
Optimization
Preprocessor
Code Generation

Language
Precompiled Heade
Qutput Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line

I CUDA C/C++

I Linker Open MP Support

b CUDA Linker v | | Enable OpenMP 2.0 language extensions.  (fopenmp)

ok || Cancel || apply
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e Modificar o que estd marcado com o retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages ?
Configuration: | Active(Release) v| Platform: | Active(Win32) v| | configuration Manager... |
4 Configuration Properties  ~ CUDA Toolkit Custom Dir

General Source Dependencies

Debugging Compiler Qutput (ebjfcubin) S(IntDir) %(Filename) % (Extension).obj

VC++ Directories Additional Include Directories

4 CfCer Use Host Include Directories Yes
Gen.era.l . Keep Preprocessed Files No
QOptimzation Keep Directory $(CudalntDir)
e Generate Relocatable Device Code Yes (rde=true) ] [v]
ety MVCC Compilation Type L3 TGenerate hybnd object file [-—-compile)
LI T CUDA Runtime Static CUDA runtime library (-cudart static)
Precompiled Heade ! '
Output Files Target Machine Platform 32-bit (--machine 32)
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line
4 CUDA C/C++
Common
Device
Host Generate Relocatable Device Code
Command Line N Compiles the input file into an object file that contains relocatable device code.
< >
ok || Cancel || apply

e Modificar o que esta marcado com o retangulo vermelho:

» IEN

V| | Cenfiguration Manager... |

thesisExample Property Pages

Configuration: | Active(Release) v| Platform: | Active(Win32)

4 Configuration Properties & Cinterleaved in PTXAS Qutput No

vl
Debugging Generate GPU Debug Information No

VC++ Directories
4 C/C++

Generate Line Number Infarmation
Max Used Register

No
0

Eauae! Verbose PTXAS Qutput No
Optimization
Prepracessor
Code Generation
Language
Precompiled Heade
Qutput Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line
4 CUDAC/C++
Common
Device
Host Code Generation
Command Line " Specifies the names of the NVIDIA GPUs to generate code for and the class of the NVIDIA GPU architectures for which the input files must
be compiled. Specify the architecture and code in the format [arch],[code], multiple arch/cede pairs may be specified separated by a; ch...

QK H Cancel H Apply
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e Na  opcao marcada com o  retangulo  vermelho, escrever
“cudart.lib; % (AdditionalDependencies)”. Clicar em Apply, OK (apenas clicar

em OK nao é suficiente, porque as alteragdes sao ignoradas):

thesisExample Property Pages v
Configuration: | Active{Release) v Platform: | Active(Win32) v | Configuration Manager...
Browse Information A cudart.lib;\%(AdditionalDependencies) | v
Advanced Ignore All Default Libraries L3
All Options Ignere Specific Default Libraries
Command Line Medule Definition File
4 CUDAC/C+-+ Add Madule to Assembly
CD”_"”"D" Embed Managed Resource File
evics Force Symbol References
e ) Delay Loaded Dlls
Szl Assembly Link Resource
4 Linker
General
Input
Manifest File
Debugging
System
Optimization
Embedded IDL
Windows Metadata
Advanced
All Options Additional Dependencies
Command Line v Specifies additional items to add to the link command line [i.e. kernel32.lib]
< >

Cancel Apply
10. Para trabalhar com big data, é necessario ter o projeto compilado em 64 bit. Para isso,
sao necessarias as seguintes configuracoes:

(a) Com o modo release ativo, clicar em Configuration Manager...:

Release =
Debug

Release

Configuration I"-i?nager...

(b) Na dialog box do configuration manager, fazer as seguintes configuragoes:

e Em Active Solution Configuration, clicar em <New...>:

Configuration Manager ?
Active solution configuration: Active solution platform:
Release v | |Win32 v
Debug
Release ploy):
B Platform Build Deploy
<Edit..>
THESTSEXpT REIEZEE Win32 v

Close
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e Usar a seguinte configuracao e clicar em OK:

Mew Solution Configuration

» I

MName:

‘ Releasefd

Copy settings from:

‘ERelease

Create new project configurations

o |

Cancel |

e Em Active Solution Platform, clicar em <New...>:

Configuration Manager

Active solution configuration: Active solution platform:

Releasetd v [winz2 v
Project contexts (check the project configurations te build or dey Win3Z

Project Configuration <Edit...>

thesisExample Releasefid E Win32 E

e Usar a seguinte configuracao e clicar em OK:

MNew Solution Platform

Type or select the new platform:

| x64

Copy settings from:

\Win32

Create new project platforms

Cancel |

vl
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e Em Active Solution Configuration, selecionar Release e garantir que Active So-

lution Platform esteja na opcao Win32:
Configuration Manager ?
Active solution configuration: Active solution platform:
Release v | |Win32 ~
Project contexts (check the project configurations to build or deploy):
Project Configuration Platform Build Deploy
Release ~ | Win32 v

thesisExample

Clase

e Em Active Solution Configuration, selecionar Releaseb4 e garantir que Platform

esteja na opgao z64. Por fim, clicar em Close:
Configuration Manager ?
Active solution configuration: Active solution platform:
Releasebd v | [Win32 w
Project contexts (check the project configurations to build or deploy):
Project Configuration Platform Build Deploy
v ix6d HE

thesisExample Releasebd i i
x64

Close

(¢) Fechar o Microsoft Visual Studio 2013, voltar a abrir e carregar o projeto em que se

estava a trabalhar.
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(d) Ir ao menu Project —> projName Properties...:

PROJECT BUILD DEBUG  TEAM  NSIGHT  TOOLS
Add Class...
Class Wizard... Ctrl+Shift+X
Add MNew temn... Ctri+5Shift+4A
Add Existing ltem... Shift+Alt+ A
Exclude From Project
Show All Files
Rescan Solution
Set as StartUp Project
Manage MuGet Packages...
Enable NuGet Package Restore

Msight User Properties

thesisExarnple Properties...

(e) Na dialog boz, fazer as seguintes configuragoes:

e Na opgao marcada  com 0 retangulo vermelho, escrever

“_UNICODE; UNICODE:; % (PreprocessorDefinitions)”:

thesisExample Property Pages ?
Configuration: | Active{Releasefd) ~ | Platform:  Active(x64) ™ Cenfiguration Manager...
4 Common Properties ~ Preprocessor Definitions k _UNICODE;UNICODE;%(PreprocessorDefinitions) I v
References Undefine Preprocessor Definitions
4 Coenfiguration Properties Undefine All Preprocessor Definitions No
General Ignore Standard Include Paths No
Debugging Preprocess ta a File Mo
WC++ Directories Preprocess Suppress Line Numbers No
4 @iEo Keep Comments Mo
General
Optimization
Preprocessor
Code Generation
Language
Precompiled Heade
Output Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line
b CUDA C/C++
b Linker Preprocessor Definitions
b CUDA Linker v Defines a preprocessing symbols for your source file.
< >

Cancel Appl
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e Apagar o que estiver escrito dentro do retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages ?

Configuration: | Active(Release54) v/ Platform: | Active(x64) v| | configuration Manager... |

[ I
References Precompiled Header File stdafx.h
4 Configuration Properties Precompiled Header Output File S(IntDir)$(TargetName).pch
General
Debugging
WC++ Directories
4 C/Ce++
General
Optimization
Preprocessor
Code Generation

4 Common Properties ~

Language
Precompiled Heade
Qutput Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line

I CUDA C/C++

I Linker Precompiled Header

b CUDA Linker v | | Create/Use Precompiled Header : Enables creation or use of a precompiled header during the build.  (/¥c, /Yu)

ok || Cancel || apply

e Modificar o que esta marcado com o retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages ?

Configurstion: | Active(Release6d) v| Platform: | Active(x54) v| | configuration Manager... |

4 Configuration Properties & CUDA Toolkit Custom Dir
General Source Dependencies
Debugging Compiler Output (obj/cubin) S{IntDir) %{Filename) %(Extension) .obj
WC++ Directories Additional Include Directories

4 CfCer Use Host Include Directories Ves
GE"_E'E_I . Keep Preprocessed Files No

Dptimzaon Keep Directory S(CudalntDir)

=l Generate Relocatable Device Code Yes (-rdc=true)

Code Generation MNVCC Compilation Type Generate hybrid object file (--compile)

CUDA Runtime

Target Machine Platform

Language
Precompiled Heade
Qutput Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line

4 CUDA C/C++
Common

Device
Host Target Machine Platform
Command Line " Select the platform for the target machine (x86 or x64).

ok || cancel || appy |
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e Modificar o que estd marcado com o retangulo vermelho:

thesisExample Property Pages ?

Configuration: | Active(Releaseb) + | Platform: | Active(xf4) v Configuration Manager...

Advanced

All Options

Command Line
4 CUDA C/C++

Common

Device

Host

Command Line
4 Linker

General

Input

Manifest File

Debugging

System

Optimization

Embedded IDL

Windows Metadata

Advanced

All Options

Command Line

< >

Browse Information A Generate Debug Info * Mo I w

Generate Program Database File ${0utDir)8(TargetName).pdb
Strip Private Symbols

Generate Map File No

Map File Name

Map Exports No

Debuggable Assembly

Generate Debug Info
v | | The /DEBUG option crestes debugging information for the .exe file or DLL.

(f) Quando se pretende executar a aplica¢do com um conjunto de dados grande, deve-se

assegurar que o modo

da seguinte forma:

Releaseby esta ativo, e deve-se, também, executar o projeto

DEBUG ~ TEAM NSIGHT ~ TOOLS

Windows

Graphics

Start Debugging F5
Start Without Debugging Ctrl+F5

3

Attach to Process...

Debug Installed App Package...

Este tipo de configuragao serve para criar um projeto completo, para todas as plataformas,

que seja capaz de ter fungoes em C++ que consumam CUDA C. Garante, também, o funciona-

mento correto do debugging. O exemplo de cdédigo dado mostra como se pode fazer a passagem

de dados entre plataformas.

Assume-se que, primeiramente, todos os componentes foram instalados, tal como mencio-

nado no Anexo A.2.

117



B.2 Configuracio de um makefile para compilar C++ e CUDA em

Linux

O cédigo apresentado no Anexo B.1 é compildvel em Linuz. Os ficheiros sao “thesisExam-
ple.cpp”e “CUDAsum.cu”. Apds remover no ficheiro “thesisExample.cpp”o include, “<#include
“stdafr.h”>", basta ter o seguinte makefile:

CXX=g++

nvcc=nvcc -c¢ -arch=compute_20 -code=sm_20

CXXFLAGS=-fopenmp -g -03 -lgomp -lcudart -L /usr/local/cuda-6.0/targets/x86_64-1linux/1lib/ -I
/usr/local/cuda-6.0/targets/x86_64-1linux/include/

VERSION=1.4

all: thesisExample

thesisExample: CUDAsum.o
${CXX} ${CXXFLAGS} -o thesisExample thesisExample.cpp CUDAsum.o

CUDAsum.o:
${nvcc} CUDAsum.cu

O resultado na consola é o seguinte:

fish /homefAndre/Documents/thesisExample = o x

File Edit View Search Terminal Help
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