Otimizando Algoritmos de Machine Learning com
Mapeamento de Threads e Dados™

Matheus S. Serpa, Arthur M. Krause, Eduardo H. M. Cruz, Philippe O. A. Navaux

! Instituto de Informatica — Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS)
Caixa Postal 15.064 — 91.501-970, Porto Alegre — RS — Brasil

{msserpa, amkrause, ehmcruz, navaux}@inf.ufrgs.br

Resumo. Impulsionada pelo desenvolvimento de novas tecnologias, como car-
ros autonomos, o aprendizado de mdquina tornou-se rapidamente um dos cam-
pos mais ativos da ciéncia da computacdo. Neste artigo, nos concentramos no
mapeamento de threads e dados para o Intel Xeon Phi Knights Landing. Estuda-
mos o impacto das estratégias de mapeamento, revelando que, com politicas de
mapeamento inteligentes, pode-se reduzir o tempo de execug¢do em até 18,5%.

1. Introducao

O aprendizado de maquina é um dos tépicos da Ciéncia da Computagdo com maior
crescimento, ajudando diversos campos do conhecimento devido a sua abordagem para a
compreensdo de grandes conjuntos de dados. Normalmente, algoritmos de aprendizado
de méquina sdo acelerados através de Graphics processing units (GPUs). No entanto, os
novos processadores de muitos nucleos podem ser uma escolha melhor para essas cargas
de trabalho paralelas, que anteriormente eram dominadas por GPUs [Witten et al. 2016].

Nesses processadores, threads costumam compartilhar dados, os quais sdo envi-
ados através das interconexoes intra e inter-chip, dependendo da localizacao das thre-
ads e dos dados. Como consequéncia, mapear threads que se comunicam mais entre si
proximas umas das outras na hierarquia de memoria € uma forma de reduzir a laténcia de
comunicacdo. Além disso, os dados podem estar alocados em bancos locais ou remotos,
sendo que ler dados de um banco remoto resulta em laténcias mais altas.

Este artigo tem como objetivo mostrar que algoritmos de aprendizado de maquina
podem ser acelerados utilizando um mapeamento de threads e dados inteligente. Para
tanto, avaliamos diferentes politicas de mapeamento no Xeon Phi “Knights Landing”.

2. Metodologia

A andlise dos trabalhos relacionados mostra diversos trabalhos utilizando ma-
peamento de threads e dados para melhorar o desempenho de aplicacdes paralelas.
Cruz et al. [Cruz et al. 2016] apresenta um método que usa o tempo que cada entrada
fica na TLB para fazer o mapeamento. Esse método ndo leva em consideracdo a memoria
rapida presente no Xeon Phi. You et al. [You et al. 2017] refatora algoritmos de machine
learning com objetivo de melhorar a comunicacdo. Esses trabalhos sao limitados a algo-
ritmos e arquiteturas especificas.
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Figura 1. Mapeamento de Threads e Dados no Knights Landing.

O objetivo das politicas de mapeamento € melhorar o uso dos recursos, sendo que
cada politica foca em um aspecto. A politica compact thread foca em agrupar threads
vizinhas em cores proximos na hierarquia. Enquanto a scatter thread foca no inverso. O
mapeamento de dados NUMA Balancing migra paginas para o n6 da dltima thread que
realizou o acesso. A politica Interleave aloca paginas consecutivas em nds consecutivos.

Para os experimentos, uma maquina Knights Landing, com um processador Intel
Xeon Phi 7250 de 68 cores fisicos, que permite execugdo de 272 threads, foi utilizada.
Esse processador também tem uma memoria rdpida (MCDRAM) de 16 GB. Os expe-
rimentos sdao a média de 30 execucdes aleatérias. O desvio padrao foi calculado pela
distribuic@o ¢-student com intervalo de confianga de 95%. Os algoritmos foram retirados
do benchmark Rodinia em linguagem C paralelizados com OpenMP.

3. Resultados Preliminares e Conclusao

A Figura 1 apresenta os resultados sendo que o maior ganho de desempenho foi de
18.5% para um mapeamento de threads scatter com um mapeamento de dados interleave
MCDRAM no algoritmo k-nearest. Nesse mapeamento, existem quatro nés NUMA para
os quais as paginas sdo distribuidas. O mapeamento foi ineficaz para o algoritmo k-means,
pois a maior parte do tempo de execucao desse algoritmo € devido a entrada e saida.

Os resultados mostraram que, para algoritmos de machine learning, politicas que
focam no balanceamento de carga sdo melhores. Outro ponto é que utilizar a memoria
rapida (MCDRAM) do Xeon Phi apresenta resultados melhores.
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