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Delo posvecam svoji druzini in prijateljem.

"The only reason for time is so that

everything doesn’t happen at once.”

— Albert Einstein
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Seznam uporabljenih kratic

kratica | anglesko slovensko

DFE data-flow engine podatkovno-pretokovna enota
CFE central processing unit centralna procesna enota

FPGA | field programmable gate array | programabilno vezje

LMEM | large memory veliki pomnilnik

FMEM | fast memory hitri pomnilnik

DFT discrete Fourier transform diskretna Fourierova transformacija
FFT fast Fourier transform hitra Fourierova transformacija
DCT discrete cosine transform diskretna kosinusna transformacija
DSP digital signal processor digitalni signalni procesor

LUT look-up table preslikovalna tabela

BRAM | block ram blokovni pomnilnik

FF flip-flop bistabilni multivibrator, tudi flip-flop






Povzetek

Naslov: Evalvacija polinomov na podatkovno-pretokovnih racunalnikih

V magistrskem delu smo implementirali algoritme za evalvacijo polino-
mov na podatkovno-pretokovni arhitekturi. Ceprav je evalvacija polino-
mov enostaven problem za danasnje centralne procesne enote, pa z vecjim
stevilom tock tudi ta postane pocasna. Tako smo implementirali algoritme
za evalvacijo redkih in gostih polinomov v eni in ve¢ tockah na podatkovno-
pretokovnem racunalniku druzbe Maxeler. Nase algoritme smo eksperimen-
talno preizkusili na realnih in kompleksnih polinomih. Dosegli smo do dvaj-
setkratne pospesitve za goste polinome v ve¢ tockah in do sedemdesetkratne
pospesitve za redke polinome v ve¢ tockah. Poleg tega smo nase algoritme
prilagodili tudi za evalvacijo podproblema grucenja tock in diskretne Fouri-

erove transformacije. Vse rezultate smo analizirali in graficno predstavili.

Kljuéne besede

podatkovno-pretokovna arhitektura, evalvacija polinomov, algoritmi, Maxeler






Abstract

Title: Polynomial Evaluation on Data-Flow Computers

In this master thesis we implemented algorithms for polynomial evalu-
ation on data-flow architecture. Polynomial evaluation is relatively simple
problem for today’s central processing units. However with an increasing
number of points in which we evaluate polynomial, time of evaluation can
become a problem. We implemented algorithms for evaluation of sparse
and dense polynomials on Maxeler data-flow computers. We tested our al-
gorithms on real polynomials as well as on complex polynomials. We have
achieved up to 20-fold speedup for dense and up to 70-fold speedup for sparse
polynomials. Additionally, we customised our algorithms for evaluation of
subproblem of point clustering and also for evaluation of Discrete Fourier

transform. We analysed our results and presented them graphically.

Keywords

data-flow architecture, polynomial evaluation, algorithms, Mazeler
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Uvod

1.1 Motivacija

Danasnji racunalniki izvedejo na milijarde operacij na sekundo. Vendar ob-
stajajo problemi, za katere niso dovolj hitri. Pogosto se ob takih problemih
opremo na paralelizacijo. Paralelizacijo lahko izvajamo kar na sodobnih cen-
tralnih procesnih enotah, saj imajo te vedno ve¢ jeder. Z uporabo aplika-
cijskih programskih vmesnikov, kot sta CUDA ali OpenCL, lahko algoritem
prenesemo tudi na graficno procesno enoto. Ta je zaradi velikega Stevila je-
der primerna za paralelizacijo. Lahko pa implementiramo algoritme tudi na
sprecializirani arhitekturi, kot je podatkovno-pretokovni racunalnik Maxeler.

Evalvacija polinomov ne spada med tezke probleme za klasi¢ne racunalnike
s centralno procesno enoto. Vendar pa z rastjo polinomov in/ali Stevilom
tock, v katerih evalviramo polinom, tudi ta postane pocasna. V magistr-
ski nalogi bomo predstavili implementacijo problema evalvacije polinomov
na alternativni arhitekturi, to je na podatkovno-pretokovnem racunalniku
druzbe Maxeler [1]. Ta omogoca paralelizacijo operacij, zaradi ¢esar se lahko
algoritmi izvedejo hitreje [2]. Dodatno pa so lahko ti racunalniki tudi ener-
gijsko ucinkovitejsi, kar omogoca tudi prihranke pri porabi energije [3]. Vec
o samem podatkovno-pretokovnem racunalniku sledi v razdelku 2.

Opisane algoritme, implementirane na podatkovno-pretokovnem racu-
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nalniku Maxeler, smo primerjali s primerljivo implementacijo na centralni
procesni enoti, rezultate in opazanja pa smo graficno predstavili, opisali in

kriticno ovrednotili.

1.2 Polinomi

V magistrski nalogi bomo resevali problem evalvacije polinomov. Polinomi
so pogosto eno izmed orodij za modeliranje problemov. Preprost primer je

modeliranje prostega pada brez upora v fiziki, ki ga lahko zapisemo kot [4]:
L s
y(t) = —agt + vot + Yo,

kjer je g gravitacijski pospesek, ¢t predstavlja ¢as, vy zacetno hitrost in yo
zacetno visino. Drug tak primer je graficno modeliranje v racunalnistvu z
Bézierovimi krivuljami [5]. S polinomi pa se srecujemo tudi drugje, na primer
v ekonomiji, kjer predstavljajo stroskovne funkcije [6].

Polinom definiramo kot izraz iz spremenljivk in koeficientov, ki povezujejo
samo operacije mnozenja in seStevanja ter potence stevil s celimi nenegativ-
nimi eksponenti [7]. Ponavadi ga zapisemo kot vsoto ¢lenov in ga predstavimo

s splosno enacbo:

kjer je d stopnja polinoma.
V razsirjenem zapisu polinoma ¢lene z nic¢elnimi koeficienti ponavadi iz-

pustimo, kot je prikazano v spodnjem primeru:

1
p(m):4—|—x+x3+§x7.

1.3 Predstavitev polinomov

Polinome lahko glede na predstavitev in obliko razdelimo na goste in redke

polinome.
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Goste polinome bomo zapisali kot [8]:

p(z) = Zklaﬁl (1.1)

Tak zapis bomo imenovali predstavitev gostih polinomov. V predstavitvi go-
stih polinomov vedno zapiSemo vse Clene polinoma, eksponenti si sledijo eden
za drugim v narasc¢ajocem vrstnem redu, dolzina polinoma pa je za ena vecja
od najvecjega eksponenta oziroma stopnje. Stopnja je v enacbi oznacena z
d.

Predstavitev gostih polinomov v ra¢unalnistvu obicajno podamo kot se-
znam koeficientov. Zaradi enakomerno narascajocih eksponentov te izpu-
stimo. Zanjo obstajajo ucinkoviti algoritmi za evalvacijo, kot je Hornerjev
algoritem [9].

Ce je stevilo nicelnih koeficientov v polinomu veliko, govorimo o redkih

polinomih. Za redke polinome lahko uporabimo naslednjo predstavitev [8]:

p(z) = Z kit (1.2)

Tak zapis bomo imenovali predstavitev redkih polinomov. V predstavitvi red-
kih polinomov predstavimo n + 1 ¢lenov z nenic¢elnim koeficientom. Clene z
nicelnim koeficientom izpustimo.

Eksponenti med seboj niso odvisni, lahko so razvrséeni po velikosti ali ne.
Dovolili bomo tudi polinome, kjer se eksponenti ponavljajo.

V rac¢unalnistvu redke polinome predstavimo kot seznam parov koefici-
entov in eksponentov. Predstavitev redkih polinomov je primerna tudi za
polinome vec¢ spremenljivk. V predstavitvi gostih polinomov stevilo ¢lenov
s Stevilom spremenljivk namre¢ eksponentno raste, s tem pa tudi Stevilo

nic¢elnih koeficientov [8].

1.4 Evalvacija polinoma

Ce zapisemo preprost polinom, na primer:

p(z) =5+ 32 + ' + 202",
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potem vidimo, da ga lahko razclenimo na tri operacije:
e potenciranje spremenljivke z,
e mnozenje rezultata potenciranja s koeficientom,
e sestevanje rezultatov mnozenja.

Zaradi lastnosti komutativnosti in asociativnosti seStevanja in mnozenja
so ¢leni polinoma medseboj neodvisni, prav tako sta neodvisna vrstni red
in nacin evalvacije ¢lenov. To je pomembno pri sami implementaciji na
podatkovno-pretokovnem racunalniku, saj nam pri implementaciji ni treba
paziti, kateri ¢len najprej izracunamo, kar je dobra iztocnica za paralelizacijo.
Zaradi teh lastnosti obstajajo ucinkoviti sekvencni algoritmi za evalvacijo
polinomov. Tak algoritem je Hornerjev algoritem [9], ki izracuna polinom
z optimalnim Stevilom operacij [10]. Obstajajo pa tudi dobri algoritmi za
paralelno evalvacijo, kot so opisani v [11].

Tako na primer naivna evalvacija gostega polinoma, podana v algoritmu 1,
kjer zaporedno evalviramo ¢lene polinoma, zahteva 3(n—1) operacij: 2(n—1)
mnozenj in (n — 1) seStevanj. Z n smo oznacili dolzino polinoma. V algo-

ritmu 1 so koeficienti podani kot seznam ks, d pa je stopnja polinoma.

Algoritem 1 Naivni algoritem evalvacije polinoma
pow < 1.0

result < ks|0]
forie{1,...,n—1} do

POW 4— pow * x

result < result + ks[i] * pow

end for

Medtem Hornerjev algoritem, podan v algoritmu 2, zahteva 2(n — 1)
operacij: (n — 1) mnozenj in (n — 1) sestevanj [9], pri ¢emer je n Stevilo
¢lenov polinoma. Algoritem je tako Se vedno enakega asimptoticnega reda.
Vendar pa lahko ob velikem Stevilu operacij, na primer pri evalvaciji velikega

Stevila tock, manjse stevilo operacij pomeni veliko pohitritev.
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Algoritem 2 Hornerjev algoritem

result < ks[d|
forie{n—2,...,0} do
result < result * x + kli]

end for

Ceprav je razdelitev polinoma na operacije trivialna, pa je bila ta razdeli-
tev v naSem miselnem procesu razvoja implementacije osnova za implemen-

tirane algoritme.

1.5 Uporaba polinomov

Kot ze omenjeno, so polinomi pogosto eno izmed orodij za modeliranje pro-
blemov. V razdelku 1.2 smo podali primer prostega pada.
Drug primer so Bézierove krivulje v graficnem modeliranju. Spodaj je

podan zapis kvadratne Bézierove krivulje [5]:
B(t) = (1 —t)*Py +2t(1 — t) P, + t* P,

kjer 0 <t <1, Fy, P, in P, pa so podane kontrolne tocke.
Omenili smo tudi stroskovne funkcije v ekonomiji. V [6] se resuje pro-
blem optimizacije stroskov elektricnih generatorjev. PoskuSa se minimizirati

funkcijo:

C=> F(P),

jeJ

Fj(Pj) = a; + bjP; + ¢; P,

kjer je C' celoten strosek, P; proizvedena elektrika generatorja, J mnozica
generatorjev, a;, b; in ¢; pa so stroskovni koeficienti.

Kot polinom bi lahko obravnavali tudi racunanje razdalje med tockami.
Ce zelimo tocke klasificirati v razrede, kot v primeru gruéenja z metodo vo-

diteljev (angl. k-means clustering) [12], potem lahko kot metriko za grucenje
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uporabimo kvadrat evklidske razdalje, in sicer:
d(X,Y)? = (20— y0)* + (1 — )+ - + (20 — yn)>.

Ce eno izmed tock fiksiramo, dobimo poseben primer polinoma veé spremen-
ljivk.

Podobni primeri so diskretna Fourierova transformacija (krajse DFT) ter
sorodni diskretna kosinusna transformacija in diskretna sinusna tranforma-
cija. Ceprav ti problemi po definiciji niso pravi polinomi, pa so polinomom
sorodni in jih lahko evalviramo na podoben naé¢in kot polinome. Spodaj je

zapisan primer diskretne kosinusne transformacije [13]:

N-1
1
X = ;% mncos(k‘%(n + 5))7 k=0,...N—1.

Vec o diskretni Fourierovi transformaciji je napisano v razdelku 4.3.

1.6 Pregled vsebine

V razdelku 2 sta opisani podatkovno-pretokovna arhitektura na splosno in
njena implementacija na racunalnikih Maxeler. Opisana sta tudi nacin pisa-
nja kode za podatkovno-pretokovni racunalnik Maxeler in njeno izvajanje.

V razdelku 3 je nato opisana implementacija algoritmov na podatkovno-
pretokovni enoti; najprej za evalvacijo gostih polinomov v razdelkih 3.1
in 3.2, nato algoritmi za evalvacijo redkih polinomov v razdelkih 3.3 in 3.4.
Razsiritev algoritmov s paralelizacijo pa je opisana v razdelku 3.5.

V razdelku 4 nato sledi razsiritev algoritmov za racunanje kompleksnih
polinomov, opisani sta tudi implementaciji podproblema grucenja tock in
diskretne Fourierove transformacije. V razdelku 5 pa sledijo Se analiza rezul-

tatov, kriticno vrednotenje in zakljucek.
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Podatkovno-pretokovni

racunalnik

2.1 Podatkovno-pretokovna arhitektura

Algoritme za evalvacijo polinomov bomo v magistrski nalogi implementi-
rali na podatkovno-pretokovni arhitekturi, ki se je razvila z namenom, da
bi omogocila visoko stopnjo paralelizacije. Glavna kritika von Neumannove
arhitekture je namrec¢ bila, da uporablja programske stevce in globalni po-
mnilnik, ki omejujeta paralelizacijo [14, 15].

Na podatkovno-pretokovni arhitekturi tecejo algoritmi, ki jih lahko pred-
stavimo kot graf operacij, kjer so operacije predstavljene kot vozlisca, po-
vezave pa predstavljajo tok podatkov. Podatki se tako pretakajo po grafu,
vse operacije oziroma vozlis¢a s podatkom na vhodu pa se lahko izvedejo
naenkrat.

Klasi¢na predstavitev podatkovno-pretokovnega algoritma je graf izracuna
matematicnega izraza, kot je prikazano na sliki 2.1. Nad vhodnima podat-
koma X in Y se paralelno izracunata izraza A in B, nato pa se izra¢una Se
C. Ce imamo tok vhodnih podatkov X in Y, lahko vsa vozliséa paralelno
izvajajo operacije, kot je prikazano v tabeli 2.1.

Podatkovno-pretokovni graf se nato preslika na ¢ip, kar pomeni, da je

7
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A=X+Y

X\ /Y\

n(+) (1)
N
T

C

Slika 2.1: Primer izvajanja podatkovno-pretokovnega algoritma [14]

vsaka operacija fizicno prisotna na ¢ipu. Maxeler zato tako racunanje oznacuje

kot racunanje v prostoru (angl. computing in space) [16].
Ay B, C,

t
1| Xi+Y | Y1 /10 -
2| Xo+Yy | Yo /10 | Ay % By
3
4

X3+ Vs | Vs /10 | Ay By
- - Ag*Bg

Tabela 2.1: Izvajanje operacij v vozlis¢ih po casu

2.2 Izvedba Maxeler

Nase algoritme bomo izvajali na podatkovno-pretokovnem rac¢unalniku pod-
jetja Maxeler Technologies [1, 17]. Glavni del tega racunalnika je Maxelerjeva
podatkovno-pretokovna enota. Ta enota je pravzaprav razsiritvena kartica,
ki je z racunalnikom povezana prek vmesnika PCle.

Arhitektura je predstavljena na sliki 2.2. Razsiritvena kartica je sesta-

vljena iz vezja FPGA (angl. field-programmable gate array) in vsebuje dve
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/ CPU Application
SLIiC

MaxelerOS

Kernels

Dataflow Engine

Interconnectl D%

Fast Memory
(FMem) Manager

Slika 2.2: Arhitektura Maxelerjevega racunalnika [18, 19|

vrsti pomnilnika - hitri pomnilnik (FMEM) direktno na ¢ipu in veliki po-
mnilnik (LMEM) izven ¢ipa. Hitri pomnilnik ima velikost nekaj megabajtov
in dosega hitrosti pisanja in branja do 10 TB/s [18], zato je primeren za
shranjevanje vmesnih rezultatov med racunanjem, do katerih moramo pogo-
sto dostopati. Veliki pomnilnik pa je vecji, dosega velikost nekaj gigabajtov,
a je zato pocasnejsi in primeren za shranjevanje vecjih kolic¢in podatkov, do
katerih med racunanjem ne dostopamo pogosto ali taksnih, ki so preveliki za
shranjevanje v hitri pomnilnik. [2, 18]

Enota za racunanje v Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti je ena
urina perioda (angl. tick) [18], za katero bomo v nadaljevanju uporabljali
izraz tik. Med enim tikom Maxelerjeva podatkovno-pretokovna enota izvede
en korak racunanja, prebere en podatek iz vhoda in zapiSe en podatek na
izhod. Pri tem moramo vedeti, da nekatere operacije trajajo vec tikov. Tako
na primer mnozenje in seStevanje trajata okoli 12 tikov. Zato je pri progra-

miranju na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti pogosto izziv, da med
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cakanjem na rezultat ene operacije izvajamo druge operacije algoritma in ne
blokiramo branja vhodnih podatkov.

Podjetje Maxeler Technologies ponuja razli¢ne razsiritvene kartice, ki so
prilagojene glede na namen racunanja, dodatno pa ponuja tudi podatkovno-

pretokovno racunanje v oblaku s tehnologijo MaxCloud [20, 19].

2.3 Programiranje

Program, ki se izvaja na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti, je sesta-
vljen iz treh delov [18, 19]:

e programa za centralno procesno enoto (v nadaljevanju glavni program),

e Scepca (angl. kernel) za izvajanje operacij nad podatki znotraj podatk-

ovno-pretokovne enote,

e nadzornega programa (angl. manager) za usmerjanje podatkov znotraj

podatkovno-pretokovne enote.

2.3.1 Glavni program

Programer mora najprej napisati kodo za centralno procesno enoto, ki sluzi
kot vstopna tocka programa. Imenovali jo bomo glavni program. To je
obicajno program v programskem jeziku C, prek katerega se prebere po-
datke in se jih poslje na podatkovno-pretokovno enoto za obdelavo. Ko se
podatki obdelajo na podatkovno-pretokovni enoti, se rezultat vrne v glavni
program za nadaljnjo uporabo. Koda 2.1 prikazuje primer enostavnega glav-
nega programa [18].

Poleg programskega jezika C so podprti tudi nekateri drugi programski
jeziki, kar je opisano v dokumentaciji [18]. Tako lahko za glavni program
uporabimo tudi programske jezike Python, Matlab ali R, vendar je treba
programske vezave (angl. binding) posebej prevesti. Zaradi tega smo se pri

programih za to magistrsko nalogo odloéili za programski jezik C.
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Koda 2.1: Primer kode glavnega programa

int main() {
// Podatki, nad katerimi delamo izracun

float* numbers = generateInputNumbers ();

// Spremenljivka, v katero se bo zapisal rezultat

floatx result = malloc(sizeof(float) x 4);
// Klic podatkovno—pretokovne enote, ki izvede
// izracun in zapise rezultat v "result”

CalculatateOnDataflow (numbers, result);

// Ostala koda glavnega programa
doSomethingUseful WithResult (result );

return 0;

2.3.2 Séepec

Programer mora nato definirati vsaj en $cepec (angl. kernel). Ta sluzi za
izvajanje operacij nad podatki na podatkovno-pretokovni enoti. Podatke
program prebere kot tok (angl. stream), ki mu jih poda glavni program.
Nato podatke obdela, izracuna nove vrednosti in jih vrne na izhod. Primer
Stepca, ki pomnozi tok stevil s koeficientom, je podan v kodi 2.2. Za ta
primer bi v glavnem programu tok podali kot tabelo §tevil, na izhodu pa bi
dobili novo tabelo spremenjenih vrednosti.

Za scepec se uporablja programski jezik MaxJ [17, 18], ki je nekoliko
prirejena razlicica Jave 6. Znotraj s¢epca lahko uporabljamo standardno
knjiznico Jave, dodatno pa tudi ostale knjiznice za podatkovno-pretokovno
enoto Maxeler. Sintaksa jezika je enaka Javi, torej lahko uporabljamo vse
elemente Jave kot so dedovanje, abstraktni razredi in razredni vmesniki. Do-

7

dani pa so nekateri sintakti¢ni elementi, kot je operator “<==" za povezanje
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Koda 2.2: Primer kode Scepca

public class NumberTimesKKernel extends Kernel {

NumberTimesKKernel (KernelParamaters params) {
// Preberemo koeficient kot skalar
DFEVar k = io.scalarInput ("k”, dfeFloat (8, 24));
// Preberemo trenutno stevilo iz toka stewvil
DFEVar number = io.input (”numbers”, dfeFloat (8, 24));

// Pomnozimo stewvili
DFEVar result = k % number;

// Rezultat zapisemo na izhod
io.output (”result”, result , dfeFloat (8, 24));

podatkovnih tokov.

Ker so vsi podatki, ki jih obdelujemo, posebnega tipa DFEVar in so tudi
rezultati operacij med podatki tipa DFEVar, obstajajo dolo¢ene omejitve
pri programiranju. Tako na primer ne moremo uporabljati zank z besedo
for, ce stevilo obhodov ni znano v c¢asu prevajanja. Prav tako ne moremo
uporabljati besede if. Za dinamic¢ne zanke moramo uporabljati podatkovne
tokove, za dinamicne if stavke pa multiplekserje, ki jih implementiramo s

trikomponentnim operatorjem ?:.

Koda scepca predstavlja graf podatkov, ki se izvaja na FPGA-ju. Ta
graf zaradi direktne predstavitve na FPGA-ju ne moremo dinamicno spre-
minjati med izvanjanjem, pot podatkov pa mora biti vnaprej znana. Podan
Scepec 2.2 se tako prevede v graf, prikazan na sliki 2.3. Z grafa lepo vidimo
pot podatkov, kako se tok k£ mnozi s tokom numbers in po koncani operaciji

zapise na izhod.
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numbers

result

Slika 2.3: Graf S¢epca, podanega v kodi 2.2

2.3.3 Nadzorni program

Za povezavo med glavnim programom in S$¢epci ter za vodenje tokov podat-
kov skrbi nadzorni program [17, 18]. V njem dolo¢imo parametre, ki jih
sprejmejo Scepci pred izracunom in katere podatke po izracunu Scéepci vr-
nejo. V nadzornem programu lahko tudi nastavimo frekvenco pomnilnika
podatkovno-pretokovne enote ipd. V kodi 2.3 je predstavljen primer nad-
zornega programa, ki povezuje dva Scepca. Pri tem se najprej izvede prvi
Scepec, njegov rezultat tega pa se uporabi v drugem Scepcu. Celoten rezultat

se nato vrne v glavni program.

2.4 Prevajanje in izvajanje

Vse te komponente se pri prevajanju povezejo in prevedejo v izvrsljiv pro-
gram. Povezave med komponentami so prikazane na sliki 2.4. S slike lahko
vidimo, da se Stepec nasega programa najprej poveze z nadzornim progra-

mom in prevede v konfiguracijsko datoteko podatkovno-pretokovne enote s
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koncnico .max. Konfiguracijska datoteka se nato v drugem koraku poveze z
glavnim programom in prevede v izvr§ljiv program, ki je primeren za izvaja-

nje [21].

Koda 2.3: Primer kode nadzornega programa

public class Manager extends CustomManager {

public Manager (EngineParameters params) {
super (params ) ;
// Inicializiramo oba scepca
KernelBlock kernell = new FirstKernel ();

KernelBlock kernel2 = new SecondKernel ();

// Tok glavnega programa podamo kot vhod v prvi scepec
kernell . getInput ("nums”) <= addStreamFromCPU (”nums” );
// Rezultat prvega scepca podano kot vhod v drugi scepec
kernel2. getInput ("nums” ) <== kernell.getOutput(”res” );

// Rezultat drugega podamo kot izhod v glavni program
addStreamToCPU(” I‘esult”) <= kernel?.getOutput(” res”);

Za namene implementacije nam Maxeler ponuja orodje MaxIDE [22], ki
temelji na razvojnem okolju Eclipse [23]. Maxeler nam ponuja tudi simulator
podatkovno-pretokovne enote, ki nam omogoca hitro prevajanje in izvajanje
nase kode. Vendar simulator ni primeren za testiranje na velikih vhodnih
podatkih, zato mora del testiranja Se vedno potekati na pravi podatkovno-
pretokovni enoti. Ce se koda prevede na simulatorju namre¢ Se ne pomeni,
da se bo tudi na podatkovno-pretokovni enoti. Podobno velja, ¢e se nas pro-
gram uspesno izvede na simulatorju; ni nujno, da se bo tudi na podatkovno-
pretokovni enoti.

To se na primer lahko zgodi, ¢e ima nas program vec¢ operacij, kot jih lahko

¢ip naenkrat izvaja. Zaradi tega je obicajno priporocljivo, da nas program
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Slika 2.4: Povezava med komponentami in prevajanje

najprej implementiramo na centralni procesni enoti in ga postopoma v veé
iteracijah prenesemo na podatkovno-pretokovno enoto. Primerni koraki in
problemi pri prenosu algoritmov so opisani v ¢lanku [24]; nasvete v njem smo

poskusali upostevati tudi mi.
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Poglavje 3

Evalvacija polinomov

3.1 Gosti polinomi v eni tocki

Najprej smo implementirali evalvacijo gostih polinomov v eni tocki, kot je de-
finirano v enacbi 1.1. Implementacija evalvacije takega polinoma v eni tocki
v ukazno-pretokovnem programu je podana v kodi 3.1. Ukazno-pretokovna
resitev uporablja Hornerjev algoritem.

V' ukazno-pretokovnem programu je koda preprosta. Sprehodimo se od
zadnjega koeficienta proti prvemu. V vsakem koraku iteracije mnozimo tocko
x z rezultatom iz prejSnega koraka in mu pristejemo koeficient. Ta ukazno-

pretokovni program nam bo sluzil kot opora za implementacijo na Maxeler-

Koda 3.1: Ukazno-pretokovna implementacija evalvacije gostega polinoma v

eni tocki
float evaluatePolynomial (float x, floatx ks, int n) {
float result = 0.0f;
for (int i =n — 1; i >= 0; i—) {
result += result * x + ks[i];
}
return result ;
}

17
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jevi podatkovno-pretokovni enoti. Z implementacijo evalvacije gostih polino-
mov v eni tocki smo se spoznali z Maxelerjevo podatkovno-pretokovno enoto
in njeno arhitekturo, ter jo poizkusali razumeti. Pridobljeno znanje je sluzilo
kot osnova za razvoj nadaljnjih algoritmov.

Dana implementacija ni najbolj optimalna, vendar je dobro izhodisce za
implementacijo evalvacije v ve¢ tockah. IzboljSana reSitev evalvacije v eni

tocki bo opisana v razdelku 3.3.

3.1.1 Podatkovno-pretokovna implementacija

Implementacija evalvacije gostih polinomov v eni tocki je sluzila kot uéni mo-
del. Spoznali smo osnovne konstrukte programa na podatkovno-pretokovni

enoti:
e Stevce,
e branje podatkov iz vhoda,
e dinamicne zanke,
e pisanje na izhod.

Séepec implementacije evalvacije je prikazan v kodi 3.2.

Stevei so posebni konstrukti, ki so namenjeni sledenju toka podatkov. V
danem Scepcu imamo dva Stevca, tickCount in counter, definirana v vrsticah
od 11 do 14. Ob vsakem koraku izracuna oziroma tiku se njuna vrednost
poveca za ena, kot bi se v algoritmu ukazno-pretokovnega programa. Tako
lahko nadziramo tok podatkov, simuliramo ukazno-pretokovne zanke, inici-
aliziramo zacetne vrednosti ipd. Poleg tega lahko konstruiramo tudi bolj
zapletene Stevce, na primer take, ki so medsebojno odvisni, Stevce, ki se
jim zmanjsuje vrednost ali take, katerim se vrednost povecuje s korakom,
razlicnim od 1, ipd.

Drugi konstrukt je branje podatkov, prikazan v vrsticah od 16 do 18. V

danem S¢epcu sta prikazana branje toka koeficientov £ in branje skalarja x.
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Branje toka podatkov lahko nadziramo s podanim pogojem. Pogoj podamo
kot tretji argument funkcije io.input(). V dani implementaciji tako iz toka
koeficientov beremo, ko je Stevec operacij counter enak 0, kar vidimo v vr-
stici 17. V vseh ostalih primerih pa podatki ¢akajo na branje.

Tretji konstrukt so dinamicéne zanke. Maxelerjeva podatkovno-pretokovna
enota ne pozna klasi¢nih dinamicnih zank, kjer stevilo iteracij ni znano v ¢asu
prevajanja programa. Zato uporabimo posebne dinamic¢ne zanke, zapisane
v obliki grafa. Ta zapis je prikazan v vrsticah od 20 do 31. Tako najprej
inicializiramo spremenljivko result v vrstici 21, v katero ciklicno zapisujemo
delni rezultat v vrstici 31. Pri tem moramo upostavati dolzino izvajanja ope-
racij seStevanja in mnozenja, zato rezultat zapisujemo z odmikom offset. Ta
odmik je enak ¢asu izvajanja mnozenja in seStevanja.

V vrstici 35 je nato prikazano pisanje na izhod. Pri dani implementaciji
smo na izhod pisali kar vsak vmesni rezultat. Tako je bil rezultat celotne
evalvacije zapisan v zadnjem elementu izhoda, vsi ostali elementi pa so prav-
zaprav delne vsote evalvacije.

Dodatna posebnost Maxelerjeve podatkovno-pretokovne enote, ki bi jo
radi predstavili s to implementacijo, je, da rezultat operacij mnozenja in
sestevanja ni takoj na voljo. Kot ze prej omenjeno, zaradi tega dinamic¢no
zanko izvajamo z zamikom nekaj tikov. Operacije na podatkovno-pretokovni
enoti namrec trajajo nekaj tikov. V primeru kartice Vectis, ki smo jo imeli na
voljo za testiranje, je tako ¢as mnozenja 12 tikov. Zaradi tega tudi podatke
iz vhoda v dani implementaciji beremo Sele, ko vemo, da so se predhodne
operacije izvedle v celoti. Samo tako bo rezultat pravilen in program se bo
izvedel do konca. S tem izgubimo veliko ¢asa, zato je to ena od moznosti za
optimizacijo. V vrstici 9 in 10 sta podani spremenljivki, ki nosita informacijo
o dolzini operacij. Potrebno Stevilo korakov za izracun lahko prevajalnik
Maxeler predvidi sam. Velikokrat pa to vrednost definiramo kar sami na tako
vrednost, ki se najbolje prilagaja razporeditvi ali velikosti vhodnih podatkov.
Za primer, velikokrat je za optimalno implementacijo pomembno, da je ta

vrednost deljiva z velikostjo nasega vhodnega toka.
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Koda 3.2: Evalvacija gostega polinoma v eni tocki

public class EvaluationKernel extends Kernel {

static final DFEType FLOAT = dfeFloat (8, 24);

EvaluationKernel (KernelParameters parameters) {

super ( parameters );

// Stevci zanke

OffsetExpr offset = stream.makeOffsetAutoLoop(” offset”);
DFEVar opsLength = offset.getDFEVar(this, dfeUlnt (64));
// Stevec, s katerim sledimo trenutnemu tiku

DFEVar tickCount = control.count.simpleCounter (64);

// Stevec, ki steje od 0 do stevila operacij

DFEVar counter = control.count.simpleCounter (0, opsLength);

// Branje iz toka podatkov vsakic ko je stevec na 0

DFEVar kIn = io.input(”k”, FLOAT, counter 0);
DFEVar xIn = io.scalarInput (”x”, FLOAT);
// Zanka evalvacije
DFEVar loopResult = FLOAT. newlInstance (this);
DFEVar loopX = FLOAT.newlInstance (this);
DFEVar loopPowX = FLOAT.newlInstance (this);
DFEVar x = tickCount == 0 7 xIn : loopX;
DFEVar powX = tickCount == 0 7?7 1.0 : powX * X;
DFEVar result = tickCount == 0

? kln

(kIn % powX 4 loopResult );
loopX <== stream . offset (x, —offset );
loopPowX <== stream . offset (powX, —offset );

loopResult <= stream.offset (result , —offset );

// Zapis rezultata na izhod,
// ki je enake dolzine kot vhod podatkov
io.output (”result”, result , FLOAT);
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3.2 Gosti polinomi v ve¢ tockah

Poleg evalvacije polinoma v eni tocki smo implementirali tudi evalvacijo v vec¢
tockah. To pomeni, da bomo za razlicne vhodne tocke z izra¢unali polinom,
za vsako tocko posebej. Pri tem bomo uporabili vse tehnike implementacije,
ki smo jih spoznali v razdelku 3.1. Evalvacijo v ve¢ tockah smo implementirali
za goste polinome. Kasneje bomo v razdelku 3.4 pokazali, kako jo lahko
enostavno razsirimo tudi na redke polinome.

Ukazno-pretokovni algoritem lahko zapisemo kot preprosto zanko evalva-
cij za enojno tocko iz razdelka 3.1 in kode 3.1. Ukazno-pretokovna imple-

mentacija je predstavljena v kodi 3.3.

Koda 3.3: Ukazno-pretokovna implementacija evalvacije v ve¢ tockah

float+ evaluateMultiPoint (float* xs, floatx ks, int n, int m) {
float* results = malloc(sizeof(float) * m);
for (int i = 0; i <m; i++) {
results[i] = evaluatePolynomial(xs[i], ks, n);
}
return results;
}

Podobno bi lahko implementirali resitev, kjer bi klicali podatkovno-preto-
kovni program iz razdelka 3.1 in kode 3.2. Znotraj glavnega programa bi se
sprehodili ¢ez tocke z in vsaki¢ poklicali vmesnik podatkovno-pretokovnega
programa. Ta bi evalviral polinom za vsako tocko posebej. Vendar pa bomo
v nasprotju s tem v tem razdelku opisali u¢inkovitejso implementacijo, ki

bolje izkoristi podatkovno-pretokovno arhitekturo.

3.2.1 Podatkovni graf

V razdelku 3.1 smo spoznali principe podatkovno-pretokovnega programira-
nja, pri problemu evalvacije gostega polinoma v ve¢ tockah pa smo se pro-
blema najprej lotili s podatkovnega vidika. Pred samo implementacijo smo

najprej poskusali ugotoviti, kako najbolje izkoristiti podatkovno-pretokovno
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Slika 3.1: Smer podatkovnih tokov evalvacije v ve¢ tockah

arhitekturo, in si zamisliti same tokove podatkov. Pri programiranju pa smo
se poskusali drzati nasvetov programiranja na podatkovno-pretokovni enoti,
podanih v [24].

Iz ukazno-pretokovne implementacije v kodi 3.3 hitro vidimo, da so vsto-

pni podatki Stirje:
e tocke xs, za katere evalviramo polinom,
e koeficienti ks danega polinoma,
e velikost n danega polinoma,
e Stevilo tock m.

Opazimo lahko, da se ves ¢as premikamo po z-ih, medtem ko tok koe-
ficientov zaokrozi za vsak x posebej. V ukazno-pretokovnem programu to
predstavimo kot dve zanki, graficno pa bi lahko predstavili dva podatkovna
tokova, pravokotna eden na drugega, kot na sliki 3.1. Ce pogledamo pred-
stavitev, tok programa tece v smeri toka z-ov. Medtem pa tece tudi tok
koeficientov, ki se pretoci za vsak x. Lahko bi tudi obrnili situacijo, vendar

pa bi bilo zaradi implementacijskih posebnosti, kot je shranjevanja rezultatov
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za vse z-e, to tezje. Tok programa, kjer sledimo toku podatkov z, bo osnova
za implementacijo, za razumevanje implementacije pa si moramo zapomniti,
da se premikamo po tockah z, medtem ko morajo koeficienti k zaokroziti za

vsak z.

3.2.2 Implementacija

Skozi implementacijo smo spoznali, da ima Maxelerjeva podatkovno-pretokovna
enota omejitev pri toku podatkov, ki ga ne moremo ponavljati oziroma se
po njem ne moremo krozno sprehajati. Ta del pa je nujen za veckratno eval-
vacijo polinoma. Zato smo morali za pravilno delovanje programa polinom
shranjevati v hitri pomnilnik, ki ga Maxeler oznacuje kot FMEM [18].

Pri uporabi hitrega pomnilnika pa pridemo do omejitve stevila elementov,
ki jih lahko shranimo. Hitri pomnilnik ima namre¢ omejeno velikost na nekaj
megabajtov. Zaradi tega smo omejili nas algoritem na maksimalno 8192
koeficientov polinoma. Zgornje meje Stevila tock nismo omejili. Izbrana
meja stevila koeficientov je zelo nizka, saj 8192 stevil v enojni natancénosti
zavzema le okrog 32 kB. Ce bi potrebovali ve¢je polinome, bi lahko to stevilo
e nekajkrat povecali. Ce pa bi hoteli evalvirati polinome z ve¢ milijoni
koeficientov, bi morali izkoristiti visjenivojski pocasnejsi pomnilnik, kamor
lahko shranimo nekaj gigabajtov podatkov. Za vecino problemov pa nasa
izbrana meja zadostuje.

Problem evalvacije v ve¢ tockah je o¢itno samo razsirjen problem evalva-
cije v eni tocki. Vendar preprosta razsirjena implementacija algoritma, kjer
bi evalvirali tocke zaporedno, najprej prvo tocko, nato drugo itd., ne bi bila
nujno najbolj optimalna. Zaradi zakasnitve operacij mnozenja in sestevanja
bi namrec za vsako tocko izgubili nekaj tikov. Pri ve¢ milijonih tock pa nekaj
tikov na tocko pomeni veliko izgubljenega casa. Zato je resitev, da algoritem
prilagodimo in tocke izmeni¢no evalviramo.

Za namene izmenicne evalvacije smo ubrali pristop navidezne fragmen-
tacije podatkov. Tako tocke razdelimo v vec¢ fragmentov doloc¢ene velikosti,

znotraj fragmenta pa se izvaja izmenjujoca evalvacija tock. Na sliki 3.2 je
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Slika 3.2: Podatkovni tok evalvacije v ve¢ tockah in fragmentacija

predstavljena razdelitev tock na fragmente, kjer vsak fragment vsebuje 16
tock. Dodatno je prikazan tudi potek programa, ki naenkrat evalvira samo
tocke v enem fragmentu izmenjajoce. To pomeni, da najprej mnozimo tocko
x1 za koeficient k1, nato tocko z2 za koeficient k1 vse do tocke x16 in Sele
nato zopet tocko z1 za koeficient k2. Ko se evalvacija za celoten fragment
zakljuci, pa se premaknemo na naslednji fragment. Algoritem ima tako na-

slednje korake:
1. preberi fragment in vzporedno zapisi polinom v hitri pomnilnik,
2. evalviraj polinom za vsak element fragmenta izmenjujoce,
3. preberi naslednji fragment,

4. ponavljaj korake od 2-4 do konca fragmentov.
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Implementacija je podana v kodi 3.4 in kodi 3.5. V kodi 3.4 so podani
Stevci in vhodni podatki. 1z vhoda beremo stevilo tock in velikost polinoma
ter koeficiente in tocke. Uporabljamo verizenje Stevcev, kjer se sprehajamo
po tockah od 0 do velikosti fragmenta, kar je prikazano v vrstici 6. Ko stevec
po tockah pride do konca, se poveca Se Stevec trenutnega koeficienta. Ko oba
Stevca prideta do konca, zacnemo od zacetka za naslednji fragment. Na ta
nacin kontroliramo tok in se premikamo skozi tocke in polinom.

V vrsticah 12 do 16 sta prikazana branje in pisanje koeficientov v po-
mnilnik. Koeficiente beremo vsak tik. Ker pisanje traja eno periodo, beremo
trenutni koeficient iz pomnilnika Sele, ko so vsi elementi ze zapisani. Pred-
tem pa koeficiente polinoma beremo kar iz toka podatkov. To lahko vidimo
v vrsticah od 14 do 16.

V kodi 3.5 je prikazana glavna dinami¢na zanka programa, v kateri krozijo
tocke, njihove potence in delni rezultat. Inicializacija spremenljivk dinamicne
zanke se izvede v vrsticah od 2 do 4, evalvacija pa v vrsticah od 5 do 10.
Posebnost imamo pri prvem ¢lenu polinoma, kjer spremenljivke dinamicne
zanke Se nimajo vrednosti.

Ko stevec trenutnega koeficienta pride do velikosti polinoma, rezultat
posljemo na izhod v vrstici 16. Izhodni podatki se potem posljejo glavnemu

programu, ki lahko podatke naprej obdeluje.
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Koda 3.4: Stevci evalvacije gostih polinomov v ve¢ tockah

// Input in stevci

DFEVar n = io.scalarInput (”n”, UINT_.32);

DFEVar m = io.scalarInput ("m”, UINT_.32);

CounterChain chain = control.count.makeCounterChain ();
DFEVar kIndex = chain.addCounter(n, 1);

DFEVar xIndex = chain.addCounter (fragmentSize, 1);
DFEVar tickCount = control.count.simpleCounter (64);

DFEVar readAndWriteK = tickCount < n;

DFEVar kIn = io.input(” coefficients”, FLOAT, readAndWriteK);
DFEVar xIn = io.input(”xs”, FLOAT, kIndex —— 0);
Memory<DFEVar> memory = mem. alloc (FLOAT, maxPolynomialLength );

memory . write (kIndex. cast (addressType), kIn, readAndWriteK );
DFEVar k = (readAndWriteK)
7 kIn

memory . read (kIndex . cast (addressType));

Koda 3.5: Zanka evalvacije gostih polinomov v ve¢ tockah

// Glavna zanka

DFEVar loopX = FLOAT.newlnstance (this);
DFEVar loopPowX = FLOAT.newlInstance (this);
DFEVar loopResult = FLOAT.newInstance (this);

DFEVar x = (kIndex == 0) ? xIn : loopX;
DFEVar powX = (klndex ——= 0) 7 1.0 : x * loopPowX;
DFEVar multiply = powX * k
DFEVar result = (kIndex —= 0)
?7 multiply

multiply + loopResult;
loopX <== stream.offset (x, —fragmentSize);
loopPowX <== stream. offset (powX, —fragmentSize);

loopResult <= stream. offset (result , —fragmentSize );

// Pisanje na izhod
io.output(”result”, result , FLOAT, kIndex —— n — 1);
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3.3 Redki polinomi v eni tocki

Implementacijo evalvacije gostega polinoma v eni tocki iz razdelka 3.1 bi radi
prilagodili za evalvacijo redkega polinoma. V razdelku 3.1 smo omenili, da
dana implementacija evalvacije v eni tocki ni najbolj optimalna. Implementa-
cijo za redke polinome bi radi optimizirali in primerjali z ukazno-pretokovno
implementacijo na centralni procesni enoti. Pri tem lahko identificiramo
nekaj problemov algoritma iz razdelka 3.1, ki bi potrebovali prilagoditev.

Problemi so:
e podatki se ne berejo vsak tik,
e med racunanjem ene operacije ne opravljamo nobene druge operacije,
e v enem tiku ne moremo izrac¢unati poljubne potence,
e potence morajo biti zaporedne, razporejene po velikosti.

Ce se podatki ne berejo vsak tik in med racunanjem ene operacije ne
opravljamo nobene druge operacije, izgubljamo veliko tikov, kjer del ¢ipa ne
dela nicesar in ga ne izkoristimo popolno. Zato za ¢im boljSo izkoris¢enost
¢ipa stremimo k racunanju v vsakem tiku. Ce ta pogoj ni izpolnjen, se bo
program izvedel v vec tikih in bo trajal dlje.

Potrebno bi bilo racunanje poljubne potence v enem tiku, saj so lahko
pri redkih polinomih eksponenti neenakomerno razporejeni glede na velikost.
Ucinkovita implementacija potenciranja bi pripomogla k hitrejSemu izvaja-
nju in manjsemu Stevilu korakov evalvacije. Ce bi poleg tega dovolili, da
potence niso razporejene po velikosti, pa bi se izognili predhodnemu ureja-
nju elementov glede na velikost eksponenta.

Poleg tega, ¢e bi hoteli razviti algoritem za evalvacijo redkega polinoma v
ve¢ tockah, bi nujno morala obstajati moznost evalvacije potenc za vec tock.
Zato bi radi implementirali uc¢inkovit algoritem potenciranja, ki bi zadostil

tudi temu pogoju.
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3.3.1 Potenciranje
Naivna resitev

Pri implementaciji smo se najprej lotili izracuna potence danega stevila z za
dan eksponent. Naivna reSitev je vsebovala poseben Sc¢epec, rezultat katere
pa je bil tok potenc stevila z od 0 do 1024. Algoritem lahko zapisemo kot

rekurzivno relacijo:

y():la

Yn = Yn—17T.
Ukazno-pretokovni algoritem bi lahko zapisali kot:

Koda 3.6: Ukazno-pretokovni algoritem izracuna prvih 1024 potenc stevila x

float* exp(x) {
float result[1024] = { 1.0 };
for (int i = 1; i < 1024; i++) {
result[i] = x % result[i — 1];
}
return result;
}

To ukazno-pretokovno resitev smo pretvorili v S¢epec, ki ustreza Maxeler-
jevi podatkovno-pretokovni enoti, kar je prikazano v kodi 3.7. Podobno kot v
implementaciji evalvacije gostega polinoma v eni tocki (koda 3.2) pridobimo
informacijo o dolzini trajanja operacij, ki jih potrebujemo za pravilno izvedbo
algoritma, in sicer v vrstici 9. Nato iz vhoda preberemo z v vrstici 13. Potem
zopet ustvarimo dinamicno zanko kot graf, v katerega zapisujemo potence z,
kar je prikazano v vrsticah od 15 do 18. Nazadnje pa ob vsakem izracunu
rezultat zapiSemo na izhod v vrstici 22.

V primeru uporabe te implementacije bi se najprej izvedel opisan s¢epec
za potenciranje, tok izracunanih potenc pa bi se nato podal drugemu Séepcu

za evalvacijo polinoma. Séepec za evalvacijo polinoma bi priredili tako, da
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Koda 3.7: Séepec za ra¢unanje potenc Stevila z

public class PowX1024Kernel extends Kernel {

static final DFEType FLOAT = dfeFloat (8, 24);

PowX1024Kernel (KernelParameters parameters) {

super (parameters );

// Stevci zanke
OffsetExpr offset = stream.makeOffsetAutoLoop(” offset”);
DFEVar tickCount = control.count.simpleCounter (64);

// Vhod X
DFEVar x = io.scalarInput (”x”, FLOAT);

// Zanka evalvacije
DFEVar result = FLOAT.newlInstance(this);
DFEVar powX = tickCount == 0 ? 1.0 : (x % result);

result <= stream. offset (powX, —offset);

// Zapis rezultata na izhod,
// ki je enake dolzine kot vhod podatkov
io.output(”result”, powX, FLOAT);
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bi sprejel tok izracunanih potenc in tok eksponentov, ki mu jih poda upo-
rabnik. Eksponent bi sluzil kot indeks potence, sej je tok izracunanih potenc
razvrséen v naraséajoéem vrstnem redu od z° do z'°?*. Do izracunane po-
tence bi nato program dostopal z odmikom toka; potenca 2 bi bila dostopna
na odmiku 0, potenca 2! na odmiku 1 itd. Rezultat bi nato na enak nacin

kot v implementaciji evalvacije ene tocke za goste polinome zapisali na izhod.

Optimizirana resitev

V prejsnjem razdelku smo implementirali naivno potenciranje, ki nam ne
ustreza. Implementacija je namre¢ kompleksna, saj zahteva dodaten Scepec,
zato bi radi nasli boljSo resitev.

Kaj sploh je potenciranje? Potenciranje v nasem primeru lahko zapisemo

kot:
1,¢ejen =20
" = (3.1)
[l z, cejen>0.
V magistrski nalogi obravnavamo samo evalvacijo polinomov, zato smo iz-
pustili primere, ko je n < 0 in ko n ni celo Stevilo. Zelo enostavno pa bi
lahko nase algoritme prilagodili tudi takim primerom. Enacbo iz 3.1 bi v

ukazno-pretokovnem jeziku zapisali kot:

Koda 3.8: Preprosto ukazno-pretokovno potenciranje

float pow(float x, int n) {
float result = 1.0f;
while (n— > 0) {
r

result = result * x;

}

return result;

Hitro opazimo, da lahko zmanjsamo Stevilo operacij, ¢e pri mnozenju

4

uporabimo ze izracunane vrednosti. Tako lahko naprimer z* izracunamo kot

xt = xxx*x*x, za kar porabimo §tiri mnozenja. Lahko pa najprej izracunamo

2% = x * x, si rezultat zapomnimo in konéno izracunamo se z* = z? x 22. S
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tem smo ¢len 22 izracunali samo enkrat in namesto §tirih mnoZenj uporabili
dve.

Izkaze se, da lahko za cele eksponente n izracunamo potenco Stevila s
kompleksnostjo O(logn) [25]. Algoritem temelji na lastnosti, da lahko po-
tenco s celim eksponentom izrazimo kot potenco nizjih potenc na naslednji
nacin [25]:

z(22)"7", ¢e n je lih
" = (3.2)
(%)%, ée n je sod .
Lastnost iz enacbe 3.2 lahko uporabimo za algoritem potenciranja stevil s

celim eksponentom, ki ga lahko v ukazno-pretokovnem jeziku zapisemo kot:

Koda 3.9: Ucinkovit izracun potence v ukazno-pretokovnem jeziku

float pow(float x, int n) {
float result = 1.0f;
while (n > 0) {
if (n%21!=0) {
result = x % result;
}
X = X % X;
n=mn/ 2;
}
return result;
}

Algoritem bomo prevedli kot ponavijajoce kvadriranje (angl. repeated squa-
ring, tudi exponentiation by squaring). Ta algoritem smo uporabili tudi v
nasi podatkovno-pretokovni implementaciji.

Za podatkovno-pretokovni racunalnik ga lahko implementiramo kar kot
staticno zanko; implementacija je prikazana v kodi 3.10. Staticna zanka je
drugacen konstrukt kot dinami¢na zanka, ki smo jo spoznali v razdelku 3.1.1.
Pri static¢ni zanki poznamo Stevilo obhodov v ¢asu prevajanja, rezultat pre-
vajanja pa so podvojene operacije na ¢ipu. Graficna ponazoritev stati¢nih

zank je podana kasneje v razdelku 3.5.
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Koda 3.10: Ucinkovit izracun potence na podatkovno-pretokovni enoti

DFEVar powX(DFEVar x, DFEVar exp) {
DFEVar powX = constant.var (FLOAT, 1.0);
for (int i = 0; i < 10; ++i) {
powX = ((exp > 0) & ((exp & 1) == 1))
7?7 powX * X
: powX;
exp = exp >> 1;
X = X % X;
}
return powX;
}

Ker moramo za stati¢cno zanko vedeti stevilo obhodov v ¢asu prevajanja,
smo se mi odlocili za maksimalni eksponent 1024. To pomeni desetkratno po-
navljanje grafa istih operacij na podatkovno-pretokovni enoti, oziroma deset
obhodov zanke. Za maksimalni eksponent smo se odlocili na podlagi velikosti
stevil. Tako je naprimer 212 enako 8,988466 - 10307, kar $e lahko zapisemo s
predstavitvijo stevila v plavajoci vejici z dvojno natancnosto, kjer je maksi-
malna vrednost 1,7976931348623157 - 103%%. Potence 2'9%4 pa ne moremo veé
zapisati v dvojni natancnosti. V nasih implementacijah smo tako ali tako
uporabljali enojno natancnost, ki ima Se nizjo mejo. Uporaba vec¢jih potenc
bi bila smotrna le, ¢e bi evalvirali samo stevila zelo blizu 1.

Uporaba staticne zanke dodatno pomeni, da se vse potence, ne glede
na eksponent, pretocijo po podatkovno-pretokovnem grafu iste dolzine. To
posledi¢no pomeni, da potenco z eksponentom 1 racunamo enako dolgo kot
potenco z eksponentom 1024. Ce pa beremo podatke vsak tik in stevilo
podatkov presega dolzino grafa, to ne predstavlja tezave. V takem primeru
se namre¢ v vsakem vozliscu grafa vsak tik nahaja podatek, graf pa je polno
izkoriscen.

Recimo, da za potenciranje enega Stevila potrebujemo 100 tikov. V pri-

meru polno izkoris¢enega grafa imamo torej izracun prvega stevila na voljo
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100. tik, izrac¢un drugega 101. tik, izracun tretjega pa 102. tik itd. To
pomeni, da je maksimalna zakasnitev 100 tikov za celoten program pri polno
izkoris¢enem grafu. Pri tiso¢ ali milijon vhodnih podatkih pa 100 tikov bi-
stveno ne vpliva na ¢as izvajanja celotnega programa.

Kot Ze omenjeno, naSa implementacija podpira samo evalvacijo celih
eksponentov. Ker ima knjiznica prevajalnika Maxeler ze vgrajeni funkciji
izracuna eksponente funkcije e in naravnega logaritma, bi lahko v primeru

racunanja racionalne potence uporabili tudi enakost:

xy — eylnx'

3.3.2 Mnozenje in seStevanje

V razdelku 3.3.1 smo resili problem potenciranja. Kot je opisano, je za
ucinkovito potenciranje treba brati podatke vsak tik, da popolnoma izkori-
stimo podatkovno-pretokovni graf. V tem delu bomo poskusili resiti problem
branja podatkov. Obenem pa bomo prilagodili tudi vrstni red evalvacije, kar
bo vplivalo na hitrost izvajanja celotnega algoritma, in ne samo potenciranja.

Za implementacijo evalvacije gostega polinoma v eni tocki smo v raz-
delku 3.1 zapisali, da se podatki iz vhodnega toka berejo samo, ko se ope-
raciji mnozenja in seStevanja izvedeta do konca in smo prepric¢ani, da bo
rezultat pravilen. Iz simulatorja smo razbrali, da za evalvacijo enega clena
polinoma potrebujemo 12 tikov na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti
Vectis. To pa pomeni, da se vsak vhodni podatek prebere vsak 13. tik. Kako
pa zagotoviti, da se vhod prebere vsak tik?

Izkaze se, da to lahko izvedemo s pomocjo spremembe koreografije po-
datkov [2, 18], podobno, kot smo to storili v vec¢tockovni implementaciji
evalvacije gostega polinoma v razdelku 3.2. V enotockovni implementaciji
evalvacije gostih polinomov iz razdelka 3.1 so se podatki brali eden za drugim
in seStevali v istem vrstem redu, kot so se brali. Mi bomo izrabili asocia-
tivne in komutativne lastosti sestevanja in mnozenja, ki smo jih omenili v
razdelku 1.4. Prilagodili bomo vrstni red ra¢unanja in s tem omogocili branje

podatkov vsak tik.
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Tok programa,
podatek beremo vsak 13. tik,

izracun se izvede vsak 13. tik,
/ rezultat se zapiSe v akumulator
.. | k k

k1 2 3| ... | ké4 » ri

»
>

Smer evalvacije

Slika 3.3: Graf toka naivne evalvacije v eni tocki

Ce pogledamo implementacijo iz razdelka 3.1, potem zanjo lahko prikazemo
graf toka podatkov, kot je prikazan na sliki 3.3. Z grafom smo hoteli prika-
zati, kako slabo smo izkoristili podatkovno-pretokovni rac¢unalnik, saj be-
remo podatke in izvedemo en izracun vsak 13. tik. Kot glavni problem lahko
oznacimo zapisovanje rezultata v en sam akumulator. Zaradi zapisovanja v
en akumulator moramo namre¢ vedno c¢akati, da se prejSnje operacije nad
akumulatorjem izvedejo do konca, Sele nato lahko izvedemo naslednje.

Da bi resili ta problem, smo polinom navidezno razdelili na 16 fragmentov.
Razdelitev koeficientov polinoma je prikazana na sliki 3.4. Vsak stolpec
predstavlja en fragment, oznacen z F1 do F16, koeficienti pa so podani kot
k1, k2 itd. V fragmentu, oznacenim z F1, imamo torej koeficiente k1, k17 in
k33, v fragmentu, oznacenim z F2, so k2, k18, k34 itd. Enako smo razdelili

tudi podane eksponente polinoma, da bi sovpadali s pripadajocimi koeficienti.

Tako lahko celotno razdelitev zapisemo kot:

Fl(I) = kllﬂyl + k‘17;py17 + k33x933 4o
Fy(z) = ko + kyga¥™® + kagx”t + ...
F3(x) = k3a”® + koa”* + kgsa¥ + ...

Fig(x) = k1gx¥'® + kgox¥®? + kyga¥*® + ...
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Fi F2 F3 F14 F15 F16
ki | k2 | k3| .. | .. [K14 |Ki5 K16
k17 k18 [K19 | ... | .. | k30 [Kk31 |k32
k33 |k34 |k35 | ... | .. |k46 |k47 |k48

Slika 3.4: Fragmentacija koeficientov polinoma

Rezultat celotne evalvacije pa kot:

p(x) =3 F

Ker evalviramo vsak fragment posebej in je vsota celotne evalvacije vsota
fragmentov, podatki v fragmentu pa so oddaljeni za 16 enot, lahko imple-
mentiramo S¢epec, ki bere tok podatkov vsak tik izmenicno za fragmente in
rezultat vsak tik izracuna. Tako smo ohranili tok programa, spremenili pa

smer evalvacije. Tok programa in smer evalvacije sta prikazana na sliki 3.5.

3.3.3 Implementacija

Konéna implementacija evalvacije redkih polinomov v eni tocki je podana v
kodi 3.11.

Najprej inicializiramo stevec tikov programa counter in preberemo vho-
dne podatke v vrsticah od 10 do 14. Dolzino polinoma predstavlja spre-
menljivka n, k predstavlja trenutni koeficient iz toka podatkov, exp trenutni
eksponent iz toka podatkov in z tocko, v kateri evalviramo polinom. Stevec
tikov programa counter sluzi za inicializacijo vsote ¢lenov fragmentov in za
pravilen zapis na izhod.

V vrsticah od 17 do 24 izracunamo potenco po algoritmu iz razdelka 3.3.1.

Rezultat potenciranja shranimo v spremenljivko powX, ki jo kasneje upora-
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Tok programa,

/ podatke bremo vsak tik
[V

kKi| k2| k3| .. | ... |[kK14|k15 k16
2

53 | |k17 |k18 [k19| ... | .. | k30 |k31|k32
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| |k33|k34|k35| ... | .. | k46 |k47 | K48

Vv | k49 | k50 |k51 | ... | ... |62 | K63 |KE4

ri r2 r3 .. |r14 | r15|r16

Slika 3.5: Smer evalvacije in smer programa optimizirane evalvacije. Z i

so oznaceni rezultati za vsak fragmentent posebej

bimo pri mnozenju s koeficientom.

Nato sledi dinami¢na zanka v vrsticah od 27 do 30. V dinamicni zanki
izracunamo zmnozek koeficienta in rezultata potenciranja in ga pristejemo
k vsoti clenov fragmetna. V prvem obhodu fragmentov inicializiramo vsoto
na 0 v vrstici 28. V vseh nadaljnih obhodih pa vzamemo vsoto iz zanke.
Vsoto fragmentov beremo iz zanke z odmikom 16 tikov, kakrsno je Stevilo
fragmentov, kar predstavlja vrstica 30.

Nazadnje pa v vrstici 33 v zadnjih 16 tikih na izhod zapisemo vsote ¢lenov
za vsak fragment posebej. Te vsote lahko nato seStejemo kar v glavnem

programu in tako dobimo koné¢ni rezultat polinoma v dani tocki.



3.3 REDKI POLINOMI V ENI TOCKI 37

Koda 3.11: Evalvacija redkega polinoma v eni tocki

© 00 N O Ut ks W N
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U = W N = O © 0 1 O U i W N = O © 0 1 O U i W D = O

public class EvaluationKernel extends Kernel {

static final DFEType FLOAT = dfeFloat (8, 24);
static final DFEType UINT_32 = dfeUlnt (32);

EvaluationKernel (KernelParameters params, int fragments) {

super ( params ) ;

// Stevci

DFEVar counter = control.count.simpleCounter (64);
DFEVar n = io.scalarInput(”n”, UINT_.32);

DFEVar k = io.input(” coefficients”, FLOAT);
DFEVar x = io.scalarInput (”x”, FLOAT);

DFEVar exp = io.input(”exponents”, UINT_32);

// Izracun pow(zx, exp)
DFEVar powX = constant.var (FLOAT, 1.0);

for (int i = 0; i < 10; ++i) {
powX = ((exp > 0) & ((exp & 1) == 1))
?7 powX * X
: powX;
exp = exp >> 1;

X = X * X;

// Evalvacijska zanka

DFEVar loopSum = FLOAT.newlInstance (this);

DFEVar sum = (counter < fragments) ? 0.0 : loopSum;
sum += (k * powX);

loopSum <== stream . offset (sum, —fragments);

// Pisanje na izhod
io.output (”result”, sum, FLOAT, counter >= (n — fragments));
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Koda 3.12: Zanka evalvacija redkega polinoma v ve¢ tockah

// Glavna zanka
DFEVar loopX = FLOAT.newlInstance (this);
DFEVar loopResult = FLOAT. newlInstance (this);
DFEVar x = klndex == 0 7 xIn : loopX;
DFEVar powX = powX(x, currentExp);
DFEVar multiply = powX % currentK;
DFEVar currentResult = klndex =—= 0
?7 multiply

multiply + loopResult;

loopX <= stream.offset (x, —fragmentSize);

loopResult <== stream.offset (currentResult , —fragmentSize);

// Pisanje na izhod
io.output(”result”, currentResult , FLOAT, kIndex —— n — 1);

3.4 Redki polinomi v ve¢ tockah

Tako kot pri gostih polinomih smo tudi za redke implementirali ve¢tockovno
razli¢ico. Za osnovo smo uporabili ve¢tockovno implementacijo gostih poli-
nomov iz razdelka 3.2.

Ce zelimo vectockovno implementacijo evalvacije gostih polinomov spre-
meniti v evalvacijo redkih polinomov, moramo prilagoditi racunanje potenc.
Uporabili bomo enak algoritem ponavljajocega kvadriranja kot pri redkih
polinomih v eni tocki iz razdelka 3.3.

Poleg drugacnega nacina rac¢unanja potenc si moramo v primerjavi z
vectockovno implementacijo gostih polinomov poleg koeficientov polinoma,
zapomniti Se eksponente polinoma. Vse ostalo lahko ostane enako. Imple-
mentacija glavne zanke je podana v kodi 3.12.

Glavno razliko zanke lahko opazimo v vrstici 5. Funkcija powX izvede
ponavljajoce kvadriranje iz kode 3.10. Vrednost currentFExp dobimo iz toka
eksponentov na enako kot smo dobili currentK v kodi 3.4. Ostala koda pa

je enaka kot pri implementaciji glavne zanke gostih polinomov v kodi 3.5.
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3.5 Paralelizacija algoritmov

Do sedaj smo pisali le algoritme, ki ¢im bolje izkoristijo tok podatkov. To
pomeni, da smo vsak tik podatkovno-pretokovne enote izkoristili za operacije
nad podatki. Nismo pa konkretno izkoristili paralelizacije, ki nam jo ponuja
podatkovno-pretokovna enota. Zato smo nase algoritme poskusali izboljsati
Se s paralelizacijo.

Na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti lahko paralelizacijo izve-

demo na naslednje nacine [16]:
1. uporaba vektorjev podatkov znotraj sc¢epca,
2. podvajanje racunskih enot s stati¢nimi zankami znotraj Sc¢epca,
3. podvajanje scepcev,
4. uporaba povezave MaxRing ve¢ podatkovno-pretokovnih enot.

Mi smo uporabili paralelizacijo z vektorji podatkov in podvajanje rac¢un-
skih enot s staticnimi zankami. Obe paralelizaciji se na nivoju strojne opreme
prevedeta v ve¢ mnozilnikov in sestevalnikov. Na ta nacin lahko naenkrat
izvedemo vec operacij nad ve¢ podatki. Tako se na primer koda 3.13 brez

paralelizacije prevede v graf na sliki 3.6.

Koda 3.13: Sekvenéno mnozenje na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti

DFEVar result[i] = x * y;

Koda 3.14 pa se s stati¢no zanko prevede v graf, kjer imamo mnozilnik pod-
vojen, kakor je prikazano na sliki 3.7. Podobno se prevede koda ob uporabi

vektorjev podatkov.

Koda 3.14: Paralelno mnozenje na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti

DFEVar || result = new DFEVar[2];
for (int i = 0; i < 2; i++) {

result [i] = x * y;
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° <dfeBits(32)> ) [ <dfeBits(32)>

Slika 3.6: Sekven¢no mnozenje Slika 3.7: Paralelno mnozenje

Z grafa lahko opazimo, da s paralelizacijo ustvarimo vec vozlis¢ grafa, za-
radi ¢esar pa porabimo vec razpolozljivih virov nasega ¢ipa. Tako je zmoznost
paraleliziranja operacij navzgor omejena z razpolozljivimi viri ¢ipa. Paziti
moramo tudi, da izkoristimo hitrost pretoka podatkov med racunalnikom in
podatkovno-pretokovno enoto. Ob nezadostni paralelizaciji se lahko zgodi,
da je prenos podatkov med racunalnikom in podatkovno-pretokovno enoto
prepocasen, da bi lahko dobro izkoristili paralelizacijo, kakor je bilo ugoto-
vljeno tudi v ¢lanku [2]. Zato je treba nase podatke prenesti v pomnilnik

podatko-pretokovne enote ali pa spremeniti vrstni red operacij nad podatki.

Podvajanja Sc¢epcev in povezavo MaxRing v nasi implementaciji nismo
uporabili. Za dodatne pohitritve bi bila zanimiva uporaba povezave MaxRing.
Pri njej lahko namrec¢ nas program dodatno paraleliziramo tako, da se izvaja
na ve¢ podatkovno-pretokovnih enotah. Kljub temu pa se zaradi dodatne
kompleksnosti programa in omejenih moznostih testiranja nismo odlocili za

ta korak.
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Koda 3.15: Paralelizirana evalvacija redkega polinoma v eni tocki

// Sprememba pri branju podatkowv
DFEVector<DFEVar> k = io.input(” constants”, floatVec);
DFEVector<DFEVar> exp = io.input(”exponents”, uintl6Vec);

// Spremembe evalvacijske zanke
DFEVar loopSum = FLOAT.newlInstance (this);
DFEVar sum = (counter < fragments) ? 0.0 : loopSum;
DFEVar|[] summands = new DFEVar|[vecSize ];
for (int i = 0; i < vecSize; i++) {
DFEVar powX = powX(x, exp[i]);
summands[i] = k[i] * powX;
}
sum += FloatingPointMultiAdder .add (summands);

loopSum <== stream . offset (sum, —fragments);

3.5.1 Paralelizacija v eni tocki

Implementacijo evalvacije redkih polinomov v eni tocki iz razdelka 3.3 smo
implementirali z vektorji. Spremembe kode 3.11 so podane v kodi 3.15.
Pohitritve enotockovne evalvacije gostih polinomov se nismo lotili, saj smo
predvideli, da za goste polinome ne bomo uspeli prehiteti implementacije na
centralni procesni enoti.

Glavna sprememba je, da koeficiente in eksponente beremo kot vektorje
iz vhoda, kar prikazujeta vrstici 2 in 3. Zaradi tega tudi drugace evalvi-
ramo vsoto ¢lenov polinoma. Vsak tik imamo namre¢ na voljo vec¢ koefici-
entov in eksponentov. S staticno zanko paralelno izracunamo rezultat in na
koncu sestejemo izracunane ¢lene s funkcijo FloatingPointMultiAdder.add()
iz knjiznice Maxeler max power [26]. Paralelni izracun je prikazan v vrsti-
cah od 8 do 12, sestevanje ¢lenov pa v vrstici 13. Funkcija powX izvede
ponavljajoce kvadriranje iz kode 3.10. Spremenljivka vecSize pa predstavlja
velikost vektorjev, oziroma Stevilo ¢lenov, ki jih naenkrat evalviramo.

Zaradi paralelizacije smo zmanjsali ¢as izvajanja nasega programa. Im-
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plementacija enotockovne evalvacije redkih polinomov iz razdelka 3.3 se je
izvajala n tikov, kjer je n Stevilo ¢lenov polinoma. Vsak tik smo namrec
evalvirali samo en ¢len. Za paralelizirano razli¢ico pa je stevilo tikov enako
n / dolZina vektorja, kar teoreti¢cno pomeni, da lahko prvotno implementacijo

pohitrimo tolikokrat, kot je dolzina nasega vektorja.

3.5.2 Paralelizacija v ve¢ tockah

V razdelkih 3.2 in 3.4 smo implementirali evalvaciji v ve¢ tockah brez para-
lelizacije. Nase podatke smo ze razdelili na fragmente, kot smo prikazali na
sliki 3.2. Sedaj moramo te fragmente samo Se paralizirati.

Nas algoritem lahko s stati¢nimi zankami in vektorji paraleliziramo na tri

nacine, tako dobimo tri razlicice:
1. vsak tik evalviramo ¢im veé¢ ¢lenov za eno tocko (slika 3.8),
2. vsak tik evalviramo ¢im ve¢ tock za en koeficient (slika 3.9),
3. vsak tik evalviramo ve¢ tock za vec ¢lenov (slika 3.10).

Na slikah 3.8, 3.9 in 3.10 vsak kvadrat vsebuje podatke, ki jih evalviramo
naenkrat.

V prvi razlicici moramo paralelizacijo omejiti na predefinirano dolzino po-
linoma. To pomeni, da ¢e bi na primer vsak tik naenkrat evalvirali 64 ¢lenov,
nas polinom pa bi bil dolzine 16, velikega dela ¢ipa sploh ne bi izkoristili. Po-
dobno bi veljalo tudi za vse dolzine polinoma, ki niso veckratnik stevila 64.
Teoreticno je ta razdelitev najbolj optimalna, kadar evalviramo polinome z
enakim Stevilom ¢lenov, kot jih lahko naenkrat maksimalno evalviramo, in
manj optimalna, ko to Stevilo ni enako. To pa smo videli kot pomanjkljivost
proti drugima razli¢icama.

Pred samim testiranjem algoritmov smo predpostavili, da bo tretja razlicica
najbolj optimalna. Pri drugi razli¢ici smo namrec¢ na podlagi rezulatov iz [2]

sklepali, da bo prislo do ozkega grla med prenosom toka tock med glavnim
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programom in podatkovno-pretokovno enoto in podatkov ne bomo zmogli

prenesti tako hitro, kot jih lahko ra¢unamo. Tretja razlicica bi tako bila nek

hibrid med prvo in drugo, ki bi to ozko grlo omilila. Skozi implementa-
cijo smo ugotovili, da je tretja razlicica kompleksnejsa od druge, z vimesnim

testiranjem pa se je tudi izkazalo, da ne nudi nobene prednosti.

Zato bomo predstavili drugo razlic¢ico, ki je najbolj preprosta in s katero
smo dosegli tudi najboljSe rezultate. Spremembe algoritma za evalvacijo
gostih polinomov v ve¢ tockah brez paralelizacije iz razdelka 3.2 prikazuje
koda 3.16.

Glavna sprememba je, da namesto ene tocke z, naenkrat iz vhoda pre-
beremo vec¢ tock. Vecje sStevilo tock predstavimo kot tip DFEVector. Ker
naenkrat iz vhoda preberemo ve¢ tock, posledi¢no naenkrat tudi evalviramo

veé tock.

Poleg tega lahko opazimo, da smo nekoliko spremenili glavno zanko. V
neparalelizirani razlicici iz razdelka 3.2 smo evalvirali polinom brez upo-
rabe Hornerjevega algoritma. Ker nam Hornerjev algoritem prihrani nekaj
mnozenj, s tem prihranimo tudi na virih ¢ipa, posledi¢no pa lahko povecamo
naso paralelizacijo. Kajti vecji kot je vektor prebranih tock, ve¢ fiziénih
operacij bomo imeli na ¢ipu in ve¢ virov bo porabil nas algoritem. Zato
se hocemo znebiti vsake nepotrebne operacije, kar pa ni bilo potrebno pri
neparalelizirani razlicici.

Uporaba Hornerjevega algoritma pomeni, da moramo evalvirati polinom
v obratnem vrstnem redu, tj. od zadnjega clena proti prvemu. Ker smo za
vectockovno evalvacijo evalvirali polinoma z maksimalno dolzino 1024 ¢lenov,
smo ta korak implementirali v glavnem programu na centralni procesni enoti
in obrnjen polinom podali podatkovno-pretokovni enoti. Ker je Stevilo tock,
v katerih evalviramo, veliko vec¢je od dolzine polinoma, ta korak ne upocasni
nasega algoritma. Za redke polinome uporaba Hornerjevega algoritma ni smi-
selna, zato smo v paralelizirani ve¢tockovni implementaciji za redke polinome

ta korak izpustili.

Ker naenkrat beremo ve¢ tock vektorsko, mora biti Stevilo vhodnih tock
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veckratnik dolzine tega vektorja. Ce ta pogoj ni izpolnjen, se nas program
ne bo izvedel. V takem primeru je najbolj preprosto, da vhodnim podatkom
dodamo nekaj tock, s ¢imer vhod postane veckratnik tega vektorja.

Za paralelizacijo algoritma evalvacije redkih polinomov, bi enako spre-
menili branje podatkov, tocke bi brali kot vektorje, za glavno zanko pa bi
uporabili kodo 3.12, kjer bi zamenljali tip spremenljivk iz DFEVar v DFE-
Vector.

Neparalelizirani implementaciji evalvacije v ve¢ tockah iz razdelkov 3.2
in 3.4 zahtevata n-m tikov evalvacije, kjer je n dolzina polinoma, m pa Stevilo
tock, ki jih evalviramo, medtem ko podani paralelizirani resitvi zahtevata
n-m / dolZina vektorja tikov. Tako lahko nas algoritem teoreti¢no pospesimo

tolikokrat, kolikorkrat lahko naenkrat preberemo Stevilo tock.

Koda 3.16: Paralelizirana evalvacija gostega polinoma v ve¢ tockah

// Sprememba pri branju podatkowv

DFEVectorType<DFEVar> floatVec = new DFEVectorType<>(FLOAT, xsPerTick);

DFEVector<DFEVar> xIn = io.input(”xs”, floatVec, klndex == 0);

// Glavna zanka evalvacije
DFEVector<DFEVar> loopX = floatVec.newlnstance (this);
DFEVector<DFEVar> loopResult = floatVec.newlnstance(this);
DFEVector<DFEVar> x = klndex == 0 ? xIn : loopX;
DFEVector<DFEVar> multiply = klndex == 0

? constant.vect (xsPerTick, FLOAT, 0.0)

: x % loopResult;
DFEVector<DFEVar> result = multiply + k;
loopX <== stream.offset (x, —fragmentSize);

loopResult <== stream.offset (result , —fragmentSize);

// Pisanje na izhod

io.output(”result”, result, floatVec, kIndex — n — 1);
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Poglavje 4
Uporaba algoritmov

V tem razdelku bomo opisali nekatere razsiritve in prilagoditve nasih algo-

ritmov tudi na druge probleme, ki niso direktno polinomska evalvacija.

4.1 Evalvacija kompleksnih polinomov

Nekatere nase algoritme smo hoteli razsiriti tudi na evalvacijo v kompleksnem
obsegu, natan¢neje, ko so koeficienti in tocke lahko kompleksna stevila. Kom-
pleksno stevilo v racunalnistvu predstavimo kot par realnega in kompleksnega
dela. Tako bi stevilo

5+ 61

predstavili kot par (5,6). Realni del tega kompleksnega stevila je Re(5+6i) =
5, imaginarni del pa Stevilo Im(5 + 6i) = 6.

Za izvedbo seStevanja in mnozenja v kompleksnem obsegu moramo izvesti
ve¢ operacij kot v realnem. Tako za seStevanje dveh kompleksnih Stevil, ki

je definirano v [27] kot:

(a+bi)+ (c+di) = (a+c)+ (b+ d)i,

potrebujemo dve operaciji realnega seStevanja namesto ene. V primeru mnozenja,

ki je definirano v [28] kot:
(a+bi) - (c+ di) = (ac — bd) + (ad + bc)i,

47
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pa Stiri realna mmnozenja, eno realno sestevanje in eno realno odstevanje.
Kadar sta operaciji realnega sestevanja in odstevanja hitrejsi od operacije
realnega mnozenja, pa lahko kompleksna Stevila mnozimo samo s tremi re-
alnimi mnozenji. Tako lahko izracunamo realni del, kar je navedeno v [28]
kot:

Re((a+ bi) - (¢ + di)) = ac — bd,

imaginarni del pa izracunamo kot:
Im((a+0bi) - (c+di)) =(a+Db)-(c+d) —ac—bd,

kjer vrednosti ac in bd izracunamo samo pri realnem delu, pri kompleksnem
delu pa jih samo ponovno uporabimo. Tako potrebujemo tri realna mnozenja,
dve realni seStevanji in tri realna odstevanja. Racunanje s kompleksnimi
stevili je tako v primerjavi z racunanjem v realnem racunsko bolj zahtevno,
saj za izracun porabimo ve¢ mnozenj in seStevanj. Poleg tega pa je tudi pro-
storsko bolj zahtevno; n kompleksnih stevil namre¢ zavzema toliko prostora
kot 2n realnih stevil.

Maxelerjeva podatkovno-pretokovna enota ze ima implementirano pod-
poro za operacije nad kompleksnimi stevili, zato nam samih operacij ni treba
implementirati. Moramo pa spremeniti tip nasih spremenljivk iz DFEVar v
DFEComplex. S tem prevajalniku povemo, da mora uporabiti kompleksne
operacije mnozenja in sestevanja. Primer uporabe kompleksnih tipov je pred-
stavljen v kodi 4.1, kjer je prikazano preprosto branje kompleksnih stevil iz
vhoda.

Koda 4.1: Branje kompleksnih stevil

DFEComplexType COMPLEX FLOAT = new DFEComplexType(dfeFloat (8, 24));
DFEComplex x = io.input(”xs”, COMPLEXFLOAT);

Prav tako moramo prilagoditi tudi vhodne podatke. Vhodna kompleksna
Stevila podamo programu kot seznam realnih stevil, kjer se izmenjujejo realne
in imaginarne komponente. Ce bi evalvirali stevila 5 + 6i, 7 + 4i, 9 + 2i, bi

na vhod podali seznam: 5,6,7,4,9, 2.
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4.2 Grucenje tock

Eden od algoritmov za grucenje tock je Lloydov algoritem [29]. Ta uspesno
reSuje problem grucenja m tock v n skupin oz. gru¢ (angl. je to k-means clu-

stering problem). Lloydov algoritem je iterativen algoritem, ki ima naslednje

korake [30]:
1. nakljucno izberi n tock, ki jim bomo rekli centri gruc,
2. za vsako tocko izracunaj razdaljo do vsakega centra,
3. za vsako tocko izberi najblizji center in jo dodeli v njegovo gruco,

4. za vsako gruco izracunaj nov center kot srednjo vrednost vseh tock

gruce,

5. ponavljaj korake od 2 do 4 dokler nobena tocka ne zamenja gruce ali

dokler ne naredimo toc¢no dolo¢enega stevila iteracij.

Mi smo z DFE pospesili koraka 2 in 3. V nadaljevanju bomo ta dva
koraka imenovali grucenje. V naSem algoritmu bomo namesto razdalje, ki
se racuna v drugem koraku, uporabljali njen kvadrat. Pri tem z izrazom
razdalja oznacujemo evklidsko razdaljo.

V razdelku 1.5 smo omenili, da si lahko kvadrat razdalje zamislimo kot
poseben primer polinoma. Ce fiksiramo eno tocko, to postane polinom d spre-
menljivk, kjer d predstavlja dimenzijo tock. Kot primer je naveden izracun
razdalje med tocko in centrom v dveh dimenzijah, kjer smo vrednosti centra

fiksirali:

plxr,22) = (21— 1)® + (22 — 2)°.

Grucenje tako lahko prevedemo na vectockovno evalvacijo polinoma z
nekaj spremembami. Tok podatkov in programa za grucenje tock je podan na
sliki 4.1 in je zelo podoben toku programa paralalelne vectockovne evalvacije
polinoma iz razdelka 3.5.2 in slike 3.9. Na sliki 4.1 oznaka P predstavlja

tocke, C' pa centre.
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Slika 4.1: Tok podatkov in programa pri gruc¢enju tock

Glavna razlika med vectockovno evalvacijo polinoma in grucenjem je v
predstavitvi podatkov. V primeru grucenja so tocke in centri predstavljeni
z ve¢ spremenljivkami oz. dimenzijami, medtem ko smo pri vectockovni
evalvaciji polinoma imeli samo tocke v eni dimenziji.

Sam potek algoritma za grucenje za dano fragmentacijo na sliki 4.1 pa
se izvaja takole: paralelno evalviraj razdaljo med tocko PI in centrom C1
ter tocko P2 in centrom C1. Potem paralelno evalviraj razdaljo med tocko
P3 in C1, ter tocko P/ in centrom (1, in na ta nacin do konca fragmenta.
Nato paralelno evalviraj razdaljo med tocko PI in centrom C2, ter tocko
P2 in centrom C2. Dodatno posebej za vsako tocko P1 in P2 primerjaj
razdalji do centrov C7 in C2 ter izberi najkrajso. Enako nato evalviraj tudi
vse ostale tocke znotraj fragmenta. To ponavljaj dokler ne prides do konca
vseh centrov. Takrat na izhod za vsako tocko zapisi najblizji center. Enak

postopek nato ponavljaj Se za vse ostale fragmente.

4.2.1 Implementacija

Za osnovo smo uporabili implementacijo ve¢tockovne evalvacije iz kode 3.16.
Spremembe implementacije so podane v kodi 4.2. Nekoliko smo prilagodili

poimenovanje programskih spremenljivk. V kodi 3.16 imamo zIn kot vhod
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z-ov, tukaj je pIn kot vhod tock. V kodi 3.16 je k kot koeficient, tukaj
uporabljamo ¢ kot center. V kodi 3.16 imamo kIndex kot indeks trenutnega

koeficienta, tukaj imamo cIndex kot indeks trenutnega centra.

Koda 4.2: Glavna zanka grucenja tock

// Sprememba branja podatkov.

// Tip Point predstavlja DFEVector<DFEVar> z wvelikostjo D
DFEVectorType<DFEVar> pType = new DFEVectorType<>(FLOAT, D);
DFEVectorType<Point> pVec = new DFEVectorType<>(pType, ptsPerTick);
DFEVector<Point> pIn = io.input(” points”, pVec, cIndex == 0);
Point ¢ = cMemory.read (cIndex.cast (addressType));

// Glavna zanka

DFEStruct closestCenters = structType.newlnstance(this);
DFEVector<Point> loopPoints = pointVec.newInstance(this);
DFEVector<Point> points = cIndex == 0 7 pIln : loopPoints;
DFEVector<Point> difference = points — c;

DFEVector<Point> sqrs = difference x difference;

List <Point> sqrsList = rowsToColumns(sqrs).getElementsAsList ();
DFEVector<DFEVar> sqDists = FloatingPointMultiAdder.add(sqrsList );
DFEStruct closest = findClosest (closestCenters, sqDists, cIndex);
loopPoints <= stream. offset (points, —fragmentSize );

closestCenters <= stream. offset (closest , —fragmentSize);

// Izhod
DFEVector<DFEVar> closestIndexes = closest.get (CENTERKEY );

io.output(”result”, closestIndexes, uint64Vec, cIndex =—— n — 1);

Ker imamo pri gruc¢enju tocke v ve¢ dimenzijah, bomo tocke predstavili
kot vektor DFEVector< DFEVar>. V zgornji kodi smo zaradi poenostavitve
kode ta zapis zamenjali z zapisom Point. Definiranje tipa tocke je predsta-
vljeno v vrstici 3, kjer D predstavlja stevilo spremenljivk oziroma dimenzijo.
Tip vektorja vec tock pa je definiran v vrstici 4.

V vrsticah od 8 do 18 je nato podana glavna zanka. V spremenljivki close-
stCenters nosimo informacijo o indeksih najblizjih centrov in njihov razdalj

do tock. V spremenljivki loopPoints prenasamo tocke, za katere trenutno
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racunamo razdalje.

Logika glavne zanke je nekoliko spremenjena v primerjavi z glavno zanko
iz implementacije vectockovne evalvacije polinoma iz 3.16. Razlikuje se pri
izracunu. Tu za tocke izracunamo kvadrat razdalje od trenutnega centra,
medtem ko smo pri vec¢tockovni evalvaciji izracunali zmnozek potence in ko-
eficienta. Izracun kvadrata razdalje se izvede v vrsticah od 12 do 15, nato pa
v vrstici 16 poiséemo najblizji center s pomocjo funkcije findClosest(); njena
koda je podana v 4.3. Na koncu v vrstici 22 na izhod po tockah vrnemo

najblizje indekse centrov.

Koda 4.3: Izracun najblizjih centrov za trenutne tocke

private DFEStruct findClosest (DFEStruct oldDistance ,
DFEVector<DFEVar> newSqDist, DFEVar cIndex) {
DFEVar|[] updatedSqDist = new DFEVar|[ptsPerTick ];
DFEVar|[] updatedCIndexes = new DFEVar|[ptsPerTick |;
DFEVector<DFEVar> 0ldSqDist = oldDistance. get (SQRKEY);
DFEVector<DFEVar> oldCIndexes = oldDistance.get (CENTERKEY);
DFEVar isFirstCenter = cIlndex =——= 0;
for (int i = 0; i < ptsPerTick; i++) {

DFEVar isCloser = isFirstCenter | newSqDist[i] < oldSqDist[i];

updatedSqDist [i] = isCloser ? newSqDist[i] : oldSqDist[i];
updatedCIndexes[i] = isCloser ? cIndex : oldCIndexes|[i];

}

return buildStruct (updatedCIndexes, updatedSqDist);

4.3 Diskretna Fourierova transformacija

Diskretna Fourierova transformacija (krajse DFT) je poseben primer Fou-
rierove transformacije [31] in je pomembno orodje v analizi signalov. Za
izracun diskretne Fourierove transformacije obstaja ucinkovit algoritem, ime-
novan Fast Fourier transform (krajse FFT) [32]. FFT je ze implementiran
za. Maxelerjevo podatkovno-pretokovno enoto v [26], implementacija pa je

opisana tudi v [17].
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Mi se bomo lotili naivne implementacije DFT ter jo primerjali z naivno
ukazno-pretokovno implementacijo DFT in optimizirano ukazno-pretokovno
implementacijo FFT knjiznice FFTW [33]. Algoritem bi se lahko uporabil za
primere, kjer nam FF'T ne bi zadoscal. Tak primer bi bil, ¢e bi zeleli racunati
DFT to¢no dolo¢ene dolzine, ki ne bi bila enaka 2 za neko naravno stevilo
k. Namen implementacije pa je tudi testiranje zmogljivosti podatkovno-
pretokovne enote proti namenski programski opremi za racunanje, kakrsna
je FEFTW [33].

Algoritem bi bilo enostavno razsiriti na druge transformacije, sorodne
Fourierovi, kot je diskretna kosinusna transformacija (krajse DCT), za katero
ze obstaja implementacija na Maxelerjevi podatkovno-pretokovni enoti za
dvodimenzionalne slike [34]. Morda bi lahko algoritem prilagodili tudi za
namene drsece DFT opisane v [35].

DFT po definiciji lahko zapisemo kot:

Pri tem to lahko prevedemo na polinome tako, da si mislimo, da so x,, koe-
ficienti, e pa je tocka, v kateri racunamo polinom.

Ideja nasega algoritma je, da vsak tik za nek k evalviramo naenkrat ¢im
ve¢ tock x,. Tako na primer v prvem tiku evalviramo ¢im ve¢ tock za k = 0

kot:
N—-1
—i270
Xy = E Tpe N o,
n=0

v drugem tiku evalviramo ¢im ve¢ tock za k = 1 kot:

. . . n - « . .
ipd. Pri tem si lahko potence e~ ~  preracunamo vnaprej in shranimo v

pomnilnik. Do njih pa dostopamo z odmikom, ki ga dobimo kot zmnozek

—127
N

k xn po modulu N. Tako je e : dostopen na indeksu 0, e~ na indeksu

1, e~ na indeksu 2 itd.
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Za vecje DFT jasno ni mogoce naenkrat evalvirati vseh tock, zato je
treba te evalvacije, podobno kot v razdelku 3.2, razbiti na fragmente. Tako
na primer v prvem tiku evalviramo samo prvih P tock za k = 0, kjer je P
stevilo tock, ki smo jih zmozni paralelizirati. V naslednjem tiku evalviramo
prvih P tock za k = 1 itd. vse do konca fragmenta. Sele nato evalviramo
naslednjih P tock za k = 0.

4.3.1 Implementacija

Za osnovo implementacije DF'T smo vzeli implementacijo osnovne vectockovne
evalvacije, ki je podana v kodi 3.5. Glavna zanka DF'T je podana v kodi 4.4.
Za lazje razumevanje pa jo je najbolje primerjati s kodo 3.5 osnovne vectockovne
evalvacije.

—i2mwkn

Kot smo ze omenili, lahko pri DF'T vnaprej poracunamo potence e~ v |

jih shranimo v pomnilnik in ob ra¢unanju beremo iz pomnilnika. Dodatno
iz pomnilnika beremo tudi vse tocke. V vrstici 3 tako preberemo vektor z-ov
za na$ DFT iz pomnilnika. Nato v vrstici 4 preberemo vse ustrezne potence

stevila e~ iz pomnilnika s pomocjo metode pows() glede na trenutni £ in
n. Na koncu pomnozimo z-e s potencami e~ 5  in ¢lene skupaj seStejemo v
vrsticah 5 in 6.

V kodi Stevec ¢ predstavlja trenutne i-te P tocke, ki smo jih zmozni
evalvirati paralelno za nek k. Stevilo vseh iteracij P tock, ki jih moramo
evalvirati, pa je enako is. Ko smo v zadnji iteraciji P tock oziroma na
koraku 7s — 1, rezultat za k-to tocko zapiSemo na izhod, kar je prikazano v
vrstici 14.

V razdelku 3.5.2 smo govorili o treh razlicicah paralelizacije polinoma.
Implementacija DFT pravzaprav predstavlja evalvacijo ¢imvecjega Stevila
koeficientov za tocko oziroma prvo razli¢ico paralelizacije, predstavljeno na
sliki 3.8. Pri tem so nasi koeficienti tocke z,,, tocka, v kateri evalviramo, pa
e~ ™. Za tako implementacijo smo se odlocili predvsem zaradi enostavno-
sti. Posledi¢no nas algoritem najbolje deluje, ko je dolzina DFTja veckratnik

Stevila koeficientov, ki jih naenkrat evalviramo.
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Koda 4.4: Glavna zanka evalvacije DFT

// Glavna zanka

DFEComplex loopResult = CPLXFLOAT.newlInstance (this);
DFEVector<DFEComplex> x = xBuf.read (xsAddress);
DFEVector<DFEComplex> powE = getPows(params );
DFEVector<DFEComplex> multiply = powE x x;

DFEComplex sum = FloatingPointMultiAdder.add (multiply.getElsAsList ());

DFEComplex result = (i

7 sum

0)

: sum + loopResult;

loopResult <== stream.offset (result , —fragmentSize);

// Pisanje na izhod
DFEVar out = (i is — 1);
io.output(”result”, result , CPLXFLOAT, out);

Za primerjavo z ukazno-pretokovno implementacijo in s knjiznico FFTW
smo naso implementacijo izvedli tako, da ji lahko podamo vecje stevilo DF'T
za izracun. Izracun ene DFT zaradi zacetne zakasnitve podatkovno-pretokovne
enote ne bi bil konkurencen.

Naso kodo DFT bi v DCT enostavno spremenili tako, da bi spremenili
vrstico 4 in brali vnaprej izracunane kosinuse namesto potenc stevila e. Do-
datno bi pri implementaciji DCT namesto kompleksnih lahko uporabili tudi
realna Stevila in s tem prihranili na virih ¢ipa. Enak postopek bi seveda

lahko uporabili tudi za diskretno sinusno transformacijo.
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Poglavje 5
Analiza rezultatov

Nase algoritme smo primerjali z ustreznimi ukazno-pretokovnimi implemen-
tacijami na centralni procesni enoti v jeziku C, ki smo jih prevajali s preva-
jalnikom gcc in optimizacijsko ravnjo O8. Kriti¢no smo ovrednotili nase algo-
ritme in navedli zakljucke o primernosti prenosa na podatkovno-pretokovno
enoto. Nase algoritme smo izvajali na delovni postaji s specifikacijo, podano
v tabeli 5.1.

Pri tem smo merili realni ¢as izvajanja na razlicno velikih podatkih in
porabo ¢ipa. Vrednosti porabe ¢ipa smo dobili iz porocila o porabi virov, ki
ga zgenerira prevajalnik Maxeler. Porocilo vsebuje elemente, predstavljene
v tabeli 5.2.

Porocilo o porabi virov vsebuje odstotek porabe elementov ¢ipa in je

pri implementaciji kljucnega pomena, saj smo prek porabe lahko sklepali,

CPE | Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU @ 4.00 GHz

RAM | 4 DIMM enot, vsaka velikosti 16384 MB - skupaj 64 GB

DFE | DFE kartica Vectis - 297600 preslikovnih tabel (LUT), 2 x 297600
flip-flopov, 2016 signalnih procesorjev (DSP), 2128 celic po 18 kbi-
tov BRAM-a

Tabela 5.1: Specifikacije delovne postaje, na kateri smo izvajali algoritme
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Oznaka | Opis

LUTs | preslikovalne tabele (angl. look-up tables)

FF1 | primarni flip-flopi (angl. primary flip-flops)

FF2 sekundarni flip-flopi (angl. secondary flip-flops)

DSP | signalni procesorji oz. mnozilniki, ki so uporabljeni ob mnozenju

BRAM | blokovni pomnilnik za daljse hranjenje vrednosti

Tabela 5.2: Elementi ¢ipa Maxelerjeve podatkovno-pretokovne enote

koliko operacij se lahko dodamo na ¢ip in katera implementacija ni dovolj
ucinkovita. Pogosto se nasa implementacija ni uspesno prevedla, saj je bila
preobsezna za prevedbo na ¢ip. Porocilo o porabi virov pa nam je pomagalo

prilagoditi algoritem, da se je ta uspesno prevedel in izvedel.

5.1 Redki polinomi v eni tocki

V primeru gostih polinomov nismo preizkusili algoritma v eni tocki. Za redke
polinome v eni tocki pa smo videli priloznost za pohitritve v zelo dolgih
polinomih. Pri tem so vhodni polinomi imeli ve¢ milijonov ¢lenov, katerim
so se eksponenti lahko ponavljali. Najprej smo implementirali in preizkusili
algoritme za evalvacijo realnih polinomov. Ker rezultati niso bili obetavni,
se testiranja kompleksne resitve nismo lotili. Tako smo preizkusili algoritme,

podane v tabeli 5.3.

5.1.1 Rezultati za realne polinome

Na sliki 5.1 so predstavljeni ¢asi in pospesitve. Opazimo lahko, da smo z
algoritmi na DFE hitrejsi od prehiteli ekvivalentno ukazno-pretokovno im-
plementacijo SingleSparseCPU.

Vidimo, da sta paralelni razli¢ici podatkovno-pretokovnega algoritma hi-

trejsi od ukazno-pretokovne resitve, ko je Stevilo koeficientov vecje od 106.
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Algoritem Opis

SingleSparseCPU Ukazno-pretokovna implementacija, ki je ekviva-
lentna DFE algoritmu, podanem v razdelku 3.3.

FastSingleSparseCPU | Ukazno-pretokovna implementacija, kjer najprej
zdruzimo Kkoeficiente z isto potenco in nato eval-
viramo s Hornerjevim algoritmom.

SingleSparse DFE Nas algoritem brez paralelizacije na DFE, iz raz-
delka 3.3.

SingleSparseDFE4 Nas algoritem s paralelizacijo z vektorji, kjer smo
naenkrat evalvirali stiri koeficiente polinoma na
DFE. Paralelizacija je opisana v razdelku 3.5.1.

SingleSparseDFES Nas algoritem s paralelizacijo z vektorji, kjer smo

naenkrat evalvirali osem koeficientov polinoma na

DFE. Paralelizacija je opisana v razdelku 3.5.1.

Tabela 5.3: PreizkusSeni algoritmi za redke polinome v eni tocki
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Slika 5.1: Casi (levo) in pospesitve (desno) za redke polinome v eni tocki

Poleg tega opazimo, da s paralelizacijo nekaj pridobimo v primerjavi z nepa-
ralelizirano razlicico DFE. Vendar pa med obema paraleliziranima razli¢icama
ni razlik v hitrosti izvajanja, kar pomeni, da se podatki prepocasi pretakajo

iz rac¢unalnika na podatkovno-pretokovno enoto.

Tako smo iz hitrosti evalvacije SingleSparse DFE in SingleSparse DEES
preracunali, da se na podatkovno-pretokovno enoto vsako sekundo prenese
priblizno 2 GB podatkov. Ce namre¢ pogledamo podatke pri 500 milijonih
koeficientov, je cas izvajanja priblizno 2 sekundi. 500 milijonov koeficientov
pomeni priblizno 2 GB podatkov v enojni natancnosti. S tem da imamo Se 2
GB eksponentov, kajti pri tej evalvaciji algoritmu podajamo tudi eksponente,
za katere smo uporabili tip uint32_t, ki zavzame 4 bajte. Iz tega sledi, da se
4 GB podatkov prenese v dveh sekundah oziroma 2 GB v eni, kar je zgorna
meja prenosa PCle, ki jo je uporabljala nasa testna delovna postaja. Za vecje
pospesitve bi lahko optimizirali velikost podatkov eksponentov in uporabili
tip, ki zavzame manj bajtov, na primer wintl6_t. Za dodatne pospesitve pa

bi tako potrebovali hitrejsi prenos PCle.

Na ukazno-pretokovni enoti smo uspeli implementirati hitrejsi algoritem
FastSingleSparseCPU. Ta algoritem deluje tako, da redek polinom pretvori
v gost polinom, saj koeficiente zdruzi za vsak eksponent posebej, nato pa

izvede Hornerjev algoritem.
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FastSingleSparseCPU je okoli Sestkrat hitrejsi od podatkovno-pretokovnih
algoritmov. Poleg tega tako dolgih polinomov v realnosti ne srecamo, zato
smo zakljucili, da podatkovno-pretokovna enota ni primerna za evalvacijo

polinomov v eni tocki, tudi ¢e bi naprej optimizirali nas algoritem.

5.1.2 Poraba virov cCipa

Tabela 5.4 in slika 5.2 prikazujeta, da je poraba virov izredno nizka in je
Se veliko prostora za druge operacije. Vendar zaradi nizke prepustnosti po-
datkov od rac¢unalnika do podatkovno-pretokovne enote vecja paralelizacija
algoritma ni smiselna. Zaradi nizke porabe pa bi algoritem lahko uporabili

kot del nekega drugega algoritma.

. LT
mm FF1
E=A FF2
B BRAM
5.0 - mmsg DsP

175

125

10.0

ﬁ

: II

g ..

N el | 7l 7 |

SingleSparseDFE SingleSparseDFE4 SingleSparseDFE8

Odstotek virov [%]

Slika 5.2: Poraba Cipa za algoritme enotockovno evalvacije redkih polinomov

Algoritem LUT | FF1 | FF2 | BRAM | DSP
SingleSparseDFE 570 | 6,09 | 1,02 1,64 1,88
SingleSparseDFE4 | 8,17 | 8,14 | 1,68 1,60 4,86
SingleSparseDFES | 11,10 | 11,40 | 1,98 2,35 8,83

Tabela 5.4: Odstotki porabe ¢ipa FPGA za implementacijo evalvacije red-

kih polinomov v eni tocki
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5.2 Gosti polinomi v ve¢ tockah

Za preizkus implementacij evalvacije gostih polinomov smo vzeli testne poli-
nome dolzin od 16 do 1024, in sicer 16, 32, 128 in 1024. Za stevilo tock smo
vzeli vrednosti od 16 do 67108864, kjer smo vmesna Stevila dobili tako, da

smo prejsno vrednost mnozili z 2.

Ovrednoteni algoritmi so podani v tabeli 5.5.

Algoritem Opis

MultiDenseReal CPU Ukazno-pretokovni Hornerjev algoritem v pro-
gramskem jeziku C

MultiDenseReal DFE Nas algoritem iz razdelka 3.2 brez paralelizacije na
DFE

MultiDenseReal DFE64 Nas algoritem s paralelizacijo z vektorji iz raz-
delka 3.5.2, kjer smo naenkrat evalvirali 64 tock
na DFE

MultiDenseReal DFE128 Nas algoritem s paralelizacijo z vektorji iz raz-
delka 3.5.2; kjer smo naenkrat evalvirali 128 tock
na DFE

MultiDenseComplexCPU Ukazno-pretokovni algoritem v programskem je-
ziku C, ki uporablja kompleksna stevila

MultiDenseComplexDFE Nas algoritem iz razdelka 3.2 brez paralelizacije, ki

uporablja kompleksna Stevila

MultiDenseComplexDFE64

Nas algoritem s paralelizacijo z vektorji iz raz-
delka 3.5.2, kjer smo naenkrat evalvirali 64 tock,

ki uporablja kompleksna stevila

Tabela 5.5: PreizkuSeni algoritmi za goste polinome v ve¢ tockah
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5.2.1 Rezultati za realne polinome

Slika 5.3 prikazuje graf casa izvajanja algoritmov za realne polinome. Ker
so casi implementacije brez paralelizacije dosegali veliko slabse ¢ase in so
zmanjsali preglednost nasih grafov, smo implementacijo brez paralelizacije
odstranili z grafa casov. Slika 5.4 nato prikazuje pospesitve nasih algoritmov.

Vidimo, da so paralelizirani algoritmi na DFE hitrejsi od ukazno-pre-
tokovne implementacije na centralni procesni enoti. S slike pospesitev 5.4
vidimo, da to ne velja za neparalelizirano razlicico, saj je ta okoli petkrat
pocasnejsa od ukazno-pretokovne razlicice.

Opazimo tudi, da sta pri velikosti polinoma do stopnje 16 obe paralelizi-
rani razlicici enako hitri. Predpostavimo lahko, da predstavlja povezava med
racunalnikom in podatkovno-pretokovno enoto ozko grlo in se tocke prepocasi
pretocijo na podatkovno-pretokovno enoto, zaradi ¢esar ovirajo samo evalva-
cijo.

Ob vec¢jih polinomih zaradi daljse evalvacije polinoma teh tezav ni vec.
Tako evalvacija, kjer naenkrat evalviramo 128 tock, pocasi pridobiva z veli-
kostjo polinoma proti tisti, kjer evalviramo samo 64 tock.

Poleg tega lahko iz naklona opazimo, da ob daljsih polinomih dobimo
tudi vecjo pospesitev v primerjavi z ukazno-pretokovno implementacijo. To
potrjuje tudi graf pospesitev na sliki 5.4. Za nizke stopnje polinomov imamo
samo okoli stirikratne pospesitve, za vecje pa ve¢ kot dvajsetkratne. Tako
lahko sklepamo, da je podatkovno-pretokovna evalvacija hitrejsa od ukazno-
pretokovne evalvacije, vendar je omejena s povezavo med racunalnikom in
podatkovno-pretokovno enoto.

Na podlagi rezultatov lahko sklepamo, da je DFE primerna za evalva-
cijo gostih realnih polinomov v ve¢ tockah, najbolj pa se izplaca pri dolgih

polinomih.
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Slika 5.3: Casi paraleliziranih algoritmov za goste polinome
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Slika 5.4: Pospesitve paraleliziranih algoritmov za goste polinome
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5.2.2 Rezultati za kompleksne polinome

Slika 5.5 prikazuje case evalvacije kompleksnih polinomov. Podobno kot pri
evalvaciji v realnem tudi tukaj ne dobimo pospesitev pri neparalelizirani
razlicici. Zaradi predolgega Casa izvajanja se evalvacija pri polinomih, ki
so vecji od 32 celo ni koncala pravocasno pri ve¢ tockah. Za podatkovno-
pretokovno enoto je bil namrec ¢as izvajanja enega testnega primera omejen
na 60 sekund. Zaradi tega pri vecjih evalvacijah tudi nismo pridobili vseh
podatkov za neparalelizirani razlicici.

S slike 5.6 lahko razberemo, da je osnovna implementacija pocCasnejsa
od ukazno-pretokovne implementacije na centralni procesni enoti, in sicer
priblizno trikrat. Pri paralelni razli¢ici pa dosezemo od 10 do skoraj 30-
kratne pospesitve, odvisno od velikosti polinoma.

Tako kot v realnem lahko zopet opazimo, da ob vecjih polinomih dobimo
vecCje pospesitve algoritma. Vzrok je tudi tokrat ozko grlo med ra¢unalnikom
in podatkovno-pretokovno enoto. Obenem moramo vedeti tudi, da komple-
ksna stevila zavzamejo dvakrat ve¢ prostora, zato je to ozko grlo Se izrazitejse.
Toda pocasnejsa evalvacija kompleksnih stevil ukazno-pretokovne implemen-

tacije odtehta pocasnejsi pretok podatkov.

5.2.3 Poraba virov ¢ipa

V tabeli 5.6 in na sliki 5.7 je prikazana poraba cipa, ki po pricakovanju ra-
ste z velikostjo paralelizacije. Nase implementacije so najbolj intenzivne za
primarne flip-flope, ki so v tabeli oznaceni s FF1. Ti tudi najbolj omejujejo
nadaljnje moznosti pospesitev. Najvecja implementacija za realne polinome
MultiDenseReal DFE128 tako porabi okoli 45 % primarnih flip-flopov, med-
tem ko paralelna razlic¢ica za kompleksne polinome MultiDenseReal DFE6/
porabi okoli 60 % primarnih flip-flopov.

Sklepamo lahko, da bi velikost paralelizacije nasih algoritmov lahko Se
povecali. Tako bi na primer lahko algoritem MultiDenseReal DFE128 za re-

alne polinome Se enkrat povecali in evalvirali 256 tock naenkrat.
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Slika 5.6: Pospesitve algoritmov za kompleksne goste polinome
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Slika 5.7: Poraba ¢ipa za algoritme evalvacije gostih polinomov

Algoritem LUT | FF1 | FF2 | BRAM | DSP
MultiDenseReal DFE 241 | 2,38 | 0,51 2,11 0,20
MultiDenseReal DFE64 17,03 | 20,91 | 4,12 10,15 | 6,35
MultiDenseReal DFE128 31,19 | 40,19 | 7,24 18,19 | 12,70
MultiDenseComplexDFE 3,49 | 3,54 | 0,71 2,91 0,79
MultiDenseComplexDFE64 | 53,02 | 60,06 | 11,39 | 18,75 | 25,40

Tabela 5.6: Odstotki porabe ¢ipa za algoritme evalvacije gostih polinomov

5.3 Redki polinomi v vec¢ tockah

Za algoritme evalvacije redkih polinomov smo evalvirali kar enake goste poli-

nome kot v prejsnjem razdelku 5.2, le da smo jih predstavili kot seznam parov

koeficientov in eksponentov. Za vrednotenje smo vzeli polinome dolzin od 16
do 1024, in sicer 16, 32, 128 in 1024. Za Stevilo tock smo vzeli vrednosti od

16 do 67108864, pri cemer smo vmesna Stevila dobili tako, da smo prejsnjo

vrednost mnozili z 2.

Gosti polinomi so podmnozica redkih polinomov in so znotraj mnozice
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Algoritem Opis
MultiSparseReal CPU Ukazno-pretokovna implementacija za realne poli-
nome, ki za poteciranje vsakega Stevila uporablja
algoritem iz kode 3.9
MultiSparseReal DFE32 Paralelna razlicica iz razdelka 3.5.2 za realne poli-

nome, ki naenkrat evalvira 32 tock

MultiSparseComplexCPU

Ukazno-pretokovna implementacija za kompleksne
polinome, ki za potenciranje vsakega Stevila upo-

rablja algoritem iz kode 3.9

MultiSparseComplexDFES

Paralelna razlicica iz razdelka 3.5.2 za kompleksne

polinome, ki naenkrat evalvira 8 tock

Tabela 5.7: Preizkuseni algoritmi za redke polinome v ve¢ tockah

redkih polinomov tisti, katerih skupna vsota eksponentov je najnizja mozna.
S tem pa ukazno-pretokovna implementacija izvede najmanjse mozno Stevilo
operacij pri evalvaciji potenc. Zaradi paralelne evalvacije potenc pa ve-
likost eksponentov ne vpliva na ¢as izvajanja algoritmov na podatkovno-
pretokovni enoti. Na ta nacin smo tako dobili okvirno spodnjo mejo po-
spesitev podatkovno-pretokovne implementacije proti ukazno-pretokovni.
Za redke polinome v vec¢ tockah smo na DFE evalvirali samo paralelne

razlic¢ice algoritmov. PreizkusSeni algoritmi so podani v tabeli 5.7.

5.3.1 Rezultati za realne polinome

Na sliki 5.8 so prikazani ¢asi algoritmov za redke realne polinome, na sliki 5.9
pa Se pospesitve. Vidimo, da je naS paraleliziran podatkovno-pretokovni
algoritem veliko hitrejsi od ekvivalentega ukazno-pretokovnega algoritma.
Na sliki 5.9 lahko vidimo, da dosezemo do osemkratne pospesitve za poli-
nome do velikosti 16 in do sedemdesetkratne pospestive za polinome velikosti

1024. Do tako velikih pospesitev pride, ker mora ukazno-pretokovni program
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Slika 5.8: Casi algoritmov evalvacije redkih realnih polinomov

z veCanjem polinoma evalvirati vedno vecje potence in ve¢ ¢clenov. Velikost
potence pa ne vpliva na ¢as izvajanja podatkovno-pretokovne implementa-
cije, nanj vpliva le Stevilo ¢lenov.

Iz rezultatov tako lahko sklepamo, da je prenos algoritma na DFE prime-

ren za vse velikosti polinomov.
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Slika 5.9: Pospesitve algoritmov evalvacije redkih realnih polinomov

5.3.2 Rezultati za kompleksne polinome

Na sliki 5.10 so prikazani ¢asi algoritmov za redke kompleksne polinome, na

sliki 5.11 pa so podane pospesitve.

Podobno kot za algoritme v realnem tudi tu dobimo pospesitve na DFE;,
vendar dobimo tu nekoliko nizje pospesitve. Za polinome velikosti 16 do

Sestkratne, za polinome velikosti 1024 pa do petindvajsetkratne.

Nizje pospesitve so predvsem rezultat manjse paralelizacije. Pri algoritmu
za realne polinome smo tako naenkrat evalvirali do 32 tock, algoritem za

kompleksne polinome pa naenkrat evalvira samo 8 tock.

Ceprav so pohitritve manjse, pa so se vedno zadovoljive. Tako kot pri
realnih redkih polinomih lahko zato tudi pri kompleksnih zaklju¢imo, da je

evalvacija redkih polinomov primerna za prenos na DFE.
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Slika 5.10: Casi algoritmov evalvacije redkih kompleksnih polinomov
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Slika 5.11: Pospesitve algoritmov evalvacije redkih kompleksnih polinomov
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5.3.3 Poraba virov cipa

Poraba virov cipa je predstavljena v tabeli 5.8 in na sliki 5.12. Opazimo
lahko, da smo pri obeh algoritmih, tako pri kompleksnih kot realnih polino-
mih, presegli 50 odstotkov deleza mnozilnikov (DSP). Podobno pa smo pora-
bili tudi velik delez preslikovalnih tabel (LUT) in primarnih flip-flopov (FF1).
Najverjetneje na relativno visoko porabo najbolj vpliva funkcija za izrac¢un
potenc. Vidimo tudi, da delez preslikovalnih tabel in primarnih flip-flopov
v primeru kompleksnih polinomov celo presega delez porabe mnozilnikov.
To lahko pripisemo nacinu mnozenja kompleksnih stevil, pri katerem se po-
leg realnega mnozenja uporabljajo tudi realna sestevanja, kot smo opisali v
razdelku 4.1.

Ce bi zeleli povecati paralelizacijo, bi tako morali prilagoditi funkcijo
izracuna potenc, da ta ne bi porabila toliko virov. Kot optimizacijo bi lahko
zmanjsali najnizjo potenco, ki jo dovolimo izracunati, ali vpeljali kakSno

drugo optimizacijo.

Algoritem | LUT | FF1 | FF2 | BRAM | DSP
MultiSparseReal DFE32 42,60 | 46,11 | 7,02 7,66 60,32
MultiSparseComplexDFES | 67,30 | 70,42 | 12,68 | 6,53 | 53,17

Tabela 5.8: Odstotki porabe ¢ipa FPGA za algoritme evalvacije redkih

polinomov
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Slika 5.12: Poraba ¢ipa za algoritme evalvacije redkih polinomov

5.4 Grucenje tock

Odloé¢ili smo se, da algoritem grucenja iz razdelka 4.2 preizkusimo v dveh

dimenzijah. Preizkusili smo grucenje tock za 32 in 128 gruc. Za Stevilo tock

smo vzeli vrednosti od 16 do 67108864, kjer smo vmesna Stevila dobili tako,

da smo prejsno vrednost mnozili z 2.

Preizkuseni algoritmi so podani v tabeli 5.9.

Algoritem

Opis

ClusteringCPU Ukazno-pretokovna razli¢ica korakov grucenja iz

razdelka 4.2

ClusteringDFE64 | Podatkovno-pretokovna razlic¢ica korakov grucenja

iz razdelka 4.2, ki naenkrat evalvira 64 tock

Tabela 5.9: PreizkusSeni algoritmi grucenja
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5.4.1 Rezultati

Casi algoritmov so podani na sliki 5.13, pospesitve pa na sliki 5.14. Opazimo
lahko, da smo v obeh primerih prehiteli ukazno-pretokovno implementacijo.
Za obe velikosti gru¢ smo dosegli do okoli osemkratno pospesitev. Za 32 gruc
dobimo pohitritve pri nekje 10° tock, medtem ko preckamo mejo za 128 grué
malo prej, in sicer med 10* in 10° tock.

Ko smo primerjali ¢ase algoritmov, smo ugotovili, da ¢asi algoritma gru-
¢enja ClusteringDFFEG64 na DFE sovpadajo s ¢asi algoritma za goste polinome
MultiDenseReal DFE64 iz rezultatov v razdelku 5.2. Tako so casi grucenja
v 32 gruc enaki casom evalvacije polinoma dolzine 32 za enako Stevilo tock.
Podobno velja tudi za grucenje v 128 grué¢ in evalvacijo polinoma dolzine
128. To pa je pravzaprav pricakovan rezultat, saj smo za osnovo algoritma

grucenja vzeli vectockovno evalvacijo gostega polinoma.

- Stevilo grus: 32 Stevilo grug: 128
' — — ClusteringDFE64 10 — ClusteringDFE64
3.0 —— ClusteringCPU —— ClusteringCPU
25
® 20
%)
S 15

Stevilo tock (x1076) Stevilo tock (x1076)

Slika 5.13: Casi algoritmov grucenja tock

5.4.2 Poraba virov cCipa

Poraba c¢ipa je prikazana v tabeli 5.10 in na sliki 5.15. Iz porabe lahko
vidimo, da nas algoritem porabi najve¢ preslikovnih tabel (LUT), okoli 43 %,
in primarnih flip-flopov (FF1), okoli 50 %. Z nekaj optimizacije bi tako
lahko Se enkrat povecali paralelizacijo oziroma stevilo tock, ki jih naenkrat

evalviramo, s tem pa tudi pohitrili nas algoritem.
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Algoritem | LUT | FF1 | FF2 | BRAM | DSP

ClusteringDFE64 | 43,05 | 50,02 | 8,56 | 1344 | 12,70

Tabela 5.10: Odstotki porabe ¢ipa za grucenje tock
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5.5 Diskretna Fourierova transformacija

Evalvacija diskretne Fourierove tranformacije je sluzila tudi kot primerjalni
test s programsko opremo, ki je namenjena racunanju. NaSo implementa-
cijo smo primerjali s knjiznico FFTW [33], ki je ena hitrejsih knjiznic za
racunanje diskretne Fourierove transformacije za centralne procesne enote in
uporablja hitro Fourierovo transformacijo za rac¢unanje, torej je njen algori-
tem asimptoti¢no hitrejsi od nase implementacije.

Zaradi omejitev testiranja smo implementacijo FF'TW preizkusili na dru-
gem racunalniku s centralno procesno enoto Intel(R) Core(TM) i7-4770HQ
CPU @ 2.20 GHz, ki je po nasih testih priblizno 1.25-krat pocasnejsi od de-
lovne postaje, opisane v uvodu v razdelku 5. Vendar je bil za primerjavo
asimptoticno razlicnih algoritmov dovolj hiter.

Testirali smo razliéne dolzine diskretne Fourierove tranformacije in razliéno

Stevilo transformacij. PreizkuSeni algoritmi so podani v tabeli 5.11.

Algoritem Opis

DFTCPU Implementacija na centralni procesni enoti po de-
finiciji DFT

CPUFFTW | Algoritem FFT s knjiznico FFTW3 na centralni
procesni enoti

DFEDFT64 | Algoritem za evalvacijo DFT na DFE, kjer smo

lahko naenkrat za eno tocko evalvirali 64 koefici-

entov/tock, iz poglavja 4.3

Tabela 5.11: PreizkusSeni algoritmi evalvacije diskretne Fourierove transfor-

macije

5.5.1 Rezultati

Rezultati so podani na slikah 5.16 in 5.17. Vidimo, da smo z implementacijo

na podatkovno-pretokovni enoti presegli ukazno-pretokovno implementacijo
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DFT po definiciji, a smo bili poc¢asnejsi od implementacije FFT knjiznice
FFTW. Vendar pa se moramo zavedati, da smo uporabili algoritem, ki je

asimptoticno kvadratnega reda, medtem ko je FFT reda O(nlogn).

Kot smo predvidevali v opisu implementacije DFT v razdelku 4.3, se nas
algoritem na podatkovno-pretokovni enoti najbolje obnese za tiste dolzine
DFT, ki ustrezajo stevilu naenkrat evalviranih koeficientov. To je bilo v nasi
implementaciji 64. Vidimo, da implementacijo DFT po definiciji pospeSimo
do desetkrat, algoritmu FFT pa se priblizamo na 0.7-kratno hitrost, kar je
se vedno zadovoljivo. Vendar pa v primeru ve¢jih DFT (npr. 128 ¢lenov)
asimptoticni nizji red algoritma FFT prevlada in postane nas algoritem na
podatkovno-pretokovni enoti opazno pocasnejsi v primerjavi z njim. Zato je
nas algoritem na podatkovno-pretokovni primeren samo za DFT z manj kot
128 ¢leni ali v primeru, ko ho¢emo izra¢unati DFT, ki niso dolzine 2* za neko

naravno Stevilo k.

Vendar pa so rezultati vseeno spodbudni, saj lahko vidimo, da se nasi
algoritmi s paralelizacijo v dolo¢enih okvirjih kosajo tudi z asimptoti¢no

boljsimi algoritmi.

5.5.2 Poraba virov c¢ipa

Poraba ¢ipa je predstavljena v tabeli 5.12 in na sliki 5.18. Vidimo lahko,
da nasa implementacija porabi velik delez BRAM-a. Razlog je ta, da opra-
vljamo veliko paralelnega branja iz pomnilnika, kar povzroci, da podatkovno-
pretokovna enota pomnozi osnovni pomnilnik, da se podatke lahko bere pa-

ralelno.

7 optimizacijo bi nas algoritem morda lahko Se enkrat povecali. S tem
bi bolje deloval tudi za DFT velikosti 128. Tabela in slika prikazujeta, da
zaradi mnozenja kompleksnih stevil porabimo veliko mnozilnikov. Sklepamo
lahko, da bi v primeru evalvacije realnih stevil porabili manj mnozilnikov in

BRAM-a in bi lahko algoritem zagotovo vsaj Se enkrat povecali.



78

POGLAVJE 5 ANALIZA REZULTATOV

DFT velikosti 16

- — DFT64DFE
5 --- CPUFFTW

0o 1 2 3 4 5 6

DFT velikosti 64

18

g ~ — DFT64DFE
- - - CPUFFTW

14— DFTCPU

%0 0.5 1.0 1.5
Stevilo DFTjev (x1076)

DFT velikosti 32

10 — — DFTB4DFE
- - - CPUFFTW
—— DFTCPU

8

DFT velikosti 128

— — DFT64DFE
30 - - CPUFFTW
—— DFTCPU

Stevilo DFTjev (x10°6)

Slika 5.16: Casi evalvacije DFT na DFE
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Slika 5.17: Pospesitve DFT na DFE
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Slika 5.18: Poraba ¢ipa za evalvacijo DFT

Algoritem | LUT | FF1 | FF2 | BRAM | DsP
DFEDFT64 | 43,79 | 48,39 | 6,99 | 54,79 | 25,64

Tabela 5.12: Odstotki porabe ¢ipa FPGA za evalvacijo DFT
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Poglavje 6
Sklepne ugotovitve

V magistrski nalogi so bili prikazani algoritmi za evalvacijo polinomov na
podatkovno-pretokovni arhitekturi. Natancneje povedano, implementirali
smo algoritme za podatkovno-pretokovne racunalnike Maxeler. Implementi-
rali smo algoritme za goste in redke polinome v eni spremenljivki za evalvacijo
ene ali ve¢ tock. Poleg tega smo nase algoritme prilagodili za resevanje pod-

problema grucenja tock in evalvacijo diskretne Fourierove transformacije.

Za goste polinome v ve¢ tockah smo dobili okoli dvajsetkratne pohi-
tritve, za redke v ve¢ tockah pa tudi do sedemdesetkratne, medtem ko za
enotockovno evalvacijo nismo dobili opaznejsih pohitritev. Podatkovno-pre-
tokovne algoritme bi lahko Se nekoliko izboljsali, saj v nobenem primeru
nismo porabili vseh virov ¢ipa. Verjetno pa bi lahko izboljsali tudi ukazno-
pretokovne algoritme, vendar bi tezko dosegli dvajsetkratne pospesitve za

goste oziroma sedemdesetkratne za redke polinome.

Algoritmi, ki smo jih implementirali v magistrski nalogi, bi lahko doda-
tno izboljsali in povecali velikost paralelizacije, s ¢imer bi jih tudi pohitrili.
Zanimivo pa bi jih bilo prilagoditi tudi za reSevanje drugih problemov. Nase
algoritme bi tako lahko prilagodili za evalvacijo polinomov ve¢ spremenljivk.
Lahko bi se poigrali tudi z natan¢nostjo izracunov. Mi smo uporabljali enojno
natancnost v plavajoci vejici, zanimivo pa bi bilo videti, kaksne pohitritve

dobimo, ¢e bi to natancnost zmanjsali ali povecali. Poleg tega bi se lahko

81
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osredotocili tudi na toéno doloc¢ene probleme evalvacije polinomov, na primer
simetri¢nih polinomov.

Podatkovno-pretokovni racunalnik Maxeler je namenjen reSevanju spe-
cificnih problemov. Za programerja, vajenega ukazno-pretokovnih progra-
mov, predstavlja podatkovno-pretokovni racunalnik izziv, zato je za ucin-
kovite resitve potrebno kar nekaj vaje in iteracij implementacij algoritmov.
Poleg tega tudi ni primeren za prenos vseh algoritmov. Za specificne pro-
bleme, ki nudijo velike moznosti paralelizacije in se izvajajo na veliko po-
datkih, pa z njim dobimo pospesitve, ki jih z ukazno-pretokovnimi pro-
grami na centralni procesni enoti ne bi dosegli, obenem pa lahko prihra-
nimo tudi na energiji [3]. Zato sta raziskovanje in implementacija algorit-
mov na podatkovno-pretokovni arhitekturi pomembna tako za popularizacijo
podatkovno-pretokovne arhitekture kot za namene resevanja specificnih pro-
blemov v znanstvenem racunanju. Popularizacija in uporaba podatkovno-
pretokovne arhitekture pa omogocata nadaljnji razvoj arhitekture in njen

napredek.
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