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Resumo. Este trabalho apresenta uma avaliacdo de Modelos de Linguagem
de Grande Escala (LLMs) — incluindo ChatGPT 4.5, Gemini 3, Qwen, Co-
deLlama, entre outros — na geracdo/anotacdo automdtica de codigo paralelo
OpenMP. Utilizando a suite de benchmarks PolyBench/C, comparou-se o desem-
penho das versées geradas por Inteligéncia Artificial contra implementagoes
manuais de especialistas e ferramentas de compilagcdo deterministicas, como o
LLVM PoLLy. Os resultados experimentais revelam que LLMs modernos produ-
zem codigo com speedup competitivo, superando ferramentas tradicionais em
cendrios cache-friendly, embora ainda enfrentem desafios em kernels com de-
pendéncias de dados complexas nos quais o modelo poliédrico prevalece.

1. Introducao

Aplicagoes de Computacao de Alto Desempenho (HPC) exigem cada vez mais o uso efici-
ente de arquiteturas multicore € manycore para aproveitar o poder de processamento para-
lelo disponivel. O padrdo OpenMP [Dagum and Menon 1998|] destaca-se nesse cenario,
permitindo a paralelizacdo de cddigo via diretivas de compilag¢do (pragmas) sem a ne-
cessidade de reescrever as aplicagdes por completo. Contudo, a insercdo manual dessas
diretivas pode ser uma tarefa complexa e altamente suscetivel a erros. Exigindo ajustes
especializados por parte do desenvolvedor, que precisa analisar as dependéncias de dados,
definir politicas de escalonamento (scheduling) e gerenciar a localidade de memoria. Por
nao eximir o programador desse profundo trabalho analitico de otimizacao, a anotacao
manual torna-se um processo demorado e nao trivial.

Ferramentas de  compilagdo  source-to-source, como o LLVM
PoLLy [GROSSER etal. 2012 e o DawnCC [Mendonga et al. 2017], utilizam mo-
delos matemdticos (como o Modelo Poliédrico e Andlise de Intervalo Simbdlico) para
garantir a corretude da paralelizacdo. No entanto, essas abordagens tendem a ser
conservadoras: se nao for possivel provar matematicamente a independéncia dos dados,
a paralelizacdo € abortada.

Recentemente, Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) emergiram
como uma alternativa probabilistica promissora [Roziere et al. 2024]. No entanto, faltam
avaliagOes sistemdticas comparando multiplos LLMs do estado da arte com benchmarks
de HPC. Este trabalho visa preencher essa lacuna, avaliando a eficicia de sete LLMs na
insercao automatica de diretivas OpenMP, comparando com cddigo gerado por ferramen-
tas deterministicas e especialistas humanos.
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2. Metodologia

A metodologia compara trés paradigmas: (i) Humano Especialista (Versdo Sequencial/-
Versdo OpenMP do PolyBench-ACC), (ii) Automdtico Deterministico (PoLLy, DawnCC)
e (iii) Automdtico Probabilistico (LLMs).

Foram selecionados cinco kernels da suite PolyBench/C versao 4.2.1
[Pouchet and Yuki 2012]: 2mm, 3mm, gemm, atax e syr2k. Os trés primeiros repre-
sentam padrdes fundamentais de multiplicacdo de matrizes, amplamente utilizados em
aplicacoes de IA e HPC, enquanto atax e syr2k foram escolhidos por apresentarem
acessos assimétricos e dependéncias de dados mais complexas, o que desafia a capaci-
dade de inferéncia semantica dos modelos. Os cddigos gerados por cada modelo, bem
como os artefatos comparativos, foram disponibilizados publicamente para reprodutibi-
lidad Para geracdo via LLM, utilizou-se engenharia de prompt iterativa nos modelos:
CodelLlama, Codestral, DeepSeek Coder, Granite Code, Gemini 3, Qwen € ChatGPT 4.5.

Para evitar o alto custo computacional do treinamento adicional (fine-tuning) e
extrair o conhecimento intrinseco aos parametros dos modelos, adotou-se a abordagem
de Zero-Shot Prompting. O objetivo foi forcar a LLM a se comportar de maneira se-
melhante a um compilador source-to-source, aplicando otimizagdes estritas sem alterar a
l6gica original do programa. Para mitigar alucina¢des na geracao de c6digo e garantir um
controle do experimento, foi empregado um prompt padronizado descrevendo a tarefa a
ser realizada (7ask), objetivo (Goal), restrigoes sobre alteracoes (Strict Rules), instrugoes,
formato de saida, juntamente com o codigo a ser analisado.

Para assegurar a consisténcia na condu¢do do experimento, todo o fluxo de
compilagdo e execugao foi orquestrado por scripts em Shell e Python. Durante a execugao,
foram utilizadas as ferramentas do GNU/Linux para a captura do tempo de execugdo € a
utilizacdo de CPU. Os dados foram consolidados e analisados utilizando as bibliotecas
pandas ematplotlib do Python, permitindo o cilculo do Speedup e da Eficiéncia
Paralela.

Além da avaliagdo de desempenho (quantitativa), estabeleceu-se uma analise do
codigo gerado para contornar descrigdes vagas. Para evitar classificar o codigo apenas
como "sintaticamente correto”, a avalia¢ao classificou a maturidade das solugdes geradas
pela IA nos seguintes critérios especificos:

* Corretude Sintatica e Semantica: Define se o cddigo gerado é compilavel, se
as diretivas (pragmas) sao sintaticamente bem formadas (como o uso valido de
section, reductioneparallel for)e sealdgica mantém os resultados
numéricos corretos do algoritmo original.

* Robustez: Avalia o uso adequado e seguro do escopo de dados (cldusulas
private, shared) e mecanismos de sincroniza¢do para a prevengao de
condi¢des de corrida (data races).

* Boas Praticas e Completude: Analisa a legibilidade e se o modelo aplicou es-
tratégias algoritmicas eficientes, como o uso apropriado das cldusulas schedule
e collapse para o balanceamento de carga.

IRepositério de Artefatos: https://github.com/nogueirj/
LLM-Optimisation—-PPGCC-CM/
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* Uso de Features Avancadas: Verifica se a A teve a iniciativa de utilizar constru-
tores mais modernos da especificacio OpenMP (como task, taskloop para
cargas irregulares, simd para vetoriza¢cdo ou operacOes atomic).

Essa distingdo permitiu avaliar ndo apenas a capacidade das ferramentas e dos
LLM:s de gerar codigo funcional, mas também o quao aderentes estdo as melhores praticas
da Computacdo de Alto Desempenho.

3. Experimentos e Resultados

Os experimentos foram executados em um né com processador AMD Ryzen Threadrip-
per 7970X (32 nicleos, 64 threads) e 256 GB de RAM DDRS. O compilador utilizado
foi o GCC na versdao 13.3 com a flag —03 —fopenmp. Métricas de speedup e eficiéncia
paralela foram coletadas (média de 10 execugdes). Os resultados foram divididos entre
cendrios Standard (dados cabem na cache) e Large (limitados pela memodria RAM).

O desempenho foi analisado no conjunto de datasets admitidos pelo
Polybench/C. Um comparativo do desempenho dos cédigos gerados pelos modelos
LLMs com a versdao do c6digo OpenMP anotado manualmente € apresentado na Tabela
Os modelos LLMs demonstraram desempenho superior para o dataset Standard,
o ChatGPT 4.5 liderou com speedup médio de 38,77x, seguido pelo Gemini (35,56x),
superando a versao manual (31,98x) e a versao gerada pelo PoLLy (18,24x).

Tabela 1. Ranking de Desempenho - Dataset STANDARD (64 Threads)

Modelo Tempo Médio (s) Speedup Eficiéncia
ChatGPT 4.5 0.0811 38.77x 0.61
Gemini 3 0.0885 35.56x 0.56
OpenMP (Manual) 0.0919 31.98x 0.50
Codestral 0.0960 30.06x 0.47
Qwen 0.1005 28.96x 0.45
PoLLy 0.1650 18.24x 0.28
Codel.lama 1.3574 11.05x 0.17

A escalabilidade (visualizada na Figura[I)) mostra que modelos como ChatGPT e
Gemini atingem crescimento quase linear até 32 threads, evidenciando estratégias eficien-
tes de escalonamento (scheduling), enquanto o CodelLlama satura precocemente devido a
paralelizacdes ingénuas.

Analisando os resultados para o benchmark syr2k nos trés paradigmas estipula-
dos na Sec¢ad2] temos que para o dataset Large, a otimizagdo manual retomou a lideranga
geral (23,98x). Um resultado critico ocorreu no kernel syr2k. Enquanto LLMs e a
versdao manual saturaram, a ferramenta PoLLy atingiu um speedup de 59,32x. Isso ocorre
porque o PoLLLy aplica transformacdes poliédricas (tiling avancado) que maximizam a lo-
calidade de dados, algo que a "intuicdo semdntica” dos LLMs ndo replicou com eficécia.
Por outro lado, no gemm (Standard), o ChatGPT atingiu 51,81x, superando largamente
ferramentas tradicionais.

Todos os LLMs geraram cddigo sintaticamente correto. ChatGPT e Gemini
destacaram-se pelo uso de cldusulas como collapse e schedule (static). Con-
tudo, nenhum modelo sugeriu construtores modernos como task, taskloop ou
simd espontaneamente. O modelo Qwen destacou-se como uma op¢ao open weights
altamente competitiva, rivalizando com modelos proprietarios.
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Figura 1. Curvas de escalabilidade no Dataset Standard

4. Conclusao

Este trabalho analisou empiricamente a maturidade de modelos de LLMs para gerar
codigo OpenMP de qualidade. Aplicou-se Engenharia de Prompt Zero-Shot com alguns
codigos da suite Polybench/C. O cddigo gerado pelos LLMs foi comparado com abor-
dagens que utilizam a inser¢ao de diretivas manual e por ferramentas de compilagdo. Mo-
delos de cédigo aberto como o Qwen mostraram-se alternativas promissoras localmente.
No entanto, para kernels exigindo transformacgdes em dominios de memoria complexos
(como syr2k), a exatidao das ferramentas que utilizam o modelo poliédrico, como o
PoL Ly mostra-se superior as capacidades probabilisticas dos modelos atuais.

Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a avaliacdo para o restante da suite
PolyBench e outros benchmarks consolidados, como SPEC CPU e PARSEC. Além
disso, planeja-se investigar o impacto de estratégias de few-shot prompting e modelos
emergentes de raciocinio, bem como aprofundar a andlise estatistica dos resultados e o
uso de recursos avangados do padrdo OpenMP.
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