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ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

1 Context

I 1.1 Introduccio

Avui en dia, amb I'aparicié d’Internet i I'aveng de les tecnologies en general, hom esta compartint i
administrant les seves vides a través del mén online, aixi com el mén esta incrementant el seu espai digital.
Aix0 ha provocat que es puguin fer recol-lectes massives de dades, el qual a generat grans conjunts massius
de dades; el que avui en dia coneixem com a Big Data. Analitzar conjunts de dades tant grans és molt costos,
i ha provocat la necessitat d’usar técniques complexes de paral-lelitzacio, per tal d’optimitzar els algoritmes
i programes que tracten aquestes dades. Tecniques englobades dins el que és conegut com a High
Perfomrance Computing, al qual ens referirem com a HPC, i que sén un conjunt de tecniques que ens
permetra analitzar aquests grans conjunts de dades. Per tal d’utilitzar les tecniques d’"HPC, és necessari
disposar d’una infraestructura fisica molt potent i costosa. Es aqui on va naixer el que avui en dia coneixem
com a Cloud Computing. Aquesta és una metodologia que permet a clients usar maquines similars a les que
podem trobar en un data center per tal d’executar algoritmes costosos, amb la possibilitat de fer-ho de

forma virtualitzada a través d’internet.

l 1.1.1 Big Data

Des de principis del segle passat [ 1 ], amb I'entrada d’Internet al nostre dia a dia, i amb la invencié de
I’emmagatzematge digital, I’analisi i ’'emmagatzematge d’informacié s’ha accelerat de forma exponencial.
Hem de tenir en compte que si agafem totes les dades recollides fins a I'any 2000, no arribarien a igualar les
recollides avui en dia en tant sols un minut [ 2 J. Dades com poden ser compres que els usuaris fan a través
d’internet, missatges de veu o text que enviem, cerques que fem en navegadors d’Internet o dades que
generem a través de les xarxes socials, entre molts d’altres exemples. Aquesta suma de dades fa que, per
exemple, moltes empreses o cientifics, tinguin moltes dades a analitzar, ja sigui per predir models o generar

estadistiques, i necessitin d’eines per poder-ho fer. Es aqui on entra el ja esmentat HPC

I 1.1.2 High Performance Compuitng (HPC)

Per tal d’analitzar aquests conjunts de dades massives s’han creat i s’estan millorant dia a dia les técniques
anomenades de High Performance Compuntin (HPC). Es tracta de la utilitzacié de super computadors i el

tecniques de processament en paral-lel, per resoldre problemes computacionals complexes [ 3 . Aquesta



tecnica per tant, és molt adequada a I’hora d’analitzar grans magnituds de dades com és el cas del Big Data.
En aquest projecte estudiarem una forma d’utilitzar la tecnica d’"HPC, utilitzant una eina anomenada CUDA.
Aquesta eina va ser desenvolupada per la casa Nvidia a I'any 2006 [ 4 ] i ens permet paral-lelitzar algoritmes
complexes mitjancant targetes grafiques (GPU) i obtenir un elevat performance en la seva execucid. A part
d’eines de paral-lelitzacio per tal de tractar aquests conjunts massius de dades, també hi ha molts algoritmes
(els quals s’intenta optimitzar a través de técniques com sén les de 'HPC) que ens permeten analitzar les
mateixes dades. Per aquest projecte s’han triat els algoritmes de Clustering. Aquests algoritmes ens
permeten, donat un data-set de punts a I'espai sense etiquetar, ordenar els mateixos, de forma automatica,
en diferents subgrups o clusters. Aquests son utilitzats tant en sectors com sén el de la indUstria textil, com
en d’altres com ho poden ser els de la medicina o la logistica. Basicament ens permeten, donades moltes

dades, analitzar-les i aconseguir treure estadistiques o fer prediccions sobre aquestes.

Un dels problemes principals d’aquests algoritmes és que, tal i com diu propia definicié d’"HPC, necessiten
utilitzar super computadors, i aixd és complicat d’aconseguir si no disposem d’accés a una maquina amb la
poténcia suficient (targetes grafiques potents entre d’altres) per tal d’executar aquests tipus d’algoritmes.

Es aqui on va naixer el que coneixem com a Cloud Computing.

1.1.3 Cloud Computing

En el mén interconectat d’avui en dia i un cop, no només era necessari que grans cientific o centres de
recerca treballessin amb grans magnituds de dades, sind que també o necessitaven les més petites
empreses, va sortir el que avui en dia anomenem com a Cloud Computing. Fa una decada, proveidors
d’Internet, Google [ 5] o Amazon amb el seu Amazon Web Services [ 6 ] van comencgar aquest servei.
Basicament el que oferien era que els clients poguessin usar un proveidor extern per tal d’executar aquests
algoritmes d’alt cos, sense necessitat de ser propietaris de la infraestructura d’aquestes maquines. Tant sols
tenint com a cost el lloguer que comporta usar una maquina d’aquestes. El que ofereixen serveis com
aquests han estat una auténtica revolucio, ja que permeten fer tot allo que el client duria a terme des d’un

data center, des de casa seva i només tenint el cost del servei que s’utilitzi en cada moment.
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| 1.2 Motivacié

Amb tots aquests canvis i revolucions que estem vivint i que, especialment, el mén de la informatica esta
vivint, no podiem més que fer una recerca sobre totes aquestes tecnologies i, a menys introduir-nos en la
majoria d’aquests sectors vists fins ara. Es per aixd que hem escollit estudiar el algoritmes de clustering, amb
els quals podrem estudiar una part de les tecniques d’'HPC; a més de sotmetre els mateixos a analitzar grans

magnituds de dades, la qual cosa, ens permetra simular que treballem en un projecte de Big Data.

Per fer-ho tindrem accés a maquines de la Facultat d’Informatica de Barcelona, i no ens sera necessari
contractar cap servei de Cloud Computing. Aquest, per tant sera un punt on no aprofundirem degut a
aquesta disposicié de maquines suficientment potent per tractar els algoritmes de clustering que estudiem

en aquest projecte.

I 1.3 Actors implicats

I 1.3.1 Desenvolupador

Per tal d’analitzar com CUDA afecta als diferents algoritmes, s’hauran d’analitzar el comportament de CUDA
en cada un dels codis, i treure o posar millores per tal d’analitzar el rendiment de les mateixes. El
desenvolupador del projecte sera I’encarregat de dur a terme aquest analisi dels algoritmes de Clustering i
d’implementar i fer els pertinents canvis a les diferents parts dels algoritmes per tal d’analitzar com CUDA
influeix en el performance de les seves execucions. En ell recaura la responsabilitat de de I'éxit o fracas del
projecte i, en qualsevol cas, la justificaciéd de qualsevol d’aquests casos. A més d’aquesta implementacio,
haura de testejar que els algoritmes segueixin funcionant de la mateixa manera en cada un del canvis que

s’afegeixi per tal dur a terme I'analisi

I 1.3.1 Director

El director d’aquest projecte, Marc Gonzdlez Tallada, tindra la tasca d’assessorar i guiar al desenvolupador
del projecte, aixi com triar els diferents enfocaments i algoritmes que el projecte encarara i estudiara. El
director també tindra la tasca de supervisar el correcte aveng del projecte que vagi duent a terme el

desenvolupador d’aquest.
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I 1.3.2 Usuaris

Directes: Els usuaris que es beneficiaran i utilitzaran directament els resultats d’aquest projecte seran
tots aquells que, per les seves investigacions, empreses, estudis de mercat; ja siguin metges, biolegs,
economistes... utilitzin els algoritmes de Clustering, i que puguin obtenir un estalvi considerable del
seu temps, degut a I’analisi exhaustiu que farem de la paral-lelitzacié dels algoritmes

Indirectes: Els usuaris que es beneficiaran de forma indirecta dels resultats d’aquest projecte seran
tots aquells usuaris que utilitzin aquells productes, serveis, estudis... Que es duguin a terme gracies
als algoritmes de Clustering i que, gracies a aquest projecte, podran arribar a un millor Us de CUDA

envers els algoritmes de Clustering; probablement de forma més acurada i amb millors resultats.
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2 Estat de l'art

En aquest apartat es mirara de revisar la literatura del tema objecte d’estudi. Es fara una cerca acurada de
referéncies que ens aportin coneixement sobre el tema i, es fara una comprensié i sintesi del coneixement

trobat.

I 2.1 Algoritmes de Clustering

Tal i com defineix Andrew Ng, professor de Ciencies de la Computacié per la Universitat d’Stanford, els
algoritmes de Clustering, tenen la funcionalitat de; donat un data-set de punts, ordenar aquests en diferents

clusters o grups que siguin coherents per aquests mateixos punts [ 7].

I 2.1.1 Diferents tipus d’algoritmes per tractar diferents tipus de clusters

En aquest apartat analitzarem els algoritmes de Clustering que s’han considerat més rellevants i estudiarem
per quins clisters son més adients cada un d’ells. Aquests han sigut investigats i molt ben explicats pel

professor de la Universitat de Minnesota; Vipin Kumar [ 8].
a) Tipus de clusters
Aquest punt fa referencia a la figura 1 on podrem veure els tipus de clisters analitzats.

* Well-Separated clusters: Cada punt esta a prop de qualsevol punt del seu cluster, abans que de
gualsevol altre punt d’un altre cluster.

* Prototype-Based: Cada punt esta més a prop del centre del seu cluster que del de qualsevol centre
de qualsevol altre cluster.

* Graph-Based: Cada punt esta, com a minim, més a prop d’un punt del seu cluster que d’un punt de
gualsevol altre cluster

* Density-Based: Aguests clisters compleixen la mateixa definicié que els Graph-Based empero,
obviant aquells punts considerats menyspreables o outliers.

* Shared-Propierty: Els punts del clister comparteixen alguna propietat amb els punts del seu cluster.

Cal parar atencio i tenir en compte la seva similitud amb els clusters del tipus Prototype-Based.
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O O

(a) Well-separated clusters. Each (b) Center-based clusters. Each
point is closer to all of the points in its point is closer to the center of its
cluster than to any point in another cluster than to the center of any
cluster. other cluster.

(c) Contiguity-based clusters. Each (d) Density-based clusters. Clus-
point is closer to at least one point ters are regions of high density sep-
in its cluster than to any point in arated by regions of low density.

another cluster.

(e) Conceptual clusters. Points in a cluster share some general
property that derives from the entire set of points. (Points in the
intersection of the circles belong to both.)

Figura 1. Diferents tipus de clusters analitzats al projecte
b) Tipus d’algoritmes de Clustering

En aquest apartat estudiarem els diferents tipus d’algoritmes de Clustering i analitzarem en quins clusters
funciona millor cada un d’ells. Aquests també han sigut estudiats i sén explicats de forma acurada i rigorosa

pel professor Vipin Kumar de la Universitat de Minnesota [ 8 ].

* K-centers: Aquest algoritme ens agrupara els punts en K clusters essent K igual al nimero de clusters
que elegim posar. L’algoritme, comencgara, inicialment, agrupant tots els punts en un mateix clister.
Un cop fet aix0, prendra el punt més llunya al centre del primer clUster; aquest punt sera el centre
del seglients cluster. L’algoritme fara una reassignacié de punts fins a obtenir els dos clusters. El k-

centers, prosseguira aixi fins a obtenir els k centres.
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* K-means: E| seglient algoritme funciona de forma molt similar al k-centers perdo de forma més
elaborada i complexa. Cosa que ens donara millors resultats. Inicialment calcula k clUsters de forma
amb els centres aleatoris. Després calculara la mitjana de tots els punts de cada cluster i, cada
mitjana, sera un nou centre de cada cluster. Un cop fet aquest pas, el k-means assigna de nou els
punts als clusters amb els centres més propers als mateixos punts. Aquest pas es va repetint les
vegades que siguin necessaries fins aconseguir un resultat el més acurat a la realitat possible. Es un
bon algoritme a fer servir quan tenim els clusters de la forma Well-Separtated (veure figura 1).

* Agglomerative Hierarchical Clustering: Aquest algoritme ens calcula els diferents clisters que tenim
en el nostre data-set de punts i ens acabara construint un graf. Es un algoritme potent quan ens
interessa connectar clusters: aquest aspecte ens pot servir per analitzar distribucions de punts com
les del Prototype-Based (veure figura 1).

* DBSCAN: Funciona de forma molt similar que I’Agglomerative Hierarchical vist amunt pero amb la
gualitat que podra identificar outliers. Per tal de trobar els outliers segueix el seglient procediment:
defineix uns punts com a core del clUster; aleshores tots aquells punts que no s’acostin suficient a les
normes del core, I'algoritme decideix que no és un bon punt. Un bon data-set per aquests punts

seria el Density-Based (veure figura 1).

2.1.2 Algoritmes utilitzats
L'ambit del clustering és de gran abast i ha sigut estudiat per moltes universitats. Professors com els citats
anteriorment; Andrew Ng [ 7 ], de la Universitat de Stanford o el professor Vipin Kumar [ 8 ], de la Universitat
de Minnesota, han fet grans estudis i avencos en el mén de la computacié dels algoritmes de clustering i no
tindria, per tant, sentit comencar aquest projecte de recerca des de zero i sense aprofitar tota aquesta feina.
Per fer-ho s’han utilitzat videos o cursos oberts on-line dels professors citats aixi com s’han buscat algoritmes

ja fets sobre els mateixos.

Després d’una recerca acurada i rigorosa es va trobar, a través de la plataforma Campaign, alguns dels
algoritmes de Clustering més importants ja fets i preparats per executar [ 9 ]. Aquesta plataforma és
suportada pels professors: Kai J. Kolhlhoff, Marc Sosnick, Bill Hsu; de les Universitats de Stanford i de San
Francisco. Els algoritmes trobats a la plataforma també havien estat provats d’accelerar a través de la GPU
i la CPU i es podien utilitzar. S’ha decidit treballar, en aquest projecte, amb aquesta plataforma i provar
primer d’entendre com han estat construits i accelerats aquests algoritmes i, finalment, provar en quins

punts sdn aquests més rapids i, especialment, quines optimitzacions els fan més rapids.
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Aquesta plataforma consta de diversos algoritmes que ja, préviament, han sigut accelerats mitjangant CUDA.
Pel que fa aquest projecte, ens centrarem en els algoritmes que aglomeren els conceptes més importants
en el mén del clustering; el k-centers i el k-means. Cal dir que el k-centers, és un pas previ al k-means i que,

per tant, ens centrarem especialment en el darrer.

Com consequencia d’aquest apartat, podem dir que, en el problema que abastim en aquest projecte,

analitzarem i adaptarem una solucié ja existent per comptes de construir-ne una de nova.

M 2.1.3 cUDA i Ia programacié amb GPU

CUDA és una plataforma de computacié paral-lela i un model de programacié que permet fer servir la GPU
de forma simple, creada per Nvidia [ 10]. La plataforma de CUDA, ens permet tenir accés directeala GPU i a
les instruccions en paral-lel de la mateixa, per tal d’aconseguir, executar i computar els diferents kernels que

li enviem.

L’eina CUDA, ha estat dissenyada per funcionar amb llenguatges tals com; C, C++ i Fortran. Aquests son els

més utilitzats amb I'eina i, pel que ens envolta en aquest projecte, utilitzarem el llenguatge C++.

A continuacio es descriuen tres dels conceptes més importants de CUDA: el kernel, 'anomenada Shared

Memory i, finalment, els accessos coalesced.

a) Els kernels a CUDA

Els kernels, sén una de les parts més importants que tenim en CUDA. Es el punt de la nostra aplicacié on
s’executara el codi de forma paral-lela a la nostra GPU. Basicament un kernel és un tros de codi que s’executa
igual per tots el threads i de forma Unica per cada un d’ells [ 11 J. Al kernel, li hem d’indicar les dimensions
del numero de blocs de threads que hi haura, el nombre de threads per cada un dels blocs que voldrem i,

finalment, la Shared Memory, la qual explicarem amb detall en els punts seglients.
Per tal de declarar un kernel ho farem de la seglient manera:
kernel<<<grid, TPB, SM>>>(params);

El grid seran les dimensions de la quadricula de blocs que tindrem, TPB indicara el nombre de threads que

tindrem a cada un dels blocs i, finalment, SM indicara la quantitat de Shared Memory , en bytes, que tindrem
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per bloc. Es important saber triar una bona relacié entre blocs i threads per bloc segons el problema que ens

escaigui.

Per ultim, és important saber que cada un dels threads sap quin identificador de thread té, a més de saber
I'identificador del bloc on esta i les seves dimensions. En afegit, també sap la informacid sobre les dimensions

del tota la quadricula de blocs (el grid).

b) La Shared Memory a CUDA

La memoria compartida és una de les optimitzacions que CUDA ens permet fer als nostres codis. Aquesta
memoria és de molt més rapid accés que la memoria global (la qual és visible per tots els threads).
L'inconvenient que té, és que només és visible pels threads d’'un mateix bloc i, la mateixa memoria, només
existird, mentre el mateix bloc existeixi . Es per aixd que, al invocar al kernel, podem indicar la Shared

Memory que necessitarem per cada bloc.

Quan vulguem fer servir memoria compartida haurem, abans de res, copiar les dades que ens interessin, la
memoria compartida. Simplement haurem de declarar un espai de memoria com a Shared Memory, i copiar-
hi la les dades que vulguem analitzar de la memoria global. Per a declarar un vector de Shared Memory ho

farem:
__shared__ array[128];

El qual ens declararia un vector de 128 bytes de memoria compartida en cada bloc de threads on s’executi

el kernel.

Un altre dels conceptes importants en memoria compartida, és la sincronitzacid entre threads quan hi estem
escrivint. Com que tots el threads del mateix bloc, accediran a la mateixa memoria compartida i, en la majoria
de casos, cada thread escriu una part de la memoria global a la shared; quan un thread hagi escrit a la
memoria compartida, haura d’esperar que tots els altres thread també ho facin. Sense aixod podria succeir
gue hi haguessin threads que llegissin de posicions de memoria compartida en les que encara no hi hauria
sigut copiada la global. Per dur a terme aquesta sincronitzacié CUDA ens ofereix la seglient crida que haurem

d’utilitzar practicament sempre que utilitzem I'anomenada Shared Memory [ 12 ]:

__syncthreads();
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Per acabar aquest apartat, dir que aquest sera un dels aspectes que estudiarem en aquest projecte; com la

memoria compartida millora el nostre rendiment en els aquells codis que han sigut accelerats amb CUDA.

c) Els accessos coalesced a CUDA

La forma en com accedim a memoria és una de les part més importants de CUDA i que podra determinara
el performance que obtindrem en I'execucid dels nostres codis. Quan un thread accedeix a una posicié de
memoria, agafa la linia o bloc d’aquella posicid de memoria. Aixo és un factor vital a I’'hora de programa i

que, si I'explotem; podrem obtenir uns guanys considerables.

La idea principal és aconseguir que quan un thread accedeix a una posicié de memoria, els threads del mateix
bloc, accedeixin a posicions contiglies a aquesta primera posicid. Si per comptes que cada thread accedeixi
a posicions aleatories, aconseguim que cada un d’ells ho faci tenint en compte les posicions on accediran els

altres threads, obtindrem una elevada millora en el rendiment [ 13].

Es el que es coneix com a accessos Coalesced i, com hem dit, és clau en la programacié de CUDA. Per tant el
programador ha de muntar unes estructures de dades, a les quals sigui possible accedir-hi de forma

Coalesced.

Aquest punt sera una altre, junt amb el de Shared Memory, que estudiarem en aquest projecte. Analitzarem

de quina manera afecta el accedir o no de forma Coalesced en les execucions dels algoritmes de Clustering.

d) Les reduccions a CUDA

Les operacions de reduccié ens permeten, partint d’un conjunt d’elements, reduir aquest en un sol element.
Algunes d’aquestes operacions, son la suma, el producte, el maxim d’un conjunt d’elements... Aquest tipus
d’operacions, si es paral-lelitzen, se’n pot obtenir una millora logaritmica respecte del que seria I'execucié

seqiiencial. Es en aquest punt on podem explotar aquest paral-lelisme tot usant CUDA.

S’ha de tenir en compte que no totes les operacions de reduccid es poden paral:-lelitzar, haurem de mirar
aquelles que siguin associatives; com ho sén la suma, el maxim d’un nombre o el producte; per contra,

operacions com la resta o la divisid, no son operacions de reduccio associatives i no es poden paral-lelitzar.
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Quan aconseguim paral-lelitzar una operacié de reduccio s’obté un cost en I’'execucié de I'algoritme def 14 J:
O(log n)

En aquest projecte veurem algunes d’aquestes operacions de reduccid paral-lelitzades amb CUDA i
estudiarem, encara que no la propia operacié directament, com hi afecta el fet d’utilitzar en elles memoria

compartida o global.
e) Accions de la CPU quan programem amb CUDA

Hi ha 3 accions basiques que la CPU pot fer en relacié amb la targeta grafica. Aquestes son: reservar memoria
a la GPU, per tal que aquest pugui analitzar les dades que li enviem, copiar memoria de la CPU a la GPU i,

finalment, copiar-la de la GPU a la CPU.

Com forma d’exemple, suposem que volem operar a la GPU amb tres vectors; a[N], b[N] i deixar els resultats
al vector c[N]. Per fer-ho, tal i com podem veure a la figura 2 [ 15] haurem de fer servir la funcié cudaMalloc(),
per tal de reservar espai en la GPU, la funcié cudaMemCopy(), amb el parametre cudaMemcpyHostToDevice,
per tal de copiar els vecotr a i b a la GPU i, finalment, amb la darrera funcio, pero aquest cop usant com a

parametre, cudaMemcpyDeviceToHost, per copiar el vector c resultant a la CPU.

int alN], b[NI, cINI];
int xdev_a, *dev_b, xdev_c;

// reservem espai a la GPU

HANDLE_ERROR( cudaMalloc( (voidxx)&dev_a, N x sizeof(int) ) );
HANDLE_ERROR( cudaMalloc( (voidkx)&dev_b, N x sizeof(int) ) );
HANDLE_ERROR( cudaMalloc( (voidxx)&dev_c, N x sizeof(int) ) );

/x aqui inicialitzariem els vector a i b */

HANDLE_ERROR( cudaMemcpy( dev_a,

a,

N x sizeof(int),

cudaMemcpyHostToDevice));
HANDLE_ERROR( cudaMemcpy( dev_b,

a,

N x sizeof(int),

cudaMemcpyHostToDevice));
HANDLE_ERROR( cudaMemcpy( dev_c,

a,

N x sizeof(int),

cudaMemcpyHostToDevice));

/* invoquem al kernel de CUDA que suma a i b */
add<<<128,128>>>(dev_a, dev_b, dev_c);

// copiem el vector resultant c cap a la CPU
HANDLE_ERROR( cudaMemcpy( dev_c,
a,
N x sizeof(int),
cudaMemcpyDeviceToHost));

Figura 2. Accions de la CPU quan programem amb CUDA.
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3 Abast

I 3.1 Definicié de I'abast

El projecte consistira en agafar alguns dels algoritmes de la plataforma Campaign esmentada damunt, i en
base a aquesta comencar la nostra investigacid. Els algoritmes elegits, degut a la utilitzacié d’alguns dels

kernels més tipics en el mon del clustering a I’hora de paral-lelitzar-se, han estat el k-means i el k-centers.

En primer lloc haurem de comprendre aquests dos algoritmes de la plataforma aixi com executar-los i provar-
los. Un cop fet aix0 tocara entendre la paral-lelitzacio que s’ha fet en els codis tot estudiant-les i entenent-

ne la seva logica.

Un cop fet aquesta recerca, podrem comencar a analitzar amb quines millores CUDA funciona millor. Es
sabut que emprant la ja explicada Shared Memory i garantint els accessos Coalesced, de forma que els
accessos siguin consecutius, CUDA funciona molt millor. El que ens proposem d’estudiar en aquest projecte,
és quin impacte tenen en cada un dels algoritmes de la plataforma Campaign, aquestes optimitzacions de
CUDA. Amb el fi d’aconseguir I'objectiu de provar quines sén les optimitzacions més importants a tenir en

compte quan paral-lelitzem algoritmes utilitzant la AP/ de CUDA.

Com a conclusié, podem dir que: si s’aconsegueix comprendre i entendre els algoritmes, a més
d’implementar els canvis necessaris en els algoritmes k-means i k-centers de la plataforma Campaign, per
tal d’analitzar com els hi afecten les optimitzacions de memoria compartida i d’accessos Coalesced; els
objectius del projecte seran complerts. Com a resultat podrem saber quin performance obtenen aquests dos
algoritmes a I’hora d’utilitzar aquestes dues optimitzacions, a més de que, per part del desenvolupador, hi

haura un aprenentatge molt important en la utilitzacié de CUDA.

I 3.3 Els algoritmes tractats: k-centers i k-means

Tant el k-centers com el k-means, tal i com és la caracteristica dels algoritmes de Clustering, tenen la finalitat
d’agrupar els algoritmes que li passem en els clisters que més els hi convinguin. A continuacié veurem amb
detall com funcionen aquests dos algoritmes ja que, com s’ha explicat amb anterioritat, seran els dos que
tractarem en aquest projecte. Per fer-ho ens centrarem en els algoritmes ja accelerats mitjan¢ant la GPU; ja
que son els que estudiarem i la seva logica, encara que funciona en paral-lel, i per tant més rapid, és la

mateixa que en I'execucid seqliencial.
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a) K-centers:

La idea principal de I'algoritme, és agafar els K punts, essent K el nimero de clisters amb els que vulguem
agrupar el nostre data-set de punts, que més distin entre ells, i a aquests assigna’ls-hi els punts que hi siguin

més propers.

D’aquesta manera tindrem, els centres del clusters el més separats possible i, a aquests, els hi assignarem
els punts que els hi siguin més propers. Un cop ha fet aixo el k-centers para i no itera més vegades per tal

d’obtenir un resultat més acurat. Aix0, fa que el k-centers sigui un algoritme amb no molta precisid.

Assignar clusters

A 4

Calcul del centre

seguent

Fi

Figura 3. Algoritme k-centers

Com podem veure a la figura 2, el k-centers és un algoritme iteratiu que consta de 3 parts principals. En
primer lloc assigna els punts al centre actual de la iteracid. Després, en la mateixa iteracid, fa un calcul de
quin sera el centre seglient a 'actual, és a dir; calcula el punt més llunya a I'actual. Finalment comprova si
s’ha fet la iteracié que pertoca per a cada clUster i, en cas de ser aixi acaba. Sind, seguira iterant fins que la

k actual sigui igual a la k total.
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b) K-means

L'algoritme k-means, funciona amb més precisié que el k-centers. Aquest algoritme, és també un algoritme

iteratiu que parara quan la solucié sigui prou bona i ja no es pugui acotar més.

L’algoritme disposa de 3 parametres inicialment; N, K i D. On soén, respectivament, el nUmero de punts a
tractar, el nimero de clusters i les dimensions que cada un dels punts tindra. Amb aquests parametres
I'algoritme, inicialment, comengara assignant un centre a cada clister de forma aleatoria. La idea principal
de I'algoritme és, per cada punt i de forma paral-lela, assignar-lo al centre del clister que tingui més a prop.
Cada thread s’encarregara d’un punt, i calculara la distancia als centres del K clisters del nostre input.
D’aquestes distancies, n’escollira la minima i sera el cluster del centre escollit el que s’assignara al punt que
aquell thread estigui tractant. A partir d’aqui, a I'inici de cada una de les seglients iteracions, el k-means, fara
una mitjana aritmeética dels punts de cada cluster, calculant aixi, de nou, un centre que s’adapti més als K
clusters que tinguem. Després d’aix0, seguira fent reassignacions dels punts a cada un dels clusters fins que

consideri que la solucié sigui suficientment bona.

Inici

v

iter >0 ? Calcul
centres

v

Assignacio punts als
clusters

\ 4

Calcul qualitat de la
solucié

l

score > €
&& iter <
maxlter

Fi

Figura 4 . Algoritme k-means
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Tal i com podem veure a la figura 3, al final de cada iteracio, I'algoritme calcula un score per tal d’analitzar
si la solucid és suficientment bona. Basicament calcula, en paral-lel, la distancia a la que esta cada punt del
centre del cluster al que ha sigut assignat. Si I'score actual dista de I'anterior en un nimero molt proper a

zero, sigui aquest ¢, el k-means para d’iterar tot considerant que la solucid ja és suficientment bona.

Per tant, com em vist, en cada iteracié de I’algoritme hi ha 3 parts principals: la re-assignacié de centres
(sempre i quan no ens trobem en la primera de les iteracions), I'assignacié dels punts en el clUster de centre
més proper i, finalment, el calcul de la qualitat de la solucid. Cada una d’aquestes parts es fan, per a cada un
dels punts N, en paral-lel i, per tant, les tenim a dins un kernel. A continuacié veurem amb detall cada un

d’aquests kernels.

* calcCentroids_CUDA:
Aquest és el primers dels kernels que s’executa a cada iteracié. Com s’ha explicat anteriorment,
només s’executa a partir de la segona iteracié. El kernel conté un grid d’una dimensié de K blocs; de
manera que els threads de cada bloc s’encarregaran de calcular els centres d’un Unic clister. Tots els
blocs analitzen tots els punts, perd només els calculen la seva mitjana, si I'identificador del cluster

coincideix amb I'identificador del bloc.

while (offset < N)

{
// thread divergence likely

if (ASSIGN[offset] == k)

{
// update centroid parts
s_centerParts[tid] += X[d x N + offset];
// increment number of elements in cluster
if (d == 0) s_numElements[tid]++;

b

// move on to next segment

offset += blockDim.Xx;

Figura 5. Assignacié de només un cluster per cada bloc

Podem veure aix0 en el tros de codi del mateix kernel a la figura 4. Veiem que a dins hi ha un
condicional que només permet acumular el valor del punt per després fer-ne la mirjana si:
ASSIGN][offset] == k.

Una altra de les parts claus del kernel, és la reduccié que fa per tal de sumar tots els elements de
cada una de les dimensions d’un cluster. Utilitza la suma com a operacié de reduccid, i aconsegueix

un millor logaritmica a I’hora de sumar el conjunt de cada dimensidé dels punts de cada cluster.
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template <unsigned int BLOCKSIZE, class T>
__device__ static void reduceOne(int tid, T *s_A)
{

if (BLOCKSIZE >= 1024) { if (tid < 512) { s_A[tid] +
__syncthreads(); }

if (BLOCKSIZE >= 512) { if (tid < 256) { s_A[tid] +
__syncthreads(); }

if (BLOCKSIZE >= 256) { if (tid < 128) { s_Al[tid] +
__syncthreads(); }

if (BLOCKSIZE >= 128) { if (tid < 64) { s_Al[tid] +
__syncthreads(); }

s_Altid + 5121; }

s_Altid + 256]; }

s_Altid + 128]; }

s_Altid + 64]1; }

if (tid < 32)

{
if (BLOCKSIZE >= 64) { s_A[tid] += s_A[tid + 32]; }
if (BLOCKSIZE >= 32) { s_A[tid] += s_A[tid + 16]; }
if (BLOCKSIZE >= 16) { s_A[tid] += s_A[tid + 8]; }
if (BLOCKSIZE >= 8) { s_A[tid] += s_A[tid + 4]; }
if (BLOCKSIZE >= 4) { s_A[tid] += s_A[tid + 2]; }
if (BLOCKSIZE >= 2) { s_A[tid] += s_A[tid + 1]; }

}

Figura 6. La suma com a operacié de reduccio.

A la figura 5, podem veure aquesta reduccié utilitzant la suma. Un cop tots el threads han executat
la reduccid, la suma quedara reduida en la primera posicio del vector que es passa com a referéncia.
Finalment, I'algoritme divideix cada una de les sumes de les dimensions de cada cluster en el nUmero
total d’elements de cada cluster (nUmero que també troba mitjangant una reduccié com la de la

figura 5). Per aixi obtenir el nou centre de cada cluster mitjangant la mitjan aritmetica.

* assignToClusters_ KMCUDA:

Aquest kernel, calcula la distancia d’un punt a cada un dels centres dels K clusters, i assigna el cluster
que tingui el seu centre més proper al punt que esta tractant. Per tant va iterant per cada cluster i
calcula la distancia entre el punt que tracta i el centre del cluster. A final de cada iteracid, si el punt
es troba més proper al clister actual, es fa una re-assignacié al mateix clister que s’esta tractant.

Es important tenir en compte que, al calcular les distancies, els accessos sén coalesced, de manera
que aixi els accessos que fa un thread, pot ser reaprofitat per el altres threads, ja que es forga que
accedeixin a posicions properes. El que es fa és ordenar els punts a memoria per dimensions, de
manera que primer tindrem tots els valors de la primera dimensid, després tots els de la segona... |

aixi successivament fins a arribar a la n dimensio.
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for (unsigned int d = offsetD; d < min(offsetD + blockDim.x, D); d++)
// broadcast centroid position and compute distance to data

// point along dimension; reading of X is coalesced
dist += distanceComponentGPU(s_center + (d — offsetD), X + (d * N + t));

Figura 7. Accessos coalesced al vector de punts.

* calcScore_CUDA:
Aquest és I'tltim dels clusters que s’executa, i és I'encarregat de calcular la qualitat de la solucié
obtinguda en cada una de les iteracions. Basicament, tal i com fa el calcCentroids_CUDA, cada bloc
s’encarrega d’un cluster. El que fa, finalment, és calcular la suma de les distancies de cada punt d’un
cluster, al seu centre. Amb aix0 obté I'score de cada cluster que guardara al final de cada iteracié.
Aixi I'algoritme pot anar comparant I'score de la iteracié actual amb I'anterior, de manera que, si
practicament no varia, pot considerar que la solucié ja és prou bona i parar de fer crides als kernels.
Aquest kernel, reuneix les optimitzacions de les reduccions, tal i com hem veiem a la figura 5 i

I’optimitzacié dels accessos coalesced, tal i com podem apreciar a la figura 6.

I 3.2 Possible Obstacles

En aquest apartat es mirara de predir i definir els possibles obstacles amb els que ens podem anar trobant

al llarg del projecte.

Un dels primers obstacles amb que ens podrem trobar és amb la instal-lacié de la plataforma Campaign ja
que aquesta ve de tercers i no ha sigut feta pels actors implicats en el projecte. A més, la plataforma ha sigut
accelerada amb una versié de CUDA antiga (versid 2.1), quan actualment I'eina a sobrepassat la versié 7.0.
Com que seria una pérdua de recursos adaptar-nos a la plataforma Campaign i fer servir una versié de CUDA
antiga, el que farem és adaptar els algoritmes a les ultimes versions d’aquesta eina emprada per tal de
paral-lelitzar codi amb les targetes grafiques. Aixo, facilment ens portara problemes, ja que, probablement,
les ultimes versions de CUDA no utilitzaran funcions que si utilitzaven les primeres i viceversa. Aqui s’espera
una implicacié per part del desenvolupador que, recolzat pel director, aconsegueixi instal-lar la plataforma

Campaign.
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Un altre dels possibles obstacles amb que es pot trobar el desenvolupador sera a I'hora d’emprar 'eina
CUDA. En el cas del desenvolupador, I'eina no ha estat utilitzada amb anterioritat i aixo requerira, com s’ha
dit anteriorment, a un estudi acurat i rigords per part seva. Per tal de solucionar-ho es recorrera a la web de
la marca NVIDIA, creadora d’aquesta eina i es buscaran cursos a través dels quals poder assolir els

coneixements necessaris. S’han trobat cursos suportats per la propia marca NVIDIA i |la plataforma Udacity.

Finalment ens trobarem en els obstacles tipics de qualsevol intent d’obtenir temps en un codi; i és en el no
obtenir els resultats esperats. Per tal d’enfocar aquest punt caldra esser ordenats a I’hora de programar i
rigorosos. En cas de no obtenir els resultats esperats, s’espera, per part del desenvolupador, una correcta i

desenvolupada justificacio, del motiu pel qual s’"han obtingut els mateixos.
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4 Metodologia

I 4.1 Métodes de treball

Abans de comengar el projecte caldra tenir clars els metodes i eines que farem servir per treballar; aixi com
coneixer bé I'arquitectura amb la que treballarem per tal de poder analitzar en quins punts funcionen millor

els algoritme.

Com explicat amb anterioritat, s’utilitzara CUDA per tal d’analitzar els diferents algoritmes de Clustering.
CUDA és suportat per diversos llenguatges, en aquest projecte utilitzarem C++. Basicament CUDA disposa
d’un conjunt de llibreries del llenguatge que permet, utilitzant diferents senténcies, accedir a la GPU de la

nostra maquina i paral-lelitzar els nostres codis utilitzant-la.

I 4.1.1 Arquitectura

L’arquitectura amb la que treballarem es troba a la Facultat d’Informatica de Barcelona i és anomenada Hulk.
Es una maquina que disposa d’una multi GPU amb la qual tenim la intencié de poder analitzar i executar els

algoritmes de la plataforma.

Concretament la maquina disposa de 4 GPU de la marca Nvidia i corresponents al model GForce GTX Titan.
Aquest model disposa de 6144 MB de série [ 16 ], per0 a la nostra maquina han sigut ampliats a 12206MB. A

més, aquest model de GPU disposa de tecnologia Kepler

La tecnologia Kepler, disposa de 15 SMX (Streaming Multiprocessors) i, cada un d’ells disposa de: 192
processador de precisio simple, 64 de doble precisid, 32 unitats per a funions espeials i 32 unitats per a loads

i stores [17].

l 4.1.2 Metodologia de treball Kanban

Per tal de portar una bona organitzacié del projecte i de les diferents tasques d’aquests, s’utilitzara la
metodologia de treball Kanban. Aquesta metodologia ens permetra, tant organitzar bé les tasques del
projecte, com saber l'estat en que aquestes tasques es torbin. Es va considerar utilitzar SCRUM per
desenvolupar aquest projecte. Es va decidir no adoptar aquesta metodologia degut a que I'equip d’aquest

projecte és petit i hagués comportat un cost innecessari i contraproduent.

25



ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

Basicament s’utilitzara una eina on-line, amb la qual podrem definir les tasques del projecte abans de
comengar-les. L’eina ens proporcionara una pissarra (tal i com podem veure a la figura 7), en la qual podrem

anar canviant I'estat de les tasques, segons en quin punt de procés es trobin.

To Do 2 Doing 173 Totest , : 2/10 .
EX 9 ® EXO©

Add to the flags to main.cpp

- ©

#ifdef SHARED + INTERCALATED Get times for each type of program

Done - B e 1g

-~ EIXO

Shared_Mem GoldFile

[ orange { 4 (X © - EIX©
Get times and excel plots ! ¢ Goldfile for input and contiguous data Generate Goldfile for contiguous and
e - p—— intercalated data-set _
. | = e

Shared_Mem or not using #ifdef
SHARED_MEM

kcentersGPU

Figura 8. Taula Kanban utilitzada

l 4.1.3 Generador de punts

Un dels punts més importants d’aquest projecte és el generador de punts que s’utilitzara per tal de generar
diferents tipus de data-sets. Com que la idea principal del projecte és analitzar com CUDA funciona amb o
sense diferents tipus d’optimitzacions, és important, per treure temps i resultats amb molt més valor,
utilitzar grans magnituds de dades. Només aixi podrem enfocar aquest projecte al mén del Big Data, tal i
com s’explica en la introduccid, i garantir que el projecte sigui util per aquest mén. Tenint en compte que
utilitzarem punts de I'ordre de magnitud 10°i de 10% dimensions; podriem tenir problemes d’allocate en un

fitxer, si hi guardem tots aquests punts. Aqui és on entrara la classe anomenada Generator.cpp

Aquesta classe, donades les variables N (nombre de punts), K (nombre de clusters) i D (nombre de
dimensions), és capa¢ de generar-nos K clisters amb N/K punts en cada clister i, cada un dels punts
contindra les D dimensions especificades en la variable d’entrada D. Per tal de generar el punts de cada

cluster s’afegeix un radi aleatori, pero de I'ordre de 10°, al centre del clister.
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/)%

* Generates all the points for each cluster. Stores the result at points
*/

void Generator::generateClusters()

{

for (int numCluster = @; numCluster < this->K; numCluster++) {
for (int actualPointOfCluster = 0; actualPointOfCluster < this—->totalPointsPerCluster;
actualPointOfCluster++) {
for (int dimensions = @; dimensions < this->D; dimensions++) {

int memory = (numCluster *x this->totalPointsPerCluster + actualPointOfCluster) x
this—>D + dimensions;

actualPointOfCluster % 2 == 0 ?
points[memory] = this->centers[numCluster] + (float) ((rand()

= ADIUS)/(float)100):
points[memory] = this—>centers[numCluster] - (float) ((rand()

% R
% RADIUS)/(float)100);

Figura 9. Generador de clusters.

A la figura 8, podem veure com aquests punts sén generats. Hem de tenir en compte que la variable RADIUS
és de I'ordre de 10°, la qual cosa provoca que el radi que finalment es suma al punt del cluster, és de 'ordre
de 10%. Amb aquesta funcié com a generadora de punts no és, pero, suficient. Si hi parem atencié veurem
que no esta ajudant a que els accessos siguin coalesced i, per tant, a I'explotacié d’aquesta optimitzacié de
CUDA. Esta escrivint a memoria seguint 'ordre de la generacié de punts i no de les dimensions, que és el
que ens permetra explotar els accessos coalesced. Quan vulguem explotar aquesta optimitzacid, el

generador ens permet re-ordenar els punts per dimensions tal i com podem veure a la figura 9.

/*%

* Generates a set of points with contiguous dimensions.

* A set of points with intercalate dimensions i required.

*/

void Generator::generateClustersContiguous()

{

for (int actualPoint = @; actualPoint < this->totalPoints/D; actualPoint++) {
int iniPositionPoint = actualPoint * D;
for (int dimension = @; dimension < D; dimension++){
this—>pointsContiguous[actualPoint + dimension * (this->totalPoints/D)] =
this—>points[iniPositionPoint + dimension];

Figura 10. Generardor de punts coalesced a partir de punts non-coalesced
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Aquestes dues crides sén les principals en aquest generador de punts, i les que ens permetran crear aquests
data-sets de grans dimensions. Les dos crides seran invocades des de la plataforma Campaign, abans
d’executar qualsevol dels algoritmes, on podem indicar, en la mateixa execucié dels dos algoritmes que
analitzem, el k-means i el k-centers, els N, Ki D que amb que desitgem que I'algoritme dugui a terme el

clustering.

Finalment la classe és capac de retornar el punter a el els punts ordenats de forma coalesced i/o de forma
non-coalesced, de manera que, en cas que vulguem crear grans magnituds de dades, per tal de simular un
projecte real de Big Data, no haguem d’escriure-les en un fitxer i poguem retornar a I'algoritme tant sols
punter. A més, aixi podrem generar tants data-set com vulguem, de manera que podrem tantes proves amb

diferents entrades com vulguem.

I 4.2 Eines de seguiment

Per tal d’avangar amb correctes en I’'empresa que sera el nostre projecte, caldra que en realitzem un correcte

seguiment tant d’aquest com de les tasques que ens anem proposant.

Per aconseguir un bon seguiment sera necessari les reunions que faran, director i desenvolupador, un cop
per setmana a la universitat. En aquestes reunions s’avaluara si el projecte s’esta desenvolupant en la
direccid correcta. A més, en aquells punts on el projecte es trobi estancat i s’hagin trobat obstacles, es

buscaran els possibles errors que hi hagi i es tractara de solucionar-los.

Com a ultim punt, per tal de ajudar al seguiment del codi es treballara amb repositories. Per fer-ho s’utilitzara
I'eina github, que ens permetra gestionar-los i s’utilitzara I’eina de codi obert git. Podem trobar tot aquest

projecte a github de forma publica [ 18].

I 4.3 Métode de Validacié

Per poder garantir que el projecte ha arribat o estigui arribant als objectius esperats, s’hauran de seguir i

dissenyar uns metodes de validacié que ens ho garanteixin.
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I 4.3.1 Validacié dels temps obtinguts

Es compliran els objectius d’aquest projecte si s"aconsegueix esbrinar amb quines eines és més potent CUDA.
Aix0 vol dir que; un cop haguem tret els recursos de memoria compartida i I'accés coalesced a les dades de
CUDA, haurem de veure quin és el guany de I'original respecte el nostre codi. Aixd ho podrem fer amb la

formula de I'speed-up:

T
G _ old
T

new

Amb aquesta férmula es podra garantir quina ha estat la perdua al treure cada una de les millores. A més,

per tal de calcular el guany en percentatge utilitzarem la férmula:

T
Gen% = —2d—new  x 100
Told

Per ultim, per tal d’aconseguir els temps d’execucié dels nostres codis, s’utilitzara la classe Timer que el
Campaign porta incorporada. Amb aquesta classe podrem instanciar la classe Timer i, iniciar i parar I'objecte
timer que haguem obtingut. Amb aixd podrem obtenir els temps d’aquelles parts dels algoritmes que siguin

més importants i analitzar la casuistica dels temps obtinguts.

N 4.3.2 Generaci6 dels Gold Files

Un dels passos més importants a tenir en compte sera poder validar que els algoritmes segueixen funcionant
una vegada i hem aplicat els nostres canvis i implementacions. Per fer-ho es generara el que anomenarem

fitxers Gold Files.

Per tal de generar-los, en primer lloc, crearem una entrada de punts amb la nostra classe Generator.cpp,
amb els parametres N, K i D petits, puguin ser aquests N = 10, K =2 i D = 2. A continuacid, executarem
I'algoritme a validar, en la seva primera versio i sense cap de les nostres implementacions i, com a entrada,
el fitxer que acabarem de generar. Finalment, guardarem la sortida resultant en el que sera el nostre fitxer
Gold File. L'ulitm pas que ens quedara, per tal de validar I'algoritme, sera executar-lo amb les nostres
implementacions, fent servir com a entrada la mateixa amb la que hem generat el fitxer Gold File i,

comprovar que la sortida n’és la mateixa.

29



ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

5 Analisi i resultats obtinguts

En aquest capitol veurem les implementacions i canvis que s’han fet en el k-means i el k-centers. A més,
veurem els resultats obtinguts amb memoria compartida o sense i explotant els accessos coalesced o sense
fer-ho. Aixo fara que obtinguem 4 outputs de temps diferents: un sense memoria compartida ni accessos
coalesced, un altre utilitzant memoria compartida pero sense utilitzar els accessos coalesced, un tercer sense
memoria compartida pero, aquest si, explotant els accessos coalesced i, per ultim, un que utilitzara tant els
accessos coalesced com la memoria compartida. Amb aquests outputs, que contindran els temps generats
amb el Timer del Campaign, podrem generar els grafics necessaris per tal d’estudiar i analitzar com afecten
aquestes millores a I'execucid dels algoritmes. En addicié als dos algoritmes, hem afegit la possibilitat de
variar els Threads per Block, a I'hora d’executar cada un dels kernels, per tal d’aconseguir uns resultats més

complerts.

I 5.1 k-centers

El k-centers ha sigut el primer dels algoritmes analitzats, i amb el que s’han fet els primers canvis. Aquest és
un algoritme que disposa d’un sol kernel, per comptes dels 3 que disposa el k-means i, per tant, era més
senzill d’analitzar. A continuacid s’explicara, en primer lloc, els canvis i implementacions dutes a terme en

els algoritmes originals i, en segon lloc, s’analitzaran i estudiaran els resultats obtinguts.

I 5.1.1 Implementacid i canvis

a) Shared Memory

La idea principal per I'estudi de com afecta la memoria compartida en el I'algoritme k-means, era substituir
les reserves de memoria compartida per reserves de memoria global. Aixi, podriem aconseguir executar
I'algoritme usant els dos tipus de memories i, posteriorment, analitzar-ne els resultats. Per fer-ho, s’ha
permes que I'algoritme pogués detectar si estava o no definida la memoria compartida i, aixi, a I’hora de ser

compilat, pogués detectar si agafava el tros de memoria global o el de compartida.

#ifdef SHARED_MEM

#define MEMBARRIER() __syncthreads()

#define WARPMEMBARRIER()

#else

#define MEMBARRIER() {__threadfence();__syncthreads();?}
#define WARPMEMBARRIER() {__threadfence();__syncthreads();}
#endif

Figura 11. Barreres de memoria per memoria global i shared
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A la figura 10, podem apreciar com definim els diferents tipus de barreres, segons si emprem memoria
compartida o global. Com hi podem apreciar, incloem la crida threadfence(). Aquesta funciona igual que el
__syncthreads(), pero els threads a nivell global, és a dir; tots els threads de tots els blocs s’esperen entre
ells fins que tot el conjunt de threads, hagi acabat. Com veiem, en el cas de memoria global, s’ha utilitzat la
crida de memoria compartida __syncthreads() després d’utilitzar la barrera de memoria global
__threadfence(). Aixo és degut a que, per assegurar-nos que no només s’esperin els thread dels altres bloc i

també s’esperin entre ells, es fa aquesta segon crida a la barrera de memoria compartida. CHECK!!!

#ifdef SHARED_MEM

extern __shared__ FLOAT_TYPE arrayl]; // shared memory
FLOAT_TYPE xs_dist = (FLOAT_TYPEx) array; // tpb distances

int  xs_ID = (intx) &s_dist[blockDim.x]; // tpb IDs

FLOAT_TYPE xs_ctr = (FLOAT_TYPEx) &s_ID[blockDim.x]; // tpb centroid components
#else // GLOBAL memory is defined

FLOAT_TYPE xs_dist;
int xs_1ID;

extern __shared__ FLOAT_TYPE arrayl[]; // shared memory
FLOAT_TYPE xs_ctr = (FLOAT_TYPEx) array; // tpb centroid components
#endif

Figura 12. Declaracié de memoria compartida o global tenint en compte les variables definides.

A la figura 11 podem veure com decalarem memoria compartida o no, segons si volem aprofitar-la o, per
contra, només fer servir la memoria global. Com veiem, en el cas de memoria global, també fem servir la
memoria compartida per la variable *s_ctr. Aquesta, té un impacte molt petit en el codi ja que només
s’utilitza per guardar el centre de cada cluster en el nostre codi. Per tant, hem considerat que la utilitzacio
de memoria compartida o no, en aquest cas, seria imperceptible i sempre n’utilitzem. Per contra, si que

farem servir memoria global en el cas de les distancies de cada punt al centre del cluster actual (*s_dist).

Aquest canvi si que hauria de tenir un impacte important a I’hora de dur a terme la reduccio ja que, quan
I'algoritme busqui el centre seglient (veure figura 2), fara una reduccié en paral-lel, per tal d’obtenir el punt
que dista més del centre actual que esta tractant i, un cop obtingut, I’assignara com a centre del seglient
cluster a calcular. A aquesta reduccié (veure figura CHECK!!!), que calculara el valor maxim del vector s_dist
en paral-lel, hi haurem d’afegir els WARPMEMBARRIER() i MEMBARRIER() que hem pogut observar
anteriorment a la figura 11. La reduccié inicial quedara tal i com podem veure a la figura 12. Els
__syncthreads() seran substituits per MEMBARRIER() i en aquells llocs on no hi havia barrera, pero que quan

treballem amb memoria global, si que sera necessari, hi haurem d’afegir el WARPMEMBARRIER().
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template <class T, class U>
__device__ static void parallelWMax(int BLOCKSIZE, int tid, T *s_A, U xs_B)

if (BLOCKSIZE >= 1024) { if (tid < 512 && s_Altid + 512] > s_A[tid]) { s_A[tid] = s_A[tid + 512];
s_B[tid] = s_B[tid + 512]; } MEMBARRIER(); }

if (BLOCKSIZE >= 512) { if (tid < 256 && s_Al[tid + 256] > s_A[tid]) { s_A[tid] = s_A[tid + 256];
s_Bltid] = s_B[tid + 256]; } MEMBARRIER(); }

if (BLOCKSIZE >= 256) { if (tid < 128 && s_Al[tid + 128] > s_A[tid]) { s_A[tidl]
s_Bltid] = s_B[tid + 128]; } MEMBARRIER(); }

if (BLOCKSIZE >= 128) { if (tid < 64 & s_Al[tid + 64] > s_A[tid]) { s_A[tidl]
s_Bltid] = s_B[tid + 64]; } MEMBARRIER(); }

s_Altid + 128];

s_Altid + 641;

if (tid < 32)
{
volatile T *vs_A = s_A;
volatile U *xvs_B = s_B;
if (BLOCKSIZE >= 64) { if (vs_A[tid + 32] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 321; } WARPMEMBARRIER();}
if (BLOCKSIZE >= 32) { if (vs_A[tid + 16] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 16]; } WARPMEMBARRIER();}
if (BLOCKSIZE >= 16) { if (vs_A[tid + 8] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 8]; } WARPMEMBARRIER();}
if (BLOCKSIZE >= 8) { if (vs_A[tid + 4] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 41; } WARPMEMBARRIER();}
if (BLOCKSIZE >= 4) { if (vs_A[tid + 2] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 21; } WARPMEMBARRIER();}
if (BLOCKSIZE >= 2) { if (vs_A[tid + 1] > vs_A[tid])
vs_B[tid + 11; } WARPMEMBARRIER();}

¥
¥

vs_A[tid] = vs_A[tid + 321; vs_B[tid] =
vs_A[tid] = vs_A[tid + 161; vs_B[tid] =
vs_A[tid] = vs_Al[tid + 81; vs_B[tid] =
vs_A[tid] = vs_Al[tid + 41; vs_B[tid] =

vs_A[tid] = vs_Al[tid + 21; vs_B[tid] =
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vs_A[tid] = vs_Al[tid + 11; vs_B[tid] =

Figura 13. Reduccié amb el maxim com a operacié funcional amb memoria compartida i global

Aquests son els canvis més importants que s’han fet perque el codi funcioni tant amb memoria global com
amb compartida. El seglient pas, que veurem a continuacio, sera que el codi funcioni tant si garantim els

accessos coalesced com si ho ho fem.

b) Accessos coalesced

Com hem vist i explicat anteriorment, un altra del les utilitzacions que aprofitava la plataforma Campaign, i
qgue és de les més importants en CUDA, son els accessos coalesced (veure capitol 3.3). Abans de res és
important explicar com quedaran els punt ordenats en memoria en el cas que explotem els accessos
coalesced i en el cas que no ho fem. Per aixo podem veure la figura 13. Recordem que, tal i com hem vist en
capitols anteriors, la N equival al nombre de dimensions i la D al nombre de dimensions de cada punt.
Veurem que en el cas d’accessos no coalesced, anomenats intercalats a la figura, tenim els punts intercalats
els uns amb els altres, de manera que I'ordre que preval a memoria és el mateix ordre en que s’han generat
els punts. En aquest cas, sempre tenint en compte que cada thread s’ocupa d’un punt, és molt probable que
I’accés a memoria que fa un thread, no pugui ser re-aprofitat per un altre thread degut a la distancia dels

accessos d’aquests.
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Per contra en I'accés anomenat coalesced a la figura 13, 'ordre en memoria que preval és el de les
dimensions dels punts generats. Per tant primerament trobarem la dimensié 0, després la 1... | aixi
successivament fins a arribar a la dimensié D-1. De manera que, tot i que cada thread s’ocupi d’un sol punt,
primer accediran tots a la primera dimensid, seguidament tots a la segona, i aixi successivament fins arribar
a la ultima de les dimensions, garantint aixi que I'accés d’un thread pugui ser aprofitat per tots els altres

threads.

ACCESSOS INTERCLATS

ACCESSOS COALESCED

d=0 d=1 d=2 d=N/D-3 d=N/D-2 d=N/D-1

Figura 14. Accessos non-coalesced i coalesced

En el capitol 3.3, haviem vist com la plataforma Campaign accedeix a memoria tenint en compte que els
punts estan emmagatzemats en I'ordre de les dimensions d’aquests (explotant els accessos coalesced). Per
tal d’analitzar la millora que aquests accessos ens aporten hem hagut de garantir que el programa funcioni
també amb els accessos intercalats. Per aixdo hem implementat els accessos intercalats tal i com podem veure

a la figura 14.

for (int d = @; d < min(blockDim.x, D — offsetD); d++)
{
#ifdef INTERCALATED_DATA

dist += distanceComponentGPU(s_ctr + d, X + t*D + offsetD + d);
#else

dist += distanceComponentGPU(s_ctr + d, X + (offsetD + d) * N + t);
#endif
}

Figura 15. Garantim els accessos coalesced i non-coalesced
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A la figura 14 X apunta als punts que els hi volem aplicar el clustering, la variable s_ctr, per contra, apunta al
centre actual que s’esta calculant. Fent servir s_ctr sempre accedim als centres de forma intercalada; aixo
és degut a que aquests sempre son emmagatzemats de forma intercalada. En canvi en el cas del punter X, si
que canvia la forma en que hi accedim segons si estudiem el cas intercalat o el coalesced. Per fer-ho ens
movem en blocs D en el cas intercalat i ho fem en canvi en blocs de N en el cas coalesced. Aixo és degut a
que, si parem atencié a la figura 13, els blocs en el cas intercalat tenen un mida D igual a les dimensions en

canvi, en el cas coalesced, els blocs tenen una mida N igual a nombre d’elements.

J 5.1.2 Resultats obtinguts

Per tal d’analitzar els resultats dels 4 outputs diferents, explicats a la introduccié d’aquest capitol, s’"han
utilitzats unes entrades de: N = 10°, K = 100 i D = 200. Amb aquests nombres elevats de dades a tractar
podrem analitzar, amb temps suficientment grans les execucions del k-centers. A més veurem, excepte en
el cas del profiling, que en els eixos horitzontals dels grafics, hi ha especificat el nombre de threads per bloc
que s’han usat per tal de fer I'execucid. Aixd és degut a que també es van fer canvis en la plataforma
Campaign per tal de poder analitzar com afecta aquest aspecte en I’execucio dels nostres algoritmes. Pel cas

geeric (profiling) s’ha utilitzat un TPB = 512 (threads per bloc).

a) Profile:

Profile KcentersGPU (Coalesced + Shared Memory.)
450
400
350
300
250
200
150

100
50
0 1,87

Main call Kernel Allocate Memory Copy Mem Dev. To
Host

Time (ms)

Figura 16. Profiling k-centers
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En primer lloc s’ha dut a terme un profiling per tal de veure quines eren les parts més costoses a executar
de l'algoritme k-centers. Podem veure el grafic resultant de I'execucié a la figura 15. Com podem apreciar-
hi, s’"ha escollit, per el grafic, I'output que té utilitza les dues optimitzacions (coalesced + shared memory), ja
que és aquest el que ens hauria de donar els millors resultats i, al que I'objectiu d’aquest projecte ens

portara, demostrar que realment és aixi i quin de les dues optimitzacions és més important.

En aquest grafic apreciem que, com és logic la crida que més tarda és la crida que fem des del main. Perd
I'interessant de les dades, és que, dins aquesta primera crida, el més costds és el kernel que fa servir el k-
centers. Es aquesta part la que ens proposem d’analitzar i veure com varien els temps en els quatre outputs

possibles de I'algoritme

b) Coalesced

En segon lloc s’ha tret tant I'optimitzaci6 de memoria compartida com la del accessos coalesced.
Posteriorment hi introduirem, només, els accessos coalesced pero seguint actuant amb memoria global. Aixi
aconseguirem veure quina importancia hi té el d’accedir a la garantint els accessos coalesced, o fent-ho de
forma intercalada (veure figura 13). Totes les execucions d’aquest grafic com les posteriors corresponen a

I’execucio del kernel del k-centers.

KcentersGPU (Non Coalesced + No Shared Memory)
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2.500 2 5

2 4 2 L
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500 .
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64 128 256 512 1024

Threads per block

B KcentersGPU (Non Coalesced + No Shared Mem.)

Figura 17. Grafic amb accessos intercalats i memoria global
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A la figura 16 podem apreciar com augmenta I'execucié dels temps comparat a quan utilitzavem les dues
optimitzacions, cal tenir en compte que a la figura 16 no estem utilitzant cap de les dues optimitzacions.
Com que en aquest apartat ens hem proposat d’analitzar quin era I'impacte dels accessos coalesced, hem

generat un grafic (figura 17) on es pot apreciar que I'impacte d’aquesta optimitzacid és vital.

KcentersGPU Coalesced vs Non Coalesced

3.000
2.500 S 5
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__2.000
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£
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E
[

1.000 1 1

500
81,74 5N
. — 4 § - w
64 128 256 512 1024
Threads per block
B KcentersGPU (Non Coalesced + No Shared Mem.) B KcentersGPU (Coalesced + No Shared Mem.)

Figura 18. Importancia del accessos coalesced k-centers

Podem apreciar quin guany extraordinari s’aconsegueix amb els accessos coalesced. Fent el calcul (agafant

TPB = 512) obtenim un guany de:

2435,27
G=—r—=7,42
328,09

Amb aix0 dir que hem obtingut un guany del 86,52%. El qual és un guany calarament molt elevat i, podem

concloure que aquesta execucié és essencial en I'algoritme k-means.

c) Shared Memory

En aquest apartat ens proposem d’analitzar com afecta al k-centers la memoria compartida. Per fer-ho, tal i
com podem veure a la figura 18, hem fet, directament, un grafic amb els quatre outputs que estem estudiant.

Com podem apreciar, per cada TPB tenim els temps que tarda cada execucid, representats en el grafic.
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KcentersGPU Non Coalesced vs Coalasced vs Shared Memory vs No Shared Memory
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Figura 19. Les quatre sortides de I'algoritme k-centers.

Si parem atenci6 al grafic de la figura 18, veurem com, a I’hora d’utilitzar la memoria compartida, sempre
guanyem en temps. El qual era d’esperar, ja que en CUDA sempre partim de la hipotesi que la memoria
compartida és molt més rapida que la memoria global. Abans de continuar anem a comprovar quin guany
obtenim amb aquesta darrera optimitzacid. Per fer-ho utilitzarem la sortida més rapida de totes com a temps
optimitzat, memoria compartida i accessos coalesced, i la sortida que només utilitza els accessos coalesced

com a optimitzacid utilitzada a I'apartat anterior. Ambdues amb un TPB = 512.

_ 328,09

= =1,14
286,42

Veiem que obtenim un augment del 12,07% en rendiment. El qual és un bon augment perd no es comparable
amb el guany obtingut amb els accessos coalesced. Després d’un analisi del codi, podem concloure que aixo
és degut a que I'Us principal de la memoria compartida, només es veu reflectit a ’hora de fer la reduccio.
Les reduccions tenen un pes prou important en I'algoritme pero, el fet d’estar emprant la propia reduccié a
I’hora de calcular els maxims, és la optimitzacio principal. Si a aquesta optimitzacié li'n afegim la de memoria

compartida, tenim guany en |'execucio del codi, tot i que, clarament, no de la forma que ho feiem amb els

accessos coalesced.

37



ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

Variacio dels temps segons el TPB

Com podem observar, els temps augmenten de forma no del tot lineal a mesura que també augmenta el

TPB. Per tan sembla forga clar, que I'algoritme funcionara millor amb un TPB baix.

Per tant, com a conclusié d’aquest apartat, podem dir que I’algoritme k-centers, obté millor rendiment amb
les dos optimitzacions utilitzades pero, I'imprescindible i realment important, esta en garantir els accessos
coalesced ja que, pel que fa a memoria compartida, bona part de la optimitzacio, ja la obtenim amb la

reduccid del calcul dels maxims.

I 5.2 k-means

En aquest apartat ens disposem a explicar i analitzar els resultats obtinguts com a conseqliéncia de les
diferents execucions de l'algoritme k-means. Per fer-ho em seguirem la mateixa estructura que en
I'algoritme k-centers. En el cas que ens envolta en aquest apartat, a diferéncia de de I'anterior apartat on

analitzavem el k-means, tenim 3 kernels a analitzar i a modificar les seves implementacions.

I 5.2.1 Implementacid i canvis

A continuacié veurem els canvis duts a terme en cada un dels kernels tant per aconseguir treure i afegir I'Us
de memoria compartida com per fer-ho en els accessos coalesced. Per facilitar la comprensié del lector,
farem servir un apartat per cada un dels kernels, on explicarem, en cada un d’ells, els canvis duts a terme

referents tant a memoria compartida com als accessos coalesced.
a) assignToClusters_ KMCUDA:

Com s’ha explicat anteriorment, aquest kernel és I’encarregat d’assignar cada un dels punts al cluster de
centre més proper al propi punt. Tal i com podem apreciar a la figura , s’"han afegit #defines per tal de
controlar, tant els accessos a memoria compartida o global i els accessos de forma coalesced o intercalda,

segons escaigui en cada un dels casos.

38



ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

El tros de codi de la figura 19, s’executa dins un bucle on I'element que itera sén les dimensions. Seguint la
mateixa explicacié que en el cas del k-centers (veure figura 13), veiem que quan els accessos sén intercalats,
accedim a un bloc de mida D (nombre de dimensions) i ens movem, en aquell mateix bloc, augmentant la
dimensid de I'element t; en els cas coalesced, en canvi, ens anem movent en blocs de mida N, i accedim a

I’element que ens pertoca (essent aquest element I'identificador t del thread).

#ifdef SHARED_MEM
#ifdef INTERCALATED_DATA
dist += distanceComponentGPU(s_center + (d — offsetD), X + txD + d);
#else
dist += distanceComponentGPU(s_center + (d — offsetD), X + (d * N + t));
#endif
#else
#ifdef INTERCALATED_DATA
dist += distanceComponentGPU(s_center + (kD + d), X + txD + d);
#else
dist += distanceComponentGPU(s_center + (kD + d), X + (d *x N + t));
#endif
#endif

Figura 20. #defines per controlar I'tis de cada una de les optimitzacions en I'assignToClusters_ KMCUDA

Com veiem també tenim els #defines que controlen si estem treballant amb memoria compartida o en
global. En aquest kernel era necessari controlar aquest cas a I’hora de calcular les distancies entre el centre
del kernel actual i punt que s’esta tractant en aquell moment de la iteracié. Aixo és degut a que, com podem
veure en la figura 20, els centres s’emmagatzemen en memoria compartida o global segons quina de les

dues usem. Es per aixod que canvia I’accés a aquests centres si la memoria compartida esta o no definida.

#ifdef SHARED_MEM

extern __shared__ FLOAT_TYPE arrayl[]; // shared memory
FLOAT_TYPE *s_center = (FLOAT_TYPEx) array; // tpb centroid components
#else
extern __shared__ FLOAT_TYPE arrayl[]; // shared memory
FLOAT_TYPE *xs_center = CTR;
#endif

Figura 21. Shared memory al kernel assignToClusters_ KMCUDA

Si parem atencié en aquesta figura 20, veiem que la memoria compartida només s’assigna al punter
*s_center sila memoria compartida esta definida. En el cas que usem memoria global, el punter *CTR (punter
que passem al kernel com a parametre i que apunta als centres de cada cluster ) és el que assignem al punter
*s_center. En el cas que fem servir memoria compartida, s’assigna al punter *s_center el centre del cluster
que s’estigui analitzant a cada una de les iteracions, a través del mateix punter *CTR. Aix0 es fa a mesura

gue anem iterant el bucle on k va iterant fins k < K (essent K el nombre de clUsters).
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b) calcScore_CUDA:

Aquest kernel, com també hem vist anteriorment, és I'encarregat de calcular la qualitat de la solucié
obtinguda. Es important tenir en compte que aquest kernel, a diferéncia del assignToClusters KMCUDA,
utilitza reduccions, cosa que haurem de tenir en compte a I'hora de dur a terme les implementacions

d’aquest kernel, especialment les de memoria compartida en aquest cas de les reduccions.

El calcScore_CUDA calcula la distancia de forma molt similar al kernel d’assignacio dels clusters; per fer-ho,
podem vuere la figura 21, veurem que I'estrucutra i els accessos sén el mateixos que a la figura 19 i, en

consequencia, podem donar com a valides les explicacions donades en I'apartat anterior per la figura 19.

#ifdef SHARED_MEM
#ifdef INTERCALATED_DATA
dist += distanceComponentGPU(s_center + (d - offsetD), X + (offsetN) x D + d);
#else
dist += distanceComponentGPU(s_center + (d - offsetD), X + (d *x N + offsetN));
#endif
#else
#ifdef INTERCALATED_DATA
dist += distanceComponentGPU(s_center + (kD + d), X + offsetNxD + d);
#else
dist += distanceComponentGPU(s_center + (kxD + d), X + (d x N + offsetN));
#endif
#endif

Figura 22. Calcul de distancies calcScore_CUDA

El punt que si és diferent és el de les reduccions; aquest kernel utilitza la reduccid amb la suma com a
operacio, per sumar totes les distancies de cada un dels punts del centre del clister que s’esta analitzant. La
reduccio que fem servir en aquest cas la podem veure a la figura 22; com hi podem apreciar també utilitzem
els MEMBARRIER() per tal de substituir la crida __syncthreads(). Aquest, ha sigut declarat tde la mateixa

manera que a la figura 10.
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__device__ static void reduceOne(int BLOCKSIZE, int tid, T *s_A)

{
if (BLOCKSIZE >= 1024) { if (tid < 512) { s_A[tid] += s_A[tid + 512]; } MEMBARRIER(); }
if (BLOCKSIZE >= 512) { if (tid < 256) { s_A[tid] += s_A[tid + 256]; } MEMBARRIER(); }
if (BLOCKSIZE >= 256) { if (tid < 128) { s_A[tid] += s_A[tid + 128]; } MEMBARRIER(); }
if (BLOCKSIZE >= 128) { if (tid < 64) { s_A[tid] += s_A[tid + 64]; } MEMBARRIER(); }
if (tid < 32)
{
volatile T *xvs_A=s_A;
if (BLOCKSIZE >= 64) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 32]; }
if (BLOCKSIZE >= 32) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 16]; }
if (BLOCKSIZE >= 16) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 8]; }
if (BLOCKSIZE >= 8) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 4]; }
if (BLOCKSIZE >= 4) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 2I; }
if (BLOCKSIZE >= 2) { vs_A[tid] += vs_A[tid + 1]; }
}
}

Figura 23. La suma com a operacio de reduccio. Utilitzacié dels MEMBARRIER()

c) calcCentroids_CUDA:

Aquest kernel era I'encarregat de re-calcular els centres de cada cluster amb la mitjana de tots els punts del
cluster. Per tant aquest és I"Unic dels kernels que no necessita calcular distancies, ja que només necessita
acumular la suma de tots els elements d’un cluster aixi com acumular el total d’elements d’aquell clisters.
Per fer-ho només ha sigut necessari modificar I'accés als elements, per tal d’adaptar el codi a si fem un accés
coalesced o intercalat i les reduccions que també utlitiza aquest kernel. Pel que fa a la implementacié de
I’accés als punts, només cal que observem la figura 23, on podem apreciar que segons com emmagatzemem

els punt a memoria accedim de maneres diferents al vector de punts.

#ifdef INTERCALATED_MEM

s_centerParts[tid] += X[offsetxD + dl;
#else

s_centerParts[tid] += X[d * N + offset];
#endif

Figura 24. Accés als punts a I'hora d'acumular-ne la suma.

Pel que fa a les reduccions la implementacié duta a terme és la mateixa que la fet a la figura 22. El
calcCentroids_CUDA utilitza una altra reduccié on redueix dos vector en comptes d’un de sol ja que, per la
dimensid zero, a més de reduir la suma dels punts, també redueix la suma del nombre d’elements que hi ha
en el cluster que s’esta analitzant. Aquesta reduccio es fa servir per, al finalitzar, poder calcular la mitjana
aritmetica amb la suma acumulada de tots els elements, dividida pel total d’elements de cada clister. Degut

a la similitud dels dos clusters, i per simplificar, podem prendre com a valida I'explicacié de la figura 22.
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l 5.2.2 Resultats obtinguts

Per tal d’analitzar els resultats dels temps obtinguts en les diferents execucions de I'algoritme k-means,
utilitzarem una estructura molt similar a la de I'apartat anterior; separarem aquest punt en un apartat per

cada un dels kernels i n’analitzarem els grafics dels temps obtinguts.

a) assignToClusters_ KMCUDA

Per analitzar els temps obtinguts en aquest kernel, ens centrarem, basicament en el grafic dels temps

obtinguts de la figura 24.

Si parem atencid al grafic les columnes de color groc (excepte quan executem l'algoritme amb 64 threads
per bloc), la millor de les execucions sempre és aquesta; quan executem l'algoritme amb Shared Memory i

garantim els accessos coalesced.

assignToCluster KMCUDA
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M assign Clusters (No Shared Mem + Coalesced) assign Clusters (Shared Mem + Coalesced)

Figura 25. Grdfic dels temps obtinguts al kernel assignClusters_ KMCUDA
Que el kernel funcioni millor amb memoria compartida és quelcom que ja ens esperavem i normal tractant-
se de ser execucions que utilitzen les dos optimitzacions que s’estudien en aquest projecte.

42



ANALISI D’ACCELERACIO D’ALGORITMES DE CLUSTERING MITJANCANT TARGETES GRAFIQUES

Veiem, a més, que les dues execucions que utilitzen accessos colaesced, columnes grogues i grises, tenen un
guany respecte les que fan un accés intercalat (columnes blaves i taronges) molt important. Utilitzant la
formula del guany entre les dues execucions que no utilitzen memoria compartida, pero que una d’elles si
que utilitza els accessos coalesced (sigui aixo columnes blaves i grises), i escollint el mateix Us que pel profile,

de 512 threads per bloc, veiem que:

_16587,1 _

G-= =
3066,47

541

Amb aquest férmula veiem que, en el cas d’aquest kernel, el guany quan s’utilitza accessos coalesced

respecte de quan no s’utilitzen, és de 5,41. Si fem, amb la formula del guany den percentatge obtenim que:

16587,1 — 3066,47
16587,1

Gen%=

x 100 = 81,51%

Podem observar que obtenim un guany en percentatge del 81,51%, un guany que no deixa dubte en que,

els accessos coalesced sén, una vegada més, essencials a I’hora d’optimitzar aquest kernel.

D’altra banda, si analitzem com a afectat I’Us de memoria compartida veurem que els resultats obtinguts no
sén per res comparables amb els darrers obtinguts. De fet, quan fem accessos intercalats (columnes blaves
i taronges), veiem que l'algoritme va més rapid quan no utilitzem memoria compartida que quan si ho fem.
A més en el cas dels 64 threads per blocs també succeeix entre les columnes grogues i grises. Aquest era un
resultat impensable a I'inici del projecte i és un cas que no hem tractat en aquest projecte i que seria
interessant d’estudiar en projectes futurs. A més en general el kernel va més rapid amb memoria compartida
sumat amb els accessos coalesced que de cap altra manera, la qual cosa quadra perfectament amb les

suposicions inicials que feiem en aquest projecte.

Per acabar, com a apunt final, podem dir que és normal que la memoria compartida, en cas que afecti en la
millora de I'execucid, afecti molt poc. | és que on més s’utilitzava aquesta optimitzacid és en les reduccions

i, si parem atencié a la implementacié d’aquest algoritme, veurem que no utilitza cap tipus de reduccio.
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Variacié dels temps segons el TPB:

Com veiem a la mateix figura 24 i exceptuant el cas de 64 threads per bloc, veiem que els temps tenen una
tendéncia a augmentar de forma no del tot lineal, pero tampoc podem dir exponencial, a mesura que el TPB
també augmenta. Haurem de tenir en compte aix0 a I’hora d’executar els aquest kernel sempre tenint també

en compte com afecta aquest parametre als altres kernels.

b) calcScore_CUDA

Pel que fa aquest kernel, ens basarem en els temps obtinguts en la seva execucié que podem apreciar a la

figura 25.

Veiem que igual que en el cas anterior, obtenim una gran millora amb els accessos coalesced (columnes
grogues i grises) respecte dels accessos intercalats (columnes blaves i taronges). Si, seguint els arguments i
les metodologies preses amb el kernel d’assignacio de clusters, calculem el guany amb les columnes grisa i

blava quan tenim 512 threads, obtenim que:

G=22_503
253

Tenim un guany un altre cop essencial amb els accessos coalesced i, aplicant la férmula del guany en
percentatge, veurem que obtenim un guany del 80,14%, un percentatge que corrobora la millora obtinguda

amb aquests accessos.

D’altra banda, en aquest kernel, si que veiem una importancia més elevada en I'Us de memoria compartida.
Si parem atencid, encara que segueix sent poc guany, si que obtenim practicament sempre (excepte en la
columna groga amb 64 threads), una millor en I'Us de memoria compartida. Aquesta millora en I'Us de

memoria compartida, respecte el kernel anterior, té sentit degut a I'Us que aquest fa de els reduccions.
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CalcScore_ CUDA
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Figura 26. Grafic dels temps obtinguts en I'agoritme k-means

Variacid dels temps segons el TPB:

Veiem que, a la figura 25, el temps disminueixen, a diferencia del kernel d’assignacié de punts als clusters,
de forma no lineal a I’'hora que el TPB augmenta. Aquest és un altre aspecte que podem tenir en compte a

I’hora d’executar aquest kernel, ja que sembla forga clar que el funciona millor amb un TPB alt.

c) calcCentroids_CUDA:
Per aquest kerenel ens centrarem en els resultats dels temps obtinguts de la figura 26.

Pel que podem veure al grafic d’aquest kernel, és el que, probablement, ens dona uns resultats més estranys
i lluny de les hipotesis de les que aquest projecte partia. Si que és cert que quan utilitzem 64, 128 i 256
threads, el projecte millora especialment amb I'Us dels accessos coalesced, i de forma molt menys
accentuada en el cas de I'Us de memoria compartida per comptes de la memoria global. En canvi, amb 512 i
1024 threads el kernel sembla que els temps s’estableixen i no els hi afecta ni en sentit positiu ni negatiu

I’afegit o I'extraccié de les optimitzacions estudiades en aquest projecte.
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Figura 27. Grafic dels temps obtinguts en I'algoritme calcCentroids_CUDA

Aix0, tenint en compte com s’ha estudiat la memoria compartida i els accessos coalesced, no hauria de
passar mai. | menys en el cas d’aquest kernel que, recordant-ne la implementacid, utilitza tan les reduccions;
cosa que implica I'Gs de la memoria compartida com a optimitzacid i, els accessos coalesced; a I’hora de

calcular la suma de tot els punts de cada un dels clusters.

Per tant, malauradament i en conseqiencia, deixarem com a futur estudi aquesta casuistica quan utilitzem
512 i 1024 threads. D’altra banda si que, en general, per la tendéncia del grafic, podem afirmar, que I'Us de

memoria compartida i d’accessos coalesced sén positius per I'execucio del kernel.

Variacié dels temps segons el TPB:

En aquest kernel, de la mateix manera que passava amb el calcScore_CUDA, els temps disminueixen de forma

no del tot lineal, a mesura que el TPB augmenta. Per tant sembla clar que funciona millor amb un TPB alt.
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I 5.3 Variacié dels resultats segons els parametres N, K i D en |'algoritme k-means

Per ultim, com a part addicional, hem estudiat el comportament de I'algoritme k-means segons la variacio
dels parametres N, K i D. El que hem fet és, per cada kernel, fixar dos dels 3 parametres i, el tercer, deixar-lo
fixe. Aixi en les diferents execucions on només un parametre variava, podiem veure com es comportava cada
kernel segons el parametre en qliestio. El resultat d’aixo han estat 3 grafics per cada un dels kernels, els quals

analitzarem a continuacio.

a) N com avariant
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Figura 28. assignToClusters_ KMCUDA amb la N variant
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Figura 29. calcCentroids_CUDA amb la N variant
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Score Kernel N variyng
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=== Score Kernel N variyng

Figura 30. calcScore_CUDA amb la N variant

Com podem veure en les figures 27, 28 i 29, el parametre N fa que el temps augmenti de forma en principi
lineal encara que la forma de la grafica pugui semblar el contrari degut a I'escala en la que es veu el grafic.
Aix0 ens indica i corrobora, que els 3 kernels analitzen tots els punts que donem com a entrada i aixo és el

que fa que el temps augmentin aixi, ja que hi haura més threads per cada un dels punts.

b) Kcom avariant
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Figura 31. assignToClusters_ KMCUDA amb la K variant
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Figura 32. calcScore_CUDA amb la K variant
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Figura 33. calcCentroids_CUDA amb la K variant

El cas de la K és, probablement, el més interessant de tots. | és que, si analitzem les figures 31 i 32, veiem
que la K no influeix en el temps d’execucié en els kernels calcCentroids_CUDA i calcScore_CUDA, de fet; els
temps semblen mantenir-se practicament constatns. Si ho analitzem veurem que aixo és un comportament
normal en aquests dos kernels. Aquests dos kernels, es dediquen a analitzar tots els punts independentment
del nimero de clusters, tant si és per calcular-ne la mitjana, com per calcular la distancia al centre del seu

cluster; d’ambdues maneres passaran per tots els punts.
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D’altra banda, a la figura 30, veiem que el kernel d’assignacid de clusters, si que varia segons el parametre

K, i ho fa de forma lineal. Tenint en compte que aquest algoritme calculava la distancia de cada punt, al

centre de tots els clusters, per tal d’assignar-los al cluster més proper; aquest resultat és totalment raonable.

c) D com avariant

assignCluster D variying

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

== assignCluster D variying

Figura 34. assignToClusters_KMCUDA amb la D variant

En el cas de D com a parametre variant, els 3 kernels, augmenten de forma lineal. Aix0 és també del tot

raonable ja que, els 3 kernels tenen més dades a analitzar i per tant el temps augmenta. Ho fa de forma

lineal, igual que en el parametre n, degut a que el nombre de dimensions no afecta a numero de elements a

calcular, sing, d’alguna manera, a les vegades que aquests son tractats.
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Figura 35. calcScore_CUDA amb la D variant
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Figura 36. calcCentroids_CUDA amb la D variant

I 5.4 Conclusions dels resultats obtinguts

En els apartats anteriors hem estudiat com afecten la memoria compartida i els accessos coalesced en els

algoritmes de clustering k-means i k-centers.

Hem vist i podem concloure, que ordenar els nostres punts de manera que puguem garantir els accessos
coalesced, és essencial per I’execucié dels nostres algoritmes utilitzant CUDA com a eina de paral-lelitzacio
d’aquests algoritmes. Hem arribat a obtenir fins millores superiors al 86% en el cas del k-centers, i similars

en la majoria de casos en el k-means, degut a I’Us dels accessos coalesced en comparativa amb els intercalats.
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Per tant aquesta és una millora imprescindible a tenir en compte a I’hora d’opitmitzar amb CUDA els

algoritmes estudiats en aquest projecte.

D’altra banda, en el cas de la memoria compartida hem vist que no és ni molt menys igual d’'important que
I’Us dels accessos coalesced. Gracies a aquesta, i en comparativa amb I'Us de memoria global, hem arribat a
aconseguir una millora en percentatge del voltant del 14% en el cas del k-centers. En el cas del k-means no
hem pogut provar que obtinguem un millora similar a la del k-centers, i fins i tot, en alguns casos, no hem
tingut millora a I'hora d’utilitzar la memoria compartida. Tot i aix0 si que és cert que en els dos casos,
I'algoritme millorava quan utilitzavem memoria compartida sumat amb els accessos coalesced (exceptuant
el cas del kernel calcScore_ CUDA amb 64 threads per bloc, que despreciarem per ser una unic). Per tant si
gue podem concloure que és important afegir a I’Us d’accessos coalesced, I'Us de memoria compartida ja

gue ens post donar un augment en rendiment considerable.

Per ultim, esmentar que, en el cas de 'algoritme k-centers, hi ha resultats referents a la memoria compartida
i en un cas en |'Us d’accessos coalesced, que no entenem degut a la pérdua de rendiments d’aquests. No
hem abordat aquests casos i els deixem com a fets dignes d’estudi en un futur. D’altra banda si que hem
pogut complir els objectius d’aquest projecte, ja que hem pogut provar que I'Us de memoria compartida
sumat amb els accessos coalesced és important a I’'hora de paral-lelitzar aquests algoritmes. Hem vist, a més,

gue I'Gs d’accessos coalesced és vital com a optimitzacio dels dos algoritmes estudiats.

Variacions obtingudes segons el TPB:

En el cas del k-centers, sembla clar que funciona millor amb un TPB baix; ja que en |’Unic kernel de que

disposa, els temps augmenten de forma no lineal a mesura que el TPB també augmenta.

En canvi, en el cas del k-means, no és tant clar. Com hem pogut observar, en els kernels que calculen I'Score
i els centres, els temps si que varien de la mateixa manera que ho fan en el k-means a mesura que el TPB
augmenta. D’altra banda, no passa el mateix amb el kernel d’assignacié de punts a cada un dels clusters.
Hem pogut veure que aquest tendia a ser més costds a mesura que el TPB augmentava. No s’ha estudiat
directament aquest projecte, pero si que sembla que no es pot afirmar quin TPB és millor per aquest kernel

degut a que més els 3 kernels no soén iguals de costosos.
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6 Planificacié temporal

I 6.1 Tasques del projecte

Per tal de fer més estructurat i ordenat aquest projecte, s’ha decidit considerar, abans de comencar-lo, les
tasques que seran necessaries per tal de dur-lo a terme. Aquestes s’aniran completant, tal i com s’ha explicat
amb anterioritat seguint el métode Kanban. En aquest apartat s’expliquen les més rellevants per tal d’agafar

una idea general del que comportara aquest projecte.

I 6.1.1 Gestid de projecte

Aquesta tasca és necessaria i molt important per tal de tenir el nostre projecte ben redactat i estructurat.
Sera part de I'assignatura GEP amb la que s’avaluara part d’aquest treball final de carrera. Consistira en

escriure una pseudo-memoria d’aquest projecte a més de fer una primera exposicio oral.

l 6.1.2 Instal-laci6 i entorn de treball

Com s’ha comentat amb anterioritat, per dur a terme aquest projecte s’utilitzara la plataforma anomenada
Campaign, recolzada per la Universitat d’Stanford. Aquesta ve amb un manual d’instal-lacié que s’haura

d’entendre i estudiar per tal de poder-la dur a terme.

Un cop s’hagi aconseguit instal-lar la plataforma sera hora de fer les primeres execucions dels codis que
aquesta ens subministra. Aixo s’hauria d’aconseguir fer amb dades de gran magnitud per tal de garantir-ne
el correcte funcionament i eficiencia en tots els casos. Un cop aix0 s’hagi aconseguit podrem comencgar

propiament el nostre projecte.

I 6.1.3 Aprenentatge CUDA

Un cop finalitzada la instal-lacié de I’entorn i garantida la seva funcionalitat i, abans de comengar a mirar el
codi amb profunditat, haurem d’aprendre a fer servir I'’eina amb la que treballarem en aquest projecte:

CUDA.

Per aconseguir entendre I'eina i saber-la utilitzar s’utilitzaran cursos on-line i llibres, els quals seran suportats
per la marca Nvidia, marca creadora de CUDA. Un cop fet els cursos i realitzat un estudi acurat i rigorés de

CUDA, podrem comencar amb I'analisi i implementacio del codi.
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Aquesta és una tasca important ja que I'aprenentatge i domini d’aquesta eina és un dels punts claus i més

importants d’aquest treball.

l 6.1.4 Analisi del codi

El més important per una bona implementacio del codi i estudi d’aquest és haver-ne fet, previament, un bon
analisi. Per tal de fer aix0 caldra fer un estudi acurat i precis d’aquest. El que vol dir entendre qué fan els

algoritmes de la plataforma Campaign i, especialment, com estan aquests paral-lelitzats i optimitzats.

Amb un bon treball en aquest apartat, fer la implementacié, amb els canvis que es considerin convenients
per tal d’estudiar els algoritmes de la plataforma, ens portara molt menys temps i podrem actuar iresoldre

els possibles conflictes i errors de forma molt més eficient.

I 6.1.5 Implementacié del codi i canvis en la programacié CUDA

Aquesta és la tasca més important segurament, ja que depenent dels resultats d’aquesta, podrem saber si
haurem aconseguit un dels objectius clars i importants dels projecte: analitzar en quins punts CUDA és més

potent i trobar de quines eines no podem prescindir.

Cal tenir clar que I'éxit d’aquesta tasca depén, en una part molt important, la correcta finalitzacié i la
exigencia que invertim en les tasques anteriors. Les tasques prévies a la que ens estem referint ara seran

vitals per un resultat satisfactori en la tasca a la que ens referim.

l 6.1.6 Validacié dels resultats obtinguts

Un cop feta la implementacié del codi, caldra dur a terme la validacié dels resultats que haguem obtingut.

Aixo0 es fara seguint les férmules i métodes explicats a I'apartat Metodologia.

Aquesta tasca és important per una correcta correccio i garantia de que els resultats obtinguts sén correctes
i tenen sentit i, en cas contrari, ens portara al motiu pel qual aguests no ho sénia un possible replantejament

de la implementacio.
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I 6.1.7 Escriptura de la memoria

En aquest apartat ens proposem d’escriure la memoria del projecte i la documentacié d’aquest. Una part
d’aquesta estara escrit i s'aprofitara gracies a la primera tasca esmentada: la gestié de projecte. Empero
aquesta necessitara modificacions, millores i ampliacions. Aixo s’anira fent al llarg del projecte i es podra
anar fent en paral-lel amb totes les tasques previes esmentades. Per tal de veure-ho de forma més clara

tenim el diagrama de Gantt la figura 38.

I 6.1.8 Preparacid lectura

Arribats en aquest punt s’hauran d’haver finalitzat totes les tasques anteriors. En aquesta tasca ens
dedicarem a practicar i preparar la lectura del projecte que tindra lloc a la Facultat d’Informatica de

Barcelona. Haurem d’exposar i defensar la feina feta al llarg de tot el projecte davant d’un tribunal.

I 6.2 Taula de planificacié de les tasques

Per tal de fer una primera aproximacié al temps que portaran les tasques esmentades en |'apartat anterior,
s’ha construit la seglient primera taula. En aquesta podrem veure les tasques analitzades en I'apartat

anterior i, amb quina tasca filla estan relacionades i el cost en hores que cada una d’elles comportara.

Com podem veure, en la taula adjunta en aquest apartat, algunes de les tasques anteriors s’han separat en
diverses tasques filles i, per contra, algunes d’elles, s’han agrupat en una tasca pare. Amb aixo obtindrem

una major separacio de les tasques i, en consequéencia, una major simplificacié d’aquestes.
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Tasca pare o grup Tasques filles Temps estimat
Gestid de projecte Abast del projecte i context 20h
Gestid de projecte Planificacié temporal 10h
Gestid de projecte Gestid i sostenibilitat 15h
Gestid de projecte Presentacio preliminar 15h
Gestid de projecte Presentacio oral i documentacio final 15h
Instal-lacid i entorn de treball  Instal-lacié entorn 60h
Instal-lacid i entorn de treball  Execucié entorn treball 30h
Implementacié del codi Aprenentatge CUDA 50h
Implementacié del codi Analisi del codi 60h
Implementacié del codi Implementacié del codi 80h
Validacié Calcul dels temps 25h
Documentacio i lectura Escriptura de la memoria 30h
Documentacio i lectura Preparacio lectura 35h
Total 445h

Figura 37. Taula amb el calcul dels temps de cada tasca
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I 6.3 Diagrama de Gantt

Un cop tenim clares les tasques que seguirem gracies a les taules i I'analisi d’aquestes, s’ha decidit emprar un diagrama de Gantt. Aquest ens permetra tenir

una clara visié grafica del cost que tindran les tasques i, un dels punts més importants, les dependéncies entre aquestes tasques.
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Figura 38. Diagrama de Gantt de les tasques del projecte
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I 6.4 Valoracié d’alternatives i pla d’accié

A pesar d’una acurada i rigorosa planificacié del projecte, ens podem trobar amb diferents inconvenients i
entrebancs que ens dificultin un aveng fluid i dinamic entorn a aquest treball. En aquest apartat definirem
quins possibles inconvenients podem trobar i quins plans d’accié seguirem per tal de superar-los amb exit i

eficiencia.

* Maquina amb la que treballem inhabilitada: Podria passar que la maquina amb la que la Facultat
d’Informatica de Barcelona ens ha ofert per treballar no funcioni correctament, ja sigui per un
problema del hardware o per problemes externs. En aquest cas tindrem alternatives com la de fer
servir altres maquines de la propia universitat o, demanar ajuda al BSC, centre molt arrelat a la

universitat i que probablement ens oferira alternatives.

* Instal-lacié de la plataforma Campaign no assolida: Podria ser que no s’aconseguis instal-lar la
plataforma Campaign per falta de compatibilitat amb les nostres maquines o, perque fa servir
versions de llibreries massa antigues. En un cas aixi tenim moltes alternatives de codi obert a la
plataforma de codi obert github o se n’ha trobat d’altres suportades per diferents universitat. Si que
és veritat pero, que la plataforma més ben documentada i fiable és la ja trobada perd en cas de la

impossibilitat de fer-la servir hi ha alternatives i el projecte podria seguir el seu cami amb correctesa.

 Dificultats en la implementacié del codi: Es possible, i practicament segur, que al llarg d’anar
implementant el codi ens trobem amb diferents dificultats que ens encallin i no ens causin diversos
alentiments en el desenvolupament d’aquest projecte. Per tal de solucionar-los el desenvolupador i
el director del projecte es reuniran i miraran de resoldre tots els conflictes amb els que es vagin

trobant.
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7. Recursos humans i materials

Saber quins recursos materials i humans necessitarem per el nostre projecte, és un altre dels punts
importants per tal de tenir ben planificat el nostre projecte. Els recursos humans seran aquells rols que
necessitem que assumeixin diferents persones en el treball. En aquest projecte, a part del rol de director,
assumira tots el diferents rols el mateix desenvolupador. Per altra banda, els recursos materials seran totes

aquelles eines fisiques que necessitem per tal d’assolir els objectius en el nostre projecte.

Quan a recursos humans, necessitarem 4 rols diferents. En primer lloc un Project Manager encarregat de ser
el maxim responsable del projecte i de dirigir el mateix per sota del director. Per continuar necessitarem un
analista, que s’encarregara de analitzar el codi i trobar quins en sén els punts claus i que s’hauran d’analitzar
i re-implementar. En tercer lloc tenim el rol d’enginyer de computadors, que s’encarregara de saber com
funcionara el hardware de la nostra maquina i aportara solucions a les noves implementacions. |, en quarta
i Ultima posicid, necessitarem un tester, que sera I’encarregat de cobrir les tasques de validacio i corroborar

que hem complert I'objectiu del treball i que, els resultats son els esperats.

Un cop analitzats els recursos humans hem analitzar també els recursos de tipus materials. Aquests sén
recursos, basicament, de tipus hardware. En concret, necessitarem: una maquina de la Facultat
d’Informatica de Barcelona, que contindra les targetes grafiques que necessitem; a més, necessitarem un

ordinador d’Us personal que en permetra connectar-nos a la maquina de forma remota.
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8 Gestid econdmica

Un cop tenim clars els recursos humans i la planificacié temporal, és hora de comencgar a fer una gestio
economica del projecte que ens envolta. En aquest apartat ens proposem de fer aquesta gestio fent una

previsid dels pressupost que sera necessari per aquest projecte.

Els quatre tipus de costos, i més importants, que analitzarem seran: recursos humans, recursos software,

recursos hardware i els costos indirectes. Tots ells sén explicats i calculats en els seglients apartats.

I 8.1 Recursos humans

El primer dels grans costos que comportara un projecte informatic com el que ens escau, sera els cost dels
recursos humans. Totes aquelles posicions que exerceixi hom, hauran d’ésser remunerades. Els recursos
humans necessaris seran, com hem vist amb anterioritat: un Project Manager, cap de projecte i maxim
responsable del mateix; un analista, encarregat d’analitzar el codi i cercar en quins punts és aquest més lent;
un enginyer de computadors, encarregat de saber quina part, i com fer servir, el hardware de la nostra
magquina per tal de millorar els algoritmes i; finalment, un tester, que sera I’encarregat de comprovar que
realment el codi segueix funcionant i n’especificara els canvis de rendiment després de les implementacions.

En el projecte que ens escau, el desenvolupador sera I'encarregat d’interpretar tots quatre rols.

A continuacié podem veure, en la Taula 1, els costos d’aquests recursos humans. Per tal de calcular-los, s’ha
utilitzat el cost per hora de cada posicié amb el producte de les hores dedicades; d’aquesta manera hem

obtingut el cost de cada una de les posicions.

Els costos sén una aproximacio que ha sigut extreta del Butlleti Oficial de I'estat (BOE) [19].

Project manager 40 110 4400
Analista 25 90 2250
Enginyer de computadors 25 190 4750
Tester 10 50 500
Total 445 h 1900 €

Taula 1. Previsio costos dels recursos humans del projecte.
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I 8.2 Recursos software ‘

Per tal de desenvolupar i millorar els algoritmes que ens proposem en aquests projecte, necessitarem, com
és evident, la utilitzacié de recursos software. Recursos tals com: CUDA, c++, github entre d’altres. Tots ells
sén recursos codi obert i no tenen cap cost addicional per el nostre projecte. Si que és cert, que alguns d’ells,
com és el cas de github, tenen la opcid de pagar per fer servir alguna de les seves funcionalitats. En el projecte
que ens escau, no farem servir cap d’aquestes funcionalitats i, per tant, no tindra costos de recursos que

siguin del tipus software.

I 8.3 Recursos hardware

Un altre dels punts importants que ens poden comportar costos sén els recursos hardware. Alguns exemples
en sén; I'ordinador amb el que treballarem i la maquina de la Facultat d’Informatica de Barcelona a la que

ens connectarem per tal de realitzar el nostre projecte.

Enla seglient taula (Taula 2), podem veure aquests costos. Per calcular-los s’ha utilitzat el producte del temps

que s’ha utilitzat el recurs, amb el cost per hora del mateix recurs.

Recurs hardware Cost (€) Vida util (anys) Us (h) Amortitzacio (€)
Ordinador macbook pro 1500 7 445 10,5
Maquina hulk FIB 10000 10 390 44,5

Taula 2. Previsio costos dels recursos hardware del projecte.

I 8.4 Costos Indirectes

El seglient dels punts importants a tenir en compte sén els costos indirectes que emprarem. Tals com la
electricitat o I'accés a internet. Aquests sén calculats en la seglient taula (Taula 3), on podem veure la
previsid dels costos indirectes calculats amb el producte del cost per hora per I'Gs del mateix producte en

hores com a unitats.
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Costos indirectes Cost (€/h) Us (h) Cost total (€)
Internet 0,12 445 53,4
Electricitat 0,56 445 249,2
Local de treball 0,30 133,5

_

445

Taula 3. Previsio costos indirectes del projecte

436,1 €

I 8.5 Costos totals

Un cop analitzats els quatre grans blocs de costos, hem cregut necessari fer un petit resum de quin sera el

pressupost total previst. En la seglient taula (Taula 4) podem apreciar quins sdn aquests costos totals.

Tipus de cost Cost (€)
Recursos humans 1900
Recursos software 0
Recursos hardware 55
Costos indirectes 436,1

Taula 4. Resum costos totals del projecte

I 8.6 Imprevistos i desviacions sobre el pressupost inicial

Per ultim, un cop calculat el pressupost en els apartats anteriors, només ens faltara pensar i analitzar

possibles imprevistos que puguem tenir i que facin augmentar el pressupost. Creiem que si s’ha fet una

gestié econdmica acurada i rigorosa, 'augment en el pressupost degut a possibles imprevistos, no hauria de

ser superior al 20%. Aixo implica que, tenint el compte el cost total calculat en el pressupost calculat

anteriorment (veure taula 4), I'augment del mateix no hauria de superar:

20
—— X 2391,1 =478,22 €

100

En I'apartat seglient podrem veure, en un pla de contingencia, I'import que pot augmentar el nostre projecte

segons els possible imprevistos que puguin anar esdevenint.
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I 8.6.1 Pla de contingencia

En aquest apartat, calcularem el possible augment del pressupost del nostre projecte, tenint en compte els
riscos que puguin anar apareixent i la contingencia de que aquests succeeixin. En la segiient taula (Taula 5)

veiem la exposicié al risc; aquest ha sigut calculat amb el producte de la ocurrencia de que el propi risc

succeeixi pel cost estimat d’aquest risc.

Risc acceptat % Ocurrencia Cost estimat (€) Exposicio al risc (€)
Augment hores enginyer computadors 50% 500 250
Augment hores analista 50% 200 100
Augment hores tester 30% 100 30
Augment cost electricitat 15% 20 3
Augment cost internet 15%

__“

Taula 5. Pla de contingéncia

I 8.7 Control de gestid

Les possibles desviacions i causes d’aquestes, es troben altament relacionades amb el pla de contingéncia

descrit en I'apartat 1.6.1. A continuacid es descriuen les més importants.

* Augment en hores invertides respecte les esperades: Si fos necessari invertir més hores de les
esperades, s’hauria de remunerar als diferents treballadors del projecte. Aixd podria incrementar en
un sobre cost de 380%€.

* Augment costos indirectes: Podria passar que ens incrementessin les factures de llum o linia

d’internet, més de I'esperat. Aixd podria suposar un sobre cost de, com a molt, 6€.

Per tal de mantenir-nos dins el pressupost esperat i calculat a I'apartat de gestié econdmica, es reuniran
setmanalment els director i desenvolupador del treball i corroboraran que s’estiguin complint els costos

esperats.
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9 Sostenibilitat economica, social i ambiental

En aquest apartat ens proposem d’analitzar la sostenibilitat econdmica, social i ambiental del projecte. Per
fer-ho emprarem I'anomenada matriu de sostenibilitat. En aquesta podrem veure els costos de cada sector

de sostenibilitat a analitzar.

El format dels costos sera: “ponderacié cost/maxima ponderacid possible”. El resultat total de cada sector
sera un numero entre -60 i 90; essent 90 un projecte molt sostenible i un -60 un projecte gens sostenible.

En la seglient taula (Taula 5) podem veure la matriu resultant de I’estudi de sostenibilitat.

Per tal d’analitzar la matriu s’utilitzara els métode socratic vist a I'assignatura de GEP, responent les

preguntes adients per tal de justificar la propia matriu.

Vida util

Vida util del hardware

PPP (posta en marxa projecte) Riscos

. Pocs riscos a tenir en
Consum del projecte

j elevada. Consum
moderat. Millora degut

compte. Mirar de

Ambiental .. electricitat i internet. reutilitzar el hardware
al’ds de la GPU )
Impacte ambiental
5/10
15/20 -10/0
] Software amb vida util ) ] .
Consum de recursos i . Risc possible pero
o potent. Cal analitzar les ] ,
. temps assumible i dins ) ) ) controlat tal i com s’ha
Economic . possible actualitzacions .
els estandards analitzat en el punt 1.
7/10 -2/0
/ 15/20 /
Aprenentatge CUDA i Vida elevada i millora Pocs riscos que puguin
Sl programacio en paral-lel optimitzacid dels tenir un impacte social
i
algoritmes negatiu
10/10 15/20 -2/0
Rang sostenibilitat 22/30 48/60 -14/0

Rang sostenibilitat total

53/90

Taula 6. Taula de sostenibilitat

I 9.1 Sostenibilitat ambiental

Si analitzem la matriu de sostenibilitat (veure Taula 6), veiem que el projecte es ambientalment sostenible.
L'impacte ambiental és considerable degut al Us de recursos hardware. Sén, pero assumibles, degut a la

utilitzacio dels recursos hardware minims i imprescindibles.
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A més, el fet de treballar en amb targetes grafiques garanteix un estalvi energéetic en comparacio en treballar

només amb la CPU i, en conseqliencia, un major estalvi energetic i menor impacte ambiental.

Per ultim s’hauran de reutilitzar el recursos hardware quan la vida atil dels mateixos hagi finalitzat. Aixi

aconseguirem reduir el gran impacte que aquests recursos tenen.

I 9.2 Sostenibilitat econdomica

Tal i com podem apreciar a la matriu el projecte és economicament sostenible. Per tal d’analitzar la
sostenibilitat del projecte s’ha fet un estudi economic del cost que tindra el projecte (veure apartat 1: gestio

economica), de manera que veiem que realment és un projecte solvent.

Per tal de reduir I'impacte economic s’han utilitzat recursos software de codi obert que ens han permés fer
el projecte encara més solvent. A més s’utilitzen els recursos hardware minims que sén: una maquina multi-

GPU i un ordinador per connectar-nos a la mateixa; aixo ens ha permes disminuir també el cost.

Amb aquest missatge aconseguirem que els algoritmes tractats en el projecte siguin més optims i que, per
tant, les maquines que els executin, consumeixin menys energia. Caldra estar atent a possibles

actualitzacions de CUDA que ens poden fer augmentar el cost del projecte.

Per ultim els riscos que puguin alterar la viabilitat del projecte s6n minims i, practicament, es poden

menysprear.

I 9.3 Sostenibilitat social

Tot bon projecte ha de tenir un impacte social positiu, tant per la societat com per els desenvolupadors del
projecte. En primer lloc suposara un gran aprenentatge per part del desenvolupador pel que faa CUDAiala

programacio en paral-lel. Aixd permetra que aquest desenvolupador creixi com a programador i enginyer.

A més, tindra un impacte social per aquelles persones que utilitzin els algoritmes de clustering, ja sigui de
forma indirecta com els enginyers del software en molts dels ambits relacionats amb la intel-ligencia artificial

0, enginyers de computadors que tractin directament amb aquests algoritmes.

Per ultim cal afegir que no s’han detectat possibles ambits on la realitzacid del projecte pugui ser negativa

per algun sector de la societat.
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