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Resumo. Algoritmos de Aprendizado de Máquina (ML) são cada vez mais
utilizados em diversos problemas cientı́ficos e industriais, tendo como uma
preocupação importante o tempo de execução destes algoritmos. Neste trabalho
exploramos mapeamentos de threads e dados e o impacto em novos algoritmos
de ML. Resultados experimentos mostraram que os algoritmos SRCNN e Mobi-
leNet apresentaram tempos de execução até 15.1% menores e mais uniformes.

1. Introdução

Devido ao crescimento da quantidade de dados e poder de processamento hoje disponı́vel,
aprendizado de máquina (do Inglês Machine Learning, ML) é uma área de pesquisa
que encontra-se em constante progresso. Tal progresso é fomentado pelo crescente em-
prego de ML em diversas aplicações cientı́ficas e industriais, tais como em sistemas de
detecção de fraudes, mecanismos de recomendação, carros autônomos, previsão de de-
manda e até mesmo serviços de diagnóstico médico automatizado [Culkin and Das 2017,
Stavens et al. 2011, Perols 2011].

No entanto, o surgimento de algoritmos de ML mais complexos, aliado ao au-
mento da quantidade de dados disponı́vel, acarreta em uma demanda cada vez maior por
poder computacional. Estudar formas de melhorar a execução destes algoritmos torna-se,
portanto, uma tarefa imprescindı́vel. Neste contexto, o mapeamento de threads e dados
apresenta-se como um bom recurso, visto que tais técnicas podem fornecer ganhos de
desempenho com baixı́ssimo custo de implantação [Serpa et al. 2018].

O presente trabalho visa portanto explorar como algoritmos recentes de aprendi-
zado de máquina reagem a diferentes mapeamentos. Para isto foi utilizado um conjunto
de benchmarks de ML, denominado AI-Benchmark [Ignatov et al. 2019], sendo execu-
tado com diversos mapeamentos de threads e dados. Resultados experimentais mostra-
ram que grande parte dos algoritmos do AI-Benchmark são insensı́veis à tais mapeamen-
tos. Contudo, um pequeno conjunto de algoritmos apresentaram não somente ganhos de
desempenho, mas também tempos de execução mais previsı́veis, quando comparados a
execução desses mesmos algoritmos sem mapeamento.
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2. Trabalhos Relacionados
A relevância das polı́ticas de mapeamento de threads e dados no desempenho de al-
goritmos de ML já havia sido apontada em trabalhos anteriores [Diener et al. 2016,
Serpa et al. 2018, Serpa et al. 2019]. Foram analisados notadamente os algoritmos de ML
K-Nearest Neighbors (KNN), Kmeans e Backpropagation. Os resultados experimentais
mostraram reduções no tempo de execução de até 25.2%, quando comparado ao tempo
de execução dos algoritmos sem mapeamento.

No entanto, os trabalhos supracitados também observaram que os ganhos de de-
sempenho dependem muito dos padrões de utilização de memória e compartilhamento
de dados entre as threads dos algoritmos, tornando desafiador caracterizar quais tipos de
algoritmos podem se beneficiar dos mapeamentos de threads e dados sem executá-los
previamente. Nesse sentido, o presente trabalho visa estender o estudo iniciado pelos
trabalhos acima mencionados, levando em conta um conjunto mais amplo e recente de
algoritmos de ML, que constituem o conjunto benchmark de algoritmos AI-Benchmark.

3. Método
Nesta seção apresentamos como avaliamos o impacto dos diferentes mapeamentos nos
algoritmos do AI-Benchmark. Primeiramente apresentamos uma descrição dos diferentes
mapeamentos utilizados, posteriormente apresentamos sucintamente o AI-Benchmark e,
por último, tratamos da arquitetura e do ambiente de execução.

Os seguintes mapeamentos de threads foram utilizados:
• Baseline: Mapeamento padrão empregado pelo Linux, que foca em balancea-

mento de carga nos nós disponı́veis para execução;
• Round Robin: Mapeamento na qual as threads são mapeadas de maneira cı́clica

entre os nós disponı́veis para execução;
• Compact: Mapeamento na qual threads com ids próximos são mapeadas a nós

próximos, tentando minimizar a distância entre threads vizinhas;
• Scatter: Mapeamento em que as threads são dispostas da maneira mais ho-

mogênea possı́vel entre os nós disponı́veis para execução. Desta maneira tentando
minimizar a distância média entre as threads.
Abaixo estão apresentados os diferentes mapeamentos de dados que foram uti-

lizados neste trabalho. O mapeamento de dados é efetuado considerando nós NUMA
(do Inglês Non-uniform memory access), que aqui são representados pelos processadores
presentes nos nós computacionais utilizados.

• Baseline: Mapeamento padrão empregado pelo Linux. Emprega uma polı́tica
first-touch, onde o primeiro nó NUMA a acessar uma determinada página de
memória passa a aloca-la durante toda a execução;
• Interleave: Mapeamento em que páginas consecutivas de memória são dis-

tribuı́das a nós NUMA consecutivos;
• NUMA Balancing: Diferente dos outros mapeamentos, neste as páginas de

memória migram durante a execução, sendo alocadas ao último no NUMA que
a acessou.

O AI-Benchmark possui 21 algoritmos de aprendizado de máquina, com
aplicações em visão computacional, processamento digital de imagens e inteligencia ar-
tificial. Cada algoritmo possui duas fases: (i) a de treinamento, onde os modelos de ML



são otimizados pelos respectivos algoritmos e (ii) a de inferência, onde o modelo trei-
nado é utilizado para o seu propósito final (predições, processamento de imagem, etc.).
Nesse trabalho foi considerada unicamente a fase de treinamento dos algoritmos do AI-
Benchmark, visto que grande parte do custo computacional dos algoritmos de ML vem
do treinamento de seus modelos.

Os experimentos foram particionados em iterações, na qual cada iteração é
constituı́da por diversas execuções do benchmark, considerando todas as combinações
possı́veis de mapeamentos de threads e dados supracitados. Ao final de cada iteração os
tempos de execução de todos os algoritmos do AI-Benchmark – que são medidos direta-
mente pelo benchmark – são coletados.

A execução dos experimentos foi realizada em um nó computacional de NUMA
factor 2, contendo dois processadores Intel Xeon E5-2650 v3 (Q3’14) Haswell, 2,3 GHz,
totalizando 20 núcleos e 40 threads para cada nó.

4. Resultados e Discussão
Nesta seção apresentamos os principais resultados obtidos pelo nosso trabalho. A
Figura 1 mostra os resultados dos tempos de execução de dois algoritmos de ML
do AI-Benchmark, notadamente o SRCNN 9-5-5 [Dong et al. 2015] e MobileNet-
V2 [Sandler et al. 2018]. O eixo x denota um determinado mapeamento de threads e
dados e o eixo y denota os tempos de execução, em segundos, de 9 iterações (ver Seção 3)
dos algoritmos na fase de treinamento. Verificou-se que esses dois algoritmos obtiveram
médias de tempo de execução de 4.13% e 15.11% menores, respectivamente, quando
comparadas as médias dos tempos de execução sem mapeamento. Além disso, foi ob-
servado que o mapeamento de dados NUMA Balancing, quando utilizado isoladamente,
resulta em menor variabilidade nos tempos de execução dos dois algoritmos supracitados.

Um caso interessante dos resultados obtidos é o efeito do mapeamento de th-
reads Compact, que quando utilizado em conjunto com algum mapeamento de dados na
aplicação SRCNN-9-5-5 resulta em menor variabilidade, porém isso não acontece quando
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(a) Algoritmo SRCNN-9-5-5
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(b) Algoritmo MobileNet-V2

Figura 1: Tempos de execução de dois algoritmos de ML do AI-Benchmark, com diversos
mapeamentos de threads e dados.



o mesmo mapeamento é utilizado na aplicação MobileNet-V2, reforçando a hipótese de
que as caracterı́sticas da aplicação exercem influência no resultado da aplicação dos ma-
peamentos.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros
Nesse trabalho foi verificado quais algoritmos de aprendizado de máquina (ML) presentes
no benchmark AI-Benchmark podem se beneficiar de técnicas de mapeamento de threads
e dados para melhoria de desempenho. Apresentou-se um primeiro passo no sentido
de explorar mapeamento de threads e dados para melhorar o desempenho de algoritmos
de aprendizado de ML e conseguiu-se efetivamente encontrar alguns algoritmos do AI-
Benchmark capazes de se beneficiar de tais mapeamentos. Os próximos passos consistem
em descobrir quais são as propriedades de hardware e/ou software que justificariam as
caracterı́sticas de tempo de execução que encontramos nos experimentos.
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