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Resumo. Como a web representa hoje nossa principal base de informagoes,
é natural que cientistas e académicos a utilizem como fonte de conteiido ma-
temdtico. Estudos mostram no entanto que, técnicas jd populares utilizadas na
busca e recuperacdo de contetido textual ndo geram bons resultados quando
aplicadas a busca e recuperacdo de contelido matemdtico. Em vista disso, ao
longo dos ultimos anos, alguns estudos propuseram diferentes maneiras para
se abordar o problema de maneira aceitdvel. Dentre as propostas, pode-se ci-
tar o uso de algoritmos de programagdo dindmica. Assim, este estudo propoe
o aproveitamento das propriedades das Unidades de Processamento Grdfico
(GPU’s), por meio da plataforma CUDA (Compute Unified Device Architec-
ture), para a implementacdo de trés abordagens paralelas ao problema de busca
e recuperacdo de contetido matemdtico.

1. Introducao

As comunidades académica e cientifica pertinentes as dreas de ci€ncias exatas t€ém o exer-
cer de suas atividades fortemente atrelado a conceitos matematicos. Assim, utilizam de
forma recorrente uma enorme gama de férmulas.

Dada a vasta quantidade de conteudo web e a infinidade de férmulas existentes,
tais comunidades necessitam do auxilio de ferramentas de busca para viabiliza¢do de suas
pesquisas na internet. Segundo [Kumar et al. 2012], a busca e recuperacao de conteido
matematico deve levar em conta o relacionamento e posi¢ao dos termos que compdem
as expressoes, diferentemente do que ocorre em abordagens tradicionais de recuperagdo
textual que se baseiam na técnica “bag of words”, onde as expressoes sdo tratadas como
conjuntos de termos independentes e o contexto € desconsiderado. Portanto, existem
atualmente poucos motores de pesquisa voltados especificamente para o dominio ma-
tematico.

Como os buscadores web exercem enorme quantia de trabalho, visto que ope-
ram em vastas bases de dados, € imprescindivel que sua execugao ocorra em sistemas de
processamento paralelo. Usualmente o processamento € divido por meio de um sistema
distribuido composto por varios servidores [Tadros 2015].

Dentre as técnicas que visam explorar o paralelismo de execug¢do podemos des-
tacar uma, denominada de GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit), pois
vem demonstrando ser uma alternativa econdmica e eficiente na resolu¢do de problemas
que apresentam grande paralelismo de dados. Tal técnica faz uso da grande quantidade
de ntcleos presentes em Unidades de Processamento Grafico (ou GPU’s, sigla do termo



em inglés: “Graphics Processing Unit”), permitindo sua utilizacao para o processamento
de informacdes genéricas, que ndo precisam ter qualquer relagdo com computagdo grafica
[Owens et al. 2007]].

A quantidade de plataformas que implementam a técnica GPGPU ainda é pe-
quena. Em meio a estas plataformas, as mais notdveis sdo a OpenCL (Open Com-
puting Language), a qual faz uso de um padrdao de programacio aberto que é elabo-
rado pela organizacdo sem fins lucrativos Khronos Group, e a CUDA (Compute Unified
Device Architecture), que é uma tecnologia proprietaria da NVIDIA [Fang et al. 201 1|,
[Karimi et al. 2010]].

Este artigo expde o desempenho de trés abordagens paralelas, utilizando a plata-
forma CUDA, para o problema da busca e recuperagao de conteido matematico.

2. Referencial Teorico

Dado que a notacdo matemdtica se diferencia da representacdo da linguagem natural,
pelo fato de possuir caracteristica bidimensional, métodos convencionais de recuperacao
textual, baseados na técnica “bag of words”, ndo geram bons resultados quando apli-
cadas a busca de conteddo matemadtico. Esta caracteristica espacial desempenha papel
fundamental na construcao do significado de expressdes matemdticas por carregar o que
[Kumar et al. 2012] chama de informacao estrutural. Nela o posicionamento dos termos
expressa a relacdo existente entre eles. Assim, segundo [Zanibbi and Blostein 2012] as
pesquisas em torno do problema de busca e recuperacao de conteido na conjuntura ma-
temadtica estdo ainda em estdgios iniciais quando comparadas ao ambito textual.

Em vista disso, [Kumar et al. 2012] expde uma abordagem que leva em conta as
informagdes estruturais e a natureza bidimensional para aprimorar o processo. A proposta
utiliza como base o algoritmo da subsequéncia comum mais longa (ou LCS, sigla do
termo em inglés: “Longest Common Subsequence”), ja que esse preserva a ordenacao
dos termos.

2.1. Subsequéncia Comum Mais Longa

Dada uma sequéncia X de caracteres, € possivel obter uma subsequéncia por meio da
omissdo de alguns de seus elementos. Deste modo, uma subsequéncia contém somente
elementos que estdo presentes na respectiva sequéncia e a ordenacao original de tais ele-
mentos € preservada. Uma subsequéncia € dita comum a duas sequéncias quando ela é,
ao mesmo tempo, subsequéncia de ambas. Dadas duas sequéncias, o algoritmo LCS tem
por objetivo encontrar a subsequéncia comum mais longa [Cormen et al. 2012].

O problema da LCS possui subestrutura 6tima (pode ser subdividido e sua solugao
6tima contém solugdes Gtimas para os subproblemas), podendo ser resolvido de forma
recursiva em tempo exponencial. No entanto, esta caracteristica possibilita também a
utilizacdo do paradigma da programacao dinamica, que permite reduzir a complexidade
de tempo para ©(mn), onde m e n representam os comprimentos das sequéncias em
questdo [Cormen et al. 2012]. Tal redu¢do de complexidade se deve a utilizacao de uma
tabela para armazenamento dos resultados dos subproblemas e permite a resolucdo de
forma iterativa, evitando a necessidade de recalcular valores de modo recursivo.

Por meio da programacio dinamica, o cdlculo do comprimento da LCS utiliza
uma tabela c[0..m,0..n] para armazenar os valores c[i,j] (obtidos por meio da Férmula [F1)
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e uma tabela b[1..m,1..n] para auxiliar o processo de construcdo da subsequéncia. Ao se
calcular c[i,j] € utilizada uma solug@o 6tima de um subproblema (exceto quando i = 0 ou
J =0). Tal solugdo se baseia em um dos valores: c[i-1,j-1], c[1,j-1] ou c[i-1,j]. O critério
de sele¢do do valor ¢ também apresentado na Férmula [FI] Assim, b[i,j] deve apontar a
origem da solugdo utilizada no célculo de c[i,j]. O preenchimento das tabelas ¢ iterativo
e deve ocorrer da esquerda para a direita e de cima para baixo, ou seja, uma linha por
vez, partindo-se do primeiro elemento a esquerda. Ao fim deste processo ¢[m,n] contém
o tamanho de uma LCS e a subsequéncia em questdo pode ser construida. A construg¢do
parte de b[m,n] e segue as dire¢des apontadas: se b[i,j] =\ e c[i,j] # 0, temos que X; =
Y;, o respectivo elemento € um componente da LCS (€ utilizada a operacgdo de inser¢io
na subsequéncia) e a construcio deve prosseguir na dire¢@o indicada; se b[1,j] = <—, temos
que X; # Yj, ndo hd adi¢do de elemento na LCS (¢ utilizada a operacdo de delecdo em Y))
e a construgdo deve prosseguir na dire¢do indicada; se b[i,j] = 1, temos que X; # Yj, ndo
ha adicao de elemento na LCS (€ utilizada a operacdo de delecdo em X;) e a construcao
deve prosseguir na dire¢do indicada. Note que os elementos que compdem a LCS sdo
identificados em ordem inversa [[Cormen et al. 2012]].

0 set=0o0uj =0,
cli,j]=1¢ cli—1,j—1]+1 sei,j > 0ex; =y, (F1)
maz(cfi,j — 1], c[i —1,7]) sei,j>0ex; #y;.

[Cormen et al. 2012] ilustra o cédlculo do comprimento da LCS, bem como o pro-
cesso de identificacdo da subsequéncia (as tabelas ¢ e b sdo agrupadas em uma tunica
imagem para facilitar a compreensao), conforme pode ser verificado na FiguralT]

O algoritmo LCS pertence a uma familia de técnicas que sdo utilizadas para
andlise de similaridade. Nela, a métrica de semelhanca € construida em torno do con-
ceito da distancia de edicdo, que representa o nimero minimo de operacdes (insercao,
delecdo, substituicdo e transposi¢do) necessdrias para que uma cadeia de caracteres se
iguale a outra. [Wikipedia contributors 2018|], destaca a distin¢do entre as técnicas de
acordo com o conjunto de operacoes utilizadas:

Subsequéncia Comum Mais Longa (LCS): utiliza operacdes de insercdo e delecao;
Distancia de Hamming: permite somente a operagcdo de substitui¢ao;

Distancia de Jaro: permite somente tranposicoes;

Distancia de Levenshtein: permite insercoes, delecdes e substituigdes;

Distancia de Damerau-Levenshtein: utiliza as operacdes de insercdo, delecao,
substituicao e transposicao.

2.2. Structure Based LCS

Conforme mencionado anteriormente, [Kumar et al. 2012] estende o algoritmo LCS
para que a caracteristica bidimensional das expressdes matemdticas seja levada em
consideragdao. Segundo ele, a incorporacdo de informagdes estruturais aprimora a re-
levancia dos resultados da busca. Deste modo, a abordagem recebe o nome de Structure
based L.CS (SLCS).

Como a dependéncia existente entre os termos de uma expressdo matematica é
representada por meio das respectivas disposi¢cdes espaciais € a técnica LCS utilizada
como base ja preserva a ordenagio dos elementos, o conceito de informacao estrutural se
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Figura 1. Calculo das tabelas b e ¢ sobre as sequéncias X=(A,B,C,B,D,A,B)e
Y =(B, D, C, A, B, A). As células sombreadas representam o caminho percorrido
no processo de construcao da LCS. Os elementos destacados em verde sao
aqueles que compoem a LCS. c[7,6] contém o comprimento da LCS.

Fonte: baseado em [[Cormen et al. 2012]].

traduz no que [Kumar et al. 2012]] chama de niveis. Estes niveis consistem em nimeros
inteiros que expressam o grau de aninhamento dos termos. Assim, para {/x; 0s niveis
sdo apresentados na Tabela I

Termo | Nivel
n 1
Na 0
T 1
1 2

Tabela 1. Termos e os respetivos niveis

O acoplamento das informacdes estruturais ao LCS € obtido por meio da fun¢do
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score, que retorna um valor real com base na diferenca dos niveis referentes aos termos
em questdao. A funcdo pode ser descrita pela seguinte formula:

1
[UQL) = DD+ 1

score(Q[i], D]j]) = (F2)

Nela, Q[i] representa o i-ésimo elemento da expressdo consultada (query), D[]
representa o j-ésimo elemento de uma expressao oriunda da base de dados (database)
e [(x) representa o nivel de x. Se os niveis de Q[i] e D]j] sdo diferentes, temos: 0 <
score < 1. Caso os niveis sejam iguais, o score equivale a 1.

Em vista disso, o novo algoritmo pode ser expresso pela seguinte formula:

0 set=0ouj =0,
SLCS[i,jl =< SLCS[i—1,5— 1]+ score(Qli], D[j]) se Q[i] = Dlj], (F3)
maz(SCLS[i, j 1), i~ 1.7)  se Qli) # D[j].

A ideia, portanto, do trabalho de [Kumar et al. 2012]] é: dada uma String S; con-
tendo uma consulta (), e uma outra String S, contendo uma férmula proveniente de uma
base de dados D (ambas escritas em TgX), computar a similaridade entre S; e S5, cons-
truindo uma matriz semelhante aquela mostrada na Figura|l| mas utilizando como regras
as apresentadas na Férmula[F3| Antes que a similaridade possa ser computada no entanto,
¢ realizada uma etapa de pré-processamento tanto em .S; quanto em Sy, onde palavras-
chave irrelevantes, como: \displaystyle, \begin{array}, etc, s3o eliminadas; nimeros sdo
trocados pela letra V; varidveis pela letra V'; termos em sobrescrito e subscrito sdo marca-
dos por P, P. e By, B, respectivamente, indicando o inicio e o término dos elementos em
sobrescrito ou subscrito; e nomes de funcdes e palavras reservadas por c6digos numéricos
tnicos. Por exemplo, \lim é trocado pelo c6digo 225, \infty por 135, e assim por diante.
Cada elemento desse ocupard uma posi¢ao na matriz na hora de fazer o célculo de simi-
laridade, conforme mostrado na Figura 2| Nela, lim,_,, f(z) = L equivale a consulta
Q e lim, ,, f(x) = L é a férmula proveniente da base de dados D. As respectivas
representacdes apos o pré-processamento sao “255 By V129 VB, V (V) =V e “255 B,
VI129135B.V(V)=V”,comniveis“0111110000007e“01111100000
0.

2.3. GPGPU

Em ferramentas de busca a quantidade de processamento envolvido na identificacao
de conteudo relevante € proporcional ao tamanho da base de dados em questdo.
Considerando-se a vasta quantidade de contetido disponivel na web e o fato de que, neste
ambiente, a relevancia dos motores de busca estd relacionada também com a representa-
tividade das respectivas bases de dados em relacdo a web, em geral, tais bases possuem
tamanho considerdvel. Disto decorre que a quantidade de computacdo requerida tende
a ser imensa. Dai a possibilidade de se explorar solu¢cdes baseadas em processamento
paralelo.

Dentre as técnicas de processamento paralelo, uma tem se demonstrado muito pro-
missora para problemas onde o paralelismo ocorre ao nivel de dados, ou seja, quando ha a
necessidade de se submeter informacdes distintas a um mesmo conjunto de operacoes.
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Figura 2. Calculo da tabela c sobre as sequéncias X = (255, Bg, V, 129, V, B,,
V,(,V,), = V)eY = (255, Bg, V, 129, 135, B, V, (, V, ), =, V). ¢[12,12] contém o
comprimento da SLCS.

Fonte: dos préprios autores.

Trata-se da GPGPU, técnica que permite tirar proveito do hardware de GPU’s para
realizagdo de computacdo massiva sobre dados genéricos.

Em sintese, aplicacOes interativas que fazem uso de gréificos 3D tém como carac-
teristicas marcantes a necessidade de grande quantidade de computagdo e a existéncia de
paralelismo a nivel de dados. Por esse motivo, GPU’s sdo compostas por milhares de
nucleos projetados e organizados de modo a trabalhar de forma paralela, porém uniforme,
sobre uma vasta quantidade de dados distintos. Sua constru¢do foca a capacidade de
computacao, em detrimento da complexidade das unidades de controle. Assim, possuem
excelente relacdo custo/desempenho, que € o principal fator associado a atratividade da
GPGPU.

Considerando-se a variedade de fabricantes e modelos de aceleradores graficos,
¢ natural que a implementagdo da GPGPU ocorra de diferentes formas. As plataformas
mais difundidas s@ao a OpenCL, a qual faz uso de um padrdo de programacgdo aberto,
e a CUDA, que € uma tecnologia proprietaria da NVIDIA. Segundo [Fang et al. 2011] e
[Karimi et al. 2010]] ambas as plataformas possuem performance comparavel, com ligeira
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e questiondvel superioridade da CUDA. A principal atratividade da OpenCL € sua porta-
bilidade, aspecto que € irrelevante no ambito deste projeto, dado que um ambiente para
uma ferramenta de busca € previamente projetado, construido para essa finalidade, e ndo
necessita de portabilidade. Assim, optou-se pela GPU da NVIDIA.

24. CUDA

A plataforma CUDA permite a manipulagcdo de seus recursos por meio de um conjunto
de instrucdes desenvolvido especificamente para a computacdo de propdsito geral. A
programagdo ocorre através de uma extensao das linguagens C/C++, que inclui um con-
junto relativamente pequeno de novas palavras reservadas. Com isto, problemas genéricos
nao precisam ser disfarcados como aplicagdes graficas e o desenvolvedor ndo necessita ter
conhecimentos sobre a OpenGL (Open Graphics Library). Tais condi¢cdes eram requisitos
imprescindiveis nas primeiras abordagens de GPGPU [Sanders and Kandrot 2010].

Segundo [Chacon et al. 2014] e [Sanders and Kandrot 2010], o modelo de
programagdo € baseado em uma hierarquia de threads que executam 0 mesmo programa
sobre dados distintos. Threads podem ser agrupadas em blocos, de modo que as compo-
nentes de um mesmo bloco sdo capazes de cooperar utilizando registradores (registers) e
memoria cache compartilhada (shared memory).

Os blocos sao alocados de forma ndo deterministica para os multiprocessadores
(streaming multiprocessors ou SM) da GPU, sendo que blocos distintos sao executados de
forma independente (podendo seguir fluxos de execugao distintos), conforme a arquitetura
MIMD (“Multiple Instruction, Multiple Data” - multiplas instrucdes, multiplos dados).
Cada bloco € dividido em warps (conjuntos de 32 threads), que representam as menores
unidades de trabalho alocével.

Virias warps, oriundas de um ou mais blocos, sdo alocadas dinamicamente para
execugdo em um mesmo multiprocessador. As threads de uma mesma warp sao dis-
tribuidas entre os processadores (streaming processors ou SP) de um multiprocessador.
Estes processadores executam as mesmas operagoes, de modo sincronizado, sobre os da-
dos (que se distinguem entre as threads), conforme a arquitetura SIMD (“Single Instruc-
tion, Multiple Data” - mesma instrucao, multiplos dados).

O conjunto de todos os blocos constitui uma estrutura chamada de grade (ou
kernel), que representa a por¢do da aplicacdo a ser executada na GPU. O modelo de
programacdo engloba também o conceito de stream, que representa uma fila de operagdes
(chamadas de kernel, operacdes de memoria e operagdes com eventos) da GPU onde a
execucdo segue uma ordem especifica, determinada pela sequéncia em que as operacoes
sdo adicionadas.

Além dos registradores e da memoria compartilhada, a arquitetura conta com dois
tipos de memoaria cache: a constant memory e a texture memory. Ambas sdo responsdveis
por armazenar dados que ndo serdo modificados durante a execugdo do kernel (somente
para leitura). A distin¢do entre elas reside no fato de que a segunda € utilizada para
dados que possuem padrao de acesso especifico, com localidade espacial, ou seja, dife-
rentemente dos esquemas tradicionais de cache em CPU, onde sdo carregados enderecos
consecutivos, a texture memory considera a vizinhanga num sentido bidimensional e car-
rega dados que ndo necessitam residir em enderecos sequenciais. Héd ainda a memoria
global (global memory ou device memory) que equivale a memoria principal da GPU.
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As Figuras 3] e ] representam de forma sucinta a arquitetura cuda e facilitam a
compreensao das informagoes transmitidas acima.

MIMD

SM1 SM N

Registers Registers

S LL++.L.L .....

Constant Cache

A A

Texture Cache

Global Memory

SM = Streaming Multiprocessor
5P = Streaming Processor

Figura 3. Arquitetura CUDA.
Fonte: dos préprios autores.

2.5. CUDA no Contexto da Similaridade Entre Cadeias de Caracteres

Em [Chacon et al. 2014] € proposta uma solu¢gdo em CUDA para o problema de alinha-
mento de sequencias de DNA. Nela, utilizando-se a programacdo dinamica, duas sequen-
cias sdo analisadas para a localizagdo de regides similares e identificacdo de relacdes
funcionais, estruturais ou evoluciondrias entre elas. Para isso € utilizada a colaboracao
entre threads com dois niveis de paralelizacdo: paralelizacdo interna de uma tarefa (intra-
task parallelism) - para aproveitamento da caracteristica SIMD - e entre tarefas (inter-task
parallelism) - para tirar proveito da caracteristica MIMD.

Em [Balhaf et al. 2016] é exposta uma implementagao paralela, em CUDA, para
o célculo da distancia de Levenshtein (distancia de edicao). Nela, € utilizada uma técnica
de rastreamento em diagonal, que permite reduzir a dependéncia de dados existente na
matriz de programacdo dindmica. Como o célculo de uma célula da matriz esta vincu-
lado aos valores armazenados em outras trés células, existe forte dependéncia de dados,
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SM

Bloco

Figura 4. Representacao dos conceitos CUDA.
Fonte: dos préprios autores.

conforme ilustrado na Figura[5] Deste modo, nas implementagdes convencionais, onde o
preenchimento da matriz se d4 linha por linha, apenas uma célula pode ser calculada por
iteracdo. No entanto, a técnica proposta itera pelas diagonais, permitindo que em cada
iteracdo todos os elementos da respectiva diagonal sejam executados em paralelo. Assim,
a primeira iteragdo engloba somente o cdlculo da célula [0,0]; a segunda itera¢do engloba

o calculo simultaneo das células [0,1] e [1,0]; as demais iteragdes seguem a mesma logica.
As Figuras [0 e [7 representam tal ideia.

i R[]

Figura 5. Problema da dependéncia de dados.
Fonte: baseado em [Balhaf et al. 2016]].




v

] /
Figura 6. Técnica diagonal. Cada seta representa uma iteracao
Fonte: baseado em [Balhaf et al. 2016]].

D lteragao atual
I:‘ Ultima iteracao
N !
| Antependltima
) iteracao

Figura 7. Dependéncias na matriz e as diagonais.
Fonte: baseado em [Bednarek et al. 2017]].

3. Metodologia

Este trabalho propde trés abordagens que visam explorar diferentes niveis de paralelismo
no processo de busca e recuperagdo de conteido matematico por meio da tecnologia
CUDA:

Na primeira implementagdo, o foco é a paralelizacao interna de uma unica ta-
refa, ou seja, dadas duas expressdes matemadticas, o cdlculo da subsequéncia comum
mais longa € fragmentado para que seja possivel explorar o paralelismo proveniente
da subestrutura 6tima do problema. Assim, sdo aproveitados 0s conceitos expostos em
[Kumar et al. 2012] e [Balhaf et al. 2016], de modo que duas expressdes matemaéticas sao
submetidas ao algoritmo SLCS e a paralelizacao se da por meio da técnica de rastreamento
em diagonal: a cada iteracdo a CPU identifica quais elementos da tabela podem ser cal-
culados em paralelo, de acordo com a respectiva diagonal, e efetua a chamada do kernel
para execucao dos célculos na GPU. Para cada elemento haverda um bloco e em cada bloco
a execugdo ocorrerd em uma dnica thread. A Figura[§]ilustra esta implementacdo durante
a execugao da terceira iteracao.
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Terceira iteracéo
CPU
Calcula a guantidade de paralelismo de
acordo com a iteracao
A

Y

Kernel
Bloco 0 Bloco 1 Bloco 2
Thread 0 Thread 0 Thread 0
Formula (D) Formula (D) Formula (D)
S . S o
s - mE s
= = =
[m) [m) [m) X
c c c
] ] ]
& & Q

Figura 8. llustragao da primeira implementacao durante a execugao da terceira
iteracao.

Fonte: dos préprios autores.

A segunda implementacdo se baseia no algoritmo SLCS de [Kumar et al. 2012] e
tem por objetivo a paralelizagdo ao nivel de tarefas: a avaliacdo de similaridade entre a
expressao consultada () e cada férmula D disponivel no banco de dados ocorre de forma
simultanea. H4, portanto, vdrias tarefas distintas, cada uma com o objetivo de calcular a
respectiva subsequéncia comum mais longa. Tais tarefas sdo independentes e cada uma
possui sua propria tabela [0..m,0..n] (onde n varia de acordo a férmula D em questdao). A
implementagdo se baseia em uma unica chamada de kernel onde cada bloco se encarrega
de uma tarefa. Em cada bloco ha apenas uma thread, que executa o algoritmo SLCS
de forma sequencial. Os dados sao representado por meio de um vetor de férmulas que
contém em seu inicio a consulta () e na sequencia as férmula provenientes da base de
dados. A Figura [9representa tais ideias.

A terceira implementagdo busca aumentar paralelismo. Consiste, portanto, na
combinacao das duas primeiras implementagdes e utiliza também dos conceitos expostos
em [Kumar et al. 2012[] e [Balhaf et al. 2016]]. Assim, varias tarefas sdo executadas de
modo simultaneo, e em cada uma delas a técnica de rastreamento em diagonal € aplicada.
Para isso, € utilizado o conceito de paralelismo dindmico, que possibilita o aninhamento
de kernel. Deste modo, temos um kernel principal, chamado de pai, que terd um bloco
para cada uma das k£ férmulas oriundas da base de dados. Cada bloco possui apenas
uma thread, que € responsavel por identificar o grau de paralelismo disponivel, conforme
iteragdo, respectiva diagonal e férmula em questdo. Representamos esse grau por G/,
onde f = 0,1, ..., k. Feito isso, cada thread invoca um kernel filho, responsavel por exe-
cutar o algoritmo SLCS. Cada um dos k filhos possui G ¢ blocos e cada um desses blocos
apenas uma thread. Assim, como na segunda implementagado, os dados sdo representados
por meio de um vetor de féormulas. A Figura[I0|ilustra esta implementacao.
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Figura 9. llustracao da segunda implementacao.
Fonte: dos préprios autores.
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Figura 10. llustracao da terceira implementacao durante a execucao da segunda

iteracgao.

Fonte: dos préprios autores.
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4. Resultados

Os experimentos foram realizados no seguinte sistema: GPU NVIDIA GTX 1050 Ti com
compute capability 6.1, utilizando driver na versao 384.130 e CUDA roolkit V8.0.61;
CPU Intel Core i7-7700 @ 3.6 GHz, de quatro nucleos fisicos; 16 Gb de memoéria RAM;
sistema operacional Ubuntu 16.04.4 LTS.

Foram efetuados testes em dois contextos distintos: um comparando a aborda-
gem sequencial de [Kumar et al. 2012] e as trés implementacOes descritas na metodo-
logia quanto ao desempenho e escalabilidade em funcdo do tamanho da base de da-
dos; e outro analisando o comportamento da abordagem sequencial e de nossa primeira
implementa¢do em func¢do do tamanho das férmulas (quantidade de termos). No pri-
meiro contexto, as bases de dados foram simuladas partindo-se de cinco expressdes pré-
processadas extraidas de [Kumar et al. 2012] e mostradas na Tabela[2] Essas expressdes
foram replicadas até se obter bases de tamanhos significativos. No segundo contexto, uma
das expressoes € selecionada e concatenada consigo mesma por vérias vezes, até se obter
uma expressao de comprimento significativo.

Notagao TeX Representacdo apds pré-processamento Niveis

lim, o f(2) = 255B,VI29VB,V(V)=V 011111000000

lim, . f(z 255B; V129135B. V(V )=V 011111000000

L
=L
lim, yo+ f(z)=L | 255ByVI29VP,+P.B.V(V)=V |011112221000000
lim, ,,- f(z)=L | 255B;V129VP,-P.B.V(V)=V |011112221000000

lim, , « f(z) =L 255B;V129-135B. V(V)=V 0111111000000

Tabela 2. Férmulas extraidas de [Kumar et al. 2012] e utilizadas na simulacao das
bases de dados.

As Figuras [I1] e [I2] apresentam os resultados. Os valores medidos consideram
apenas os tempos de execucdo e retorno dos resultados, deixando de lado o carrega-
mento de dados, pois se presume que, em uma aplicacdo real de busca e recuperagao,
as informacdes ja estardo disponiveis para rapido acesso.
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Figura 11. Desempenhos em fun¢ao do tamanho da base de dados.
Fonte: dos préprios autores.
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Figura 12. Desempenhos em funcao do tamanho das formulas (quantidade de
termos).

Fonte: dos préprios autores.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

A plataforma CUDA € uma potente ferramenta de processamento massivo, permitindo a
exploracdo de paralelismo por meio de abordagens diversas. Entretanto, sua aplicacao se
destaca em problemas onde ha paralelismo ao nivel de dados. A técnica LCS utilizada
como base no trabalho de [Kumar et al. 2012]] possui natureza recursiva e, por isso, apre-
senta consideravel dependéncia de dados. A técnica de rastreamento em diagonal exposta
em [Balhaf et al. 2016]] busca contornar esse problema, no entanto, no contexto deste ar-
tigo, introduziu sobrecarga. Em vista disso, o melhor desempenho ocorreu na segunda
implementagdo, onde somente o paralelismo de tarefas foi explorado.

Testes breves indicaram que, no contexto deste estudo, a distribuicao de trabalho
entre blocos e threads ndo interfere de forma significativa no desempenho. Em trabalhos
futuros, experimentos apurados podem ser realizados em bases de dados diversificadas,
visando enriquecer as conclusdes em torno do assunto. Também podem ser analisadas
formas de eliminar a sobrecarga citada, bem como implementacdes com a utilizacio de
multiplas streams, texture memory e constant memory.
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