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Abstract. Understanding the factors that limit the performance of applications and
their computational requirements can help in software optimization and in the acqui-
sition, development and choice of hardwares that best meet the application’s compu-
tational performance. This work proposes a methodology for evaluating and charac-
terizing the performance of scientific applications using the Roofline model. A series
of experiments with a set of applications were developed and analyzed following the
proposed methodology. The results allow us to identify the aspects that limit the
performance of applications, suggest software optimizations and the hardware that
increases the performance of the applications.

Resumo. Entender os fatores que limitam o desempenho das aplicações e seus requi-
sitos computacionais pode auxiliar nas otimizações de software e na aquisição, no
desenvolvimento e na escolha de um hardware que melhor atende às necessidades de
desempenho da aplicação. Neste trabalho é proposta uma metodologia de avaliação
e caracterização de desempenho de aplicações cientı́ficas usando o modelo Roofline.
Foram desenvolvidas uma série de experimentos com diferentes aplicações, as quais
são analisadas seguindo a metodologia proposta. Os resultados permitem identi-
ficar os aspectos que limitam o desempenho, sugerir otimizações de software e de
hardwares que aumentem a eficiência de execução das aplicações avaliadas.

1. Introdução
A Computação de Alto Desempenho (HPC) vem auxiliando no avanço da ciência

possibilitando que simulações mais complexas e com grandes volumes de dados sejam pro-
cessadas e analisadas de forma cada vez mais precisas e em um tempo viável de execução.
Um dos domı́nios que vem alcançando resultados surpreendentes devido a essa convergência
de desempenho computacional e grande volume de dados disponı́veis é o Aprendizado de
Máquina (AM), que é cada vez mais utilizada em ambientes de HPC. Entretanto, muitos des-
ses algoritmos não estão otimizados para fazer uso eficiente de recursos HPC, aumentando
o tempo de uso desses recursos e o consumo de energia elétrica. Portanto, este trabalho de
pesquisa se insere na busca por soluções para conter este problema. A proposta é que me-
diante a compreensão e caracterização do desempenho das aplicações, seja possı́vel realizar
o uso eficiente dos recursos computacionais, e como consequência, reduzir o consumo de
energia. Assim, o objetivo geral deste trabalho é identificar os aspectos que limitam o desem-
penho das aplicações e sugerir otimizações de software e hardwares ideais para sua execução.
Para isso é proposta uma metologia de avaliação de desempenho com o uso do modelo Roo-
fline [Williams et al. 2009]. A escolha deste modelo foi motivada por ele oferecer um modelo
visual que relaciona o desempenho do processador ao tráfego de memória, apontando os fato-
res que limitam o desempenho da aplicação e possı́veis pontos de otimização. O seu diferencial



é unir todas essas informações em um único ambiente, gerando informações pertinentes sobre
o funcionamento do hardware e do software. Isso o diferencia das avaliações de desempe-
nho usando benchmarks, os quais analisam separadamente o desempenho da aplicação e a
capacidade computacional do hardware.

Assim, com base em parâmetros teóricos e práticos, os quais são a base do modelo
Roofline, e usando o gráfico bidimensional que faz parte deste modelo, foi desenvolvida uma
metodologia a ser seguida e diretrizes de interpretação para avaliação de desempenho. Foram
analisadas seis aplicações de AM e seis do NAS-HPC [Frumkin et al. 2009] indicando como
é possı́vel, a partir dos resultados obtidos: i) identificar e caracterizar padrões de desempenho
nas aplicações; ii) identificar os principais requisitos computacionais e fatores que limitam o
seu desempenho e; iii) com base nesses requisitos sugerir otimizações e arquiteturas.

2. Trabalhos Relacionados
O modelo Roofline foi publicado em 2009 por [Williams et al. 2009] e diversos traba-

lhos demonstram que este modelo é capaz de fornecer informações práticas dos efeitos que
degradam o desempenho de códigos, em diferentes modelos de implementação, domı́nios
e hardwares variados e, adicionalmente, dando dicas para melhorá-los [Sato et al. 2009,
Lorenzo et al. 2011, Kim et al. 2011, Ibrahim et al. 2020] .

[Antão et al. 2013] propõem o Cache-aware Roofline model (CARM), uma aborda-
gem que adiciona o reconhecimento de cache ao Roofline original para torná-lo mais eficaz
e capaz de representar os limites de processamento paralelo em processadores multicore com
hierarquias de memória complexas [Ilic et al. 2014, Denoyelle et al. 2019]. O modelo pro-
posto foi avaliado experimentalmente para diferentes arquiteturas e os resultados demonstram
que o CARM é capaz de sugerir otimizações que trouxeram melhorias de desempenho para
as aplicações bem acima do modelo original [Marques et al. 2017b, Marques et al. 2020]. Em
[Marques et al. 2017a] é proposta a integração do CARM ao Intel Advisor. Essa integração
possibilitou a compreensão do desempenho da aplicação em diferentes nı́veis de memória.
Este estudo também analisa os gargalos mais crı́ticos e possı́veis passos de otimização de dez
aplicações com a ferramenta Intel Advisor. Posteriormente, [Ilic et al. 2017] propõem consi-
derar como os principais aspectos da microarquitetura, como o acesso a diferentes nı́veis de
memória afetam a potência alcançável e o consumo de energia usando o CARM.

Outra abordagem que modifica o Roofline original é o Mansard Roofline Model
(MaRM) [Marques et al. 2021]. É proposto um conjunto mı́nimo de contadores de hardware
que, segundo os autores, devem ser considerados para que o modelo possa representar de
forma realista os limites de processamento paralelo em processadores modernos. Seguindo
uma proposta de metodologia e diretrizes de interpretação do MaRM, nos resultados são obti-
dos speedups de até 5x ao otimizar uma aplicação real de bioinformática.

Em [Lopes et al. 2017], foi proposto a implementação de um modelo Roofline para
GPUs, pois inicialmente o modelo foi desenvolvido apenas para CPUs. Para validação fo-
ram analisados 23 benchmarks executados em oito GPUs distintas e também para otimizar o
processamento de imagens médicas [Serrano et al. 2018]. [Yang et al. 2018] propôs o desen-
volvimento da ferramenta Empirical Roofline Tool que oferece um conjunto mais realista de
limites de desempenho para GPU e CPU incorporando diferentes padrões de acesso à memória
e contadores de FLOPs mais próximos ao consumo real.

É possı́vel observar nestes diversos trabalhos que o modelo Roofline pode ser muito
útil para avaliar o desempenho das aplicações e otimizá-las. Porém, ainda assim, interpretar o



modelo corretamente e fazer uso prático do seu gráfico não é uma tarefa trivial devido a falta
de documentação clara sobre o modelo e também por inconsistências existentes na literatura
de como interpretá-lo. Assim, neste trabalho é proposta uma metodologia a ser seguida e dire-
trizes para interpretação do modelo, as quais permitam identificar padrões de desempenho nas
aplicações e possı́veis otimizações de hardware e software para melhorarias no desempenho.

3. Proposta de Metodologia para Avaliação de Desempenho com o Roofline
A proposta de avaliação de desempenho é baseada nos três pilares que sustentam o

modelo Roofline: a intensidade aritmética - IntA - (operações por byte de tráfego), a largura
de banda - LB - (capacidade de transmissão) e o desempenho de ponto flutuante - DPF -
(operações por segundo) dentro de um mesmo gráfico dimensional. Na Figura 1, é proposta
uma forma de interpretar e relacionar esses três conceitos: a hierarquia de memória conven-
cional, representada pelo triângulo, com memórias RAM, nı́veis de cache (LLC, L2 e L1) e
registrador (RG); os requisitos computacionais das aplicações (representados pelas setas CPU
Intensive e Memory Intensive), que mostram os fatores que influenciam os parâmetros da CPU
e da memória relacionados com a hierarquia de memória. Quanto mais próximo do registrador
mais rápido é o processamento, significando uma maior intensidade no uso da CPU. O mesmo
pode ser observado para a memória, pois quanto mais requisições em memória RAM, mais
intensivo é o seu uso. E os parâmetros relacionados ao Roofline (representados pelas setas
Bandwidth e GFLOPs) mostram que a LB tende a ser maior quando mais eventos de cache e
memória ocorrem, enquanto o GFLOPs tende a ser maior quando mais eventos de CPU ocor-
rem. Já a IntA é uma relação entre o DPF e a LB. Quanto mais dados forem processados por
byte trafegado, maior a IntA e mais intensivo em processamento. Quanto menor a IntA, maior
é a intensidade em memória. É com base nessa relação que o Roofline é capaz de caracterizar
os requisitos computacionais das aplicações e vincular isso às arquiteturas.

Figura 1. Relação entre a a hierarquia de memória, os requisitos das aplicações ci-
entı́ficas e os parâmetros do Roofline. Fonte: autoria própria.

A implementação de um modelo Roofline depende da coleta de parâmetros práticos
(parâmetros da aplicação) e teóricos (parâmetros do máximo atingı́vel pela arquitetura). A
implementação utilizada neste trabalho é a que está integrada ao Intel Advisor. Essa ferra-
menta é capaz de monitorar o desempenho de aplicações implementadas em linguagens C,
C++, Fortran e Python3 (utilizando a métrica –profile-python). Além de analisar o desempe-
nho da aplicação em relação ao hardware, dá ênfase para análise de eficiência de vetorização
e multithreading. Para interpretar o gráfico do Advisor, serão utilizados os resultados dos ex-
perimentos (Figuras 2-6): cada loop/função da aplicação representa um cı́rculo, sendo 3 tipos
diferentes de cı́rculos: vermelhos (alto custo computacional), amarelos (custo moderado) e
verdes (baixo custo). É possı́vel, ainda, avaliar o quão otimizada se encontra a aplicação, re-
lacionando a distância do ponto ao teto de desempenho (quanto mais longe, mais espaço para



ganho de desempenho). O teto acima do ponto representa o limitador de desempenho daquele
ponto em especı́fico, onde cada teto representa seu próprio limite de hardware, caso não seja
feita a otimização representada pelo próximo teto. A parte do gráfico onde a tonalidade é mais
clara, é considerada intensiva em memória, tonalidade média é considerada um equilı́brio entre
memória e processamento, e a tonalidade mais escura representa intensivo em processamento.
Os pontos são deslocados entre essas áreas de acordo com sua IntA.

Assim, com base nos parâmetros teóricos e práticos apresentados no gráfico do modelo
Roofline e seguindo as diretrizes de interpretação apresentadas nesta seção, a metodologia con-
siste em: 1) Analisar e identificar os principais requisitos computacionais e fatores que limitam
o desempenho da aplicação. Com base nesses requisitos 2) identificar mudanças no desempe-
nho e nos requisitos computacionais da aplicação baseada na implementação das técnicas de
otimização e 3) identificar a arquitetura mais eficiente para a execução de uma aplicação com
base em seu principal gargalo computacional. Na próxima seção são apresentados experimen-
tos em que é feita a avaliação de desempenho das aplicações com base nesta proposta.

4. Experimentos e Resultados
Os experimentos foram executados em uma arquitetura com processador i7-8700, clock

de 3.20 GHz, pico teórico de 307.2 GFlops, 64GB de memória RAM e o pico teórico de lar-
gura de banda em 42.56GB. Para a Seção 5.2, além desta arquitetura (denominada de Arch1),
também foi utilizada uma arquitetura semelhante, com exceção do tamanho da memória RAM,
que ao invés de 64GB tem 16GB (denominada Arch2).

Os experimentos foram divididos em três fases e para todas elas é utilizado o modelo
Roofline implementado pelo Intel Advisor. Na Seção 5 o objetivo é identificar requisitos com-
putacionais para aplicações de AM e HPC e os principais fatores que limitam seu desempenho.
Foram analisadas seis aplicações do NAS-HPC [Frumkin et al. 2009]: BT, LU, CG, MG, SP
e FT, implementadas em OpenMP, executadas 10 vezes para cada tamanho de problema entre
A e C. Também foram executados e analisados os algoritmos de AM: Árvores de Decisão -
AD - (C4.5 [Quinlan 1993] e CART [Breiman et al. 1984]), K-Means; Redes neurais CNN
(Convolutional Neural Network) e Multilayer Perceptron (MLP) e SVR (Support Vector Re-
gression). Na Seção 5.1 (fase 2) os experimentos têm como objetivo avaliar o uso de técnicas
de otimização e analisar as mudanças no desempenho e nos requisitos computacionais. Nesta
fase foram implementados e avaliados os algoritmos C4.5 em Python e C, e o CART com a
biblioteca Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. A terceira fase (Seção 5.2) consiste em sugerir
a arquitetura mais eficiente para a execução da aplicação com base em seu principal requisito
computacional. Em todas as fases de experimentos os algoritmos de AM foram treinados em
uma base de dados sintética de 25 mil exemplos e 10 atributos. Porém, é importante ressaltar
que este tamanho não afeta os resultados do Roofline. Para todas as aplicações o número de
threads foi predefinido para ocupar todos os núcleos de processamento disponı́veis.

5. Fase 1 - Análise dos Requisitos Computacionais das Aplicações Cientı́ficas
Na Figura 2 (a) é apresentado o resultado para a aplicação BT do NAS. Baseado na

tonalidade de cores de fundo de seus principais pontos (vermelhos e amarelos) é possı́vel
caracterizar a aplicação como sendo equilibrada na utilização de memória e processamento.
Além disso, pode-se observar que existem dois principais gargalos de desempenho para essa
aplicação: a memória L3 e a adição escalar. Por mais que haja uma quantidade significativa
de pontos (verdes) limitados pela memória DRAM, são pontos que possuem baixo custo com-
putacional e representariam um ganho de desempenho insignificante caso fossem otimizados.



Analisando esses resultados, a recomendação é fazer um melhor uso de memória cache L2
e vetorização das funções, ações que poderiam aumentar o desempenho dessa aplicação. Na

(a) Aplicação Block Tri-diagonal (BT)

(b) Aplicação Multi-Grid (MG)

Figura 2. Resultados das aplicações do NAS-HPC [Sá et al. 2020]

Figura 2 (b) é apresentado o resultado da aplicação MG do NAS. Entre as aplicações do NAS, a
MG é a que apresentou uma maior utilização de memória e menor intensidade aritmética. En-
tretanto, fazendo uma interpretação sobre o modelo Roofline, ela ainda é caracterizada como
uma aplicação equilibrada entre memória e processamento, tendendo mais para memória. Há
espaço para otimizações de memória para essa aplicação, desde que se faça um uso eficiente
da memória cache compartilhada. Porém, será necessária uma maior intensidade aritmética
para que otimizações de processamento sejam eficazes. Isso significa reestruturar o código
caso seja possı́vel, visando reduzir o tráfego de memória. Poderia ser utilizada, por exemplo,
uma técnica de compressão e descompressão que aumentam a intA (deslocando a aplicação
para a direita no gráfico), permitindo espaço maior de desempenho atingı́vel até a aplicação
chegar ao seu teto de desempenho. Os resultados apresentados nas Figuras 2 (a) e (b) são para
aplicações do NAS apenas do tamanho C, porém foram muito similares para os tamanhos A e
B. Isso se explica pelo fato de o Roofline utilizar o tempo de execução da aplicação como um
divisor para as operações de ponto flutuante, construindo no final de sua execução uma média
do desempenho de ponto flutuante por segundo. Portanto, o que foi possı́vel observar é que
os resultados geralmente são independentes do tamanho do problema. Assim, pela limitação
de espaço e pela similaridade entre os resultados, os tamanhos A e B não serão apresentados
graficamente, bem como para as demais aplicações (LU, CG, SP e FT) 1. Porém, os resul-
tados indicam que todas as aplicações se caracterizaram como equilibradas entre memória e
processamento, com algumas particularidades em relação aos seus gargalos. Por exemplo, as
aplicações CG e FT são limitadas principalmente pelo teto de adição escalar, tendo como pri-
oridade para otimização a vetorização de seus principais pontos. A aplicação LU é limitada
principalmente pela memória compartilhada, além de possuir também um gargalo de adição
escalar. Já a aplicação SP apresenta um gargalo que difere das demais aplicações do NAS com
um gargalo de memória DRAM.

1Todos os gráficos e detalhes das demais aplicações estão disponı́veis em [Sá et al. 2021]



Na Figura 3 é possı́vel identificar dois resultados dos algoritmos de AM para AD, com
códigos sequenciais e implementados na linguagem Python. O quadrado representa o C4.5,
e o cı́rculo representa o CART 2. Baseado na tonalidade de cores de fundo de seus principais
pontos (vermelhos e amarelos) é possı́vel identificar o CART como equilibrado na utilização de
memória e processamento e o C4.5 como intensivo em memória. Também é possı́vel observar
que ambas possuem o mesmo gargalo, a memória DRAM. Além da diferença nos requisitos
computacionais, também houve uma diferença no desempenho dos algoritmos. Com base no
gráfico podemos observar que o C4.5 possui menos GFLOPs que o CART.

Figura 3. Resultados dos algoritmos C4.5 (quadrado) e CART (cı́rculo).

Ainda foram analisados os algoritmos K-Means, CNN, MLP e SVR, cujos resulta-
dos são discutidos em [Sá et al. 2020]. Foi possı́vel identificar um padrão de comportamento
entre os dois conjuntos de aplicações. Enquanto as aplicações do NAS requerem mais pro-
cessamento e mais possibilidades de otimizações voltadas a processamento, os algoritmos de
AM analisados possuem mais requisitos de memória e requerem muito pouco processamento.
Além disso, observa-se uma diferença entre os gargalos, enquanto a maioria dos algoritmos do
NAS possuem gargalos voltados à memória cache compartilhada e vetorização, os algoritmos
de AM apresentam um gargalo de memória DRAM.

Com base na análise dos resultados obtidos nesta seção, foi possı́vel identificar os
gargalos e os requisitos computacionais para os conjuntos de aplicações cientı́ficas. Esta com-
preensão é de grande importância para otimizações e tomadas de decisões voltadas para o
desempenho. Ter o entendimento sobre os gargalos das aplicações auxiliam em otimizações
no software, melhorando seu desempenho. Além disso, conhecer os requisitos da aplicação
auxilia também na escolha de um hardware que melhor atenda às necessidades da aplicação.

5.1. Fase 2 - Identificando Caracterı́sticas e Alterações de Desempenho
Com a utilização do Roofline, por meio da análise de desempenho de ponto flutuante,

é possı́vel avaliar mudanças de desempenho baseadas na alteração de uma determinada ca-
racterı́stica (mudança na linguagem de implementação, multithreading, multiprocessamento,
etc.), possibilitando uma comparação entre o estado anterior e posterior a uma otimização, e
se houve ganho de desempenho. Para esta análise os algoritmos C4.5 e CART em lingua-
gem Python, sem nenhuma técnica de otimização (Seção 5 - Figura 3) são comparados com
o C4.5 implementado em C, sem nenhuma técnica de otimização e com o algoritmo CART
implementado em Python por meio da biblioteca scikit-learn, utilizando multiprocessamento.

Na Figura 4 é apresentado o resultado do algoritmo C4.5 implementado em C, sem
técnica de otimização. Com base nos requisitos computacionais de seus pontos, pode-se carac-
terizar esta implementação como equilibrada entre memória e processamento. Entretanto, esta

2Os dois algoritmos se diferenciam apenas pela função que calcula o ganho de cada atributo para particionar
os nós da árvore, como demonstrado em [Silva et al. 2021]. O C4.5 utiliza a razão do ganho e CART o Gini.



implementação tende muito mais a memória do que processamento, chegando a ficar próximo
da linha que separa essas duas caracterizações. Seu principal gargalo é a memória DRAM, e
assim como a implementação em Python, também faz um uso ineficaz de memória e processa-
mento. Porém, este algoritmo possui um desempenho e uma IntA maior que a implementação
em Python. Como ambas possuem o mesmo algoritmo base, a hipótese é que este ganho de
desempenho é devido à diferença de linguagem de implementação, pois o C prevalece sobre o
Python em questões de desempenho [Pereira et al. 2017].

Figura 4. Resultado do algoritmo de AD C4.5 implementado em C.

Na Figura 5 é apresentado o resultado do algoritmo CART implementado em Python
utilizando a biblioteca scikit-learn, e que possui multiprocessamento. Esta implementação é
definida como equilibrada entre memória e processamento de acordo com o Roofline. O fa-
tor que limita seu desempenho é a memória DRAM, onde possui uma pequena lacuna para
otimizações baseadas em DRAM. Neste caso, por meio de um melhor uso de memória cache
compartilhada é possı́vel melhorar significativamente o seu desempenho. Além disso, uma ar-
quitetura com uma alta disponibilidade de memória seria o ideal para a execução do algoritmo
em seu estado atual. O fato de possuir multiprocessamento provou ser uma otimização impor-
tante quando se busca otimizar uma aplicação, pois fez com que essa implementação obtivesse
um desempenho e uma IntA muito maior que as demais implementações.

Figura 5. Resultado do algoritmo CART implementado com o scikit-learn (Python).

Com base na avaliação dos resultados desta seção, foi demosntrado como é possı́vel
identificar a diferença do desempenho de diferentes formas de implementação de um algoritmo
e o quanto essas caracterı́stica de implementação podem afetar os requisitos computacionais
de determinada aplicação usando os resultados do modelo Roofline. Por exemplo, na Figura 5,
que após aplicar uma otimização de multiprocessamento, a aplicação passou a ser mais in-
tensiva em processamento do que a aplicação sem otimização (Figura 3). Apesar deste tipo
de conhecimento de que aplicar técnicas otimização ser óbvio, o objetivo foi analisar se, e
como, o Roofline pode auxiliar nessa tarefa de indicar as necessidades de otimização de uma
aplicação, o que se mostrou bastante efetivo.



5.2. Fase 3 - Sugerindo a Arquitetura mais Eficiente
Com base nos resultados das fases anteriores, é possı́vel identificar um certo padrão en-

tre os algoritmos de AM, caracterizado pelo gargalo em memória DRAM. Portanto, para esta
avaliação foram utilizadas duas arquiteturas que possuem diferenças significantes de memória
DRAM. As arquiteturas Arch1 e Arch2, como a arquitetura com maior e menor memória
RAM, respectivamente. Os experimentos foram realizadas com o algoritmo CART implemen-
tado em Python, sem adotar nenhuma técnica de otimização. Na Figura 6 são apresentados
dois resultados dentro de um mesmo ambiente, sendo o quadrado o resultado da execução do
algoritmo na Arch1 e o cı́rculo o resultado da execução na Arch2. É possı́vel identificar com
base nos principais pontos da aplicação (vermelhos e amarelos) uma diferença nı́tida de de-
sempenho entre as duas arquiteturas, fazendo com que o resultado da Arch1 fique bem mais
próximo ao teto de memória DRAM que o resultado da Arch2. Este resultado significa que o
algoritmo possui menos lacunas de otimização para esta área, provando que o algoritmo au-
mentou sua eficiência de utilização de memória DRAM, possibilitando um desempenho maior
em todos os seus loops e funções.

Figura 6. Resultado do CART em Python na Arch1 (quadrado) e Arch2 (cı́rculo).

Com os resultados obtidos nesta seção, é possı́vel observar que por meio do análise
do modelo Roofline, pode-se identificar o gargalo de uma aplicação, e com isso, sugerir uma
arquitetura que melhor atenda a sua necessidade, melhorando seu desempenho.

6. Conclusões e Trabalhos Futuros
Neste trabalho foi apresentado o modelo Roofline como proposta de metodologia de

avaliação de desempenho de Hardware e Software. A metodologia, com base nos parâmetros
teóricos e práticos apresentados no gráfico do modelo Roofline e seguindo as diretrizes de
interpretação apresentadas, consiste em: 1)Analisar e identificar os principais requisitos com-
putacionais e fatores que limitam o desempenho da aplicação. Com base nesses requisitos 2)
identificar mudanças no desempenho e nos requisitos computacionais da aplicação baseada na
implementação das técnicas de otimização e 3) identificar a arquitetura mais eficiente para a
execução de uma aplicação cientı́fica com base em seu principal gargalo computacional. Expe-
rimentos com dois conjuntos de aplicações,foram analisados seguindo a metodologia proposta
e usando o Roofline implementado no Intel Advisor. Seguindo as diretrizes de interpretação foi
possı́vel identificar os aspectos que limitam o desempenho das aplicações, sugerir otimizações
de software e sugerir hardwares que melhorem o desempenho.

Em trabalhos futuros, será feita uma análise mais profunda sobre os padrões de con-
sumo de energia do algoritmo utilizando a metodologia Roofline.
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