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Rozdziat 1
Algorytm k-srednich na wielordzeniowych
procesorach CPU oraz akceleratorach GPU

Tomasz Kuczynski

Streszczenie: Celem procesu grupowania jest podzial zbioru danych na klasy
o podobnych cechach. Klasy te nazywane sg klastrami (skupieniami). Grupowanie
duzych zbioréw danych jest procesem czasochlonnym. Jednym z najczesciej wyko-
rzystywanych algorytméw w procesie grupowania danych jest algorytm k-srednich
poczatkowo zaproponowany przez Stuarta Lloyda. Algorytm Lloyda nie jest algo-
rytmem najszybszym. Istniejg algorytmy dajace taki sam wynik, po takiej samej
liczbie iteracji, ale w duzo krdtszym czasie. Gléwna zaletg algorytmu k-érednich
jest do$¢ prosta implementacja. W celu przyspieszenia procesu grupowania danych
warto jest wykorzystywac akceleratory GPU, gdyz ich moc obliczeniowa jest wigk-
sza niz moc obliczeniowa procesoréw CPU. W przypadku wykorzystania nowo-
czesnego akceleratora GPU czas obliczen moze by¢ znacznie krétszy w poréwnaniu
do obliczen z wykorzystaniem wspdtczesnego procesora CPU (nawet kilkanascie-
-kilkadziesiat razy szybciej). Jednym z najpopularniejszych rozwigzan jezeli chodzi
o programowanie ukladéw graficznych jest CUDA (ang. Compute Unified Device
Architecture). Architektura CUDA opracowana przez firme¢ NVIDIA i zaprezento-
wana po raz pierwszy w 2006 roku umozliwia wykorzystanie akceleratoréw GPU
do obliczen ogdlnego przeznaczenia. W rozdziale zaprezentowane zostang wyniki
przeprowadzonych eksperymentéw. Poréwnane zostang ze soba zaréwno wyniki
obliczen z wykorzystaniem procesora CPU (algorytm Lloyda oraz algorytmy przy-
spieszone nieréwnoscia trojkata) jak i wyniki uzyskane przy uzyciu akceleratora
GPU (algorytm Lloyda).

Stowa kluczowe: algorytm k-§rednich, grupowanie, CUDA, nieréwnosci trojkata

Wprowadzenie

Grupowanie [1] jest jedng z technik uczenia bez nadzoru. Problem grupowania
polega na podziale danych na grupy (klastry), ktére zawieraja elementy podobne
do siebie. Najpierw dokonywany jest wstepny podzial danych. Nastepnie uzyskany
podzial jest modyfikowany w taki sposob, ze cze$¢ elementdw jest przenoszona
do innych grup, tak, aby uzyska¢ minimalng wariancje wewnatrz kazdej grupy. Dazy
sie do tego, aby podobienstwo elementéw w obrebie kazdej grupy byto jak najwiek-
sze, ale przy jednoczesnym zapewnieniu mozliwie maksymalnej réznicy pomiedzy
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grupami. Metody grupowania danych mozna podzieli¢ na dwie kategorie: metody
hierarchiczne oraz metody niehierarchiczne. Jedng z metod niehierarchicznych jest
metoda k-§rednich (ang. k-means). Zasadnicza réznicg pomiedzy metodami hierar-
chicznymi i niehierarchicznymi jest to, iz w przypadku metod niehierarchicznych
konieczne jest wcze$niejsze podanie liczby grup. Grupowanie danych znajduje szero-
kie zastosowanie w wielu réznych obszarach (dziedzinach) takich, jak biologia, medy-
cyna, ekonomia, przetwarzanie obrazéw.

Za jednorodnos¢ elementéw w kazdej grupie odpowiedzialna jest odpowiednia
funkcja oceny. Istnieje wiele réznych funkcji oceny, ktore moga by¢ miarg jakosci gru-
powania. Najczesciej stosowana jest funkcja nazywana sumg btedéw kwadratowych
SSE (ang. sum of squared error), ktéra mozna zdefiniowac jako sume¢ kwadratéw odle-
glodci pomiedzy elementami w zbiorze danych a centroidami, do ktérych te elementy
sa przypisane. Najczesciej stosowang funkcja odleglosci jest odleglos¢ euklidesowa.

Algorytm k-$rednich [2, 3] jest bardzo popularny i powszechnie uzywany.
Dla danego zbioru danych oraz rozwigzan poczatkowych (centroidéw) algorytm
w kolejnych iteracjach generuje coraz lepsze rozwigzania, w ktérych warto$¢ SSE jest
coraz mniejsza. Iteracje algorytmu mozna podzieli¢ na dwie gléwne fazy: faze przy-
pisania oraz faz¢ obliczen centroidow. W fazie przypisania kazdy element zbioru
danych zostaje przypisany do najblizszego centroida. Nast¢pnie, w fazie obliczen
centroidow, sa one przeliczane jako wartos¢ srednia z przypisanych wektoréow ucza-
cych. Poszczegélne fazy algorytmu sg powtarzane, zanim nie zostanie osiggniete
odpowiednie kryterium stopu. Najczestszym kryterium zbiezno$ci jest z gory przy-
jeta liczba iteracji lub krok, w ktérym nie zmienila si¢ juz przynalezno$¢ elementow
zbioru danych do centroidéw.

Gléwnym elementem niniejszej pracy jest poréwnanie kilku wybranych algo-
rytméw (punkt 1.3). Wykorzystujac wielordzeniowy procesor CPU [4, 5] obliczenia
przeprowadzono dla nastepujacych algorytmoéw: Lloyda [2], pierscienia (annulus) [6],
Yinyang [7]. Obliczenia z wykorzystaniem akceleratora GPU [8, 9] wykonano dla algo-
rytmu Lloyda. Pozostala cz¢s$¢ niniejszej pracy wyglada nastepujaco. W punkcie 1.1 opi-
sano algorytm k-$rednich (algorytm Lloyd’a) oraz oméwiono techniki przyspieszania
algorytmow k-$rednich. Opis platformy testowej wykorzystywanej podczas przepro-
wadzania eksperymentdw zawarto w punkcie 1.2. Prace zakoniczono podsumowaniem.

1.1. Algorytm k-$rednich

Algorytm k-$rednich jest klasycznym algorytmem grupowania danych wynalezio-
nym przez Stuarta Lloyda w 1957 roku i opublikowanym przez niego w 1982 roku [2].
Algorytm Lloyda jest algorytmem sifowym (ang. brute force). W kazdej iteracji musi
zosta¢ obliczona odleglo$¢ pomiedzy kazdym elementem danych (wektorem cech)
a kazdym centroidem (klastrem). Istniejg algorytmy, ktore wykorzystujg nieréwnosci
trojkata w celu pominiecia obliczen czgsci odleglosci. Pozwala to na znaczne skrocenie
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czasu obliczen. Algorytmami, ktére wykorzystuja nierownosci trdjkata, sg np. algo-
rytm pierscienia (annulus), Yinyang, Elkan, Drake. Nalezg one do metod, ktére wpro-
wadzajg gornag granice odlegtoéci do aktualnie przypisanego centroida oraz dolng gra-
nice odleglosci do innych centroidéw. Nieréwnosci trojkata umozliwiajg aktualizacje
tych granic, co w rezultacie powoduje, ze algorytm potrafi poming¢ wiele niepotrzeb-
nych obliczen odleglosci, co znacznie wptywa na szybkos¢ dzialania.

Wartos¢ SSE obliczana jest wg nastepujacego wzoru:

SSEzzildz(x(i),c(a(i))) 6))
gdzie:

N - liczba wektoréw cech,

d - odleglose,

x — wektor cech,

¢ - centroid,

a - przypisanie wektora cech do klastra.

1.1.1. Algorytm Lloyda

W algorytmie Lloyda [2] (algorytm 1) mozemy wyrdzni¢ dwie fazy: faze przypisania
oraz faze obliczen centroidow. Fazy te sg naprzemiennie wykonywane w poszczegol-
nych iteracjach algorytmu. W fazie przypisania kazdy wektor cech zostaje przypisany
do najblizszego centroida. Natomiast w kolejnej fazie obliczane s wspotrzedne cen-
troidow jako suma cech wektoréw przypisanych do tego samego klastra (y) podzie-
lona przez liczbe tych wektoréw (z). Suma bledéw kwadratowych (SSE) zmniejsza
sie wraz z kazdg kolejng iteracja i algorytm dazy do minimum lokalnego. W przy-
padku, gdy nie zmieniatla si¢ juz przynalezno$¢ wektorow cech do centroidow, algo-
rytm konczy swoje dzialanie. Mozliwe jest rowniez zakonczenie pracy algorytmu
w momencie osiggniecia okreslonej liczby iteracji lub z wykorzystaniem kryterium
minimalnego wzglednego ulepszenia SSE.

ALGORYTM 1. Pseudokod algorytmu Lloyda [10]
Dane: Centroidy poczatkowe c(1), ¢(2), ..., c(K)
i wektory cech x(1), x(2), ..., x(N)

1 repeat
2 [ faza przypisania ]
3 fori< 1toNdo
4 a(i) « arg, min d(x(@)), c())
5 [ faza obliczen centroidow ]
6 forj <— 1 to K do y(j) < 0, z(j) <~ 0
7 fori< 1toNdo



8 (@(@) < y(@) + xG)
9 z(a@)) < z(a@) + 1
10 for j <— 1 to K do c(j) < y(j) / z(j)
11 until KryteriumStopu
Wynik: Centroidy koncowe c(1), ¢(2), ..., c(K)
i przypisania do klastrow a(1), a(2), ..., a(N)

ZYozonos¢ algorytmu Lloyda:
a) obliczeniowa: O(INKD) — warto$¢ stata
b) pamieciowa: O(ND)
gdzie:
i - liczba iteracij,
N - liczba wektordw cech,
K - liczba centroidow,
D - wymiar

1.1.2. Algorytm pierscienia (annulus)

W algorytmie pierscienia [6], (algorytm 2) gérna granica odlegtosci u(i) pomiedzy wek-
torem cech a przypisanym do niego centroidem musi spetnia¢ nastepujacg nierdwnos¢:

u(i) 2 d(x(@), c(a(®) @

Natomiast dolna granica odleglosci I(i) do drugiego najblizszego centroida jest
dana nier6wnoscia:

I6) < min d(x(k), x(i)) ©)

Zmienna (b) jest indeksem drugiego najblizszego centroida przypisanego
do danego wektora cech. Jesli u(i) < (i) to wtedy przypisania do klastréw sie nie zmie-
niaja i algorytm pomija najbardziej wewnetrzng petle iterujaca po centroidach. W celu
pominiecia najbardziej wewnetrznej petli wykonywane sg obliczenia wstepne (s)
polowy odlegtosci najblizszego centroida do innego najblizszego centroida — wyko-
rzystywany jest tutaj lemat Philipsa [11]. Petli nie da si¢ pominag, jesli granice nakta-
daja si¢ na siebie i sprawdzenie lematu Philipsa konczy sie niepowodzeniem. W takim
przypadku brane pod uwage sa tylko centroidy, ktdre znajduja sie w obszarze pierscie-
niowym (J), a $rodkiem tego obszaru jest poczatek uktadu wspoétrzednych.

W fazie przypisania sprawdza si¢ jednoczesnie, czy obie granice nie nakta-
daja sie na siebie i lemat Philipsa. Jesli sprawdzenie zakonczy si¢ niepowodzeniem,
to wtedy zaweza sie gorng granice odleglosci i sprawdza ponownie powyzsze warunki.
Jesli sprawdzenie po raz kolejny si¢ nie powiedzie, to przechodzi si¢ do najbardziej
wewnetrznej petli przeszukujacej pierscien.
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Po zakonczeniu fazy przypisania algorytm przechodzi do fazy aktualizacji
(obliczen) centroidéw, a nastepnie przeliczane sg granice. Zmienna (§) oznacza war-
to$¢ przesuniecia centroida w wyniku wykonania fazy aktualizacji centroidéw.

ALGORYTM 2. Pseudokod algorytmu pierscienia (annulus), [10]
Dane: Centroidy poczatkowe c(1), ¢(2), ..., ¢(K)
i wektory cech x(1), x(2), ..., x(N)

1 fori< 1toNdo

2 a(d) < 1,b0) « 1

3 u(i) ¢ o0, (i) <0

4 repeat

5 for k < 1 to K do s(k) « min,, d(c(j)), c(k))/2

6 fori< 1to Ndo

7 z < max ([(i), s(a(7)))

8 if u(i) < z then continue
9

u(i) = d(c(a(@), x(i))

10 if u(i) < z then continue

11 1) < d(x(3), c(b(3)))

12 r < max(l(i), u(i))

13 J  {k:|d(x(i), 0) - d(c(k), 0)| < r}

14 forall k € Jdo

15 if d(x(i), c(k)) < u(i) then

16 [ nowy najblizszy centroid ]
17 () < u(i), u@@) < d(x(), c(k))
18 b(i) < a(i), a(i) < j

19 else if d(x(?), c(k)) < I(i) then

20 [ nowy drugi najblizszy centroid ]
21 b(i) < j, 1(i) «— d(x(), c(k))

22 ¢' < ¢, ¢ < FazaObliczenCentroidow

23 for k < 1 to K do (k) = d(c(k), c'(k))
24 d'= max (k)

25 fori< 1toNdo

26 u(i) < u(i) + 8(a(@))

27 IG) < 1G) + &'

28 until KryteriumStopu
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Wynik: Centroidy koncowe c(1), ¢(2), ..., c¢(K)
i przypisania do klastrow a(1), a(2), ..., a(N)
ZYozonos¢ algorytmu pierscienia (annulus):

a) obliczeniowa: O(iNKD) - wartos$¢ pesymistyczna
b) pamieciowa: O(ND + N)

1.1.3. Algorytm Yinyang

W algorytmie Yinyang [7], (algorytm 3) gérna granica odleglosci u(i) pomiedzy wekto-
rem cech a przypisanym do niego centroidem musi spelnia¢ nastepujaca nieréwnos¢:

u(i) 2 d(x(@), c(a(®) @

Natomiast dolna granica odlegtosci I(i, k) pomiedzy wektorem cech a najblizszym
centroidem z danej grupy, wylaczajac z tego centroidy aktualnie juz przypisane, jest
dana nieréwnoscig:

IG,k) < min  d(c()), x(2)) (5)

jen(k)" j#a(i)
ALGORYTM 3. Pseudokod algorytmu Yinyang [10]
Dane: Liczba grup B,
centroidy poczatkowe c(1), ¢(2), ..., c(K)
i wektory cech x(1), x(2), ..., x(N)
1 II < Partycja ((c(1), ..., c¢(K)), B)
2 fori<— 1toNdo
a(i) < arg, min d(x(7)), c(k))
u(i) <= d(x(i), c(a(@))

fork=1toBdol(i, k)< min d(x(i), c(j))
{j:jen(k)\a(i)}

w

¢’ < ¢, c < FazaObliczenCentroidow
for j <— 1 to K do 8(j) < d(c(j), ¢'(j))
for k < 1 to Bdo A(k) < ?eqﬂ% o(j)

10 fori< 1toNdo

4
5
6 repeat
7
8
9

11 u(i) < u(@) + 8(a(i))
12 a' « a(i)
13 for k< 1toBdo



14 I'(k) < 1, k)

15 IG, k) < 13, k) — A(k)
16 L« m}in IGG, k)

17 if u(i) < L then continue
18 u(i) < d(x(i), c(a(@)))

19 if u(i) < L then continue
20 IT < {k : I(i, k) < u(i)}

21 FiltrowanieLokalne

22 until KryteriumStopu
Wynik: Centroidy koncowe c(1), ¢(2), ..., c(K)
i przypisania do klastrow a(1), a(2), ..., a(N)

Na samym poczatku dziatania algorytmu centroidy zostaja podzielone na grupy.
Tworcy tego algorytmu zalecaja, aby liczba takich grup (B) byla nie wigksza niz K/10.
Podzial rozwigzan poczatkowych (centroidéw) na zalozong z gory liczbe grup uzy-
skuje sie przez uruchomienie algorytmu k-$rednich tylko na tych poczatkowych gru-
pach przez piec iteracji. Pozwala to stworzy¢ w miare rozsadne grupy przy poniesie-
niu jednocze$nie niewielkiego narzutu pracy algorytmu.

Nastepnie, w pierwszej iteracji algorytm dla kazdego wektora cech przyporzad-
kowuje gérna granice odlegtodci u(i) oraz dolng granice odlegtosci I(i, k).

W kolejnym kroku algorytm wykonuje petle gléwna, w ktérej: jest dokonywana
aktualizacja (obliczenia) centroidow, obliczane jest przesuniecie centroidow 4(;)
oraz wykonywane sg obliczenia maksymalnego przesunigcia dla kazdej grupy A(k).
W petli iterujacej po wszystkich wektorach cech jest aktualizowana gérna oraz dolna
granica odleglosci, a nastepnie, jesli zajdzie taka potrzeba, to wykonywane sg kolejne
obliczenia oraz przyporzagdkowania wektoréw cech do centroidow.

W przypadku gdy u(i) < I(i, k) obliczenia odlegtosci do wszystkich centroidéw
z danej grupy nie sa konieczne, gdyz wtedy zaden z centroidéw nie moze znajdowac
sie blizej danego wektora cech niz centroid aktualnie przypisany. Jesli u(i) > I(i, k)
wtedy algorytm wykonuje obliczenia gornej granicy odleglosci i jeszcze raz spraw-
dza nierownos¢ u(i) < I(i, k). Jesli ponownie ta nieréwno$¢ nie zostanie spetniona,
wowczas nalezy wykonac kolejne obliczenia (filtrowanie lokalne). Algorytm wyko-
nuje lokalne filtrowanie tylko w grupach, ktére nie spetnily nieréwnosci u(i) < I(i, k).

ZYozono$¢ algorytmu Yinyang:

a) obliczeniowa: O(iNKD) - wartos$¢ pesymistyczna
b) pamieciowa: O(ND + NB)

gdzie:

B - liczba grup (najczesciej przyjmuje sie B = K/10)



1.1.4. Rozwigzania poczatkowe

Wybor rozwigzan (centroidéw) poczatkowych ma zasadniczy wpltyw na efekt
koncowy dziatania algorytmu k-$rednich: liczbe iteracji oraz jako$¢ rozwigza-
nia konicowego (wartos¢ SSE). Rozwigzania poczatkowe najczesciej generowane
s3 w sposob losowy. Mozna réwniez wykorzysta¢ powszechnie znang metode ini-
cjalizacji nazywang K-means++ [12], ktdra jest inteligentng technikg inicjalizacji
centroidow.

Poszczegolne kroki metody K-means++ wygladaja nastepujaco:

1) Najpierw wybiera si¢ pierwszego centroida jako losowo wybrany wektor cech
ze zbioru danych.

2) Oblicza si¢ kwadraty odleglosci wszystkich wektoréw cech w zbiorze danych
od najblizszego wczesniej wybranego centroida.

3) Wybiera sie nastepnego centroida sposrod wektoréw cech w taki sposob, aby praw-
dopodobienstwo wyboru wektora cech jako centroida byto wprost proporcjo-
nalne do jego kwadratu odlegloéci od najblizszego wczesniej wybranego centro-
ida, tzn. wektor cech majacy maksymalng odleglo$¢ od najblizszego centroida
najprawdopodobniej zostanie wybrany jako nastepny centroid.

4) Powtarza si¢ kroki 2-3, az znajdziemy wymagana liczbe centroidow.

1.2. Platforma testowa

Teoretyczna moc obliczeniowa wspdlczesnych akceleratoréw GPU jest wielokrotnie
wieksza niz moc obliczeniowa wspoétczesnych procesoréw CPU. W niektoérych przy-
padkach obliczen istnieje mozliwo$¢ ich przyspieszenia, wykorzystujagc GPU nawet
100-krotnie wzgledem CPU.

Wydajnos¢ dzisiejszego sprzetu (dla pojedynczej precyzji obliczen), [13]:
a) CPU:

e Intel i7-8700K CofeeLake — 170 Gflops

e AMD Ryzen2 2700X Pinnacle Ridge - 198 Gflops

e Intel i9-9900K CofeeLake-R - 236 Gflops

e Intel i9-7900X SkyLake-X - 262 Gflops
b) GPU:

e AMD Radeon RX 480 - 5.8 Tflops

e AMD Radeon RX 5700 XT - 9.8 Tflops

e NVIDIA Geforce GTX 1080 Ti - 11 Tflops

e NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti - 13.5 Tflops

Wniosek: Moc obliczeniowa GPU jest wigksza od mocy obliczeniowej CPU nawet
kilkudziesigciokrotnie.



Wszystkie eksperymenty opisane w kolejnym punkcie niniejszej pracy zostaly prze-
prowadzone na jednym wezle znajdujacym sie w klastrze nalezagcym do Politechniki
Bialostockiej. Wezel ten jest komputerem zbudowanym m.in. z procesora AMD
Ryzen Threadripper 1950X (16 rdzeni, zegar 3,4 GHz) oraz akceleratora GPU GeForce
RTX 2080 Ti (architektura Turing).

W przypadku obliczen na procesorze CPU wykorzystano gotowa implementacje
algorytmoéw autorstwa W. Kwedlo [10, 14]. Trzy algorytmy (Lloyda, pierscienia, Yinyang)
zostaly zaimplementowane w jezyku programowania C++ (zréwnoleglenie w tech-
nologii OpenMP). Kompilacji dokonano przy uzyciu kompilatora gcc w wersji 5.4.0.

Wykonujac obliczenia z wykorzystaniem akceleratora GPU, bazowano na kodzie
zawierajacym rozne algorytmy grupowania danych (projekt CAMPAIGN,
rok 2010) [15]. Wyniki obliczen oparte o kod projektu CAMPAIGN opublikowano
w [16]. Projekt dotyczy generacji akceleratoréw pre-Fermi. Algorytmy k-§rednich wcho-
dzace w sklad projektu zaimplementowano w jezyku wysokiego poziomu CUDA C.
Jezyk ten jest rozszerzeniem jezyka C/C++ i jednym z najpopularniejszych rozwigzan,
jezeli chodzi o programowanie ukladéw graficznych. Architektura sprzetowo-progra-
mistyczna CUDA opracowana przez firm¢ NVIDIA i zaprezentowana po raz pierwszy
w 2006 roku umozliwia wykorzystanie akceleratoréw GPU do obliczen ogoélnego prze-
znaczenia. CUDA jest wieloplatformowym (Windows, Linux, MacOS) i bezptatnym
srodowiskiem programowania procesoréw firmy Nvidia (kompilator, debuger, profi-
ler, biblioteki) opartym na jezyku CUDA C. Sposrdd algorytméw k-srednich dostep-
nych w projekcie CAMPAIGN do dalszej pracy wybrano jeden algorytm (Lloyda).
W kodzie wprowadzono szereg réznorodnych poprawek (np. redukcja warp-synchro-
niczna wymaga na architekturach >= Volta uzycia funkcji syncwarp; usunieto ewi-
dentne bledy typu: nie wszystkie watki wotlajg syncthreads) majacych na celu dosto-
sowanie go do wlasnych potrzeb oraz architektur wspdtczesnych akceleratoréw GPU.
Po wprowadzeniu niezbednych poprawek dokonano kompilacji przy uzyciu kompi-
latora nvec w wersji 10.1 (CUDA v10.1).

1.2.1. Architektura procesorow wielordzeniowych
na przyktadzie procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X

Procesor AMD Ryzen Threadripper 1950X jest zbudowany w architekturze Zen [17],
(rys. 1.1). Funkcje procesora zostalty podzielone pomigdzy dwa lub wigcej jader, ktore
s3 wykonane w réznych technologiach produkcji. Najwiecej tranzystoréw potrzebuja
rdzenie procesora oraz pamie¢ podreczna — umieszczono je w jadrach CCD (ang. Core
Chiplet Die). Natomiast do osobnego jadra produkowanego w innym procesie techno-
logicznym wydzielono czesci procesora powiazane z interfejsami wejscia/wyjscia, ktore
zawierajg do$¢ duzo elementéw pasywnych, znoszacych wysokie napiecia, ktérych
powierzchni nie da si¢ zmniejszy¢ przy wykorzystaniu najnowszych technik. W jed-
nej obudowie procesora znajduja si¢ dwa lub trzy jadra krzemowe. Procesor umiesz-
czony jest w podstawce TR4. Wewnatrz CCD znajduja sie¢ dwa bloki CCX, a w kazdym
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z nich 4 rdzenie Zen oraz wspolna pamieé podreczna L3. Oprdcz rdzeni i pamieci
podrecznej znajduje si¢ tam tez mikrokontroler SMU (ang. System Management Unit)
zarzadzajacy zasilaniem, taktowaniem i danymi pochodzacymi z sensoréw. Przesyl
danych do drugiego jadra umozliwia szerokie facze GMI.

| 4r/8W | | 4R/8W | | 4r/8W | | 4R/8w |
[8MBL3| |[8MBL3| [8MBL3| |[8MmBL3]
SMU SMU
GMI CCDO GMI cCD1
[ omi | [procesorbezp.] [ oMmi |  clob
Infinity Fabric k;a"gi‘;lceir <
TR4
[ PCl-E4.0x16 | [ USB10Gbps | SMU
[ PCI-E40x4 | [ USB10Gbps |
en. zeg.
[ PCI-E40x4 | [ USBT10Gbps |
[ dod.1/0 |
(ERR

RYSUNEK 1.1. Architektura procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X [17]

W jadrze cIOD (ang. coherent 1/0 Die) znajduje si¢ kontroler pamieci i kontrolery
interfejsow zewnetrznych: 2 x GMI (elektryczna implementacja protokotu Infinity
Fabric) do komunikacji z jednym lub dwoma CCD, procesor bezpieczenstwa, 2-kana-
fowy kontroler pamigci DDR4, kontrolery PCI-E 4.0, kontroler USB 3.2 Gen2x1, SMU
(kontroler zasilania i taktowania), generator sygnaléw zegarowych, kontrolery innych
interfejsow wejscia/wyjscia np. SMBus, eMMC.

1.2.2. Architektura akceleratoréw GPU
na przyktadzie architektury Turing

Firma NVIDIA caly czas opracowuje nowe architektury GPU [18]. Przeglad archi-
tektur GPU opracowanych przez firme¢ NVIDIA oraz daty ich prezentacji przedsta-
wiono ponizej:

e Tesla - listopad 2006

e Fermi - kwiecien 2010

Kepler - kwiecien 2012

Maxwell - luty 2014

Pascal - kwiecien 2016



e Volta - grudzien 2017
e Turing - wrzesien 2018
e Ampere — maj 2020.

SM
| Warp Scheduler + Dispatch (32 thread/clk) | | Warp Scheduler + Dispatch (32 thread/clk) |
| Register File (16,384 x 32-bit) | | Register File (16,384 x 32-bit) |
INT32 FP32 Tensor cores INT32 FP32 Tensor cores
| oys | {Loss | {LossT | [LossT || sFu || || LorsT | [LossT | [LossT | [ossT || sFu |
| Warp Scheduler + Dispatch (32 thread/clk) | | Warp Scheduler + Dispatch (32 thread/clk) |
| Register File (16,384 x 32-hit) | | Register File (16,384 x 32-hit) |
INT32 FP32 Tensor cores INT32 FP32 Tensor cores
| /st | {LorsT | [LossT | [LossT || sFu || || LorsT | LossT | [LossT | [LossT || sku |

| 96 KB L1 Data Cache / Shared Memory |

| Tex | | Tex | | Tex | | Tex |

| Ray Tracing Core |

RYSUNEK 1.2. Schemat budowy bloku SM w architekturze Turing [18]

GPU posiada wiele multiprocesoréw, a z kolei kazdy multiprocesor ma 64 lub 128
rdzeni CUDA (liczba tych rdzeni jest zalezna od architektury GPU np. Turing - 64,
Ampere - 128), jednostki przetwarzajace specjalnego przeznaczenia i pamieé wspol-
dzielong. Kazdy z rdzeni znajdujacych si¢ w multiprocesorze jest procesorem wie-
lowatkowym. Ponizej umieszczono opisy poszczegélnych jednostek wchodzacych
w sklad bloku SM w architekturze Turing, znajdujacych sie na rysunku 1.2:

e INT32 - jednostka matematyczna wykonujaca operacje na liczbach catkowitych,
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e FP32 - jednostka matematyczna przeprowadzajaca operacje na liczbach podwdj-
nej precyzji,

e LD/ST - jednostki do odczytu/zapisu danych dla poszczegélnych watkéow,

e Tex - jednostka tekstur,

e SFU - jednostki przetwarzajace specjalnego przeznaczenia, ktére stuza do oblicza-
nia funkcji takich jak np. sin, cos, pierwiastek kwadratowy, odwrotnos¢, logarytm.

Multiprocesory wyposazone s3 w planistow (ang. Warp Scheduler).

Architekture Turing wprowadzono na rynek w 2018 roku i uwazana jest za naj-
wiekszy skok architektoniczny od ponad dziesieciu lat. W konstrukeji blokéw SM
(ang. Streaming Multiprocessor) wprowadzono duzo zmian. W pojedynczym bloku
SM mozemy zauwazy¢, iz poza standardowymi blokami, ktére wykonuja operacje
INT32 oraz FP32, dodano dwa dodatkowe bloki wykonawcze (rys. 1.2).

W jednym z tych dodatkowych blokéw znajduja sie rdzenie Tensor, ktére
odpowiadajg za funkcje gltebokiego uczenia sie (ang. deep learning). W drugim dodat-
kowym bloku umieszczono rdzenie Ray Tracing, ktére sprzetowo przyspieszaja tech-
nike $ledzenia promieni (ang. raytracing). Wszelkie operacje na liczbach catkowitych
oraz zmiennoprzecinkowych dotychczas byty wykonywane naprzemiennie. W archi-
tekturze Turing te operacje przeprowadzane sa rownolegle w blokach SM, co powoduje
wzrost wydajnosci. Zmieniono réwniez organizacje¢ pamieci podrecznej pierwszego
poziomu (L1), pamigci wspoldzielonej oraz pamigci drugiego poziomu (L2). W archi-
tekturze Turing potaczono w jeden blok pamie¢ podreczna pierwszego poziomu (L1)
oraz pamiec¢ wspdldzielong, co przelozylo sie na osiggniecie dwukrotnie wigkszej prze-
pustowosci pomigdzy rdzeniami w bloku SM a pamieciag podreczng. W wyniku takiego
polaczenia pamiec¢ podreczna pierwszego poziomu oraz wspoétdzielona moga wysytac
duzo wigksze porcje danych do pamieci podrecznej drugiego poziomu tzn. odpowied-
nio o rozmiarze 32 kB i 64 kB. Poza tym, zwiekszono dwukrotnie rozmiar pamieci
podrecznej drugiego poziomu (do 6 MB). Pamig¢ GDDR5X zastgpiono nowym syste-
mem pamieci GDDRG, ktory jest wspierany przez 16 kontroleréw. Predkos¢ przesylta-
nia danych wzrosta z 11 Gb/s do 14 Gb/s. W architekturze Turing zastosowano réwniez
po raz pierwszy (w architekturze zorientowanej na uzytkownika) niezalezne progra-
mowanie watkow, tzn. watki mogg by¢ programowane w warp przez SM bez potrzeby
oczekiwania na ich mozliwie najszybszg zbieznos¢.

1.3. Eksperymentalne poréwnanie algorytméw

W niniejszym punkcie zostang przedstawione wyniki przeprowadzonych ekspery-
mentdéw dla czterech wybranych algorytméw. Do eksperymentéw wybrano trzy zbiory
danych 10-wymiarowe o rosngcej liczbie wektoréw (mix10_1.5mln, mix10_15mln,
mix10_150mln) oraz trzy zbiory 300-wymiarowe (mix300_50tys, mix300_500tys,
mix300_5mln). Pierwszy czlon w nazwie zbioru to wymiar, a drugi czton to liczba
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wektoréw. Liczbe wektorow dobrano tak, aby calkowita liczba elementéw macierzy
danych byta taka sama dla zbioru najmniejszego, sredniego i najwiekszego.
Dane w tych zbiorach tworzg dobrze odseparowane klastry z wielowymiarowego roz-
kfadu normalnego (Gaussa) - jest to tak zwana mieszanina gaussowska (ang. Gaussian
Mixture Model). Obrano nast¢pujace liczby centroidow: K = { 4, 16, 64, 256, 1024, 4096}.
Reprezentacja centroidow jest pojedynczej precyziji (float). Dla kazdego zbioru danych
w powigzaniu z konkretna liczbg centroidéw wygenerowano jedno rozwigzanie poczat-
kowe przy uzyciu algorytmu k-means|| [19].

Dla kazdej kombinacji zbioru danych oraz liczby centroidéw uruchomiono trzy
algorytmy k-$rednich na procesorze CPU (Lloyda, pierscienia, Yinyang) oraz jeden
algorytm na akceleratorze GPU (Lloyda). Ze wzgledu na bledy zaokraglen wynikiem
jest $redni czas iteracji. Zmierzone czasy moga jednak réznic si¢ nawet dos¢ znacznie,
gdy uruchomimy ten sam algorytm kilkukrotnie na tym samym sprzecie. Zwigzane
jest to z wystepowaniem szumu systemowego. W zwiazku z tym kazdy eksperyment
powtdrzono trzy razy. Ostatecznym wynikiem jest mediana z trzech $rednich czasow
iteracji. Wszystkie wyniki zestawiono w tabeli 1.1 oraz 1.2. Jako kryterium stopu
dla kazdego z algorytméw przyjeto moment, w ktérym wzgledna poprawa wartosci
SSE miedzy dwiema kolejnymi iteracjami byla mniejsza niz 10°°. Oprdcz $rednich
czasow iteracji wyznaczono rowniez przyspieszenie algorytmiczne danego algorytmu
A wzgledem algorytmu Lloyda zgodnie z wzorem (6):

t
S, = _Loyd (6)
tA
Pozioma linia znajdujjca sie przy 10° na rysunkach oznacza przyspieszenie algo-
rytmiczne nad algorytmem Lloyda (CPU) wynoszace 1.

TABELA 1.1. Srednie czasy iteracji (w sekundach) dla réznych algorytméw k-$rednich w zalez-
nosci od liczby klastréw K oraz liczby wektoréw uczacych N (zbiory mix10)

K N Lloyd CPU Lloyd GPU Annulus CPU Yinyang CPU
1,5min 0,01519 0,01431 0,008734 0,01031
4 15 min 0,1201 0,1241 0,06525 0,06631
150 min 1,140 1,237 0,6994 0,7231
1,5min 0,04528 0,01119 0,01254 0,01730
16 15 min 0,4149 0,1029 0,1369 0,1733
150 min 4,096 1,229 1,366 1,738
1,5min 0,1604 0,01070 0,02859 0,022
64 15 min 1,564 0,1012 0,2615 0,2167
150 min 15,57 1,032 2,712 2,297
1,5min 0,6148 0,03765 0,1078 0,02383
256 15 min 6,118 0,3765 0,9502 0,2092
150 min 61,17 3,755 8,188 1,989




K N Lloyd CPU Lloyd GPU Annulus CPU Yinyang CPU
1,5min 2,434 0,1434 0,3752 0,04599
1024 15 min 24,30 1,441 3,186 0,4157
150 min 243 14,52 25 3,328
1,5min 9,701 0,5212 2,106 0,2054
4096 15 min 96,99 5,185 12,11 1,34
150 min 969,8 52,07 114,3 9,968

Na rysunkach 1.3, 1.4 i 1.5 przedstawiono wyniki obliczen z wykorzystaniem
zbioréw danych 10-wymiarowych. Kazdy z tych trzech rysunkéw dotyczy innej war-
toséci N, czyli liczby wektoréw cech (1.5 mln, 15 mln, 150 mln). Przedstawiono przy-
spieszenie trzech algorytmow k-srednich nad algorytmem Lloyd’a w wersji na CPU
dla réznych wartosci K.

Na rysunku 1.3, czyli w przypadku najmniejszego sposrdd zbioréow 10-wymia-
rowych, wida¢, ze dla K = 4 najszybszy jest algorytm pierscienia, dla K = 16 i 64 naj-
szybszy jest algorytm Lloyd’a na GPU, a dla najwigkszych wartoéci K = 256, 1024
oraz 4096 algorytm Yinyang jest bezkonkurencyjny. Generalnie przewaga wszyst-
kich trzech algorytméw nad algorytmem Lloyda w wersji na CPU ro$nie wraz
ze wzrostem liczby klastrow K. Jedynie w przypadku najwiekszej liczby klastrow
przewaga ta juz nie jest rosngca dla algorytmoéw pierscienia oraz Yinyang. Najwigksze
przyspieszenie osigga algorytm Yinyang dla warto$ci K = 1024 oraz 4096 i wynosi
ono odpowiednio 52,93 i 47,23.

10°

przyspieszenie

—&@— GPU-Lloyd N=1,5mIn —> - CPU-Annulus N = 1,5 min CPU-Yinyang N = 1,5 min

RYSUNEK 1.3. Przyspieszenie trzech algorytméw k-srednich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla réz-
nych wartosci K oraz N = 1,5 min
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Rysunek 1.4 przedstawia wyniki obliczen dla $redniego zbioru danych pod
wzgledem wielkosci sposrdd trzech zbioréow 10-wymiarowych. Szybkos¢ algoryt-
mow dla poszczegdlnych wartosci K, jest identyczna jak w przypadku najmniejszego
zbioru danych, tzn. dla K = 256, 1024 oraz 4096 najszybszy jest algorytm Yinyang,
a dla mniejszych wartosci K najszybszy jest algorytm Lloyda na GPU lub pierscienia.
Tutaj réwniez mozna zaobserwowac wzrost przewagi trzech algorytméw nad algoryt-
mem Lloyda na CPU wraz ze wzrostem liczby klastréw K. Algorytm Yinyang osiaga
najwicksze przyspieszenie wynoszace 58,46 oraz 72,39 odpowiednio dla K = 1024
14096 - s3 to warto$ci wigksze niz w przypadku zbioru najmniejszego.

10°

10"

przyspieszenie

10°—

—@— GPU-Lloyd N=15mIn  —> - CPU-Annulus N = 15 min CPU-Yinyang N =15 min

RYSUNEK 1.4. Przyspieszenie trzech algorytméw k-srednich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla réz-
nych wartosci K oraz N = 15 min

Na rysunku 1.5 przedstawiono wyniki obliczen dla najwigkszego zbioru danych
sposrdd zbiorow 10-wymiarowych. Identycznie jak w przypadku dwoch mniejszych
zbioréw danych, algorytm Yinyang jest najszybszy dla K = 256, 1024 oraz 4096,
a dla mniejszych wartosci K najszybszy jest algorytm Lloyda na GPU lub pierscie-
nia. Wraz ze wzrostem liczby klastrow K tutaj réwniez zauwazalny jest wzrost prze-
wagi trzech algorytméw nad algorytmem Lloyda na CPU. Najwigksze przyspiesze-
nie wynoszace 73,02 oraz 97,29 osiagga algorytm Yinyang odpowiednio dla K = 1024
14096.
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przyspieszenie

—&— GPU-Lloyd N = 150 min —> - CPU-Annulus N = 150 min CPU-Yinyang N = 150 min

RYSUNEK 1.5. Przyspieszenie trzech algorytméw k-srednich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla réz-
nych wartosci K oraz N = 150 min

Kolejne trzy rysunki (rys. 1.6, 1.7 i 1.8) przedstawiaja wyniki obliczen dla zbioréow
danych 300-wymiarowych. Kazdy rysunek jest zwigzany z inng wartosécig N (50 tys.,
500 tys., 5 mln). Dla roznych wartosci K przedstawiono przyspieszenie trzech algo-
rytmow k-$rednich nad algorytmem Lloyda na CPU.

TABELA 1.2. Srednie czasy iteracji (w sekundach) dla réznych algorytméw k-$rednich w zalez-
nosci od liczby klastréw K oraz liczby wektoréw uczacych N (zbiory mix300)

K N Lloyd CPU Lloyd GPU Annulus CPU Yinyang CPU
50 tys 0,001619 0,01101 0,002361 0,002662
4 500 tys 0,01836 0,09544 0,02303 0,02567
5min 0,1411 0,9203 0,2057 0,2286
50 tys 0,005197 0,01029 0,004446 0,004834
16 500 tys 0,04866 0,09497 0,03811 0,04192
5min 0,4399 0,8708 0,3931 0,4358
50 tys 0,02141 0,01403 0,01421 0,01117
64 500 tys 0,1699 0,1289 0,09906 0,08932
5min 1,644 1,352 0,9351 0,7790
50 tys 0,07159 0,04821 0,06001 0,02360
256 500 tys 0,6509 0,4690 0,4835 0,1794
5min 6,467 4,91 4,831 1,742
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K N Lloyd CPU Lloyd GPU Annulus CPU Yinyang CPU
50 tys 0,2670 0,1625 0,2513 0,05881
1024 500 tys 2,59 1,63 2,496 0,61
5min 25,95 17,98 21,53 4,479
50 tys 1,116 0,6102 0,9851 0,2193
4096 500 tys 10,38 6,047 10,24 2,27
5min 103,8 69,38 103,1 18,43

Wyniki obliczen dla najmniejszego sposrdod zbioréw 300-wymiarowych przed-
stawiono na rysunku 1.6. Dla K = 4 oraz 16 najszybszy jest algorytm pierscienia
(przewaga nad algorytmem Yinyang jest niewielka), a dla pozostatych wyzszych
wartosci K (64, 256, 1024 oraz 4096) algorytm Yinyang jest najszybszy. Przewaga
algorytméw Yinyang oraz Lloyda (GPU) nad algorytmem Lloyda w wersji na CPU
zwieksza si¢ wraz ze wzrostem liczby klastréow K. Natomiast w przypadku algorytmu
pierscienia przyspieszenie osigga warto$¢ maksymalng dla K = 64, po czym war-
to$¢ przyspieszenia zaczyna zmniejszac sie wraz ze wzrostem K. Najwieksze przy-
spieszenie osigga algorytm Yinyang dla wartosci K = 1024 oraz 4096 i wynosi ono
odpowiednio 4,54 i 5,09.

10"
@ E
g
N
R4
Z 10"
& 7
= ]
T T T T T T
4 16 64 K 256 1024 4096
—&— GPU-Lloyd N = 50 tys. — - CPU-Annulus N = 50 tys. CPU-Yinyang N = 50 tys.

RYSUNEK 1.6. Przyspieszenie trzech algorytméw k-srednich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla réz-
nych wartos$ci K oraz N = 50 tys

Na rysunku 1.7 przedstawiono wyniki obliczen dla sredniego zbioru danych
sposrdd zbioréw 300-wymiarowych. Identycznie jak w przypadku najmniejszego
zbioru danych, algorytm pierscienia jest najszybszy dla K = 4 i 16, a dla wigkszej
liczby klastréw najszybszym algorytmem jest algorytm Yinyang. Wraz ze wzrostem
liczby klastréw K zwieksza si¢ rowniez przewaga algorytmoéw Yinyang oraz Lloyda
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(GPU) nad algorytmem Lloyda (CPU). Podobnie jak w przypadku najmniejszego
zbioru danych, algorytm pierscienia najwicksze przyspieszenie osigga dla K = 64,
a potem dla wigkszych wartosci K przyspieszenie juz tylko zmniejsza sie i dla K = 1024
oraz 4096 przewaga tego algorytmu nad algorytmem Lloyda (CPU) jest znikoma.
Najwigksze przyspieszenie wynoszace 4,25 oraz 4,57 osiaga algorytm Yinyang odpo-
wiednio dla K = 1024 i 4096.
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4 16 64 K 256 1024 4096
—&— GPU-Lloyd N = 500 tys. — - CPU-Annulus N = 500 tys. CPU-Yinyang N = 500 tys.

RYSUNEK 1.7. Przyspieszenie trzech algorytméw k-$rednich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla réz-
nych wartosci K oraz N = 500 tys

Rysunek 1.8 przedstawia wyniki obliczen dla najwiekszego zbioru danych
pod wzgledem wielkos$ci sposrdd trzech zbioréw 300-wymiarowych. Szybkosci
algorytmow dla poszczegélnych wartosci K, jest identyczna jak w przypadku dwéch
mniejszych zbioréw danych, tzn. dla K = 4 oraz 16 najszybszy jest algorytm pierscie-
nia, a dla wigkszych wartosci K najszybszy jest algorytm Yinyang. Przewaga algo-
rytmow Yinyang oraz Lloyda (GPU) nad algorytmem Lloyda (CPU) zwigksza si¢
wraz ze wzrostem liczby klastréw K. Identycznie jak w przypadku dwdch mniejszych
zbioréw danych, algorytm pierscienia najwigksze przyspieszenie osiaga dla K = 64,
a dla wigkszych wartosci K przyspieszenie zmniejsza si¢ i dla K = 4096 przewaga tego
algorytmu nad algorytmem Lloyda (CPU) jest juz znikoma. Algorytm Yinyang osiaga
najwieksze przyspieszenie wynoszace 5,79 oraz 5,63 odpowiednio dla K = 1024 i 4096 -
sg to wartosci wigksze niz w przypadku dwoch mniejszych zbiorow.
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przyspieszenie

4 16 64 ) 256 1024 4096

—&— GPU-Lloyd N = 5min —> -CPU-Annulus N = 5 min CPU-Yinyang N = 5 min

RYSUNEK 1.8. Przyspieszenie trzech algorytmow k-$rednich nad algorytmem Lloyda (CPU)
dla r6znych wartosci K oraz N = 5 min

Podsumowanie

Podstawowym celem niniejszej pracy bylo poréwnanie czterech algorytméw. Na mocy
przeprowadzonych eksperymentéw mozna stwierdzi¢, ze najszybszym algorytmem
sposrod testowanych okazal sie algorytm Yinyang, ktérego przewaga nad innymi
jest szczegdlnie widoczna dla K > 256. W przypadku mniejszych wartosci K cza-
sami szybszy okazywatl sie algorytm Lloyda (GPU) lub pierscienia, ale ta przewaga
nad algorytmem Yinyang byla niewielka. Bardzo duzy wplyw na przyspieszenie
ma tez wymiar przestrzeni cech oraz centroidéw. Przy wektorach cech i centroi-
dach 10-wymiarowych przyspieszenie moze wynies¢ nawet okoto 100 (algorytm
Yinyang, N = 150 mln, K = 4096). Natomiast w przypadku wektoréw cech i cen-
troidow 300-wymiarowych maksymalne przyspieszenie wynosi zaledwie okoto
6 (algorytm Yinyang, N = 5 mln, K = 1024). Wyraznie wida¢, ze testowane algo-
rytmy niezbyt dobrze radzg sobie z duzymi wymiarami. Wielko$¢ zbioru danych
(liczba wektoréw cech N) réwniez moze mie¢ zauwazalny wplyw na przyspieszenie
przy wigkszych wartosciach K, np. 1024 lub 4096. W szczegdlnosci jest to widoczne
w przypadku zbiorow 10-wymiarowych. Wtedy wraz ze wzrostem liczby wekto-
row cech w zbiorze danych wzrasta rowniez zauwazalnie wartos$¢ przyspieszenia.
W przypadku zbioréw danych 300-wymiarowych jest to bardzo mato widoczne.
Algorytm pier$cienia wyjatkowo stabo radzi sobie ze zbiorami danych 300-wymia-
rowymi dla K = 1024 i 4096 — wtedy jego przewaga nad algorytmem Lloyda (CPU)
jest bardzo mata badz nawet znikoma.
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W celu poprawy rezultatéw warto rozwazy¢ dalsze prace nad algorytmem Lloyda
na GPU, gdyz w kodzie bazujagcym na projekcie CAMPAIGN zbyt wolno dziala faza
przypisania i zajmuje ona > 95% czasu pracy algorytmu. Innym podej$ciem mogloby
by¢ opracowanie w wersji na akcelerator GPU ktdregos$ z algorytméw wykorzystu-
jacych nieréwnosci trojkata. Z dwoch przetestowanych algorytmow opierajacych sie
na tych zaleznosciach lepszym wyborem bylby algorytm Yinyang.

Badania zostaly zrealizowane w ramach pracy nr WZ/WI-1IT/3/2020, sfinansowa-
nej ze srodkow Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego w Polsce.
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