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Resumo

O desempenho dos sistemas computacionais aumentou consideravelmente nas últimas
décadas. Tal avanço se deu por meio de mecanismos que nem sempre são visíveis para
o usuário final, como o sistema de memória e o sistema de prefetching, que possuem
grande impacto no desempenho de processadores modernos. Ao mesmo tempo, algorit-
mos de Inteligência Artificial (IA) se tornam cada vez mais relevantes em diversas áreas
da computação e da sociedade, e requerem um crescente poder computacional. Com
isso, para se obter o máximo desempenho dessas aplicações, é necessário garantir que
as mesmas estejam utilizando da melhor forma esses recursos. Para auxiliar na avali-
ação da utilização desses mecanismos transparentes ao usuário, muitos processadores
e aceleradores modernos fornecem contadores de hardware, estruturas que permitem o
monitoramento de eventos internos, como o número de acessos à memória e a porção
de dados encontrados em cada nível de memória. Portanto, neste capítulo abordaremos
a utilização de contadores das arquiteturas Intel Xeon Cascade Lake e NEC SX-Aurora
TSUBASA para analisar o desempenho das cada vez mais frequentes aplicações de IA.
Por meio das ferramentas Linux perf e NEC FTRACE é possível acessar esses contadores
e utilizar os resultados para identificar gargalos nessas aplicações.

1.1. Introdução
Aplicações de Inteligência Artificial (IA) vêm ganhando cada vez mais relevância nos
mais diversos espaços da sociedade (A et al., 2019). De jogos como Xadrez e Poker,
ao tratamento de doenças como câncer, análise de mudanças climáticas, reconhecimento
visual, de fala e detecção de fraudes em transações bancárias, são quase incontáveis os
campos do nosso dia a dia nos quais a IA tem se introduzido. Diversos trabalhos também
propõem a aplicação de IA para aprimorar o desempenho de sistemas computacionais,
como mecanismos de prefetching (Liao et al., 2009; Peled et al., 2015; BHATIA et al.,
2019) e de predição de desvio (Zangeneh et al., 2020; Zhang et al., 2020), que fazem uso
de heurísticas na tomada de decisão.

A crescente relevância da área é acompanhada pelo aumento na quantidade de da-
dos sobre os quais as aplicações de IA trabalham. A quantidade de dados e informações
digitais no mundo hoje ultrapassa os 44 trilhões de gigabytes. Dessa forma, surge a ne-
cessidade de um poder computacional cada vez maior, e muitas empresas migram seus
serviços para grandes servidores de processamento de dados com milhares de núcleos e
centenas de GPUs em busca de tempos de execução menores. Com a utilização desses
sistemas computacionais, surge também a preocupação com o consumo energético e com
a refrigeração. É necessário, portanto, garantir que aplicações de Inteligência Artificial
estejam utilizando eficientemente os recursos computacionais a sua disposição, e desen-
volvedores e desenvolvedoras das diversas bibliotecas voltadas à IA empregam grandes
esforços na otimização de suas ferramentas.

Além de aplicações de IA, diversas aplicações de High-Performance Computing
(HPC) fazem uso desses sistemas equipados com centenas de núcleos e GPUs. A im-
portância de se alcançar o mais alto desempenho possível nessas aplicações levou a uma
grande variedade de ferramentas de análise de desempenho. Tais ferramentas permitem
a identificação de comportamentos que levam à redução de desempenho e auxiliam no
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desenvolvimento de otimizações nas aplicações. Exemplos dessas ferramentas são o fra-
mework HPCToolkit (ADHIANTO et al., 2009), Periscope (GERNDT; FÜRLINGER;
KEREKU, 2005), o projeto TAU (SHENDE; MALONY, 2006), Vampir (KNÜPFER et
al., 2008) e Score-P (MEY et al., 2012). No entanto, as informações providas por esses
mecanismos são geralmente de mais alto nível e menos detalhadas. Com isso, a identifi-
cação de gargalos provenientes da utilização ineficiente dos componentes disponíveis na
arquitetura se torna mais desafiadora. Além disso, por serem ferramentas complexas e
que coletam informações em diferentes níveis do sistema ao mesmo tempo, o overhead e
ruído sobre a execução das aplicações tendem a ser altos.

Uma alternativa a essas ferramentas é a utilização de contadores de hardware,
estruturas encontradas em muitos processadores e aceleradores modernos que permitem
o monitoramento de eventos internos a essas arquiteturas. Alguns desses eventos são o
número de instruções executadas, o número de ciclos, o número de acessos à memória,
dentre outros. Por meio da utilização desses contadores é possível realizar a coleta de
informações de forma mais específica e detalhada se comparado às informações obtidas
com outras ferramentas de mais alto nível. O usuário tem a possibilidade de identificar as
informações que estão disponíveis para sua arquitetura específica e combinar diferentes
contadores afim de investigar aspectos distintos. Além disso, contadores de diferentes
núcleos também podem ser combinados, analisando-se o sistema como um todo. Dessa
forma, utilizar contadores de hardware para analisar o desempenho de aplicações parale-
las permite que o usuário tenha mais controle sobre o processo, com menos ruído sobre a
aplicação.

Portanto, ao longo deste capítulo iremos estudar aspectos de duas arquiteturas
distintas, alguns de seus contadores de hardware e como utilizar ferramentas de profiling
para acessar essas informações. Com base nisso, será possível analisar o desempenho de
aplicações de Inteligência Artificial e propor otimizações em seus códigos.

O capítulo está organizado da seguinte maneira: na Seção 1.2 é feita uma introdu-
ção à arquitetura de computadores, demonstrando conceitos como pipeline, arquiteturas
superescalares, entre outros. Em seguida, na Seção 1.3 temos uma discussão sobre hi-
erarquia de memória e sistema de prefetching. A Seção 1.4 é apresentada uma breve
explicação sobre vetorização, exemplificando com a arquitetura vetorial NEC SX-Aurora
TSUBASA. A Seção 1.5 expõe os ambientes de execução utilizados na elaboração desse
minicurso. A Seção 1.6 apresenta os contadores de hardware e a utilização das ferramen-
tas Linux perf e o NEC FTRACE. Na Seção 1.7, conceitos de Inteligência Artificial e
Aprendizado de Máquina são apresentados, bem como a aplicação utilizada neste mini-
curso. Por fim, na Seção 1.8 utilizamos exemplos práticos aplicados em uma implementa-
ção de retro-propagação, otimizando-a por meio da utilização de contadores de hardware,
seguindo para a conclusão deste curso, na Seção 1.9.

1.2. Arquitetura de Computadores
A rápida evolução na área de arquitetura de computadores é baseada em três fatores relaci-
onados: tamanho dos componentes, paralelismo entre componentes, e especulação (HEN-
NESSY; PATTERSON, 2017). O tamanho dos componentes, ou tamanho do processo de
fabricação, define a largura em nanômetros dos transistores do sistema. Quanto menor
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Figura 1.1. Multiplicador de 32 bits com carry pré-calculado. Fonte: Bokade et
al. (BOKADE; DAKHOLE, 2016), pág. 5.

o transistor, mais hardware conseguimos colocar dentro do chip do processador ou me-
mória, menor a latência de fio dos componentes e entre os mesmos, e portanto maior a
frequência de operação (FLOYD, 2010). Já o paralelismo implica em usar mais hard-
ware para produzir mais trabalho no mesmo período de tempo, sendo usado em todos os
níveis de arquitetura. Um exemplo claro é a diferença existente entre um somador por
propagação e um somador com carry pré-calculado. O somador normal precisa de um
tempo igual à soma dos tempos de todos somadores já que cada somador depende do re-
sultado do somador predecessor. Já o somador com carry pré-calculado utiliza hardware
adicional para calcular carries em paralelo, permitindo que todos os somadores terminem
seu serviço em paralelo. Este paralelismo pode ser considerado o paralelismo a nível de
"operação", onde torna-se uma operação mais eficiente ao adicionar hardware para tal
fim (FLOYD, 2010).

1.2.1. Pipeline

Uma técnica muito utilizada para paralelismo é a técnica de pipeline (HENNESSY; PAT-
TERSON, 2017). Como operações de multiplicação e divisão são muito demoradas, é
comum dividir elas em vários estágios com o uso de registradores intermediários, como
na Figura 1.1. Assim é possível reduzir o caminho crítico do sistema e manter uma
frequência de operação mais alta. Com isso, tem-se capacidade de realizar mais ope-
rações em menos tempo, pois conforme uma instrução termina um estágio, este está
pronto para começar uma nova instrução. A ideia de pipeline foi adotada em larga escala
para todo o funcionamento do processador. Processadores antigos utilizam de frequência
mais baixa e um conjunto grande de instruções complexas, recebendo a caracterização
de CISC (Complex Instruction Set Computer) (ISEN; JOHN; JOHN, 2009). Em 1981,
Hennessy desenvolveu o processador MIPS (Microprocessor without Interlocked Pipeline
Stages) (HENNESSY et al., 1982), que implementa um conjunto pequeno de instruções
simples, permitindo uma grande inovação: o uso de pipeline para a operação de todas as
instruções. Hoje este tipo de computador é conhecido como RISC (Reduced Instruction
Set Computer) (ISEN; JOHN; JOHN, 2009).
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Figura 1.2. pipeline da arquitetura MIPS. Fonte: Hennessy & Patterson (PATTER-
SON; HENNESSY, 2004), pág. 387

A ideia, demonstrada na Figura 1.2, é separar as instruções em 5 estágios: busca
(IF), decodificação (DEC), execução (EXE), acesso à memória (MEM), e escrita (WB).
Assim, quando uma instrução termina de executar um estágio e passa para o próximo, o
processador já pode receber uma nova instrução. Isto permite um paralelismo a nível de
operação do processador, pois temos múltiplas instruções no processador, utilizando seus
diferentes estágios, embora realisticamente ainda entregaremos no máximo uma instru-
ção por ciclo. O pipeline também permite um grande aumento na frequência ao reduzir
o caminho crítico para o tempo de um estágio, e faz melhor uso dos recursos do proces-
sador, pois boa parte dos recursos ficava inativa enquanto as instruções não estivessem
usando elas. Um dos problemas do pipeline é que existem dependências entre certas ope-
rações como saltos e leitura após escrita, onde é necessário inserir bolhas no pipeline para
operações terem os valores corretos. Assim o número de instruções entregues por ciclo
geralmente é menor que um, o que é resolvido através de técnicas de especulação, como
predição de salto (YEH; PATT, 1991).

1.2.2. Arquiteturas Superescalares

Neste mesmo princípio, nota-se que várias unidades funcionais ficam inativas quando
outra operação está sendo executada. Assim, desenvolveu-se a arquitetura superesca-
lar (THORNTON, 1980), com o propósito de aumentar o paralelismo a nível de instru-
ção (instruction level parallelism – ILP). A arquitetura de pipeline superescalar é basi-
camente uma arquitetura pipeline de maior capacidade: o processador é capaz de buscar
múltiplas instruções em um ciclo, decodificar múltiplas instruções em um ciclo, mandar
múltiplas instruções para execução nas diferentes unidades funcionais, mandar múltiplas
requisições para a memória, e fazer múltiplas escritas nos registradores. Uma arquitetura
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superescalar não é necessariamente uma arquitetura pipeline, pois as técnicas são distin-
tas (HENNESSY; PATTERSON, 2017). Para o correto funcionamento, são necessárias
várias adições ao processador, como buffers entre os estágios, a adição de estágios como
a renomeação de registradores (o qual elimina dependências falsas entre as instruções) e
o estágio de despacho (o qual possui lógica inteligente adicional para despachar instru-
ções na melhor ordem conforme o estado do processador), um buffer de reordenação de
instruções (reorder buffer - ROB), buffers de ordem para requisições à memória (memory
order buffer - MOB), entre outros (FOG, 2012).

1.2.3. Threading

A adição de tantas estruturas para melhorar o desempenho de um pipeline superescalar
inseriu problemas nas arquiteturas modernas. Problemas como a espera por resolução de
saltos e por acessos à memória limitam o número de instruções alcançadas em testes reais.
O número de instruções por ciclo (instructions per cycle – IPC) na maior parte dos pro-
gramas não passa de 2, apesar de processadores dimensionados para mais de 4 instruções
em paralelo. Para dados contíguos, adotou-se vetorização, que é o paralelismo no nível
de operação da instrução, a qual agora recebe mais dados para uma operação. Para pro-
gramas mais complexos, criou-se um novo nível de paralelismo: o paralelismo de threads
(Thread Level Parallelism – TLP). Agora, o processador é capaz de escalonar mais de um
fluxo de programa ao manter múltiplos contadores de programa (Program Counter - PC)
e conjuntos de registradores lógicos para representar o estado de diferentes threads (fios).
Este suporte ocorre em dois níveis: arquiteturas multithreaded e arquiteturas multi-core.

Em arquiteturas multithreaded, o núcleo de processamento possui a capacidade de
dividir os seus recursos entre múltiplas threads (TULLSEN; EGGERS; LEVY, 1995). O
buffer de reordenamento, as estações de espera por execução em cada unidade funcional,
o banco de registradores, e todas as outras estruturas de controle são divididas entre as
múltiplas threads para que todas ocupem de forma eficiente as unidades funcionais do
core. Entre as formas de multithreading podemos citar:

• Multithreading entrelaçado, no qual o núcleo busca uma instrução de cada thread a
cada ciclo;

• Multithreading em bloco, onde a cada período de ciclos o processador busca várias
instruções da mesma thread, e troca a thread quando acaba o período;

• Multithreading simultâneo, hoje adotado pela Intel como Hyperthreading (MARR
et al., 2002), onde instruções de todas as threads são buscadas no mesmo ciclo.

Em arquiteturas multi-core, possuímos múltiplos cores, os quais podem ter apenas
uma thread, ou podem ser multithreaded (BLAKE; DRESLINSKI; MUDGE, 2009). O
sistema operacional encarrega-se de gerenciar os recursos dos múltiplos cores, permitindo
o processamento paralelo e o mapeamento da execução conforme desejado nos cores
disponíveis.
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1.2.4. Especulação

Através da evolução da arquitetura, vários problemas foram identificados na busca de exe-
cução eficiente. Mecanismos de especulação tentam contornar estes problemas ao prever
o comportamento da aplicação em relação a eles. Por exemplo, a latência da memória
se tornou cada vez maior devido à evolução muito mais rápida do processador, tornando
o acesso a instruções e dados um gargalo. Para diminuir a latência da memória, a me-
mória cache foi adotada, a qual serve como armazenamento temporário para linhas de
memória, com tamanho e latência muito menores (JACOB; WANG; NG, 2010). A pri-
meira premissa da memória cache é de que um dado recentemente usado será reusado em
breve, o que é uma especulação ou predição em relação ao comportamento da aplicação,
onde assume-se localidade temporal. A segunda premissa comum em memória cache ao
usar linhas longas com múltiplos endereços é de que dados contíguos serão usados em
um curto espaço de tempo, portanto assume-se localidade espacial, o que é praticamente
sempre válido para acessos à instruções na memória, por exemplo. Entre outros meca-
nismos de especulação, podemos citar a desambiguação de leituras, a predição de saltos,
prefetching, buffers de linha na memória principal (Dynamic Random-Access Memory –
DRAM) (JACOB; WANG; NG, 2010), entre outros.

1.3. Hierarquia de Memória e Sistema de Prefetching

Em processadores modernos, uma hierarquia de cache em três níveis é comumente usada
(MORGAN, 2017; CUTRESS, 2017). Nessa configuração, o primeiro nível de cache de
dados (L1) e o segundo nível de cache de dados (L2) são normalmente privados a cada
núcleo do processador. Esses níveis de cache são mais próximos fisicamente do proces-
sador, possuem menor capacidade de armazenamento, e permitem acesso aos dados de
forma mais eficiente. Um terceiro nível de cache (L3, também conhecida por Last Le-
vel cache – LLC) é compartilhada entre todos os núcleos do processador. Seu tempo
de resposta é frequentemente maior que o tempo de resposta dos níveis de cache priva-
dos, mas com a vantagem de permitir uma capacidade de armazenamento maior. Uma
representação dessa hierarquia é observada na Figura 1.3.

Quando o processador emite uma requisição por um dado na memória, diversas
situações podem ocorrer. Inicialmente, a requisição é entregue à cache L1, que é relati-
vamente pequena (32 KiB) e possui uma baixa latência de acesso (4 ciclos de processa-
dor) (FOG, 2012; HENNESSY; PATTERSON, 2017). Caso o dado seja encontrado nesse
nível de cache ele é rapidamente entregue ao processador. No entanto, devido à capaci-
dade limitada da cache L1, por muitas vezes os dados não estão presentes, e a busca pelo
dado é repetida no próximo nível de cache. Cada vez que um dado não é encontrado em
um nível de cache tem-se um cache miss e a necessidade de repetir o procedimento de
busca em um nível mais distante do processador, cujo tempo de acesso é maior (e somado
aos tempos de acesso dos níveis de memória predecessores). Portanto, encontrar os dados
solicitados em níveis de cache mais próximos do processador é preferível, caso contrá-
rio, a hierarquia da memória pode se tornar um grande gargalo para o desempenho das
aplicações (BAKHSHALIPOUR et al., 2019).

Cabe ressaltar, no entanto, que diversas outras ações são necessárias juntamente
com o processo de busca por dados descritos acima, como por exemplo o acesso à Trans-
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Figura 1.3. Exemplo da hierarquia de memória de um processador moderno.
Conforme nos afastamos do processador, as memórias se tornam maiores e
mais lentas.

lation Lookaside Buffer (TLB) (onde é possível verificar se a página de dados está fisica-
mente presente na memória principal e a tradução do endereço virtual para o físico (HEN-
NESSY; PATTERSON, 2017)), possíveis acessos à memória principal para consulta da
tabela de páginas (um procedimento custoso devido à alta latência da memória DRAM),
e ainda transferências de dados entre duas caches de diferentes núcleos do sistema devido
à ação do protocolo de coerência de cache.

Nos últimos anos, várias melhorias no desempenho do processador têm sido ob-
servadas, como o aumento do número de núcleos – o que requer memórias com maior
largura de banda de transferência de dados para lidar com as requisições de dados emiti-
das por esses diversos núcleos, e a capacidade do processador de requisitar vários dados
por ciclo (multiple issue) (HENNESSY; PATTERSON, 2017). No entanto, as tecnolo-
gias de memória não melhoraram tanto quanto os processadores, criando uma lacuna de
desempenho referida na literatura como Memory Wall (WULF; MCKEE, 1996). Vários
problemas podem surgir dessa disparidade de desempenho. Por exemplo, se uma ins-
trução for um load (requisição de dado para leitura) e seus dados necessários não forem
entregues rapidamente pelo sistema de memória, a execução dessa instrução e das ins-
truções dependentes a ela podem ser interrompidas (HENNESSY; PATTERSON, 2017).
Para evitar tais paralisações, deve-se reduzir o número de ciclos desde o momento em que
o processador emite uma requisição até o momento em que pode realmente usar os dados
deve ser o menor possível. Além disso, dada a natureza de multiple issue dos proces-
sadores modernos, um grande número de solicitações de memória pode ser emitido em
apenas alguns ciclos, possivelmente criando contenção em algum nível da hierarquia de
memória.

Diante desses vários problemas, o prefetcher foi criado para mitigar a latência da
memória (BAER; CHEN, 1991). Prefetching é uma técnica implementada em hardware
que visa prever quais serão os próximos endereços de memória a serem solicitados pelo
processador. Ao monitorar as solicitações de memória anteriores, o prefetcher é capaz
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Figura 1.4. Abstração do comportamento de um prefetcher.

de identificar possíveis padrões de acesso. Com base nesses padrões, ele especula quais
podem ser os próximos endereços a serem solicitados e, em seguida, realiza requisições
com antecedência, antes que o processador realmente precise dos dados. Assim, quando
o dado for finalmente solicitado pelo processador, ele já estará em níveis de cache mais
próximos (HENNESSY; PATTERSON, 2017). A latência da memória principal acima
mencionada é, portanto, ocultada por outras instruções anteriores à instrução que de fato
realizou a requisição dos dados buscados pelo prefetcher.

Com os dados já em níveis mais próximos, (i) a crítica load-to-use latency pode ser
reduzida (KANG; WONG, 2013; Guttman et al., 2015), e (ii) uma importante métrica de
desempenho é melhorada, a taxa de acertos da cache, também conhecida como cache hit.
A taxa de hits representa a porção de requisições que são encontradas em um determinado
nível de cache sem a necessidade de se aprofundar na hierarquia de memória – que, con-
sequentemente, resultaria em um tempo de execução maior. Esses ganhos de desempenho
permitiram que os prefetchers se tornassem um mecanismo predominante nas arquiteturas
atuais (MORGAN, 2017; CUTRESS, 2017; FOG, 2012; GIRELLI et al., ). Exemplos de
padrões identificados por mecanismos de prefetcher comuns são stride (CHEN; BAER,
1995) e stream (LE et al., 2007).

A Figura1.4 mostra um exemplo de prefetcher da cache L2 detectando um padrão
de acesso stride. A cache L2 encaminha requisições para a LLC (mostrado na Figura1.4
como o evento 1). O prefetcher da L2, por sua vez, intercepta essas solicitações "escu-
tando"a interconexão da cache (evento2) e identificando o padrão de acesso que está sendo
gerado. Com base no padrão identificado, requisições especulativas são inseridas no Miss
Status Holding Register (MSHR) da cache L2 (3), um buffer que mantém o controle de
eventos de miss que ainda precisam ser tratados. Essas requisições especulativas inseridas
no MSHR da L2 são feitas primeiramente à cache L2 para evitar a busca redundante de
um dado que já reside na L2. Esses acessos são vistos como solicitações regulares feitas à
L2 pelo prefetcher, de modo que a L2 não precisa realmente encaminhar a resposta para a
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L1. Se o endereço especulado ainda não estiver presente na L2, a L2 encaminha a requisi-
ção por dado para os próximos níveis da hierarquia, como em um acesso normal. Assim,
quando o processador precisar de um dado solicitado previamente pelo prefetcher, ele já
estará em um nível de cache mais próximo (neste caso, a cache L2).

1.4. Vetorização
A característica chave das arquiteturas vetoriais é seu modelo Single Instruction Mul-
tiple Data (SIMD). Em processadores superescalares, o dado padrão é uma palavra de
normalmente 32 bits sobre a qual um conjunto de instruções atua de maneira individual.
Já em uma arquitetura vetorial, uma instrução vetorial é aplicada simultaneamente sobre
uma coleção de palavras em formato de vetor (HENNESSY; PATTERSON, 2017). Desse
modo, tem-se a execução de uma mesma instrução (single instruction) sobre múltiplos
dados (multiple data) em um único ciclo. Por conta disso, processadores vetoriais têm a
vantagem de que cada dado é independente entre si, o que permite que a mesma instrução
seja realizada sobre todos eles ao mesmo tempo.

Por operar em um número maior de dados de uma única vez, instruções vetoriais
resultam em menos buscas por dados e menos branches quando os dados estão contíguos.
Com isso é possível reduzir-se o número de erros de predição e a latência de acesso à me-
mória, favorecendo o tempo de execução de uma aplicação(KSHEMKALYANI, 2012).
Porém, essa vantagem é relevante apenas quando há blocos de memória suficientemente
grandes, onde haveria uma grande latência de acesso a memória em um processador es-
calar tradicional.

Um exemplo de arquitetura vetorial é a SX-Aurora TSUBASA da empresa NEC
Corporation. Esse processador possui 8 núcleos de processamento executando com frequên-
cia de 1,408 GHz e 3 níveis de memória cache (KOMATSU et al., 2018). Uma das vanta-
gens dessa arquitetura em relação as outras existentes é o tamanho das unidades vetoriais
da mesma, podendo chegar a 256 elementos de 64 bits. Além disso, o compilador da
NEC (NEC, 2020a) toma decisões automaticamente , identificando áreas nas quais é pos-
sível gerar código vetorizável sem que haja a necessidade de alteração do código fonte.
Entretanto, o compilador ainda necessita de ajuda do programador para facilitar a inter-
pretação do código. O programador pode utilizar diretrizes específicas e utilizar técnicas
de otimização como loop unrolling e inlining.

1.5. Ambiente de Execução
O ambiente de execução utilizado nos experimentos estão presentes na infraestrutura
PCAD1, no INF/UFRGS. Na Tabela 1.1 tem-se as características do Vector Engine (VE)
TSUBASA. A máquina vetorial consiste em um ambiente com 8 cores, 48GB de memó-
ria global a 900 MHz e cache L3 compartilhada de 2 MB. Cada core possui memórias
caches privadas, L1 de instrução e dados de 32KB cada e L2 de 256KB, uma unidade de
processamento escalar (Scalar Processing Unit – SPU) e uma unidade de processamento
vetorial (Vector Processing Unit – VPU), sendo que cada VPU contém load buffer, store
buffer, e 32 pipelines paralelos vetoriais (Vector Parallel Pipeline – VPP) (NEC, 2020b).
A maior parcela dos cálculos é feita pela VPU, sendo a SPU responsável pelos traba-

1<http://gppd-hpc.inf.ufrgs.br>
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Figura 1.5. Ambiente de execução SX-Aurora.

Tabela 1.1. Arquitetura SX-Aurora (Vector Engine Type 10BE).

Processador 8 cores @ 1408 MHz
Microarquitetura SX-Aurora
Cache 8 X 32 KB L1I; 8 X 32 KB L1D;

8 X 256 KB L2; 8 X 2 MB L3
Memória HBM2 48 GB, 900 MHz

lhos sequenciais, bem como as tarefas do sistema operacional. Na figura 1.5 temos uma
representação gráfica desses componentes.

Já o Vector Host (VH) é representado pela microarquitetura Intel Cascade Lake.
Na Tabela 1.2 tem-se as especificações do processador Intel Xeon Gold 6226, que possui
12 núcleos operando a uma frequência entre 2.7 GHz e 3.7 GHz. Cada núcleo possui
32 KB de cache L1 de dados e instruções, bem como uma cache L2 também privada
de 1 MB. A L3, compartilhada entre todos os núcleos, possui capacidade de 16,5 MB,
e a máquina ainda apresenta 192 GB de memória DRAM. A microarquitetura Cascade
Lake é bastante semelhante à sua predecessora Skylake, porém a Cascade Lake introduz
suporte à instruções de Rede Neural Vetorial AVX-512 (AVX-512 Vector Neural Network
Instructions – VNNI) (PEREZ et al., 2018).

1.6. Contadores de Hardware
Após compreendermos melhor o funcionamento de arquiteturas superescalares e vetori-
ais e alguns de seus pontos de perda de desempenho, agora é necessário compreender-

Tabela 1.2. Microarquitetura Cascade Lake (Xeon Gold 6226).

Processador 12 cores @ 2700 - 3700 MHz;
Microarquitetura Cascade Lake
Cache 12 X 32 KB L1I; 12 X 32 KB L1D;

12 X 1 MB L2; 16,5 MB L3
Memória DDR4 192 GB, 2933 MHz
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mos como obter informações a respeito do hardware no momento da execução de uma
aplicação afim de melhorarmos o desempenho de uma aplicação. Arquiteturas moder-
nas permitem a utilização de contadores de hardware, estruturas internas que permitem
o monitoramento de eventos da execução e funcionamento do processador ou acelerador.
Como já citado anteriormente, diversas ferramentas de profiling foram desenvolvidas que
permitem acesso a contadores de hardware. Neste capítulo, nós apresentamos os conta-
dores existentes na arquitetura Intel Cascade Lake e no processador vetorial SX-Aurora
TSUBASA e como acessá-los por meio das ferramentas Linux perf e NEC FTRACE,
respectivamente.

1.6.1. Linux perf

Linux perf é uma ferramenta de profiling para sistemas Linux que permite acesso à inter-
face perf_events de eventos de desempenho presentes em arquiteturas superescalares.
A utilização da ferramenta é feita por linha de comando por meio do comando perf, e é
possível listar os eventos disponíveis na plataforma por meio do comando perf list.
Um comando comumente utilizado para análise de desempenho é o comando stat, que
permite a coleta de informações referentes à execução de uma aplicação. Com a utili-
zação da opção -e é possível listar os eventos que se deseja coletar. O exemplo abaixo
representa a linha de comando necessária para a coletar informações a respeito do número
de instruções e do número de ciclos de CPU necessários para a execução do comando ls:

1 perf start -e instructions,cpu-cycles ls

Além de realizar a execução do comando ls e listar o conteúdo do diretório atual,
a execução do comando perf stat com os eventos instructions e cpu-cycles
dá um resultado semelhante ao observado abaixo:

1 Performance counter stats for ’ls’:
2 1.309.712 instructions # 0,71 insnt per cycle
3 1.848.886 cycles
4 0,000800891 seconds time elapsed

É importante notar que as arquiteturas superescalares normalmente possuem um
número limitado de contadores de hardware. Uma vez que cada contador de hardware
pode ser utilizado para monitoramento de um único evento a cada dado momento, a quan-
tidade de eventos que podem ser monitorados simultaneamente é limitada. Para possi-
bilitar o monitoramento de um número maior de eventos, a ferramenta perf realiza uma
técnica de multiplexação do tempo de monitoramento, permitindo que cada evento pos-
sua uma parcela do tempo de utilização do contador. No entanto, o que esta abordagem
possibilita é apenas uma estimativa do real comportamento da aplicação, uma vez que
os eventos multiplexados não são monitorados o tempo todo com exclusividade. Dessa
forma, é aconselhável que cada evento seja monitorado individualmente por meio da ins-
trução perf stat, realizando o profiling da aplicação várias vezes.

1.6.2. NEC FTRACE

Desenvolvida pela empresa NEC, a ferramenta FTRACE pode ser utilizada para a obten-
ção de informações de contadores de hardware presentes na arquitetura vetorial da NEC.
Para utilizar a ferramenta é necessário recompilar a aplicação utilizando o compilador de-
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senvolvido pela empresa NEC. Para aplicações escritas em linguagem C usamos o ncc,
para aplicações C++ usamos o nc++ e para aplicações Fortran usamos o nfort. Além
disso, é necessário adicionar a flag de compilação -ftrace, como exibido no exem-
plo: ncc -ftrace source.c. A partir disso, podemos executar a aplicação como
faríamos com um executável comum. Ao fim da execução, o arquivo de informações
ftrace.out é gerado, podendo ser lido por meio da mesma ferramenta (e direcionando
a saída para o arquivo output):

1 ftrace -f ftrace.out >> output

O arquivo gerado possui diversas informações. A Figura 1.7 mostra todas as infor-
mações de saída que a ferramenta FTRACE proporciona. Dentre elas podemos destacar
o tempo total de execução, o nome das funções executadas, o número de vezes que cada
função foi chamada, porcentagem de utilização de core por cada função, informações
a respeito do número de misses dos diversos níveis de cache, dentre outros. É possível
ainda controlar o tipo de informações que se deseja por meio dos dois diferentes modos de
profiling indicados por meio da variável de ambiente VE_PERF_MODE. Caso a variável
possua valor VECTOR-OP ou esteja indefinida (assumindo o valor padrão), o FTRACE
gera informações relacionadas principalmente às instruções vetoriais. Caso o valor da
variável VE_PERF_MODE seja VECTOR-MEM, os dados levantados correspondem prin-
cipalmente a acessos à memória. Dessa forma, pode ser proveitoso fazer uso dos dois
modos e agregar seus resultados ao fim. Pode-se alterar o valor da variável de ambiente
VE_PERF_MODE, para um dos dois modos, da seguinte forma:

1 export VE_PERF_MODE=VECTOR-OP
2 export VE_PERF_MODE=VECTOR-MEM

1.7. Aplicações de Inteligência Artificial
Com a evolução de arquiteturas de processadores e os sistemas agregados, e.g. memória
e aceleradores, algoritmos cada vez mais complexos, com grande volume de dados e
operações, acharam aplicações práticas em computadores. Uma subárea da computação
tornou-se o expoente atual na demanda por sistemas mais poderosos: desenvolvida na
estatística, o Aprendizado de Máquina, mais genericamente conhecido como Inteligência
Artificial, é a área em voga nos dias de hoje (GADEPALLY et al., 2019).

A base estatística para aprendizado de máquina é a inferência estatística, um ramo
da estatística a qual tem por base o estudo de modelos preditivos baseados em amostras
de uma população, tendo como principais escolas a Inferência Frequentista e a Inferência
Bayesiana (CASELLA; BERGER, 2021). Quanto melhor a qualidade dessa amostra,
melhor a capacidade de predição do modelo, o que muitos pesquisadores interpretam
também como uma amostra de tamanho maior. Portanto, estes modelos processam um
grande volume de dados para ajustar seus parâmetros de modo a melhorar suas predições.

Boa parte destes modelos assume que existe uma função de “erro”, a qual depende
dos parâmetros do modelo. O algoritmo para treinar um modelo, portanto, consiste em
testar várias amostras contra o modelo atual, e ajustar os parâmetros conforme o erro do
modelo em prever o comportamento das amostras. Ao chegar em um mínimo local desta
função de erro, avalia-se a qualidade do modelo, potencialmente aplicando-se uma reran-
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Figura 1.6. Rede Neural do tipo perceptron de múltiplas camadas.

domização de parâmetros para procurar um mínimo local melhor, embora não existam
garantias de se achar um mínimo global.

Um dos modelos mais populares para vários problemas é o modelo de Redes Neu-
rais (AGGARWAL et al., 2018). Neste modelo, temos camadas de “neurônios”, os quais
são representados por uma função de ativação de acordo com suas entradas. Na Figura 1.6,
é ilustrado um exemplo de rede neural do tipo perceptron de múltiplas camadas com uma
camada de entrada, a qual recebe características da amostra, uma camada oculta, a qual
aproxima a função de erro, e uma camada de saída, a qual providencia um valor de pre-
dição. Neste exemplo, a rede neural é completamente conectada, onde cada neurônio
representa uma soma Â(peso[k]⇤entrada[k]), onde os valores de entrada vem da camada
anterior, e os valores de peso são os parâmetros retidos no neurônio. Portanto, a represen-
tação do modelo é a matriz de neurônios e seus parâmetros.

Para atualizar os pesos (parâmetros) de uma rede neural, normalmente utiliza-se
o algoritmo de retro-propagação (Backpropagation) (GOMEZ et al., 2017). No conjunto
de benchmarks Rodinia (CHE et al., 2009), há um exemplo de rede neural onde é possível
observar a implementação de Backpropagation. Abaixo, podemos observar a função de
treino:

1 void bpnn_adjust_weights(delta, ndelta, ly, nly, w, oldw)
2 float *delta, *ly, **w, **oldw;
3 {
4 float new_dw;
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5 int k, j;
6 ly[0] = 1.0;
7 //eta = 0.3;

8 //momentum = 0.3;

9
10 #ifdef OPEN
11 //omp_set_num_threads(NUM_THREAD);

12 #pragma omp parallel for \
13 shared(oldw, w, delta) \
14 private(j, k, new_dw) \
15 firstprivate(ndelta, nly)
16 #endif
17 for (j = 1; j <= ndelta; j++) {
18 for (k = 0; k <= nly; k++) {
19 new_dw = ((ETA * delta[j] * ly[k]) + (MOMENTUM *

oldw[k][j]));
20 w[k][j] += new_dw;
21 oldw[k][j] = new_dw;
22 }
23 }
24 }

A função recebe delta (o vetor com os erros da próxima camada), ndelta (o
tamanho deste vetor), ly (o vetor com os valores atuais de ativação), nly (o tamanho
deste vetor), w (o novo vetor de pesos a ser criado), e oldw (que retém o vetor de pe-
sos anterior). Cada peso é atualizado de acordo com a fórmula ETA * delta[j] *
ly[k]) + (MOMENTUM * oldw[k][j]), onde ETA e MOMENTUM são constantes
para controlar a velocidade de treino e agressividade de adaptação dos parâmetros. As-
sim, esta pequena função é chave no funcionamento de redes neurais, e arquiteturas atuais
propõe otimizações agressivas para melhorar sua performance. Neste minicurso, utiliza-
mos a implementação do Backpropagation acima para ilustrar como podemos explorar
a informação obtida por contadores de hardware e ferramentas de profiling para se obter
desempenho em diversas arquiteturas, notadamente a arquitetura de CPU Cascade Lake e
a arquitetura vetorial SX-Aurora TSUBASA.

1.8. Otimizando o Backpropagation com profiling e contadores de hardware
1.8.1. NEC SX-Aurora

Analisando o código da aplicação através do trecho abaixo, juntamente com a análise da
ftrace.out gerado pelo FTRACE observado na Figura 1.7, percebe-se que a função
alloc_1d_dbl corresponde a 63,7% do tempo de execução. Ao analisar o código
abaixo, observa-se que a mesma realiza a alocação dos pesos de forma tradicional, por
meio de uma matriz bidimensional. No entanto, essa alocação não favorece o acesso aos
dados por conta da falta de localidade espacial dos dados, o que sugere que a alocação
de memória pode ser otimizada para uma alocação de memória contígua. Modificar a
alocação dos dados gera a necessidade de se alterar várias outras regiões do código, uma
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Figura 1.7. Resultados do comando FTRACE para a versão original do Backpropagation.

Minicursos da XXI Escola Regional de Alto Desempenho da Região Sul. DOI: 10.5753/sbc.6150.4

16

https://doi.org/10.5753/sbc.6150.4


vez que a forma de acesso e indexação dos dados agora deve ser feita de forma diferente.
Dessa forma, o código abaixo é modificado de modo a substituir a alocação de uma matriz
de tamanho m x n por uma alocação de um espaço contíguo de memória de tamanho m x n.

1 BPNN *bpnn_internal_create(n_in, n_hidden, n_out)
2 int n_in, n_hidden, n_out;
3 {
4 ...
5
6 newnet->input_weights = alloc_2d_dbl(n_in + 1, n_hidden

+ 1);
7 newnet->hidden_weights = alloc_2d_dbl(n_hidden + 1,

n_out + 1);
8
9 newnet->input_prev_weights = alloc_2d_dbl(n_in + 1,

n_hidden + 1);
10 newnet->hidden_prev_weights = alloc_2d_dbl(n_hidden +

1, n_out + 1);
11
12 return (newnet);
13 }

A otimização é apresentada nos trechos de código abaixo. Na linha 2 do pri-
meiro bloco, adicionamos long unsigned na declaração da variável, e das linha 8 à
12 substitui-se a função de alocação bidimensional pela função de alocação unidimensio-
nal contígua.

1 BPNN *bpnn_internal_create(n_in, n_hidden, n_out)
2 long unsigned int n_in, n_hidden, n_out;
3 {
4 ...
5
6 newnet->input_weights = alloc_1d_dbl( (n_in + 1) * (

n_hidden + 1));
7 newnet->hidden_weights = alloc_1d_dbl((n_hidden + 1) *

(n_out + 1));
8
9 newnet->input_prev_weights = alloc_1d_dbl((n_in + 1) *

(n_hidden + 1));
10 newnet->hidden_prev_weights = alloc_1d_dbl((n_hidden +

1) * (n_out + 1));
11
12 return (newnet);
13 }
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Figura 1.8. Resultados do FTRACE para a otimização de alocação de memória contígua.
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Por vezes, o tamanho m x n ultrapassa a capacidade do tipo de dados int. Dessa
forma, faz-se necessário alterar os tipos das variáveis m e n para long unsigned nas
demais funções. Além disso, por agora termos um bloco contíguo de dados ao invés de
uma matriz bidimensional, faz-se necessário também alterar a forma como esses dados
são acessados. Já não se utiliza mais o comum matriz[i][j]. Agora é necessário
calcular o findex que permite realizar o acesso correto aos dados armazenados conti-
nuamente na memória. O trecho de código abaixo exemplifica essas duas alterações, com
a utilização de long unsigned nas linhas 3 e 5, e com o cálculo do findex e sua
utilização nas linhas 7 e 9, respectivamente.

1 bpnn_zero_weights(w, m, n)
2 float *w;
3 long unsigned int m, n;
4 {
5 long unsigned int i, j, findex;
6 for (i = 0; i <= m; i++) {
7 findex = i*(n+1);
8 for (j = 0; j <= n; j++) {
9 w[findex + j] = 0.0;

10 }
11 }
12 }

Verificando os resultados dessa otimização através do novo ftrace.out, repre-
sentado na Figura 1.8, temos que o tempo de execução diminui de 154 segundos para
9 segundos, e a função alloc_1d_dbl agora corresponde a uma parcela irrisória do
tempo de execução.

A última otimização aplicada é relacionada à função bppn_read, que, após a
primeira otimização, se tornou responsável por 70% do tempo de execução, como visto
na Figura 1.8. Nessa seção do código é realizada a leitura dos pesos da Rede Neural
a partir de um arquivo texto. No trecho de código abaixo, temos a implementação da
função fastcopy (bastante utilizada pela função bppn_read para copiar os dados
lidos de uma estrutura de dados para outra) e as operações de leitura realizadas pela função
bpnn_read em suas versões originais.

1 #define fastcopy(to,from,len)
2 {
3 register char *_to,*_from;
4 register int _i,_l;
5 _to = (char *)(to);
6 _from = (char *)(from);
7 _l = (len);
8 for (_i = 0; _i < _l; _i++) *_to++ = *_from++;
9 }

10
11 BPNN *bpnn_read(filename)
12 char *filename;
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13 {
14 ...
15 int fd, n1, n2, n3, i, j, memcnt;
16
17 if ((fd = open(filename, 0, 0644)) == -1) {
18 return (NULL);
19 }
20
21 printf("Reading ’%s’\n", filename); //fflush(stdout);

22
23 // leituras com a funcao read

24 read(fd, (char *) &n1, sizeof(int));
25 read(fd, (char *) &n2, sizeof(int));
26 read(fd, (char *) &n3, sizeof(int));
27
28 ...
29
30 mem = (char *) malloc ((unsigned) ((n1+1) * (n2+1) *

sizeof(float)));
31 // leituras com a funcao read e loop complexo com a

funcao fastcopy

32 read(fd, mem, (n1+1) * (n2+1) * sizeof(float));
33 for (i = 0; i <= n1; i++) {
34 for (j = 0; j <= n2; j++) {
35 fastcopy(&(new->input_weights[i][j]), &mem[memcnt],

sizeof(float));
36 memcnt += sizeof(float);
37 }
38 }
39 free(mem);
40
41 printf("Done\nReading hidden weights..."); //fflush(

stdout);

42
43 memcnt = 0;
44 mem = (char *) malloc ((unsigned) ((n2+1) * (n3+1) *

sizeof(float)));
45 // leituras com a funcao read e loop complexo com a

funcao fastcopy

46 read(fd, mem, (n2+1) * (n3+1) * sizeof(float));
47 for (i = 0; i <= n2; i++) {
48 for (j = 0; j <= n3; j++) {
49 fastcopy(&(new->hidden_weights[i][j]), &mem[memcnt],

sizeof(float));
50 memcnt += sizeof(float);
51 }
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52 }
53 free(mem);
54 close(fd);
55
56 ...
57 }

Como otimização buscamos portanto modificar a leitura do arquivo, substituindo
as chamadas à função read (da biblioteca unistd.h) pela função fread (da biblio-
teca stdio.h), e removemos as chamadas à função fastcopy. No trecho de código
abaixo pode-se ver as modificações realizadas.

1 BPNN *bpnn_read(filename)
2 char *filename;
3 {
4 ...
5 FILE *pFile;
6 pFile = fopen( filename, "rb" );
7
8 if (pFile == NULL) {
9 return (NULL);

10 }
11
12 printf("Reading ’%s’\n", filename); //fflush(stdout);

13
14 // substituicao das chamadas a funcao read por chamadas

a funcao fread

15 fread((char *) &n1, sizeof(char), sizeof(long unsigned
int), pFile);

16 fread((char *) &n2, sizeof(char), sizeof(long unsigned
int), pFile);

17 fread((char *) &n3, sizeof(char), sizeof(long unsigned
int), pFile);

18
19 ...
20
21
22 // loop de leitura com fastcopy substituido

23 long unsigned int totalmem = (n1+1) * (n2+1) * sizeof(
float);

24 fread((char*)new->input_weights, sizeof(char), totalmem
, pFile);

25 float * reader = mem;
26
27 ...
28
29 // loop de leitura com fastcopy substituido
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30 totalmem = (n2+1) * (n3+1) * sizeof(float);
31 fread((char*) new->hidden_weights, sizeof(char),

totalmem, pFile);
32 fclose(pFile);
33
34 ...
35 }

Analisando o arquivo de saída ftrace.out da Figura 1.9, podemos ver que o
tempo de execução diminui em quatro vezes, de 9 segundos para 2 segundos.

Figura 1.9. Resultados do FTRACE para a otimização de leitura
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1.8.2. Intel Cascade Lake

Todas as otimizações propostas acima são válidas também para a microarquitetura Intel
Cascade Lake. O que faremos nesta seção é demonstrar como podemos perceber quais são
as modificações necessárias por meio de contadores de hardware e como atestar o ganho
de desempenho após elas. Uma vez que tem-se uma ampla gama de contadores disponí-
veis na arquitetura da Intel, escolher por onde iniciar a análise de desempenho pode ser
uma tarefa complicada. Um ponto de início pode ser a verificação do número de cache
misses nos vários níveis de cache (FOG, 2012; INTEL, 2019), uma vez que encontrar o
dado o mais próximo do processador possível é importante para se evitar grandes latências
da hierarquia de memória (como mencionado na Seção 1.3) (PATTERSON; HENNESSY,
2004). Além disso, verificar o número de instruções de predição de desvio que foram fei-
tas de forma incorreta (branch mispredictions) (FOG, 2012; INTEL, 2019) também é um
fator importante, já que uma predição de salto feita da forma incorreta pode acarretar na
necessidade de se limpar todas as instruções presentes no pipeline (PATTERSON; HEN-
NESSY, 2004).

O código abaixo representa a execução da aplicação Backpropagation em sua ver-
são original no processador Intel Xeon Gold 6226 utilizando a ferramenta Linux perf e
com tamanho de entrada equivalente a 226. Os contadores de hardware escolhidos são
o LLC-loads e o LLC-load-misses, que representam respectivamente o número total de
instruções de requisição de dados que chegam à LLC e a parte dessas requisições que
deram miss nesse nível de cache. Logo abaixo é possível ver a saída da execução com
a ferramenta perf, com a saída da execução da própria aplicação, os números absolutos
de acesso à LLC e a porcentagem desses acessos que resultaram em miss, bem como o
tempo de execução da aplicação.

1 perf stat -e LLC-loads,LLC-load-misses ./backprop
67108864

2
3 Random number generator seed: 7
4 Input layer size : 67108864
5 Starting training kernel
6 Performing CPU computation
7 Training done
8
9 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’:

10
11 2,984,760,563 LLC-loads
12 961,573,754 LLC-load-misses # 32.22% of all LL-cache

hits
13
14 39.501156910 seconds time elapsed

Além disso, a execução é repetida usando contadores semelhantes referentes à
predição de desvio, como visto no código abaixo:
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1 perf stat -e branch-instructions,branch-misses ./backprop
67108864

2 Random number generator seed: 7
3 Input layer size : 67108864
4 Starting training kernel
5 Performing CPU computation
6 Training done
7
8 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’:
9

10 43,232,691,964 branch-instructions
11 167,438,939 branch-misses # 0.39% of all branches
12
13 39.568886150 seconds time elapsed

Pode-se notar que a porcentagem de branch mispredictions é praticamente irrisó-
ria, o que não pode ser afirmado com relação aos cache misses, que chegam a 32,22%
das requisições de leitura que chegam à LLC. Para analisar melhor o acesso à memória,
pode-se utilizar contadores referentes a níveis de cache mais próximos do processador.
Por fins de simplificação, o código abaixo mostra diretamente as informações obtidas da
cache L1, novamente em termos de requisições totais e porcentagem que resulta em miss.
Note que no que, diz respeito à cache L1, faz-se necessário indicar que quer-se informa-
ções referentes apenas à cache de dados (dcache), uma vez que o objetivo é justamente
analisar a eficiência do acesso aos dados. Para referir-se à cache instruções faz-se uso do
termo icache.

1 perf stat -e L1-dcache-loads,L1-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...
3
4 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’:
5
6 54,733,941,264 L1-dcache-loads
7 7,941,597,753 L1-dcache-load-misses # 14.51% of all L1-

dcache hits
8
9 38.764941014 seconds time elapsed

Novamente é possível verificar que a grande porcentagem de misses na L1 (14,51%)
abre espaço para otimizações. O acesso a dados que não estão contíguos em memória
prejudica qualquer aplicação devido à falta de localidade espacial, como já mencionado
anteriormente. Dessa forma, as alterações na alocação e na forma de acesso aos dados
também se fazem importantes, bem como a aplicação de long unsigned no lugar de
int. Após aplicar tais modificações como proposto na Seção 1.8.1, tem-se tais resultados
na análise de desempenho da aplicação:
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1 perf stat -e L1-dcache-loads,L1-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...
3
4 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’:
5
6 47,274,433,208 L1-dcache-loads
7 2,790,105,769 L1-dcache-load-misses # 5.90% of all L1-

dcache hits
8
9 24.095061856 seconds time elapsed

Alterando a forma como a aplicação aloca e acessa os dados permitiu uma redução
de 64% no número de misses relativos na cache L1 de dados, e reduziu em 37% o tempo
de execução da aplicação. A próxima otimização possível é a substituição da função
fastcopy utilizada pela função bpnn_read, alterando a leitura do arquivo de pesos
com a função fread no lugar da função read, assim como feito na Seção 1.8.1. Abaixo
pode-se observar os resultados de acesso à cache L1 de dados e o novo tempo de execução
da aplicação.

1 perf stat -e L1-dcache-loads,L1-dcache-load-misses ./
backprop 67108864

2 ...
3
4 Performance counter stats for ’./backprop 67108864’:
5
6 22,440,730,866 L1-dcache-loads
7 2,417,265,599 L1-dcache-load-misses # 10.77% of all L1-

dcache hits
8 14.668708825 seconds time elapsed

Nota-se que, apesar de a porcentagem de misses relativos ter aumentado em com-
paração ao resultado anterior, a quantidade total de requisições de leitura que chegam à L1
diminui para menos da metade por conta das modificações feitas no código. Dessa forma,
foi possível reduzir ainda mais o tempo de execução da aplicação, que foi de 39 segundos
em sua versão original para menos de 15 segundos na versão com algumas otimizações.

1.9. Conclusão
Nesse capítulo de minicurso, apresentamos conceitos de arquitetura de computadores, hi-
erarquia de memória, vetorização e inteligência artificial. Utilizou-se exemplos e técnicas
de otimização que podem ser aplicadas em ambas as arquiteturas da Intel e da NEC em-
pregadas sobre uma implementação de retro-propagação da área de inteligência artificial.
Com essas técnicas demonstramos ganhos de desempenho consideráveis, aprimorando
em até 71 vezes o tempo de execução da aplicação no processador vetorial SX-Aurora,
um ganho possível graças à possibilidade de vetorização obtida com as alteralções.

Já no processador da Intel, um Xeon Gold 6226, foi possível reduzir o tempo de
execução em 2,6 vezes. Diversas outras otimizações poderiam ser aplicadas para apri-
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morar a capacidade de se usar as instruções vetoriais do processador. Uma vez que este
é um minicurso de nível básico, nos detemos a explicar as funcionalidades básicas dos
contadores em ambas as microarquiteturas.
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