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Resumen

Esta tesis presenta una introducción al lenguaje de programación CUDA C para la

implementación de algoritmos en GPU's. Explica como es la interacción entre el CPU

y el GPU, la asignación de tareas en los procesadores y manejar los diferentes tipos de

memoria de un GPU.

Se presenta como modelar bucles anidados empleando el modelo del politopo, el

criterio de legalidad de una transformación unimodular y como construir la matriz de

transformación a partir de las dependencias de datos.

Se analizan e implementan tres algoritmos: suma de vectores, matriz transpuesta y

descomposición QR. Se comparan los resultados obtenidos de las versiones secuencia

les con las versiones paralelas en CUDA C y se analiza el gasto de memoria de los

algoritmos para diferentes tamaños de matrices o vectores.

Con las adaptaciones a la metodología de paralelización de bucles anidados, se ob

tuvo una versión de la descomposición QR, en donde se reduce la memoria requerida y

los tiempos de ejecución resultantes.

Con la arquitectura de CUDA se reduce significativamente el tiempo de ejecución

para algoritmos paralelizados que procesan un alto volumen de datos.



Abstract

This thesis presents an introduction to the CUDA C programming language for im

plementing algorithms on GPU 's. Explain how is the interaction between the CPU with

the GPU, the allocation of tasks to processors and handle different types of memory in a

GPU.

Furthermore, a strategy for modelling nested loops, as well as, a criterion of legality
of a unimodular transformation, and how to build a transformation matrix from data

depencences are presented.

We analyzed and implemented three algorithms: vector sum, transposed matrix and

QR decomposition. The results of sequential and parallel CUDA C versions are compa

red and memory usage of algorithms for different size matrices or vectors are analyzed.
With adjustments to themethodology of parallelization nested loops, a versión ofthe

QR decomposition, where reduced memory requirements, and resulting execution times

was obtained.

With this CUDA architecture, a significant time reduction is obtained for parallelized

algorithms which process high volume of data .
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Introducción

Estamos en la era dorada del computo GPU (graphics processing unit). Desde la

introducción de CUDA (Compute Unified Device Architecture) en 2007, más de 100

millones de computadoras con GPUs compatibles con CUDA han sido construidos y

utilizados alrededor del mundo. Como resultado, muchos investigadores tienen ahora

que reformular sus modelos computacionales e invertir en software para crear aplicacio

nes de alto rendimiento basados en esta tecnología [1].

Es sabido, que muchas apücaciones en ciencia e ingeniería, en donde se procesa un

gran volumen de datos, pasan una parte considerable de su tiempo de ejecución en el

procesamiento de bucles. Por tal motivo, es pertinente desarrollar técnicas en donde se

modifique el código para que se ejecute, en paralelo, la mayor cantidad de iteraciones de

los bucles.

1.2. Motivación

Actualmente en el área de procesamiento digital de señales, así como en otras áreas

de la ingeniería, como por ejemplo: procesamiento de audio, formación de imágenes

médicas y modelado estadístico, entre otras, se están empleando en gran medida las

GPU's. Por tal motivo, existe una gran interés en mejorar el nivel de desempeño (uso de

memoria, uso de procesadores y tiempo de ejecución) de diferentes algoritmos [1].

En lo general, en el área de procesamiento de señales, audio e imágenes, se están

implementando algoritmos que realizan el cálculo de la FFT (Fast Fourier Transform) a

larga escala, el reconocimiento automático del habla y en la reconstrucción de imágenes

tomograficas en 3D, sólo por mencionar algunas.

En lo particular, en CINVESTAV (Centro de Investigación y de Estudios Avanzados)

UnidadGuadalajara departamento de telecomunicaciones, se han hecho varios esfuerzos

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

que han producido trabajos de investigación [2], [3] y [4]. Los cuales aplican una me

todología para la paralelización de algoritmos usando el modelo del politopo. Por lo

tanto, se cuenta con una metodología de paralelización de algoritmos; la cual, se en

cuentra orientada hacia una implementación física en términos de un arreglo sistólico de

procesadores.

Lo cual deja de manifiesto que el área del computo paralelo de alto desempeño no ha

sido explorado, abriéndose con ello una amplia variedad de posibles soluciones usando

herramientas orientadas a software. Con las cuales, se disponga de códigos paralelos en

sentido estricto o matemático para su ejecución sobre una GPU, empleando las herra

mientas de CUDA C, convirtiéndose esta tarea en un gran reto.

1.3. Objetivos

Adaptar lametodología de paralelización de bucles, empleado en el modelo del poli-

topo, con la finalidad de lograr la implementación de algoritmos sobre GPU's utilizando

el lenguaje CUDA C.

Los objetivos particulares son los siguientes:

■ Describir aspectos teóricos y prácticos para el manejo de GPU's como un co

procesador paralelo.

■ Describir aspectos teóricos y prácticos en la utilización del lenguaje CUDA C

como herramienta para el manejo de las GPU's.

■ Introducir bases teóricas para la transformación de algoritmos que poseen bucles

anidados.

■ Modelar un algoritmo secuencial que realiza la descomposición QR transforman-

dolo a su versión paralela, a través de matrices de transformación unimodulares.

■ Proponer alternativas de estructuración del código para el buen manejo de los

procesadores de una GPU.

■ Establecer buenas prácticas, que permitan el uso eficiente de los recursos (memo

ria global y procesadores) de una GPU.

1.4. Perspectiva de los capítulos

En el capítulo 2 se presenta una introducción al lenguaje de programación CUDA C

para la implementación de algoritmos en GPU's. Se explica como es la interacción entre

el CPU (Central Processing Unit) con el GPU, la asignación de tareas en los procesa

dores y manejar los diferentes tipos de memoria de un GPU. Además, se presenta una

sección con buenas prácticas de programación en CUDA.
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El capítulo 3 inicia con los antecedentes matemáticos para modelar bucles anidados

en el modelo del politopo. Presenta el criterio de legalidad de una transformación uni

modular y como construir la matriz de transformación a partir de las dependencias de

datos. Finalmente, aborda los tipos de paralelismo interno y externo.

En el capítulo 4 se analizan e implementan en CUDA C tres algoritmos: suma de

vectores, matriz transpuesta y descomposición QR. Se comparan los resultados obteni

dos de las versiones secuenciales con las versiones paralelas en CUDA y se analiza el

gasto de memoria de los algoritmos para diferentes tamaños de matrices o vectores.

El capitulo 5 presenta las conclusiones y el trabajo futuro.



Capítulo 2

CUDA y GPU

2.1. Introducción a CUDA

2.1.1. Modelo de programa en CUDA

Un programa en CUDA consiste en la ejecución de código fuente en el host (CPU

con su memoria) y en el device (GPU con su memoria). El device es manejado por

funciones especiales de CUDA C que son escritas en el código del host, por lo que el

device se puede ver como un esclavo del host.

El compilador nvce (NVIDIA C compiler) identifica y separa el código que se re

quiere ejecutar en el device del código del host. El código host es compilado y es eje

cutado por un proceso ordinario en el CPU, este puede ser escrito en lenguaje estándar

C/C++. El código device puede escribirse usando C extendido con identificadores pa

ra etiquetar funciones que se ejecutarán en el GPU, llamadas funciones kernel, y sus

estructuras de datos asociadas[5]. Los identificadores para diferenciar las funciones del

host y del device se muestran en la tabla 2. 1 . Si no se coloca un calificador a una función,

el compilador la asociará a una función que se ejecutará en el host [6].

La secuencia básica de un programa en CUDA es la siguiente:

1. Generar los datos en el host.

2. Asignar memoria en el device.

3. Enviar los datos del host hacia el device.

4. Ejecutar la función kemel para el procesamiento de los datos.

5. Recolectar los datos procesados, reaUzando una copia del device al host.

6. Liberar toda la memoria utilizada en el host y en el device.

5



6 CAPÍTULO 2. CUDAYGPU

Tabla 2.1: Identificadores de funciones.

Calificador Ejecutado en: Puede ser Uamado desde:

Jevice_ Device Device

_global_ Device Host

_host_ Host Host

Uno de los retos en la programación en CUDA es repartir las tareas entre el device

y el host, de tal manera que nuestro programa completo se ejecute en lamenor cantidad

de tiempo. Para determinar que partes de código deben -ser ejecutados por el host o

por él device, es necesario examinar la dependencia de datos, que en ocasiones, resulta

algo compücado. Paralelismo se refiere a la propiedad de un programa, mediante el

cual, muchas operaciones aritméticas se pueden realizar de manera segura y de manera

simultánea en las estructuras de datos.

Por lo que el código secuencial que exhibe poco o nada de paralelismo debe ser

ejecutado en el host, mientras que el código que exhibe el mayor paralelismo debe ser

ejecutado en el device.

2.1.2. Jerarquía de hilos de ejecución

Para hablar de como CUDA y su modelo de programación puede explotar el parale

lismo existente en un programa, es necesario primero establecer la terminología básica

que se va a estar empleando en el desarrollo de esta sección y en las siguientes.

Llamaremos lanzamiento de kernel, a la ejecución de una función en el device

con el calificador —global Al lanzar una función kernel, automáticamente se crean un

conjunto de hilos de ejecución que llamaremos threads. En cada uno de los threads que

se creen, se va a teneruna copia del cuerpo de la función kernel, es decir, se van a ejecutar

las mismas instrucciones, la diferencia es que los datos utilizados en el procesamiento

podrán ser diferentes.

Cada thread tiene su identificador asociado llamado threadldx, el cual puede ser de

1,2 o hasta 3 dimensiones. Mismo que puede ser útil para referenciar diferentes loca

lidades de memoria del device. Threadldx es una variable tipo uint3 que contiene tres

campos de tipo entero no signado, los cuales determinan su posición en las 3 dimensio

nes.

Los threads son el nivel inferior en la jerarquía, seguidos por el nivel de blocks. Un

block es un contenedor de threads, que al igual que los threads, puede ser de 1,2 o

hasta 3 dimensiones. Su identificador blockldx también es una variable tipo uint3 que

contiene tres campos de tipo entero sin signo, los cuales determinan la posición áélblock

en las 3 dimensiones del blocks.

El nivel superior en la jerarquía es el grid. Un grid es el conjunto de todos
los blocks

que a su vez contienen threads en un lanzamiento de kernel. Al lanzar una
función kemel
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se creará un blocks, pan dimensionar los ¡docks y los threads, se utilizan las variables

tipo dun3 gridDim y blockDim respectivamente (las variables dim 3 son un vector con

3 campos enteros. los campos sin definir por defecto se pondrán en l)[6]y[7].

Un lanzamiento de kemel se declara:

I _gjtobal_ kemel<« gridDim. blockDim >>>(parámetros); i

Donde <« gridDim,blockDim >» dhnensiona todo el conjunto de threads en el

blocks. Todos threads tendrán una copia de los parámetros, con la cual, podrán efectuar

cáfcuk» especificados en el cuerpo de la fundón.

La figura Zl nuestra de manera gráfica los conceptos establecidos anteriormente.

En la cual, se maestra de manera general el dimensionamiento del blocks en sus tres

dimensiones de direccionamiento para los blocks y para threads.

Las variables gridDim y blockDim son constantes que pueden ser utilizadas en el

kemelpor todos los threads. Las variables blockldx y threadldx toman aagpü de vakxes:

btockldx.x == {0.1,. .., gridDinm
-

U

blockldx.y = {0,1.. ., gridDim.y
- 1}

btockldx.z = {0. 1, . ., gridDim.z
- 1} i

tbreadldx.x = {0, 1. ..., blockDim.x -1}

threadldx.y = {0, 1, ..., UockDim.y -lj

(hreadldx.z-= {0. 1. .., blockDiro.z -1}

2.13. Ejemplo de programa en CUDA: Suma dc dos vectores

Para aplicar los conceptos establecidos hasta el momento, se desarrollará un progra

ma ejemplo, el cual tiene como objetivo ejecutar en paralelo la suma de dos arreglos

host-a y hostJf (con 5 elementos cada uno, por simplicidad); guardando el resultado en

elanefdoAasr-jC.

En el desarroUó de este ejemplo seguiremos la secuencia básica de un programa en

CUDA descrita anteriormente. H primer paso es generar los datos en di host, los cuales

se quiere procesar.

// Generación de datos en el host:

const int anaySize = 5;

const int hosLafairaySize] = { 1, 2, 3, 4, 5 };

const int host_b[arraySize] = { 10. 20, 30. 40, 50);

int hostxfarraySize] = { 0, 0, 0, 0, 0 };

Para hacer uso de la memoria del device es necesario reservarla, esto se realiza con la

función deCUDA cudaMalloc, la cual asigna espacio en la memoria DRAM (Dynamic
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btockkho- = {0, 1 gridD¡m.x
- 1}

Xb = gridDinuí - 1

Yb = gridDim.y - 1

Zb = gridDim.z
- 1

Figura 2.1: Dimensionamiento de un grid CUDA, con el lanzamiento de kernel:

—global— kemel<« gridDim, blockDim >» (void);
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Random-AccessMemory) del device. El segundo parámetro size*sizeof(int) corresponde

al número de bytes a reservar.

// Asignación de memoria en el device:

cudaMal!oc((void**)&dev.c, size
*
sizeof(int));

cudaMalloc((void**)&dev_a, size
*
sizeof(int));

cudaMalloc((void**)&dev_b, size
*
sizeof(int));

Una vez reservado lamemoria en el device y generado los datos a procesar, debemos

transferir los datos del host hacia el device, esto se reaUza mediante la función cuda

Memcpy.

II Envío de los datos de entrada hacia el device:

cudaMemcpy(dev_a, host_a, size
*
sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy(dev_b, host_b, size
*
sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

El programa requiere reaUzar 5 sumas, como no existe dependencia de datos entre

los arreglos de entrada, se pueden reaUzar en paralelo. Para esto se necesitan 5 threads,

los cuales fueron organizados en un bloque que contiene los 5 threads.

II Dimensionamiento del grid para la función kemel

dim3 blockDim;

//Dimensionamiento de blocks

gridDim.x = 1; gridDim.y = 1; gridDim.z = 1; // Un bloque

// Dimensionamiento de Threads, 5 hilos en el eje x por bloque

dim3 blockDim;

blockDim.x = size; blockDim.y = 1; blockDim.z = 1;

// Lanzamiento del kernel con un threadspara cada elemento del arreglo

addKernel<«gridDim,WockDim>»(dev_c, dev^a, dev_b);

El cuerpo del kernel consta de la suma de los arreglos dev-a y dev-b, guardando el

resultado en el arreglo dev.c.

// Función kernel, ejecutada en el device

—global— void addKernel(int *c, const int *a, const int *b)

{

int i = threadldx.x;

c[i] = a[i] + b[i];

}
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Las variables dimGrid y dimBlock, son las que dimensionan los threads en el blocks.

La figura 2.2muestra demaneramás clara como impactan estas variables en el blocks, en

la cual, se ilustra el blocks generado por el kernel del programa suma de dos vectores. La

variable i que se encuentra en el cuerpo del kernel, se crea en los 5 threads, toma valores

diferentes en cada threadsdebido a que threadldx.x varia de cero a 4 (blockDim.x
- 1 =

5 - 1). Por lo que i indexará localidades diferentes en los arreglos dev-a, devJ) y devjc.

blockDim.x = 5

gridD¡m.x = 1

gridDim.y = 1

gridDim.z = 1

blockDim.y = 1 Y

blockDim.-- = 1

Figura 2.2: Grid generado por el kernel suma de dos vectores

Además, se agregó la función cudaDeviceSynchronize() para que el host espere a

que el device termine de ejecutar el kemel, para que el arreglo devjc de saUda contenga

los elementos calculados por el kemel.

II Esperar que el kernel termine de ejecutarse totalmente.

cudaDeviceSynchronize();

En este punto ya se calculó la suma, por lo que es tiempo de transferir los resultados

del device al host y überar la memoria utilizada en el device. ......

II Copia del arreglo procesado hacia el host.

cudaMemcpy(host_c, dev_c, size
*
sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

//Liberación de la memoria del device

cudaFree(dev_c); cudaFree(dev_a); cudaFree(dev_b);

El código completo de este ejemplo se encuentra en el apéndice ??. El resultado

del programa debe ser hostjc
= {11, 22, 33, 44, 55). Este programa se puede utilizar

para comprobar la correcta instalación de los drivers del GPU, así como del software de

CUDA.



2.1. INTRODUCCIÓNACUDA 11

2.1.4. Medición de tiempos de ejecución en el GPU

La medición de tiempos en CUDA se reaUza mediante "eventos" Un evento es una

estampa de tiempo del GPU que se registra en un punto, en el tiempo, especificado por

el usuario. Utiliza un reloj propio del GPU, independiente del reloj del CPU. El tiempo

resultante mediante eventos está en el orden de los mili-segundos. Es posible crear más

de un evento, además de poder colocar un evento dentro de otro; esto último es útil

cuando se requiere medir tiempos parciales [8], [6]. Para indicar la sintaxis del código

se utilizará el color azul para diferenciarla del texto común, para mayor detalle revisar

CUDAAPIReferenceManual [9].

La secuencia básica para el manejo de eventos es la siguiente:

1 . Crear las variables, del tipo cudaEvent, de inicio y paro.

cudaEvent-t start, stop;

2. Crear el evento de inicio y paro.

cudaEventCreate( &start ); cudaEventCreate( &stop );

3. Guardar la estampa de tiempo inicial.

cudaEventRecord( start , 0);

4. Escribir la parte de código del device que se desea medir. Alguna tarea en el GPU:

copias de memoria, ejecución de kernel.

5. Guardar la estampa de tiempo final. El segundo parámetro corresponde al stream

en el que se está ejecutando éste código (por defecto se trabaja con el stream cero).

cudaEventRecord( stop, 0 );

6. Esperar a que el GPU termine su ejecución hasta la estampa de paro.

cudaEventSynchronize( stop );

7. Calcular la diferencia entre la estampa final y la inicial. El tiempo se guarda en la

variable elapsedlime, en milisegundos.

float elapsedTime;

cudaEventElapsedTime(&elapsedTime, start, stop);

8. Destruir los eventos de inicio y paro.

cudaEventDestroy( stop ); cudaEventDestroy( start );

Para visualizar todas las operaciones realizadas durante todo el programa, ver el

tiempo y los recursos empleados; Visual Profiler de NVIDIA puede ser útil, el cual se

proporciona de manera gratuita en el CUDA Toolkit. Además, la herramienta de depura

ción Nsight junto con Visual Studio o Eclipse, también es capaz de realizar un análisis

de tiempos. Para más detalles ver el capítulo 3 de [10] y el capítulo 4 de [1 1].
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2.2. Arquitectura GPU

2.2.1. Clasificación de sistemas de cómputo

El sistema de clasificación de Flynn divide a todo el mundo de computo en cuatro

grupos: SISD (Single Instruction SingleData), SIMD (Single InstructionMúltipleData),

MISD (Múltiple Instruction Single Data) yMIMD (Múltiple InstructionMúltipleData).

El sistema SISD son computadoras von Neumann con un sólo procesador, mientras que

los sistemas SIMD son computadoras pipeline.

Las computadoras MIMD trabajan demanera asincrona. Cada procesador ejecuta su

propio programa con un control individual, por lo que múltiples threads de control son

ejecutados simultáneamente. Por otra parte, en las computadoras SIMD, los elementos

de procesamiento están hechos de unidades aritméticas y lógicas (ALUs), memoria local

y una unidad de comunicación para tener acceso a la red de interconexión. Debido a que

un solo decodificador de instrucciones está presente, la ejecución de un programa SIMD

es siempre síncrona.

Los arreglos sistóUcos son una combinación de los sistemas SIMD MIMD y pipe-

Une. Se maneja por un reloj principal, contiene múltiples elementos de procesamiento
interconectados. Se alimenta constantemente desde el exterior con datos hacia los pro

cesadores, los cuales mediante su red de conexión pueden pasar resultados entre proce

sadores [12].

2.2.2. Características de los GPU

Los GPU son especiales para cómputo intensivo, altamente paralelo. Está diseñado

para dedicar más transistores para el procesamiento de datos que a la captura de datos

en caché y al control de flujo del programa (ver figura Z3), esto ultimo se debe a que el

mismo programa es ejecutado en muchos threads en paralelo. Tienen su propiamemoria

(DRAM), memorias compartidas y registros, las cuales establecen su propia jerarquía de

memoria.

Las arquitecturas de los GPUs se agrupan por su compute capability, la cual se re

presenta por "y.*", donde "y" es el número de revisión mayor y "x" es el número de

revisión menor (por ejemplo, compute capability 2.1). Devices con el mismo número de

revisión mayor tienen lamisma arquitectura de núcleos. El número de revisión mayor es

3 para devices basados en la arquitectura Kepler, 2 para devices basados en la arquitectu

ra Fermi, y 1 para devices basados en la arquitectura Tesla. El número de revisión menor

corresponde a una mejora de la arquitectura en el incremento de los núcleos, además de

la posibiUdad de incluir nuevas características. [6]
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CPU GPU

Figura 2.3: Diferencias CPU y GPU.

2.2.3. Multiprocesadores

La arquitectura GPU de NVIDIA está construida por un arreglo escalable de Strea

ming Multiprocessors (SMs). Un SM es un arreglo de núcleos llamados Streaming

Processor (SP), los cuales realizan las operaciones aritméticas y lógicas de los kernels.

Cuando en un programa CUDA, el host reaUza un lanzamiento de kernel, los blocks del

blocks son enumerados y distribuidos hacia los SMs disponibles para la ejecución del

código de los threads. Los threads contenidos por un bloque se ejecutan al mismo tiem

po en un multiprocesador. Cuando la ejecución de un bloque termina, nuevos bloques

son distribuidos en los multiprocesadores vacantes.

Un SM está diseñado para ejecutar cientos de threads de manera concurrente. Pa

ra manejar un gran número de threads, emplea una arquitectura única llamada SIMT

(Single-Instruction, Multiple-Thread). En la cual el SM crea, maneja, agenda y ejecuta

los threads en grupos de 32 threads paralelos, llamados warps. Los threads que com

ponen el blocks empiezan juntos pero tienen su propio contador de instrucciones y sus

registros, lo que les permite ejecutarse independientemente. La arquitectura SIMT habi

Uta a los programadores escribir código paralelo a nivel de thread, los cuales pueden ser

independientes o trabajar de manera coordinada [6].

En la figura 2.4, se muestra el diagrama a bloques de un SM, como se puede ob

servar, un SM cuenta con uno o más bloques SPU (Special-Purpose Unit), los cuales

realizan instrucciones especiales de alta velocidad, operaciones tales como : seno, co

seno y exponenciales. Además, cuenta con un bloque de registros que trabaja a la misma

velocidad que los núcleos SP, por lo tanto no tiene tiempo de espera en ésta memoria.

También cuenta con un bloque de memoria compartida, la cual es accesible sólo para un

SM, puede ser usada como caché manejándola desde el código del kernel.

Cada SM tiene un bus separado para los espacios de memoria texture, constante y

global. La memoria texture y constante son de solo lectura y se encuentran sobre la

memoria global. La memoria global es suministrada via GDDR (Graphic Double Data

Rate) cuyo bus puede ser de hasta 512 bits, dando un ancho de banda de 5 a 10 veces

más que el encontrado en CPUs, arriba de 190 GB/s con el hardware Fermi.
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EnGPU # O de la figura 2.5, semuestra el diagrama a bloques de unGPUG80/GT200

de NVIDIA, el cual se conecta con el hostmediante el puerto PCI express 2.0. Es posible

tener más de un GPU en el sistema, mismos que también se comunican con el host por

dicho puerto [11].

Global Memory

IXZ
L2 Cache

í
Texture Cache Constant Cache Ll Cache

Simertnc Multi-processor {SM)

ÍM HB "t

SP

3
Register
File

SP

Shared

Memory

Figura 2.4: Diagrama de un streaming processor (SP)
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2.2.4. Jerarquía de memoria

En CUDA, la memoria del host y la del device son entidades separadas. Por lo que

es necesario hacer llegar los datos del CPU hacia el GPU, para que sean procesador

por el GPU y posteriormente entregar los resultados hacia el CPU. El device cuenta con

una memoria DRAM, en la cual, como se muestra en la figura 2.6, se encuentran las

memorias: global, local, constante (constant) y texture. En el GPU se encuentran los

SM, los cuales tienen su propia memoria compartida (shared) y registros, además de

memorias cache para el manejo de las memorias constante y texture.

La jerarquía de memoria se establece al observar el ámbito de las variables en los

diferentes tipos de memoria, además de observar quien puede escribir y leer en ellas.

Para visualizar esto, nos basaremos en la figura 2.7, en la cual con flechas con una

dirección se indica que son de solo lectura, mientras que con una flecha bidireccional

se indica que puede ser de lectura y escritura. Como vemos, el CPU solo puede leer

y escribir en la memoria DRAM (global, constant y texture). Los threads pueden leer

de la memoria compartida propia del block que lo contiene, tienen su propio bloque de

registros y memoria local; además, tienen acceso a la DRAM.

Device

DRAM

Local

{Global

~<

Constant ■*,

Texture

-L

=>

í>

GPU

Multiprocessor

Multiprocessor

Multiprocessor

Registers

Shared Memory

Constant and Texture

Caches

■H

Figura 2.6: Localización de memorias del device

La tabla 2.2 muestra como diferenciar y declarar las variables en los diferentes es

pacios de memoria; así como el ámbito y el tiempo de vida que tendrán. Por ejemplo

utilizando el calificador de variable «-constant—, se reservará espacio en la memoria

constante, la cual se encuentra en la DRAM, todos los threads de todos los bloques

podrán leer de ella, mientras no se libere dicha memoria seguirá reservada en el device

durante toda la apUcación. Entendemos como aplicación a la ejecución de todo el códi

go host y todo el código device, pudiéndose realizar más de un lanzamiento de kernel

durante su tiempo de ejecución.



22. áMOAmSCnMAGFV 17

r*bUZ2.l<lcs>éfi<2<dxcnxteY3niMes

DeefancaóadeiwiaiÉe Mamona qoe utiliza Amisto Tiempo de vida

Variables dffioemes a ks anchos Registro Thread Kemel

Aiiegkis Local Thread Kernel

_shued_ Compartida Block Kemel

_device_ Globd Grid Aplicación

constan! Constante Grid Aplicación

Thread (0. 0) Thread (1 Oi Thread IO 0) Thread (i 0.

Figura 2.7: .Ámbito de bs áA device

El ancho de banda y la falencia son dos conceptos importantes para describir las
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[1 IL A continDación se presentarán los diferentes tipos de memorias que se encuentran

en el device, puntualizando sus características más representativas.
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2.2.4.1. Memorias Caché

Una caché es un banco de memoria de alta velocidad que se encuentra físicamente

cercano al núcleo de procesamiento. Son caras en términos de silicio, lo cual se traduce

en grandes chips, baja producción y procesadores más caros. La máxima velocidad de

una caché es inversamente proporcional al tamaño de la caché. La caché Ll es la más

rápida, pero está limitada en tamaño generalmente alrededor de 16K, 32K o 64K. Por

lo general es asignada a un solo procesador. La caché L2 es más lenta, pero más larga,

típicamente de 256K a 512K.

La arquitecturaFermi fue la primera implementación GPU, en incorporar una cachéLl

por SM y una caché L2 que comparten todos los SM [11].

Las caché con las que cuenta un SM son las siguientes [13]:

■ Sharedmemory para rápidos intercambios de datos entre threads.

■ Constant cache para lecturas rápidas de datos en la memoria constante, con la

capacidad de que un dato se lea por los threads que lo soliciten.

■ Texture cache para incrementar el ancho de banda de la memoria global.

■ Ll Cache para reducir la latencia a la memoria local o global.

■ 12 Cache acelera accesos de memoria con patrones irregulares.

Paramayor detalle de las memorias caché Ll y L2, revisar el capítulo 5 de [10].

2.2.4.2. Registros

Cada thread tiene sus propios registros, esta memoria es la más rápida de todas por

su localidad, debido a que se encuentra en los multiprocesadores. Una función kemel

típicamente usa registros para mantener variables que son accesadas frecuentemente y

son privadas para cada thread. Las variables (no arreglos) que son declaradas en el cuer

po del kernel se almacenan en registros y se genera una copia privada para cada thread

que ejecuta la función kernel, las cuales dejan de existir cuando su thread termina su

ejecución. „

2.2.4.3. Memoria local

Accesos de memoria local ocurren solo para variables automáticas. Una variable

automática es aquella que se declara en el código device sin ninguno de los calificadores

_device_, _shared__, o _^constant_ . Generalmente, las variables automáticas residen

en registros, excepto los casos siguientes:

Arreglos que podrían consumir demasiado espacio en la memoria de registros.

Cualquier variable que el compilador decide pasar a la memoria local, cuando el

kernel utiliza más registros que los disponibles por SM.
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2.2.4.4. Memoria compartida

Lamemoria compartida (shared) es una caché Ll controlada por el usuario. Se crea

una versión privada por cadaWocfc, cada thread en el block puede tener acceso a dicha

memoria durante la ejecución del kernel, mientras que, thread de otros blocks no pueden

hacerlo. Una vez que el kemel termina su ejecución, el contenido de las varibles shared

dejan de existir.

Los accesos a la memoria compartida es sumamente rápido y altamente en paralelo.

Los programadores de CUDA a menudo usan memoria compartida para mantener una

porción de los datos de la memoria global que es altamente usada en la fase de ejecución

del kernel. Además de que es un medio eficaz para que los threads cooperen al compartir

los datos de entrada y el resultado parcial de su trabajo [5] y [1 1].

2.2.4.5. Memoria constante

Memoria de solo lectura para el device que es escrita por el host. Se utiliza para

almacenar datos que no cambiarán en el transcurso de la ejecución del kernel. Las va

riables constant se almacenan en la memoria global pero utilizan la caché constant para

su acceso eficiente. Con patrones apropiados de acceso, se pueden conseguir accesos

rápidos y en paralelo. El hardware NVIDIA proporciona 64KB de ésta memoria.

2.2.4.6. Memoria Global

El host puede transferir datos de ella, es el tipo de memoria demayor capacidad. Los

accesos a la memoria global son lentos, sin embargo, las variables globales son visibles

para todos los threads de todos los kernels. Su contenido se mantiene durante toda la

apUcación. Por lo tanto, variables globales se pueden utilizar como un medio para que

los threads colaboren (compartan datos) a través de los bloques. Las variables globales

se utilizan frecuentemente para pasar información de un lanzamiento de kernel a otro

[51.

2.2.4.7. Memoria Texture

Está montada sobre la memoria global, con mecanismos internos para su acceso en

una, dos o hasta tres dimensiones. Es memoria de solo lectura para el device, es escrita

por el host. Para el manejo de lamemoria utiUza arreglos CUDA (cuda array), los cuales

tienen características para su manejo en 2 y 3 dimensiones, solo pueden ser leídos por

los kernel a travez de funciones texture y debe ser ligado a una referencia texture.

A continuación se presentará la secuencia básica para el manejo de Texture en 3

dimensiones. En azul se presenta fracciones del código ejemplo del apéndice A.2.

En el cual se lee un arreglo de 3 dimensiones, se le suma uno y el resultado se copia en

un arreglo Uneal. Con esto se puede observar el manejo de un arreglo de 3 dimensiones

y como guardarlo en un arreglo lineal.
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1 . Declaración de las referencias texture de 3 dimensiones, esto se debe reaUzar fuera

de la función principal.

texture<float, cudaTextureType3D, cudaReadModeElementType> textReference;

2. Asignación de memoria en el device mediante CUDA arrays, estableciendo el tipo

de dato del arreglo mediante cudaCreateChannelDesc.

cudaChannelFormatDesc channelDesc;

channelDesc = cudaCreateChannelDesc<fIoat>();

3. Declaración de los CUDA array.

cudaArray *cudaArray

4. Dimensionamiento del CUDA array, estableciendo su volumen.

volumeSize = make_cudaExtent(size, size, size);

cudaMalloc3DArray(&cudaArray, &channel, volumeSize);

5. Preparación de los parámetros de copia en tres dimensiones. Estableciendo el tipo

y tamaño de la copia. makejcudaPitchedPtr cambia el arregloUneal host-CubeMatrix

en un arreglo tridimensional.

copyparms.extent = volumeSize;

copyparms.dstArray = cudaArray; // Arreglo destino.

copyparms.kind = cudaMemcpyHostToDevice;

copyparms.srcPtr = make-cudaPitchedPtr((void*)host-CubeMatrix, ...

sizeof(float)*size, size, size); // «Arreglo fuente.

6. Envió de los datos hacia el device.

cudaMemcpy3D(&copyparms);

7. Ligar el CUDA array con la referencia texture.

cudaBindTextureToArray(textReference, cuda-Array, channel);

8. Ejecutar la función kernel.

kernel<« dimGrid, dimBlock >»( dcvicc.CubeMatrix, size );

9. Copiar el arreglo procesado cuOutputArray hacia el host.

cudaMemcpy(host_CubeMatrix, dcvice-CubeMatrix, ...

sizeof(float)*size*size*size,cudaMemcpyDeviceToHost);

10. Desenlazar la referencia texture para liberar el recurso.

cudaUnbindTexture(textReference);

1 1 . Liberar los CUDA array del device.

cudaFreeArray(cudaaArray);
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Z2AA. Memoria Surface

La memoria surface es similar a texture, con la diferencia que tiene funciones de

lectura y de escritura. En azul se presenta fracciones del código ejemplo del apéndice

A.3. En el cual se lee un arreglo de 2 dimensiones, se le suma uno y el resultado se copia

en un arreglo de 2 dimensiones. Con esto se puede observar el manejo de un arreglo de

2 dimensiones, esto es útil cuando se requiere procesar algoritmos que utilicen arreglos

matriciales.

La secuencia básica para el manejo de Surface en 2 dimensiones es la siguiente.

1. Declaración de las referencias surface de 2 dimensiones, esto se debe realizar

fuera de la función principal.

surface<void, cudaSuifaceType2D> inputSurfRef;

surface<void, cudaSurfaceType2D> outputSurfRef;

2. Asignación de memoria en el devicemediante CUDA arrays, estableciendo el tipo

de dato del arreglo mediante cudaCreateChannelDesc.

cudaChannelFormatDesc channelDesc;

channelDesc = cudaCreateChannelDesc<float>0;

3. Declaración de los CUDA array.

cudaArray* cuInputArray ; cudaArray* cuOutputArray;

4. Dimensionamiento del CUDA array, estableciendo su volumen.

cudaMallc«AiTay(«&cuInputArray, &channelDesc, ...

width, height, cudaArraySurfaceLoadStore);

ciidaMaUocAirayí&cuOutputArray, &channelDesc, ...

width, height, cudaArraySurfaceLoadStore);

5. Envió de los datos hacia el device.

cudaMemcpyToAiray(cujj]putAiray, 0, 0, h-data, size, ...

cudaMemcpyHostToDevice);

6. Ligar el CUDA array con la referencias surface.

codaBindSurfaceTOaAiray(inputSorfRef, cuInputArray);

cudaBindSurfaceToaArray(outputSurfRef, cuOutputArray);

7. Ejecutar la función kemel.

copyKernel<« dimGrid, dimBlock >»( width, height );

8. Copiar el arreglo procesado cuOutputArray hacia el host.

codaMemcpyFromAirayQi data ont, cuOutputArray, 0, 0, size, ...

cudaMemcpyDeviceToHost);
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9. Liberar los CUDA array del device.

cudaFreeArray(cuInputArray);

cudaFreeArray(cuOutputArray);

2.3. Buenas prácticas de programación

2.3.1. Utilización de los multiprocesadores

Una de las claves para buen desempeño es mantener ocupados los multiprocesadores
en el device lo más posible. Es importante diseñar la apUcación para que utiUcen los

blocks y threads de tal manera que maximice la utilización de los recursos de hardware

del device (multiprocesadores, memoria compartida y registros). Las instrucciones en

los threads se ejecutan secuencialmente, y como resultado, ejecutar otros warps cuando

un warp está en pausa es la únicamanera de ocultar las latencias y mantener el hardware

ocupado.

Es importante una métrica para la determinación de cuan efectivamente el hardware

se mantiene ocupado. Esta métrica es occupancy. Occupancy es la razón del número de

warps activas por multiprocesador (warpsl) y el número máximo de las warps activas

posibles (warps2). (El último número está determinado por el hardware del GPU que

se esté usando). Otra manera de ver occupancy es el porcentaje de la capacidad del

hardware para procesar warps que están activamente en uso [8].

warpsl
occupancy =

warps2

NVIDIA proporciona una herramienta en excel que calcula la occupancy, el cual

facilita a los desarrolladores afinar el óptimo balance de recursos del GPU y para pro

bar diferentes escenarios más fácilmente. Esta herramienta Uamada "CUDA Occupancy
Calculator" se encuentra en el subdirectorio tools de CUDA Toolkit installation. Los

recursos que impactan sobre occupancy son el dimensionamiento de blocks y threads,

los registros en los threads y la memoria compartida por los blocks. Para ilustrar como

impactan estos recursos en la occupancy, se utilizará la herramienta antes mencionada.

Las características y las especificaciones técnicas del device se presentan de manera

detallada en el apéndice F.l de "NVIDIA CUDA C Programming Guide" [6] y están

agrupadas según su compute capability. A continuación se presentará un ejemplo pa

ra el cálculo de la occupancy, para esto, tomaremos como base un device de compute

capability 2.0, cuyas características son las siguientes:

■ Número máximo de threads por multiprocesador es 1536.

■ Número de threads por blocks es 32.

■ Número máximo de warps activas por multiprocesador es 48.

■ Número máximo de blocks por multiprocesador es 8.
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a Número máximo die threads en un block es 1024.

■ Numero máximo de registros de 32 bits pormultiprocesador es 32000.

■ La cantidad máxima de memoria compartida pormultiprocesador es 49 182 bytes.

Para tener una occupancy del 100%, se deben de activar las 48 warps, lo cual impUca

que se utilizarán los 1536 threads disponibles por multiprocesador. Para que esto pase,

el producto del número de blocks por multiprocesador y el número de threads por block

debe ser 1536. Si elegimos utilizar los 8 bloques por multiprocesador, a cada block le

corresponderá 192 threads, mientras que, si elegimos tener solo un block, máximo se

podrá utilizan los 1024 threads. Esto último acarreará tener una occupancy del 67 %,

debido a que con los 1024 threads se utilizarán solo 32 warps de las 48 disponibles por

multiprocesador (32 warps utiUzadas / 48 warps disponibles
* 100 = 67%). La figura

2.8 muestra el impacto de variar el número de threads por block en la activación de las

warps. Para una occupancy del 100 % se debe elegir el número de threads por block de

manera que se utilicen las 48 warps disponibles.

Impact ofVarying Block Size

My Block Size 192

64 128 192 256 320 384 448 S12 576 640 704 768 832 896 9601024

Threads Per Block

Figura 2.8: Impacto de variar el tamaño de los blocks en la occupancy.

Otro recurso que impacta en la occupancy son los registros. El almacenamiento en

registros permite a los threads mantener variables locales cercanas para su rápido ac

ceso. El número máximo de registros por multiprocesador es de 32000, los cuales se

reparten en los threads que maneje dicho multiprocesador. Por ejemplo, si se utilizan los

1536 threads, entonces le corresponden 20 registros máximo por thread, para tener una

occupancy del 100 %. La figura 2.10 muestra el impacto de variar el número de registros

en la utilización de las warps. Entre más se sobrepase el límite de 20 registros, menos

warps podrán utiUzarse para el computo del kemel, lo cual impactará notablemente en

la occupancy.
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La memoria compartida también puede ser una restricción en la occupancy. El vo

lumen total de memoria compartida (shared) se reparte en el número de blocks que se

hayan creado por multiprocesador. En nuestro ejemplo, se tiene con 49152 bytes y se

estableció que se utilizarían 192 threads por block, lo cual permite tener hasta 8 blocks

en el multiprocesador, por consiguiente, le corresponde hasta 6144 bytes a cada block.

En la figura 2.9 se muestra como afecta el sobrepasar el límite de 6144 bytes para una

occupancy del 100 %.

Impact ofVarying Shared Mamory Uaagt Par Block

My Shared Memory
6144

NI -J W -J IV Ot -»

oo o> •(>. ro o co <J>

Shind Mifflory Por Block

S S

Figura 2.9: Impacto de variar la cantidad de memoria compartida por block (en bytes)

en la occupancy.

Impact ofVarying Raglater Count Par Timad

My Register Count

20

O Ja OO -*

Raglitam Par Timad

Figura 2.10: Impacto de variar el número de registros por thread en la occupancy,



23. BUENAS PRÁCTICAS DE PROGRAMACIÓN 25

Además de ia concurrencia a nivel de threads, CUDA también cuenta coa algunas

bmamiealas de hardware y sotovare que penni^

endmMy cadMae. Dichas operaciones son bf augmentes:

■ Camcnrwnda CFU/GFU: Debido a oned CPU y d OPU son dispositivo» se

parados, pueden opear independíenle d uno dd otro. Las fundones kernel se

pueden ejecutar a la par de alguna función en el Ao»/, sí se desea que ef /«>íí espe-

re aquedtimer laminedeejecutaralguna función sepuedeutilizar tabañerade

sincronía cudaDeñceSynduorúzeO . Elprograma debe serpartíáotuáo dema-

ñera que el código conpoco o ningún paralelismo de datos, se ejecute en el host,

mientras que el código con ahoparalelismo de datos se ejecute en el device,

m Concarinarii Meaacpy/fceinet: Algunos GPUs tienen la capacidad de tenermás

de un mecanismo de copia, por lo que las tranrfoencías de datos entre dt%c«r y

d device pueden ser realizada* náentras los SMs están procesando kerneh. Para

verificaresto, te requiere verificar lapropiedaddeldevice llamadaasp$cEugine-

Cxxmut. la cual es 1para devices que lo soportan.

■ ramtnsMi-1 MaKi-GPU: Es posible conectar varios GPM medíanle d puer

to /*C/-*ctp,-rx*, con los cuales se incrementa considr-raHemente ta capacidad de

computo en pañuelo.

Para mayor detalle revisar el capítulo 6 dd libro CUDA Handbook [\ 3).

Para ejecutarciertas operaciones sñndláneainenteenddinú*, se requieredurode

streams. Un rtir—es una secuencia de comandos que se ejecutan en oiden. Diferentes

streams pueden qecutai sus comandos en cualquier onleu con respecto a otro stream o

demanera cañoneóte. Pordetectod código device se ejecuta en el stream cem. por io

tanto, sí oo se especifica d parameño correspondiente al j»eam en un lanzamiento de

kerneloca una transferencia dewtttmiKi^'XttíBe^AúetíossúAsueametKO.

Al igual qne los eventos, los streams se pueden sincronizar. Con cudaDeviceSyn-

cfawn^d «Into espera a qne todos tas comanto

han terminado. CudaStreamSynchronize tam. como parámetro un determinado stream

y espera a qne todos los comandas predecesores a did» sfream tennínen Con curiad

ftga«lfeágff*^),.m

leraúne antes de continuar con su ejecución de comandos Para verificar que un stream

ha tennánado su ejecución, se emplea la insnuccióu cudaStreamQuery()[6].

ataa»a7«3, CPpJJ|aj|/a*iaj'IUtaeS OC OtfíMMH tJk

Lm optimizaciones de memoria son de vital impoitancú paramejorar remhmiento.

Sn objetivo es d de maximizard uso dd hardware pora obtener d mayord ancho de

banda posible durante las transferencias de dato».
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■ Es importanteminimizar las transferencias de datos entre elhost y eldevice, inclu

so si eso significa ejecutarmás kernels en el GPU que no demuestran aceleración

comparándolo con ejecutarlo en el CPU.

■ Largas transferencias de memoria tienemejor rendimiento que realizar numerosas

transferencias pequeñas, esto debido al encabezado asociado a cada transferencia.

■ Para incrementar la utilización del device y reducir tiempos, es recomendable rea

Uzar las transferencias de memoria mientras se está ejecutando funciones kemel.

■ Es recomendable utilizar memoria compartida para evitar transferencias redun

dantes de la memoria global. La secuencia típica del manejo de esta memoria es

la siguiente:

• Cargar los datos de la memoria global a la memoria compartida.

• Sincronizar todos los threads del block para que cada threads pueda leer el

dato correcto que pudo ser cargado por algún otro thread del block.

• Procesar los datos de la memoria compartida.

• Sincronizar de nuevo, si es necesario, para asegurar que lamemoria compar

tida ha sido actuaUzada con los resultados.

• Escribir el resultado en la memoria global. Si ya no se requiere mantener

dichos datos en el device, se procede a transferir los resultados de lamemoria

global al host [6].

■ La caché texture está optimizada con localidad espacial en dos dimensiones, por

lo tanto, threads delmismo blocks que leen direcciones texture o surface que se en

cuentran cercanas tendránmejor desempeño. Leer lamemoria del device a través

de una referencia texture o surface puede ser una alternativa ventajosa para leer

memoria global, los beneficios son los siguientes:

• Mayor ancho de banda se puede obtener si los accesos corresponden a loca

lidades de memoria cercanas, aun cuando las lecturas no siguen los patrones

de acceso que se deben respetar para buen desempeño (ver las secciones

5.3.2.1 y 5.3.2.4 de CUDA Programming Guide [6]).

• Cálculos para el direccionamiento de la
memoria se realizan fuera del kemel

por unidades dedicadas.

• Datos de entrada de 8 y 16 bit pueden ser convertidos opcionalmente a valo

res de punto flotante de 32 bits en el rango de [0.0, 1.0] o [-1.0, 1.0] [6].

■ Asignar y liberar memoria del device mediante cudaMallocf) y cudaFreeQ son

operaciones costosas, por lo tanto, se debe buscar reutiUzar la memoria del device

lo más posible para reducir su impacto en el desempleño total de la apUcación [8].
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2.4. Resumen del capítulo

El capítulo presenta una base introductoria a los GPU y a la programación en CUDA

C. En donde el GPU trabaja en conjunto con el CPU, los cuales se comunican mediante

el puerto PCI express. El lenguaje de programación que se utiUza es CUDA C, el cual

está basado en d lenguaje tradicional C, al cual se le agregaron funciones especiales

para el manejo de la memoria y de los procesadores del GPU. Se presenta una secuencia

básica de un programa en CUDA, además de un ejemplo completo, el cual puede ser

utilizado para comprobar la correcta instalación de los controladores del GPU.

Uno de los temas cruciales en la programación en CUDA es el manejo y dimensio

namiento de los threads para maximizar la utilización de los SM, por lo cual se dedica

una secdón en donde se presenta como dimensionar todo el conjunto de threads para el

procesamiento paralelo de datos.

El correcto manejo de la memoria es vital para obtener buenos resultados en los

cálculos y para reducir tiempos de ejecución. Una sección se dedica al manejo de la

memoria, en donde se muestran las características de los diferentes tipos de memoria y

como transferir datos entre el CPU y el GPU. CUDA C tiene fundones espádales para

manejar la memoria DRAM del GPU en 2 y 3 dimensiones mediante texture y surface,

se presenta la secuencia básica para utilizar texture en 3 dimensiones y otra secuencia

paramanejar surface de 2 dimensiones.

Al final del capítulo se presenta una sección en donde se puntualizan buenas prácticas

de programación en CUDA, como la utilización de los multiprocesadores, la concurren

cia entre el CPU y el GPU, y el manejo de memoria.



Capítulo 3

Transformación de algoritmos con

bucles anidados

3.1. Antecedentes matemáticos

3.1.1. Vectores y matrices

Los vectores enteros en Z" poseen n elementos, se manejarán por defecto como

vectores fila con elementos enteros, por ejemplo i = (1,2, ■ • •

,n). El vector nulo, 0,

tiene todos sus n elementos igual a cero.

A continuación enumeraremos algunas relaciones de orden entre los vectores ayb

de n elementos:

■ ayb son iguales, escrito a = b, si a,* = fe-, 1 < i < n.

■ a es menor que b, escrito a < b, si a, < b¡, 1 < i < ra.

■ a < b, si a¡ < b¡, 1 < i < n, que no es lo mismo que a < b v a = b.

■ a es lexicográficamente menor que b, escrito a < b, si existe un j, 1 < /' < n, tal

que a <j b.

a es lexicográficamente menor que b a nivel j, escrito a <¡ b, si a¡
= b¡, 1 < i <

j<nyaj< bj.

a < b, si a ■< b v a = b.

Un vector lexicográficamente positivo es un vector cuyo primer elemento (de iz

quierda a derecha) diferente de cero, es positivo, por ejemplo (0, 2, -1 1, 0). De manera

similar, un vector lexicográficamente negativo es un vector cuyo primer elemento (de

izquierda a derecha) diferente de cero, es negativo, por ejemplo (0, -2, 11,0).

29
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El vector signo es el signo de sus elementos. Por lo tanto, si d = (2,-3,0), entonces

sig(d) - (sig(2), sig(-3), sig(0)) = (1, -1,0).

Una matriz real Adenxm tiene n filas y m columnas de números de números reales

aim

ajm

anntj

El vector a, contiene los elementos de la fila t de la matriz A""", por ejemplo, a2
=

(■221.822- ••• ,fl2m)- El vector 2Í contiene los elementos de la columna r de la matriz

A""", por ejemplo, a1 = (an, a2i, •• ■

, a„i).

3.1.2. Reducción de matrices a la forma escalonada

Reducir una matriz de m x n a la forma escalonada (echelon form) significa encon

trar una matriz unimodular U de m x n y una matriz escalonada S, tal que UA = S.

Esta reducción siempre es posible; las matrices U y S no son únicas. A continuación se

proporciona vm método para encontrar tales matrices.

Algoritmo 3.1 Reducción escalonada de una matriz

Entrada: Matriz A entera de rnxn.

Salida: Matriz unimodular U y la matriz escalonada S de m x ra, tal que UA
= S

U <- Im, S <- A, í0 «- 0

forj = 1, n- 1 do

if existe al menos un elemento s¡j no cero con i'o <i<m then

i'o <- i'o + 1

for i = raí, i'o + 1,-1 do

while s¡j t 0 do

£T <*- S^n(S(,*_l)y* * Sij)
r *~ 1\s(í-i)j\/\síjU

Multipücarot por la fila í y restarlo de la fila (i-1) en (U; S)

Intercambiar las filas i e (i
—

1) en (U; S)

end while

end for

endif

end for

En algunas aplicaciones, para una matriz A dada, se necesita encontrar una matriz

unimodular V y una matriz escalonada S, tal que A
= VS. V podría ser la inversa de la

matriz unimodular U del algoritmo 3.1. Sin embargo, si U no se necesita, el algoritmo

3. 1 puede ser modificado para producir directamente a V y S tal que A
= VS. [14]

an ai2

«21 ü-22

{.<*nl fln2
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Algoritmo 3.2 Reducción escalonada de una matriz (modificada)
Entrada: Matriz A entera de raí x n.

Salida: Matriz unimodular V y la matriz escalonada S de m x n, tal que A
= VS

V «- Jm, S ♦- A, io «- 0

forj = l.n, 1 do

if existe al menos un elemento s¡¡ no cero con i'o < i < raí then

ío «- io + 1

for i = m, i'o + 1, -1 do

while s¡j # 0 do

o- «- asign(í(í-iw * stj)
r *- LI*S(i-i)/l/l*sylJ
Multiplicaror por la fila i y restarlo de la fila (i - 1) en S

Multiplicar err por la columna i
- 1 y sumarlo a la columna i en V

Intercambiar las filas i e (i - 1) en S

Intercambiar las columnas i e (i
- 1) en V

end while

end for

endif

end for

3.13. Solución de sistemas de desigualdades lineales

Una desigualdad Uneal con n incógnitas puede expresarse:

a\x\ + 02*2 +
• • • + anxn <c (3. 1)

donde a\,ai,--- ,a„ son escalares. De manera similar, un sistema de ecuaciones de

desigualdades puede expresarse en su forma matricial:

Ax < c (3.2)

El problema es encontrar el vector x tal que la desigualdad 3.2 se cumpla. En el

capítulo 2 de la tesis [4] se aborda este tema y se presenta el algoritmo de eliminación

de Fourier - Motzkin, además de dos métodos de simplificación de sistemas de desigual
dades: algoritmo de simplificación Ad - Hoc y el algoritmo de simplificación Exacta.

3.2. Modelado de bucles anidados

Un bucle anidado o un nido de bucles es un conjunto de bucles en el que un bucle

contiene uno o más bucles del tipo for. Un nido de bucles perfecto es un bucle anidado

en el que no existen sentencias entre un bucle y otro, es decir, todas las sentencias se

encuentran dentro del bucle más interno. Escribiremos L = (L\,Li,--- ,Lm) para re

presentar en forma vectorial el nido de m bucles. Cada bucle tiene una variable índice
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asociada, que en conjunto forman el vector de iteración x = (x%, xj, ■ • •

, xm). Los lími

tes inferiores y superiores de una variable Índice xr, correspondiente al bucle Lr, son pr

y qr, respectivamente, donde 1 < r < raí. Los pasos de las variables índice son unitarios.

El cuerpo del nido de bucles es H(x\,x\,-- , xm) o H(x), el cual es una secuencia de

sentencias de asignación. A continuadón se presenta de manera general un nido con m

de bucles L:

Li : for x\ = p\,q\, 1 do

¿2 • for X2 = P2,qi, 1 do

Lm • for xm =

pm, qm, 1 do

H(x\,*i,-" ,xm)

end for

end for

end for

Un espacio de iteración se asocia a un nido de bucles L, el cual contiene un punto,

en el espacio m dimensional, por cada iteración. Dicho punto de iteración se representa

por i
= (ij, Í2,

• • •

, i'm), donde las valores i'i, 12,
■ ■ ■ ,im corresponden a los valores que

toman x\ , X2,
■ - •

,xm, respectivamente, por ejemplo: \ = (p\,qi,-- , pm).

El espacio de iteración se puede representar mediante el conjunto de dos desigual

dades llamadas las restricciones en x:

p < xP )
rr. f (33)
xQ < q J

'

Donde los vectores pyq (con raí elementos) son respectivamente los vectores de

límite inferior y superior; P y Q son las matrices de raí x raí de límite inferior y superior.

La ecuación 3.3 se puede escribir ahora como un politopo. Un politopo en Htm es un

conjunto acotado de la forma {x e R.m : xA < c} para alguna matriz real A y un

vector real c. Para modelar el espacio de iteración para nuestro nido de bucles original,

se escribirá en forma de poUtopo y se llamará politopo fuente . El poUtopo fuente se

representará como xA < b, donde A se compone de la concatenación de filas de las

matrices Q0 = -1 * Q y P; de manera similar b se compone de la concatenación de filas

los vectores po
= -1 * p y q. [15]

3.3. Dependencia de datos

La dependencia de los datos en un nido de bucles es lo que restringe las iteraciones

que se pueder ejecutar en paralelo. De alh la importancia de hacer un correcto análisis de
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dependencia entre tas iteraciones en bucles. Una iteración HQ) depende de una iteradón

diferente H(i), si las siguientes condidones se cumplen:

1. H(i) es ejecutada antes que HQ) en L. esto es, i < j.

2. Existe una localidad de memoria a la que se le hace una referencia (de lectura

o escritura) por ambas iteraciones, y al menos una de las dos referencias es de

escritura.

3. Que una localidad de memoria no es escrita por ninguna iteradón HQt) que viene

entre H(i) yHQ), tal que i < k < j.

Los tipos de dependencia de dalos son los siguientes:

■ De flujo: ocurre cuando una variable es asignada o definida en una sentencia y es

usada en una sentencia posterior. También se le conoce como read after write o

dependencia verdadera.

> aAnti-dependencia: ocurre cuando una variable es usada en una sentencia y es

reasignada por una sentencia posterior. También se le conoce como write after

read.

■ De salida: ocurre cuando una variable es asignada en una sentencia y se modifica

su valor en una sentencia posterior.

■ De entrada: ocurre cuando una variable es osada por una sentencia y posterior

mente se vuelve a utilizar en otra sentencia.

Las dependencias de salida y anti-dependencia surgen por el reuso o reasignación de

variables, también son llamadas dependencias falsas. La dependenciade flujo es llamada

dependencia verdadera ya que es inherente en el cálculo y no puede ser eliminada por el

uso de variables temporales. [16]

Si una iteradón HQ) depende de una iteradón HQ), entonces la diferenda d = j
- i

entres dos puntos de iteradón se le llama vector distancia para el nido de bucles L. Ya

que por definidón i < j, tenemos d < 0, esto es, un vector distanda es siempre positivo

(lexicográficamente).

N es el numero de los distintos vectores distancia de L, y D es el conjunto de estos

vectores. La matriz distancia para L es una matriz de TV x m cuyas filas se componen

de los vectores enD, en cualquier orden. Lamatriz distanda también se le conoce como

matriz de dependencia y se denota por D.

Si d( es el primer elemento no cero de un vector d = (d\,di, - • - ,dm) a partir de la

izquierda, entonces es el elemento líder de d y l es el nivel de d. El nivel de un vector

positivo d es C si y solo si d <( 0. Un nivel de dependencia para L es el nivel del

vector distanda para L. Si C es un nivel de dependencia, entonces decimos que existe
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una dependencia en L a nivel €
,
o que el bucle Lg lleva la dependencia. Existen raí niveles

de dependencia posibles: 1, 2,
■ ■ •

,
raí.

El grafo de dependencia de L es un grafo dirigido cuyos vértices son los puntos

de iteración de L; y existe una arista dirigida desde un vértice u hacia un vértice v si, y

solo si, la iteración correspondiente a v depende de la iteración correspondiente a u. Para

dibujar el grafo de dependencia, colocamos todos los puntos del espacio de iteración en

un plano m-dimensional (m es el número de bucles anidados) y después, dibujamos una

flecha desde el punto de iteración i hacia el punto de iteración j cuando la iteración H(j)

dependa de la iteración H(i).

3.4. Transformaciones unimodulares

3.4.1. Matrices unimodulares

Una matriz unimodular tiene tres propiedades importantes. Primero, es cuadrada, lo

cual significa que mapea un espacio de iteración n-dimensional a un espacio de iteración

n-dimensional. Segundo, tiene todos sus componentes enteros, por lo que mapea vec

tores enteros a vectores enteros. Tercero, el valor absoluto de su determinante es uno,

por lo que el volumen del espado de iteración se conserva. Debido a estas propieda

des, el producto de dos matrices unimodulares es unimodular y su inversa también es

unimodular.

Una transformación compuesta puede ser sintetizada a partir del producto de una

secuencia de transformaciones elementales. [16][17]

3.4.2. Legalidad de una transformadón unimodular

Decimos que una transformación es legal si el programa transformado mantiene las

relaciones de dependencia, el programa transformado debe de arrojar el mismo resultado

que el programa original. El objetivo de la transformación es cambiar el orden de ejecu

ción del programa manteniendo la dependencia de los datos original para de extraer el

paralelismo en dicho programa.

Teorema 3.1. La transformación unimodular de un bucle anidado L definida por una

matriz U (unimodular) es válida si y solo si dU > 0 para cada vector distancia d de L

[18, Theorem 3.1].

Si un bucle en el programa transformado no lleva la dependencia, éste puede ser

ejecutado en paralelo.

[18]
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3.43. Procedimiento

Esta sección tiene como objetivo plantear el procedimiento para transformar un ni

do de bucles anidados (perfecto) mediante matrices de transformación unimodulares,

además de brindar un ejemplo para ilustrarlo.

1. Encontrar todos los vectores distancia d.

2. Seleccionar la matriz de transformación U.

3. Verificar la legalidad de la transformación, dU > 0 para cada vector distancia d.

4. Calcular el nuevo vector de iteración y = (yi,yi, • • ■ ,y*n). x = y(U-1)'.

5. Expresar los límites del espacio de iteración original en forma de politopo, xA < b

6. Calcular el nuevo espacio de iteración, y(U_1)f&. < b.

7. Resolver el sistema de desigualdades apUcando elmétodo de eUminación de Fourier-

Motzkin [4], para encontrar los nuevos límites inferiores y superiores de y.

8. Reemplazar x por y en el cuerpo del nido de bucles (ahora H(y)) y en los nuevos

límites de los bucles for.

Llamaremos politopo destino al espacio de iteración del nido de bucles resultante

después de reaUzar una transformación.

Ejemplo 3.1

Transformar el siguiente nido de bucles con la matriz unimodular U
=

for xi =2,7*/, 1 do

for*2 = 2,aV,ldo

A(xi,x2) = A(x\
- \,x2) + A(xx,X2

-

1)

end for

end for

Para resolver este ejemplo, seguiremos el procedimiento antes mencionado:

u
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1. Encontrar todos los vectores distancia d. ,. c

Podemos observar que existen dos dependendas en el cuerpo de los bucles. El pri

mer vectordistanciadi seextraedea4(jfi,X2)yA(jci-l,jr2);di = (xi-(xi-l),x2-

x2) = (1,0). El segundo vector distancia d2 se extrae deA(xi,jc2) yA(xi,x2
- 1);

d2 = (xi
-

xi , x2
-

(x2
-

1)) = (0, 1).

Lamatriz distanda esD =
. En la figura 4.8 se representa la dependencias

di y d2 en azul y rojo respectivamente.

2. Seleccionar la matriz de transformación U.

La matriz unimodular que se utilizará es U = I
lo 1)

3. Verificar la legalidad de la transformadón, dU > 0 para cada vector distancia d.

diU = (l,0)í¿ jj = (l,l)>0

d2U = (0,l)í¿ Jj = (0,l)>0
Como d¡U y daU son lexicográficamente positivos la transformación es legal.

4. Calcular el nuevo vector de iteración y = (y\ , y%, • • •

, ym), mediante x = yU-1

Para esto necesitamos calcular U_1 =
,

ahora x = yU-1 = (^i,x2) = (yi, V2)l
í

\ = (yu -yi +V2).

5. Expresar los límites del espacio de iteración original en forma de poUtopo, xA <

b.

El espacio de iteración original consiste en todos los vectores enteros (*i, JC2) tal

que:

2 < xi < N \
2 < x2 < N ] <3'4>

De las desigualdades en 4.4 se obtienen los Hmites inferiores del vector de itera

ción x = (jci , X2) y pueden escribirse como

2 <

2

< xi 1

< x2 J
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o en formamatricial como

(2.2) $ (J^>(o i) (3.5)

Demanera similar, de tasdesigualdades en 4.4dan los límites inferioresdd vector

de iteración x = (xi.xj) y pueden escribirse como

xt < N\
xi <

N)

o en fama matricial como

{xuXÚ[0 i) ~ WA° (3j6)

íi íií
de 3.6 podemosDe las ecuadones 3.5 podemos extraer p = (2,2)y«* = |n I;

extraerq = (Jv',JV)yQ = í^ °\

Abara ya estamos en condidones de obtener el politopo fuente xA < b.

J-l 0 10) , „ „ „m „^

(xi,X2)lft _f Q J
< (-2,-2,/V.AO (3.7)

Espado de iteración

'

'

2 3 4 5

Jtl

Grafo de dependencia

' ' '

■ • la

2 3 4

figura 3.1: Espado de iteradón y grafo de dependencia del politopo fuente.

6. Calcular d nuevo espacio de iteradón, j%T A <b.
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dadoqueA^"1 _° J Jj.b = (-2,-2,N,N)yV^ =[¿ -1)
yU-1A á b es equivalente a:

^(o "/K'o -i o i) * í-2'-2-^

y finalmente

(-yi.yi-yj.yi1, -yí+w) s (-2,-2,n.n) (3.8)

7. Resolver el sistema de desigualdades aplicando elmétodo de eliminación de Fourier-

MotzJán [4], para encontrar los nuevos límites inferiores y superiores de y.

De 3.8 se extraen las siguientes desigualdades:

-

yi S-2

yi -y2 á -2

yx á -V

-

yi +y2 <, N

Resolviendo para yi

max(2,y2-N) ¿ yi á min(N,y2-2)

Resolviendo para y2

4 £ y2 á 2N

8. Reemplazar x por y en el cuerpo del nido de bucles (ahora H(y)) y en los nuevos

límites de los bucles For.

El programa destino resultante es el siguiente:
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for >:
= 4.2V. ido

foryi = maxí2,y2
-

N),núníN.y2
- 2), 1 do

x\ =yi:

X2 = -yt +yz:

A(xi.x2) - A(x_
- l.jfj) + í4íji,X2

- I ):

endfor

endfor

dependencia Gaafo dk dependencia

i ,tx «1 >*>

I ii I I
'

1 1
*• ■• 11 11

0 12 3 4 5 6

figura 3.2: Grafo de dependencia dd pdhopo fuente «izquierda) y del politopo destino

(derecha).

Como d bucle externo lleva la dependencia, debe ser ejecutado de manera secuen

cial: mientras que. el bucle interno puede ser ejecutado en paralelo.

3-4-4. Transformaciones deméntales

3AAJL

La matriz de permutación parte de la matriz identidad y después se realizan ínter-

ÍO
0 1

0 1 0 . en donde se intercambian

1 0 0

tas filas I y 3. Sí se tiene un vector distancia d
= Í2, 1.-1». esta transformadón no será le

gal, ya que dU = í-l,lj!jl es lexicográficamente negativo.
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3.4.4.2. Inversión

La inversión del bucle k-ésimo es representada por la matriz identidad, pero con el

k-ésimo elemento en la diagonal igual a menos uno, en vez de uno. Por ejemplo, en un

nido con 3 bucles si hacemos inversión en el segundo bucle, lamatriz de transformación

unimodular resulta: U =

1 0 0'

0 -1 0

o 0 h

3.4.4.3. Skewing

Su matriz unimodular general cuando se tiene un espacio de iteración bidimensional

íl ft
es U = I . Donde/ representa el valor de skew. Esta transformación siempre es

legal ya que no semodifica la dependencia a nivel uno; si se tiene un vector distancia d =

(d\,d2), después de apücar "skewing" el vector distancia se convertirá en dU = (di,/ *

di +d2). di permanece sin cambio, por lo que no corre riesgo de tomar valores negativos,
lo que ocasionaría el vector dU sea lexicográficamente negativo y que la transformación

sea ilegal.

Para brindar un ejemplo de esta transformación, retomaremos el ejemplo desarrolla

do en la sección 3.4.3, en la que tomaremos el programa fuente y aplicaremos la matriz

H-, Después de aplicar todo el procedimiento de transformación el programa

destino es el siguiente:

for y2 = 2 + 2/.JV + fN, 1 do

foryi = max(2, ^-),min(N, *^), 1 do

xi =yi;

X2 = -fyi + y2;

A(xi,X2) = A(xi
-

l,x2) + A(xi,x2 -

1);

end for

end for

La figura 3.2 muestra el grafo de dependenda original y el transformado con un valor

"skew" f de 1; en lado izquierdo de la figura 3.3 se muestra el grafo de dependencia

para/ igual a 2 y 3. Como se puede observar en estas figuras, el mejor valor de/ es

uno, ya que requiere menos iteradones en el índice t, además se pueden reaUzar mas

puntos de iteración en paralelo, en el ejep. Con un valor/ mayor de 3 ya se perdería la

posibiUdad de ejecutar puntos de iteración en paralelo, ejecutándose un punto en cada

tiempo, incluso se podría tener iteraciones vacías, por lo que se debe seleccionar el valor

/ tal que se reduzca el número de iteraciones en el bucle externo y se puedan ejecutar la

mayor cantidad posible de puntos de iteración en paralelo.
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3.4.4.4. Desplazamiento

Esta transformación traslada el grafo de dependencia sin modificar su volumen, for

ma y sus dependencias. Esto es útil cuando se requiere que los bucles empiecen a iterar

desde algún valor definido. Para ilustrar este efecto, seguiremos con el resultado obte

nido después de aplicar "skewing". En rojo se marca el cambio para hacer que índice t

empiece a iterar con valor de uno, mientras, que de manera similar, se marca en verde

para el índice p. En la figura 3.3 se muestra el efecto del cambio antes mencionado en

los grafos de dependencia para diferentes valores de/.

for t = 2/ + 2-(2/ + 1),N + fN-(2f + 1), 1 do

forp = ««(2-1, t^£±l>-l),m¿n(1V- 1, '-^fiH-l), 1 do

xi=p+l;

x2 = -f(p+l) + t+(2f+l);

A(xi,xi) = A(xi
-

1,*2) +A(xi,x2
- 1);

end for

end for
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Figura 3.3: Desplazamiento de los grafos de dependencia para que el primer punto
de

iteradón sea (t,p) = (1,1).
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3.5. Tipos de paralelismo

3.5.1. Introducción

Paralelismo interno y paralelismo externo se refiere a la posibiUdad de ejecutar

de manera paralela los bucles mas extemos o internos, respectivamente, en un nido de

bucles. En la figura 3.4 se muestra un ejemplo en donde se tienen dos bucles y uno

de ellos se puede ejecutar en paralelo, indicado por un forall, el índice t representa un

determinado tiempo y el índice p representa un determinado número de elementos de

procesamiento.

Como podemos observar en la parte izquierda, tenemos que el bucle externo es un/or

por lo que las iteraciones t son secuenciales, mientras que, el bucle interno es un forall

por lo que las iteraciones en p se pueden ejecutar demanera paralela. En cada t se pueden

ejecutar los 5 puntos de iteración que se encuentran encerrados en el recuadro azul (bajo

el supuesto que no existen dependencias en p). Por tanto, si se tuvieran 5 elementos de

procesamiento, se podrían ejecutar los 5 puntos de iteración en la dirección dep en cada

tiempo. Los 5 elementos de procesamiento deben esperar a que todos terminen para que

la siguiente iteración de t pueda comenzar, de allí la razón por la que a este tipo de

paralelismo también se le conoce como paralelismo síncrono, ó también paralelismo

vertical.

Ahora describiremos el paralelismo externo, de igual manera si se tienen 5 elemen

tos de procesamiento, cada uno de ellos puede ejecutar el bucle interno (de manera se

cuencial) para las 5 iteraciones en t, ya que no se necesita sincronía entre los elemen

tos de procesamiento, este tipo de paralelismo también se le conoce como paralelismo

asincrono, o también, paralelismo horizontal.

fort= 1.5 do

forall p
= 1.5 do

Hft P)
end forall

end for

forall p
= 1, 5 do

fort= 1, 5 do

H(t. p)
end for

end forall

Figura 3.4: Tipos de paralelismo. Izquierda: paraleUsmo interno, derecha: paraleUsmo

externo.
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3.5.2. Paralelización de budes internos

Tiene el objetivo de encontrar una matriz unimodular U, tal que dU >i 0 (d e D).

Teorema 3.2. Dado cualquier nidoLdem bucles. Existe una transformación unimodu

lar válida L\-* Lv tal que, los bucles Lu_ , Lult
•••

, Lu„ de Lu se pueden ejecutar en

paralelo. [18, Theorem 3.7]

Para lograr este tipo de paraleUsmo se presenta otra alternativa para encontrar una

matriz unimodular a partirdel conjunto de vectores distancia en vez de la composición de

matrices de transformación elementales. Primero aplicamos el algoritmo 3.3 al conjunto

de vectores distancia en D.

Algoritmo 3.3 Vector de calendarización

Entrada: Conjunto D finito no vacío de vectores positivos d = (d\ , d%. ■ • • ,dm)

Salida: Vector u = (»i , «2, • • •

, um) con elementos no negativos, tal que el mayor común

divisor de los elementos de u es igual a 1 y d\ui + dtuj. +
• ■ ■ + dmum > 1

forr= 1, m, 1 do

Dr <- Id 6 D : d >r 0}

end for

for r = m, 1, -1 do

ifDr = 0then

ur«-0

else

UT «- rmáXdeDr{(l
- ¿r+l "r+l

~ ¿r+2"r+2 dmU^/dy-W
endif

end for

Una vez obtenido el vector de calendarización u, el objetivo ahora es encontrar una

matriz unimodular U de m x m tal que:

■ La primera columna de U sea (u\ , ui, • • •

, um).

■ La ¿-ésima fila de U sea (1,0,0, • • ■ ,0), donde k corresponde al elemento u¿, el

cual es el primer elemento no cero en la secuencia: um, um-i,
•■•

,ui (nótese que

uk
= 1).

■ La matriz obtenida eliminando la columna 1 y la fila k de U es la matriz identidad

I de dimensión (m-1) x (m-1).

Para analizar un ejemplo de este método se recomienda revisar la página 1073 de

[19].
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3.5.3. Paralelización de bucles externos

En esta sección se estudiará la existencia de una transformación váUda L .i-fLu tal

que uno o más bucles externos de Lu se pueden ejecutar en paralelo. La matriz distancia

de Lu es Dv (Dv = DV). La primera columna de Dv no puede tener un elemento

negativo, ya que todas las filas de esta matriz debe ser positiva (lexicográficamente). Si

esta columna tiene un elemento positivo, entonces el bucle más externo de Lu_ de Lu

lleva la dependencia, y por lo tanto no puede ejecutarse en paralelo. L-y, puede ejecutarse

en paralelo si y solo si la primera columna de Dv es igual al vector cero.

El problema es encontrar una matriz unimodular U, tal que, todas las filas del pro

ducto DÜ sean positivas y una o más columnas del lado izquierdo de DÜ sean vectores

ceros. Un ejemplo de estas matrices es la siguiente:

0 0 12

0 0 10 1

0 0 5 1

,0062

El rango de una matriz es igual al número de sus columnas Ünealmente indepen

dientes (que es el mismo número de sus filas linealmente independientes). La matrizDv

tiene m columnas, y por lo tanto su rango no es mayor que m. El rango es exactamentem

si todas las columnas son Ünealmente independientes. Tener al menos una columna cero

implica que se tiene estrictamente un rango menor que m.

Teorema 3.3. Considerando un nido Ldem bucles. SeaD la matriz de dependencia de

Ly p el rango de D. Si p < m, entonces existe una transformación válida Lx-. Lu tal

que, los (m-p) bucles externos de Lu sepueden ejecutar en paralelo. [18, Theorem 3.8]

No se puede obtenermás de (m-p) bucles externos paralelos por una transformación

unimodular. A continuación se presenta la secuencia de pasos para que a partir de la

matrizD, deNxm, se obtenga la matriz transformación, tal que (m -p) bucles externos

puedan ejecutarse en paralelo:

1 . Calcular la transpuesta D1 deD (de tamaño m xN).

2. Por el algoritmo 3.1, encontrar una matriz unimodular V de m x m y una matriz

escalonada S de m xN tal que \D"
= S.

3. Calcularpy n, dondep es el rango de S y n es m
-

p.

4. Por el algoritmo 3.3, encontrar un vector u de m elementos, tal que du > 0 para

cada fila d de D.

5. Construir una matriz A entera de m x (n + 1) definiendo sus columnas a* como

sigue:
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■ a* <— Vp+* para k
= { 1 ,

• • •

, n), donde vp+* es el (p+k)-ésima fila de V.

■ aB+1 *- u

Entonces tenemos da1 = da2 -**-••■ = da" = 0 y daR+1 > 0, para cada fila d deD.

6. Por el algoritmo 3.2, encontrar una matriz unimodular ü áemx.my una matriz

escalonada T = (i,*) de m x (n + 1) tal que A = UT.

Si í(n+i)(n+i) < 0, entonces multiplicar por -1 la fila (n + 1) de T y la columna

(n+l)deU.

Así tenemos la matriz U tiene todas las propiedades deseadas. U satisface du1 =

du2 = ••• = du" = Oy duB+1 > 0, para cada fila d de D.

Para analizar un ejemplo de estemétodo revisar la página 1074 de [19].

3.6. Resumen del capítulo

El capítulo presenta los fundamentos básicos para extraer el paraleUsmo de bucles

anidados mediante transformaciones unimodulares. Al inicio se presentan conceptos ma

temáticos necesarios en este capítulo y en el cuatro. Se establecen relaciones de orden

para vectores y reducciones escalonadas de unamatriz con elementos enteros. Posterior

mente se expone como modelar matemáticamente un nido de bucles con las dependen

cias de datos que contenga.

Las transformaciones de bucles parten de extraer las dependencias existentes entre

las iteraciones, una vez recolectado el conjunto de dependencias, se procede a buscar

una matriz de transformación unimodular que cambie el orden de ejecución de las itera

ciones, respetando las dependencias de los datos.

Se presentan transformaciones unimodulares elementales, con las que, realizando el

producto de ellas se puede obtener una matriz de transformación que cambie el orden

de ejecución en la forma deseada sin necesidad de reaUzar dos o más transformaciones

sucesivas.

Finalmente se presenta el método del hiperplano para obtener paralelismo de bu

cles interno, el cual, además de las transformaciones elementales, ayudará a obtener una

matriz unimodular a partir de la matriz de dependencia de datos, tal que, (m-1) bucles

puedan ejecutarse en paralelo (de un nido de m bucles). Además, se presenta un método

para obtener paraleUsmo de bucles externos, en donde, no es necesaria una sincronía en

tre los procesadores que ejecutan las iteraciones, a diferencia del paraleUsmo interno en

donde si se requiere. Para elegir el tipo de paralelismo, se debe analizar las características

del hardware en donde se ejecutarán los algoritmos.



Capítulo 4

Implementación de algoritmos en

CUDA

4.1. Suma de vectores

La suma de dos vectores se puede expresar como c_ = a¡ + b¡, para 0 < i < N, donde

N es número de elementos de los vectores. Lamisma se puede realizar con un solo bucle

for, donde en cada iteración se va obteniendo c¡, como sigue:

for i ■= 0,JV - 1, 1 do

c(i) = a(i) + Hi)

end for

Como se puede observar, los arreglos a y b son de sólo lectura, mientras que c es de sólo

escritura. Se lee o escribe una localidad de memoria diferente de a, by cen cada itera

dón de i, por ló que no tienen dependencia de datos entre las iteraciones al no cumplirse

las condidones mencionadas en la sección 3.3 de dependencia de datos. Debido a que no

existen dependencias, todas las iteraciones del bucle pueden ser ejecutadas en paralelo,

sin necesidad de reaUzar alguna transformación unimodular. A continuación presentare

mos una versión secuencial que se ejecuta en el device por un thread que posteriormente

se comparará a la versión paralela que se ejecuta en N threads. Se mostrará sólo el di

mensionamiento del grid y la implementación de kernel para las dos versiones de este

algoritmo, el código completo se proporciona en el CD de la tesis.

4.1.1. Versión secuencial

El dimensionamiento del grid para la versión secuencial en CUDA del algoritmo

suma de vectores es el siguiente:

47
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II Dimensionamiento del grid para la función kemel

II Dimensionamiento de blocks

dim3 gridDim(l, 1, 1); // Un block

// Dimensionamiento de Threads

dim3 blockDim(l, 1, 1); // 1 Thread por block

// Lanzamiento de kernel

VectorAddKernel<«gridDim, blockDim>»(dev_a dev_b, dev_c dataSize);

Como la idea es lanzar solo un thread configuramos el grid para que tenga un block

con un thread. Lanzamos el kernel VectorAddKernel con los parámetros: dev-et, devJb y

dev-c que corresponden a los arreglos a,byc, respectivamente, dataSize corresponde al

valor de N. Los arreglos devjo, devJb y devuc se crearon mediante la instrucción cuda-

Malloc por lo tanto se encuentran almacenados en la memoria global del device.

El código del kernel es el siguiente:

// Suma de dos vectores en CUDA 1 thread

—global— void VectorAddKernel(float *a, float *b, float *c, int dataSize)

{

for (int tid = 0; tid < dataSize; tid++){

c[tid] = a[tid] + b[tid];

}

}

Esta versión no aprovecha las capacidades de cómputo paralelo del GPU, se realizó pa
ra tener como referencia el tiempo de duración de la ejecución del algoritmo de manera

secuencial en un thread para después sacar la relación con la versión paralela, la cual se

ejecuta en N threads.

4.1.2. Versión Paralela

El primer reto en implementar un algoritmo con bucles anidados en CUDA es di

mensionar el grid para que cada iteración for se ejecute en un thread aprovechándose

lo más posible los multiprocesadores de nuestros GPUs. Como buscamos aprovechar al

máximo la cantidad de threads disponibles por multiprocesador, el dimensionamiento

del grid no es tan intuitivo como la versión anterior. Para esto debemos tomar en cuenta

las características de nuestro GPU, las cuales se encuentran el la tabla 4.1, en donde el

número máximo de threads por block es de 1024. Sin embargo, se decidió no utilizar ese

número ya que 512 threads quedarían sin utiUzarse en los MP, debido a que el número

máximo de threads por MP es de 1536. Entonces, se decidió que el número máximo

de threads por block fuera de 768, para que se utilizaran los 1536 threads por MP, al
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poderse ejecutar dos blocks de 768 threads en cada MP y así tener una occupancy del

100%.

Para determinar la cantidad máxima de blocks en el grid ya fue directamente los

35535 por cada dimensión (x, y, z). La idea del siguiente dimensionamiento es utilizar

las 3 dimensiones de los blocks para incrementar las posibilidades de acceso lineal a los

arreglos a, fr y c de lamemoria global:

//Dimensionamiento del grid para la fundón kernel

dim3 gridDimd, 1. 1); dim3 blockDim(l, 1, 1);

intmaxNumThreads = 768;

dim3 maxNumBlocks(35535, 35535, 35535);

if(dataSize <= maxNumThreads)

{

blockDim.x = dataSize;

)else{

blockDim.x = maxNumThreads;

if( ceil( dataSize / blockDim.x ) <= maxNumBlocks.x )

{

gridDim.x = ceil( dataSize / blockDim.x );

}else{

gridDim.x = maxNumBlocks.x;

if( ceil( dataSize / (blockDim.x
*

gridDim.x)) <= maxNumBlocks.y )

í

gridDim.y = ceil( dataSize / (blockDim.x
*

gridDim.x) );

telse{

gridDim.y = maxNumBlocks.y;

if( ceil( dataSize / (blockDim.x
*
gridDim.x

* - - -

blockDim.y
*
gridDim.y) ) <= maxNumBlocks.z )

{

gridDim.z = ceil( dataSize / (blockDim.x
*

gridDim.x
* - - -

blockDim.y
*

gridDim.y) );

lelse {

cout«endl«
"

El número de datos excede la - - -

capacidad del grid"«endl;

}

»

}

}

// Lanzamiento de kernel

VectorAddKerneI«<gridDim, blockDim>»(dev_a , devJb, devjc, dataSize);
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El número de blocks y de threads que se emplearán en el grid se calculan en ba

se a dataSize. Si sólo se utilizara un block, entonces el tamaño máximo de dataSize

que se podría calcular sería 768, al combinar el número de threads utilizando hasta los

35535 blocks en el eje V, se podía manejar un dataSize de hasta 27,290,880 (block-
Dim.x * maxNumThreads = 35535 * 768 = 27 * IO6). Si además utilizamos los 35535
blocks disponibles en el eje 'y' el tamaño de dataSize que se podría manejar sería de

969,781,420,800 (blockDim.y
* blockDim.x * maxNumThreads = 35535*35535*768 =

969 * IO9), con lo cual ya estaríamos trabajando con memorias de centenas de gi

gabytes. El tamaño máximo de dataSize con esta manera de configurar el grid se al

canza al utilizar las tres dimensiones de los block, con lo cual dataSize se incremen

ta hasta 34,446 * 1015 (blockDim.z *
blockDim.y

* blockDim.x * maxNumThreads =

35535 * 35535 * 35535 * 768), con lo cual, se supera por mucho los 5.3 GB de memoria

global de nuestro GPU.

El kernel para la suma de vectores es el siguiente:

// Suma de dos vectores en CUDA en paralelo

—global., void VectorAddKernel(float *a, float *b, float *c, int dataSize)

{

int x = blockDim.x * blockIdx.x + threadldx.x;

int y
= blockDim.y

*

blockIdx.y + threadldx.y;
int z = blockDim.z * blockldx.z + threadldx.z;

int tid = x + y
* blockDim.x *

gridDim.x + • ■ •

z
* blockDim.x *

gridDim.x
*
blockDim.y

*
gridDim.y;

if ( tid < dataSize ){

c[tid] = a[tid] + b[tid];

}

}

En el kernel la varible 'tid' es la que permitirá el acceso a las diferentes localidades

de memoria de los arreglos a, b y c. Es recomendable colocar una condicional para veri

ficar que sólo se realice el cálculo en nuestro kemel por los threads que sean necesarios

dependiendo nuestro tamaño de problema, para evitar que los threads sobrantes quieran
utilizar memoria que no se ha reservado; i.e en este caso, que se realice la suma cuando

'tid' sea menor que dataSize.

4.1.3. Análisis de resultados

Se realizó también una versión secuencial en lenguaje C, la cual se comparará con

las versiones secuencial CUDA un thread y CUDA paralelo. Se observará el comporta
miento de tiempo que presentan las versiones, se medirá con el speedup la relación en

tiempo de la implementación secuencial y la paralela, y finalmente, se analizará el costo

en memoria de las versiones.
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Tabla 4.1: Características device: TESLA C2075.

Característica Valor

Compute capability 2.0

Número deMultiprocesadores 14

Número de CUDA Cores por MP 32 a 1.15 GHz

Número total de CUDA Cores 448

Número de threads por warp 32

Máximo número de threads por MP 1536

Número máximo de blocks porMP 8

Máximo número de threads por block 1024

Tamaño máximo para cada dimensión (x,y,z) de un block 1024,1024.64

Tamaño máximo para cada dimensión (x,y,z) de un grid 65535,65535,65535

Cantidad total de memoria global 5376 MBytes
Número total de registros disponibles por block 32768

Cantidad total de memoria compartida por block 49152 bytes

Tabla 4.2: Características host.

Característica Valor

Procesador Intel(R) Core(TM) Í7-2600K

Número de Cores 8 a 3.4 GHz

Memoria RAM 12GBytes

El factor de speedup (Sp) de un cómputo paralelo usando p procesadores se define

por la razón:

SP = £ (4.1)

donde, T\ es el tiempo obtenido del cómputo en un procesador, y Tp es el tiem

po obtenido del mismo cómputo en p procesadores. En otras palabras, Sp es la relación

entre el tiempo de procesamiento secuencia! y el tiempo de procesamiento paralelo. Nor

malmente, el algoritmo secuencial es el mejor algoritmo conocido para un determinado

problema computadonal. El speedup muestra la ganancia de velocidad de un cómputo

paralelo; cuanto mayor sea Sp, es mejor.

1 £ Sp £ p (4.2)

El factor de speedup es normalmente menor que el número de procesadores debido

al tiempo perdido en sincronización, tiempo de comunicación y los encabezados (over-

heads) requeridos por un cálculo paralelo [20].

La figura 4.1 muestra el comportamiento de tiempo (en segundos) para las tres ver

siones antes mencionadas. Se tomaron 140 muestras, cada una con el promedio de eje-
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cutar 500 iteraciones para cada tamaño muestral. Los tamaños de los arreglos van desde

1536 hasta 1536*14*10, con incrementos de 1536, esto se determinó así para observar el

comportamiento al utilizar los 1536 threads por los 14MP de nuestro GPU y sobrepasar

10 veces la cantidad de threads máximos que se pueden ejecutar en paralelo en el GPU

(1536*14 = 21504 threads). Se utiüzó una escala logarítmica para poder observarla ten

dencia de las tres versiones, ya que el tiempo de la versión CUDA 1 thread está muy

por encima de las otras dos. Observamos que
la versión CUDA 1 thread presenta un

comportamiento Uneal y creciente al incrementar el tamaño de los arreglos a, b y c.
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Figura 4.1: Comportamiento de tiempo del algoritmo suma de vectores.

La versión secuencial en C, presenta un crecimiento oscilatorio para tamaños mayo

res de los arreglos, esto es esperado ya que la ejecución del thread en el CPU que reaUza

el cálculo está bajo el control del sistema operativo, en donde se ejecutan múltiples ta

reas y se reparte el tiempo del procesdor del CPU entre ellas. Debido a lo anterior, se

cambió la prioridad a "alta" al proceso donde ejecutamos nuestros códigos y cerramos

la mayor cantidad de programas posibles.

La versión paralela en CUDA presenta prácticamente la misma duración
de tiempo

hasta 20,000, lo cual se esperaba, ya que el GPU puede ejecutar (teóricamente) has

ta 21,504 threads de manera concurrente. Una vez que se sobrepasa este límite, ya se
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verá afectado el tiempo de ejecución por la rapidez del calendarizador de los warps. A

partir de los 60,000 (aproximadamente) ya presenta un comportamiento creciente casi

lineal.

1400
Speedup Suma de vectores

x10

0.5 1 1.5 2

Número de elementos de los arreglos a, b y c

Figura 4.2: Speedup de suma de vectores.

x 10
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Observamos que la versión secuencial en C supera a la versión paralela en CUDA

hasta llegar a los 13824 (de tamaño de matriz), para tamaños superiores la versión para

lela en CUDA es más rápida. Esto concuerda con los resultados obtenidos al comparar

las versiones secuenciales en C y en CUDA, en donde la versión en CUDA es más lenta

que la versión en C. Como se puede ver en las tablas 4.1 y 4.2, los cores del CPU son

más rápidos que los del GPU. Sin embargo, al utilizar un gran número de threads en

paralelo para realizar los cálculos, se pueden obtener mejoras en tiempo significativas a

pesar de que los cores del CPU sean más rápidos.

La figura 4.2 muestra en la parte superior, eí speedup entre la versión secuencial en

CUDA y la versión paralela en CUDA, se puede observar un incremento mayor en el

speedup para tamaños inferiores a 60,000 ya que se utilizando cada vez más los threads

que puede ejecutar nuestro GPU, para tamaños superiores el incremento es menor ya que

todos los threads disponibles en el GPU (21504) están realizando más de una operación

de suma. En la parte inferior muestra el speedup entre la versión secuencial en C y la
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versión paralela en CUDA, un speedup menor a uno, indica que la versión secuencial
en C es más rápida, de lo contrario, la versión paralela ser4 Sp veces, más rápida que la

secuencial en C. De nuevo notamos que se presentan irregularidades u oscilaciones en el

speedup lo cual se ocasiona por el comportamiento irregular de la ejecución en el host

por los factores antes mencionados.

También se sacó el comportamiento de tiempo (<em segundos, tiempo promedio en

100 iteraciones) para tamaños de los arreglos, en el orden de miñones, desde un millón
hasta diez millones, el cual se muestra en la figura 4.3. Se conservó la tendencia que

se tenía en la gráfica anterior (figura 4.2) en donde la versión más lenta era CUDA 1

thread, seguida por la versión secuencial en C y la más rápida es la paralela en CUDA.

En la parte superior se tiene una escala logarítmica, mientras que en la parte inferior la

escala es Uneal. De manera similar, se obtuvo el speedup (figura 4.4) para estos tamaños

de arreglos. Se observa que el speedup es cercano entre los diferentes tamaños de los

arreglos, con lo cual podemos afirmar que estamos cerca, en la práctica, del speedup

máximo.
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Figura 4.3: Comportamiento de tiempo (en segundos) del algoritmo suma de vectores

para millones de elementos.
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Figura 4.4: Speedup de Suma de vectores para millones de elementos.

A continuación presentaremos el gasto de memoria de las versiones. Las tres versio

nes necesitan generar los arreglos a, b y c, por lo tanto, el gasto de memoria se puede

escribir como 3*dataSize*4 bytes, donde dataSize es el número de elementos de los arre

glos, se multipUca por 4, ya que es el número de bytes necesarios por una variable de

punto flotante. Las versiones de CUDA necesitan también reservar ese espacio en me

moria: 3*dataSize*4 bytes. Se puede evitar utiüzar el vector c, guardando el resultado en

el vector a o b, con lo cual la memoria necesaria en el device se reduce a 2*dataSize*A

bytes.
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4.2. Transpuesta de una matriz

4.2.1. Transpuesta de una matriz

La definición de la transpuesta de una matriz es la siguiente: Sea A = (a¡j) una

matriz de m xn. Entonces la transpuesta de A, que se escribe A', es la matriz de n x

m obtenida al intercambiar los renglones por las columnas de A. De manera breve, se

puede escribirA' = (ay,). Simplemente se coloca el renglón i de A como la columna i de

A' y la columna; de A como renglón y de A'.

La transpuesta de una matriz se puede calcular de manera computacional mediante

dos bucles for, el bucle externo barre las filas, mientras que el bucle interno barre las

columnas de nuestra matriz A, como lo describe el siguiente algoritmo:

Algoritmo 4.1 Matriz transpuesta

Entrada: Matriz A de rnxn, donde m es el número de filas y n es el número de colum

nas.

Salida: Matriz B de n x m , tal que, B = A'.

fori = 0,M- 1,1 do

forj = 0,N-l, Ido

B(j,i) = A(i,j)

end for

end for

La transpuesta de la matriz A se guarda en la matriz B. Como se puede observar,

cada localidad de la matriz A es de sólo lectura, mientras que cada localidad de la matriz

B es de sólo escritura, por lo que no existe dependencia de datos en este algoritmo por

lo que ambos bucles pueden ser ejecutados en paralelo. A continuación presentaremos

diferentes implementaciones en CUDA para ejemplificar como se puede lograr el pa

ralelismo interno y externo. Además, se presentará la versión paralela en la que ambos

bucles se ejecutan con un solo kemel, sin necesidad de utilizar un bucle, y al final de esta

sección se realizará una comparativa entre las versiones.

4.2.2. Versión secuencial

El dimensionamiento del grid para, la versión secuencial en CUDA del algoritmo

matriz transpuesta es el siguiente:
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// Dimensionamiento dfl grid para la función kemel

I! Dimensionamiento de blocks

dun3 gridDim; gridDiuLX = I; gridDim.y = 1; gridDimz = 1; // Un block

//Dimensionamiento de Threads, 1 Thread por block

dim3 blockDim: blockDim x = 1; bkxkDinLy = l;WockDun.z= 1;

//Lanzamiento de kernel

MatrixTnmporeKernd<<<gridDim. blockDim»><M . N);

Cono la idea es lanzar solo un thread, ooañgaramas el grid panqué tea&iw block

can uo thread. I»»!»» el kernelMatrixTransposeKernel con los parimetms rows y

columns. los cuales indican la cantidad de filas y columnas deA. respectivamente.

H código ddfcrni-f/ es di

//MattizTransposeCUDA 1 thread

.^Jobal- void MatrixTransposeKernel(int rows, int columns)

(

float data=O;

thr (int i = 0; i < rows; i++M

ftr (mtj = 0;j < cohunns; j++M

//B(j,i) = Aíí.j)

surf2Dread(&data,maÉrixA smflteC, i*4, j );

surf2Dwrite(data. matrixB_surfRef. j*4, i);

I

i

»

.Las matrices A y B se ligaron a las surfke de dos dimensiones matrixA-sufRef y

a-mrixB «ufRcf ir»ycc.g»«iiBnle.Ea.k'«ñaliledbm

deAqueposterionneatese'raagWMdarcnddianeotofci/deB.

■4L2JL Versión con paraleUsmo externo

Como se vio en la secdón 35, d paraleUsmo externo se caracteriza por que los

bucles mis extemos se ejecuten en paralelo. Nuestro algoriuno base esd 4.1. eo donde

d buefe externo reame las filas deA, este bode es d que vamos a ejecutar en paralelo

eo esta <wraón. Para ecto. debemos crear la camkiad de iftretWs yWocfo neoesari

•

las M filas eo pmklo. esto se realiza como sigue:
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II Dimensionamiento del grid para la función kemel

dim3 gridDim; gridDim.x = 1; gridDim.z = 1;

dim3 blockDim; blockDim.x = 1; blockDim.z = 1;

if (M < 768){

blockDim.y = M; gridDim.y = 1;

}else{

blockDim.y = 768; gridDim.y = ceil(M / blockDim.y);

}

// Lanzamiento de kernel

MatrixTransposeKernel<«gridDim, blockDim>»(M , N);

Por las razones mencionadas en la sección 4.1.2 (versión paralela de suma de vec

tores), se fijará el número máximo de threads por block en 768. Si el número de filas

sobrepasa dicho número, se emplearámás de un block. Para calcular el número de blocks

se divide el número de filas de la matrizA entre los 768 threads y al resultado aplicamos

la operación techo (ceil). En este caso utilizamos el eje 'y' de los blocks. Ahora solo

resta lanzar el kemelMatrixTransposekernel, cuyo código es el siguiente:

//MatrizTransposeCUDA paralelismo de índice externo con M threads,

//filas en paralelo

_global__ voidMatrixTransposeKernel(int rows, int columns)

{

float data = 0;

int i = blockDim.y
*
blockldx.y + threadldx.y;

if (i < rows){

for (int j = 0; j < columns; j++){

//B(j,i) = A(i,j)

surf2Dread(&data, matrixA_surfRef, i*4, j);

surf2Dwrite(data, matrixB-SurfRef, j*4, i);

}

}

}

Como se realizó la operación ceil para calcular el número de blocks, es posible que

el número de threads del grid supere al número de filas de A, por lo tanto, primero

verificamos que el identificador de los threads (en este casi i) sea menor al número de

filas para que los threads sobrantes no reaUcen alguna operación que pueda alterar el

resultado deseado. Como podemos observar y/o deducir, en cada thread se ejecuta un

buclefor para barrer las columnas y así poder locaUzar cada elemento de A y B.
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A continuación presentaremos otra versión de paraleUsmo externo, ahora calculando

las columnas en paralelo. Para esto calculamos el número de threads y blocks en función

del número de columnas de A, de manera similar que en la versión anterior:

// Dimensionamiento del grid para la función kernel

dim3 gridDim; gridDim.y = 1; gridDim.z = 1;

dim3 blockDim; blockDim.y = 1; blockDim.z = 1;

if (N < 768){

blockDim.x = N; gridDim.x = 1;

)else{

blockDim.x = 768; gridDim.x = ceil(N / blockDim.x);

}

// Lanzamiento de kemel

MatrixTransposeKernel<«gridDim, blockDim>»(M , N);

Debido a que el bucle asociado a las columnas es el bucle interno, primero realiza

mos una permutación de bucle al algoritmo 4. 1 para que ahora sea el bucle externo el que

itere las columnas. Como no existe dependencia de datos en el algoritmo 4.1 es posible

intercambiar los bucles sin reaUzar todo el proceso de una transformación unimodular.

El código del kemel es el siguiente:

//MatrizTransposeCUDA paraleUsmo de índice externo con N threads,

//columnas en paralelo

_global_ voidMatrixTransposeKernel(int rows, int columns)

{

float data = 0;

int j = blockDim.x
* blockIdx.x + threadldx.x;

if (j < columns){

for (int i = 0; i < rows; j++){

//B(j,i) = A(i,j)

surf2Dread(&data, matrixA-surfRef, i*4, j);

surf2Dwrite(data, matrixB-surfRef, j*4, i);

}

}

}

Ahora las columnas se calculan en paralelo, cada thread se asocia a una columna de

A y ejecuta un ciclofor para barrer las filas y así
tener acceso a cada elemento de A.
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4.2.4. Versión con paralelismo interno

Partiendo como en las versiones paralelas anteriores, se parte del algoritmo 4.1, aho

ra deseamos ejecutar en paralelo el bucle interno el cual está asociado a las columnas de

la matriz A. Calculamos el número de blocks y threads en base al número de columnas,

de igual forma que en la primera versión de paraleUsmo extemo. La gran diferenda es

que se necesitará lanzar más de un kernel, uno para cada columna de A:

// Dimensionamiento del grid para la función kernel

dim3 gridDim; gridDim.x = 1; gridDim.z = \;

dim3 blockDim; blockDim.x = 1; blockDim.z = 1;

if (M < 768){

blockDim.y = M; gridDim.y = 1;

}else{

blockDim.y = 768; gridDim.y = ceil(M / blockDim.y);

}

// Lanzamiento de kernel

for (int j = 0; j < columns; j++){

MatrixTransposeKernel<<<gridDim, blockDim>»(M , j);

}

El kernel necesita el valor de '/ y el número de filas de A. El código del kernel es el

siguiente:

//MatrizTransposeCUDA paralelismo de índice interno con M threads,

//filas en paralelo

_global_ void MatrixTransposeKernel(int rows, int j)

{

float data = 0;

int i = blockDim.y
*
blockIdx.y + threadldx.y;

if (i < rows){

//B(j,i) = A(i,j)

surf2Dread(&data, matrixAjsurfRef, i*4, j);

surf2Dwrite(data, matrixB jsurfRef, j*4, i);

}

}

Los threads se asocian a las filas de A por lo cual se tiene acceso en paralelo a todos

los elementos de la columna '/*- Como podemos notar, el bucle for se ejecuta fuera del

kemel.



4.2. TRANSPUESTADE UNAMATRIZ 61

4.2.5. Versión con paralelismo en 2 dimensiones

Nuestro objetivo en esta sección es utilizar la capacidad de CUDA para poder ma

nejar threads en dos dimensiones. Para esto utilizamos los blocks y threads en el eje 'y'

y 'x' para manejar las filas y las columnas de A, respectivamente. Primero definimos

el número de threads por cada block que vamos a utilizar, el cual será el producto de

blockDinux, blockDim.y y blockDim.z. Para tener una occupancy del 100% el número

de threads por block debe ser uno de los valores siguientes: 192, 256, 384, 512, 768; los

cuales se extrajeron de la figura 2.8. Elegimos 256, ya que es el único valor que tiene

raíz entera, así, podemos fijar blockDim.x y blockDim.y en 16 y blockDim.z en uno. El

dimensionamiento del grid es el siguiente:

//Dimensionamiento del grid para la función kernel

dim3 gridDim; gridDim.z = 1;

dim3 blockDim; blockDim.z = 1;

if (M < 16){ blockDim.y = M; gridDim.y = 1;

}else{

blockDim.y = 16; gridDim.y = ceil(M / blockDim.y);

}

if (N < 16){ blockDim.x = N; gridDim.x = 1 ;

}else{

blockDim.x = 16; gridDim.x = ceil(N / blockDim.x);

}

// Lanzamiento de kernel

MatrixTransposeKernel«<gridDim, blockDim>»(M , N);

Se requiere sólo lanzar un kernel para hacer el cálculo de toda la matriz B, cuyo

código es el siguiente:

//MatrizTransposeCUDA paraleUsmo de índice externo con M x N threads,

// filas y columnas en paralelo

^global— voidMatrixTransposeKernel(int rows, int columns)

{

float data = 0;

int i = blockDim.y
*
blockldx.y + threadldx.y;

int j = blockDim.x
* blockIdx.x + threadldx.x;

if (i < rows && j < columns){

surf2Dread(&data, matrixA-SurfRef, i*4, j);

surf2Dwrite(data, matrixB-SurfRef, j*4, i);

}

}
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Verificamos que los threads en los ejes 'y' y 'x' se encuentren dentro de las dimen

siones de A. No es necesario para esta versión el utiUzar ciclosfor ya que ambos bucles

se pueden ejecutar en paralelo. Además, las coordenadas para locahzar los elementos

de A se generan con las fórmulas de i yj que utilizan el identificador de thread y las

dimensiones del grid.

4.2.6. Análisis de resultados

La figura 4.5 muestra el resultado de las 6 versiones implementadas, en donde se

muestra el tiempo promedio al ejecutarse 100 veces cada algoritmo para cada tamaño de

matriz (matrices cuadradas). La versión secuencial CUDA 1 thread es generalmente la

más lenta, para tamaños de matrices de 2, 4 y 8 la versión CUDA paraleUsmo interno es

la más lenta, debido a que se hicieron 2, 4 y 8 lanzamientos de kernel, respectivamente.
Cada lanzamiento de kernel tiene su costo en tiempo, al crearse grids cada vez, en asignar

y Uberar recursos de procesamiento (CUDA cores). La versión de paraleUsmo interno no

está del todo despreciable, ya que para matrices de 1024 logra superar al tiempo obtenido

por la versión secuencial en C.

Tamaño de la matriz con M = N

Figura 4.5: Comportamiento de tiempo del algoritmo Transpuesta de unaMatriz.



4.2. TRANSPUESTA DE UNAMATRIZ 63

Tabla 4.3: Resultados (en segundos) de matriz transpuesta demxm.

tamaño CUDA secuen

cial

CUDA parale
lismo interno

CUDA parale
Usmo externo

CUDA parale
Usmo 2D

2 7.8691 x 10"6 9.2175 x IO"6 7.3708 x IO-0 7.0774 x 10-°

4 9.5606 x IO"6 1.4477 x IO"3 7.4271 x IO-6 6.9552 x 10-"

8 1.5829 xlO"3 2.2225 x IO"5 8.6617 x IO"6 7.2092 x 10"°

16 4.0528 x 10~5 3.9765 x IO"5 1.1723» IO"9 7.3007 x IO""

32 1.3621 x IO"4 7.6218 x IO"5 2.4026 x IO"3 7.2787 x IO-6

64 5.1180X10"4 1.4772 xlO"4 4.1092 xíQr* 7.7151 x 10-°

128 2.0033 x IO"3 3.0305 x 10~4 7.7076 x IO"3 8.7951 x IO"6

256 8.0118X10"3 5.8856 x IO"4 1.4421 x IO"4 7.9948 x IO-6

512 4.2780 xlO"2 1.4745 x IO"3 3.2753 x IO"4 2.6688 x IO-3

1024 1.7087 x IO"1 3.3319 x IO"3 7.9461 x IO"4 9.2394 x1o-3

2048 6.8379 x IO"1 6.7262 x 10~3 1.5934 xlO"3 3.5381 x IO"4

4096 2.7343 14.2883 x IO-3 3.3127 x IO-3 1.4022XÍ0-3

8192 10.9443 30.9368 x IO"3 14.7046 x IO"3 5.6040 xlO-3

16384 49.1541 121.325 x IO"3 86.4963 x IO"3 22.4468 x IO"3

Speedup matriz transpuesta respecto a la versión CUDA 1 Thread

Figura4.6: Speedup deMatriz Transpuesta respecto a la versión CUDA 1 Thread.
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Las versiones de paraleUsmo externo, se ejecutan en menor tiempo que la versión
de paraleUsmo interno, lo cual demuestra que tiene mejores resultados utilizar el para
leUsmo extemo en CUDA, debido a que se lanzan menos kernel y no se necesita tanta

interacción del host con el device para la ejecución de los mismos.

La mejor versión implementada es la paralela 2D, a partir de tamaños de matriz

de 128 ya presenta menores tiempos de ejecución que la versión secuencial en C. Para

tamaños de matriz de 2 a 256 se obtiene prácticamente el mismo tiempo, ya que los

CUDA cores no se utilizan completamente hasta tamaños de 128, ya para tamaños de

256 (256*256 = 65536 threads necesarios) se superan los 21504 threads máximos que

pueden ser ejecutados en el GPU de manera concurrente.

Speedup matriz transpuesta versión secuencial en C con paralela 2D

10 10

Tamaño de la matriz con M = N

10 10"

Figura 4.7: Speedup de Matriz Transpuesta respecto a la versión CUDA 1 Thread.

Como se puede observar en las figuras 4.5 y 4.6, las dos versiones de paraleUsmo ex

terno tienen prácticamente el mismo comportamiento y el mismo speedup. Para tamaños

mayores de 5 12 ya se dejan de traslapar. Al ejecutarse la misma cantidad de threads (de

bido a que manejamos matrices cuadradas) y que en cada thread sólo se realizan accesos

amemoria vía surfaces el factor que pudo influir en el resultado es lamanera en como las

funciones de lectura y escritura de surface tienen implementado los accesos a memoria

en dos dimensiones, lo cual ya está fuera de nuestro control, sin embargo la diferencia
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de tiempo no es grande y a veces despreciable.

En la figura 4.7 se muestra el speedup de la versión secuencial en C con la versión

paralela 2D. Como se puede observar, para matrices menores de 128 presenta mejores

resultados la versión secuencial en C al obtenerse factores de speedup menores a uno. A

partir de 128 la versión paralela supera a la secuencial, lográndose un speedup,mayores
de 100, lo cual nos dice que la versión paralela es 100 veces más rápida que la versión

secuencial en C. Como se muestra en la figura 4.6 se alcanza un speedup mayor a 1000

entre las versiones de CUDA secuencial y paralela 2D. Para ver los valores de manera

exacta de las versiones de CUDA, se proporciona la tabla 4.3, además en el CD de la

tesis se presentan los códigos de las versiones y códigos para reproducir las gráficas
mostradas.

A continuación analizaremos el gasto de memoria de las versiones. Todas las ver

siones requieren almacenar en el host las dos matrices, A y B, lo cual tiene un cos

to de 2*4*filas*columnas. Las versiones de CUDA necesitan guardar las matrices A

y fi en el device, por ejemplo para matrices cuadradas de 16384, se necesita reservar

2*4*16384*16384 = 2147483648 bytes (2.147 GB).

4.3. Descomposición QR

La descomposición QR de una matriz A de m x n está dado por A
= Q*R, donde

Q e R™"" es ortogonal y R e R""" es triangular superior, además R puede ser calculada

mediante R = Q' * A. Los métodos principales para reaUzar la descomposición QR son:

Gram-Schmidt (MGS), Householder y las rotaciones de Givens. En este estudio nos

enfocaremos al método de rotaciones de Givens, en donde cada rotación va a insertar un

cero en la matriz A hasta que sea igual a R. La matriz de rotación G tiene la forma:

(l

G(W) =

0

0

-s

0

0

0

0^1

s ••• 0

U

Donde los parámetros c (i.e coseno) y s (i.e seno) pueden ser calculados como sigue

~Xk
c =

V*?+x*
s =

V*+4
(4.3)

A su vez, xt y x¡< son elementos de una columna de A en donde queremos insertar

un cero, el cual se inserta en Xk una vez aplicada la rotación, (i.e después de multiplicar
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G(íj__ * A). La matriz Q se forma por el producto de las matrices de rotación, Q =

Gi * G2 * • • • * G,, donde t es el número de ceros que se introducen o generan en A [21].

Ejemplo de la descomposición QR de la matrizA de 4 filas por 4 columnas:

ri2 -51 4 n

A =

6 167 -68 1

-4 24 -41 1

.7 8 9 1,

= Q*R =

( 0,7667 -0,3894 -0,4485 0,2440) (15,6225 22,3607 -8,4971 1,3416 ]
0,3833 0,9052 -0,0324 0,1805 0 175,0143 -70,1771 0,6742

-0,2556 0,1698 -0,8339 -0,4588 0 0 37,4829 -0,9947

( 0,4472 -0,0144 0,3201 -0,835lJ l 0 0 0 -0,8695 J

4.3.1. Versión original

Partimos del algoritmo 4.2, en donde el índice 'i' se relaciona con las filas y los

índices 'k' y 'j' con columnas de A.

Algoritmo 4.2 Algoritmo original descomposición QR

Entrada: MatrizAdemxnym>n.

SaUda: Sobrescribe la matriz A con R, tal que, R = Qf * A.

fork = 0, N-l, Ido

fori = M l,k+ 1, -1 do

r = jal-i - HM2 + a[-í][k]2

a[-i-l][k]
c =

a[-i][k]
s =

r

forj = k,N-l, Ido

temp ■= d[-i - l]fj]

a[-i
-

l][j] = c * temp + s * a[-í][f]

a[-í][f] = -s * temp + c * al -Qlj]

eña for

end for

end for

4.3.2. Transformación del algoritmo

Para la transformación del algoritmo 4.2 se analizaron las técnicas utiUzadas en la

tesis [2] en donde, el objetivo final (de las transformaciones) era implementar la des

composición QR en un arreglo sistólico de procesadores . En nuestro caso, queremos

transformar el algoritmo de tal manera que podamos tener una versión paralela que se
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ejecute en un GPU, para esto tomaremos las partes de la metodología que sean compati
bles y podamos aprovechar en un GPU.

La primera técnica que vamos a emplear es la de hundimiento de código , la cual

consiste en conseguir un nido de bucles perfecto. Un nido de bucles perfecto (como se

definió en la sección 3.2) contiene todas las sentencias dentro del bucle más interno.

Además se añadió una condicional para que evitar divisiones entre cero cuando r sea

igual a cero, en el cálculo de c y s. El resultado de estas modificaciones se ven plasmadas
en el algoritmo 4.3.

Algoritmo 4.3 Hundimiento de código
~~ ~

Entrada: Matriz A.

Salida: Matriz R de la descomposición QR de A.

fbrk = 0,N-l, Ido

fori =M-l,k+l,-ldo

forj = k,N-l,ldo

if j == k then

r = V-ati' - HUÍ2 + «Tffl/I2
if j<N-l then

ifr==Othen

e = 0

í = 0

6186
at* -!][/]

c =

s
____
alfÚ
r

endif

a[i-W\=r

alí\lfl = 0

endif

else

temp = a[-i -l]lf]

o[i - 1][/1 = c * temp + s * ali]lf]

oli][f] = -s * temp + c* ali]lf]

endif

end for

end for

end for

La siguiente técnica que se empleó fue la de normalización La normalización

consiste en hacer que todos los bucles tengan incrementos positivos [2]. Esto es necesario

para habiUtar la trasformación del espacio de iteración mediante una matriz unimodular,

como se verá mas adelante. El algoritmo 4.4 ya contiene esta modificación.
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Algoritmo 4.4 Normalización

Entrada: Matriz A.

Salida: Matriz R de la descomposición QR de A.

fork = 0,N-l, Ido

fori = -M+l,-k-l, Ido

forj = k,N-l, Ido

ifj==kthen

T=y¡al-i-l]lj? + al-í)lfp

ifj<N-lthen

ifr==0then

c = 0

s = 0

al-i](j]
s =

r

endif

al-i-l][j] = r

al-i)lj] = 0

endif

else

temp = a\_-i -

\_\__j\

fl[-i
-

\_\lf\ = c * temp + s* a[~fflj¡

fl[-i][j] = -s* temp + c* al-í\lf]

endif

end for

end for

end for

Hasta este punto se han venido reaUzando las mimas modificaciones en el código,

la primera diferencia aparece al aplicar la técnica de concordanda de índices . La cual

consiste en mapear cada una de las asignaciones presentes en el código, al espacio de

índices x = li,j,k] determinado por el número de bucles presentes en el programa [2].

Para lograr la concordancia de índices, en la tesis anterior, se modificó el programa

para que todas las variables fueran accesadas por los tres índices (i, j, k). Al realizar

esto las variables r, c, s y tl, que eran variables temporales, ahora se convierten en

arreglos en 3 dimensiones, de manera similar con la matriz A, que pasó de ser un arreglo

bidimensional a un arreglo en 3 dimensiones. El efecto emplear ésta técnica de esta

manera, es el de aumentar de manera considerable el consumo de memoria de nuestro

algoritmo. Una vez obtenida la concordancia de índices, se apUcaron las técnicas de

asignación única y eüminación global. Asignación única consiste en que cada variable

se le asigna valor una sola vez, durante toda la ejecución del programa.
La eliminación
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de comunicación global evita la difusión global de datos y la sustituye por múltiples

comunicaciones punto a punto. El resultado de aplicar estas 3 técnicas se refleja en el

algoritmo 4.5 el cual se obtuvo en la tesis [2].

Algoritmo 4.5 PoUtopo fuente 3D

Entrada: Matriz A.

Salida: Matriz R de la descomposición QR de A.

fork = 0,N-l, Ido

fbri = -M+l,-k-l, Ido

forj = k,N-l, Ido

if j==kthen

if i == -M + 1 then

ri-mm = ai-mm

endif

ri-i-wm = y/al-i-l]lfllk_2+rl-nif}m2

ifr[-i-l]íj][k]==0then

cHIÜ +1][*] = 0

sl-i]lj+l]lk] = 0

d8er ir*xi™
"H-Ul/Pl

CH1[j+iP]=rH-l]U1W

sl-lllj+ím=ñ=i^wm
endif

ifi== -k-1 then

al-i
-

l)lj\lk + 1] = rl-i
-

l]lj]lk]

endif

else

if i == -M - 1 then

rlHK/K*] = al-í\lj]lk]

endif

n[-i-l][;l[ik] = c[-i]U][A:]*a[-i-l][7lW + s[-il[jlW*íl[-i][jf]M

al-í\lj\[k+ 1] = -s[-illf]lk]*a[-i-l]lj][k] + cl-i_lj]*tll-i]lj]lk]

ifj== -k-1 then

a[-i
- \_lf\lk + 1] = t\l-i

- 1][/|W

c[-i][y+l]W = c[-i][7][fc]

í[-í][/+1][*] = sH]Ij1W

endif

endif

end for

end for

end for
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Analizando el código y las tres técnicas mencionadas anteriormente, se observó que

las variables cy s eran las necesarias para calcular las rotaciones, y que si deseábamos

reaUzar varias rotaciones en paralelo se debía almacenar (para cada rotación) el valor de c

y de sen arreglos bidimensionales para eUminar la comunicación global. Las variables r

sólo se utiUza para calcular cyj por lo que puede ser guardada en una variable temporal.

De manera similar, la variable tl se utiUza para guardar temporalmente para guardar un

elemento deA, por lo que puede ser almacenada en un registro. El algoritmo 4.6muestra

muestra como queda nuestro poUtopo fuente.

Algoritmo 4.6 PoUtopo fuente

Entrada: Matriz A.

SaUda: Matriz R de la descomposición QR de A.

fork = 0,N-l, Ido

for i = -M+1, -k-1, Ido

forj = k,N-l, Ido

if j ==kthen

r= y/al-i-l]lf? + al-í\lf]2
if j<N- lthen

if r == 0 then

cl-i-l]lj] = 0

s[-i-lM = 0

else

r
•

nn "H" UC/l
cl-i ~

l]lj] =
r

sl-i -

l][y] =
r

endif

al-i-l]lf\ = r

al-i]lf} = 0

endif

else

temp = al-i
-

l]\j]

al-i -

l]lj] = cl-i
-

l][j
- 1] * temp + sl~i

-

l]\j - 1] * a[-í\lj\

al-i]lf] = -sl-i
-

l]lj
-

1] * temp + c[-¿
-

1][;
- 1] * a[-i][y]

if j <N-l then

c[-i-l]Ü] = c[-i-l][;-l]

í[-í-l]t/1 = íH-l]U-l]

endif

endif

end for

end for

end for
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La técnica de asignación única se descartó completamente ya que implica que cada

resultado de una operación se guarde enmemoria, en el caso de arreglos de procesadores

sistóUcos se puede evitar almacenar en memoria cada resultado preliminar, pasando los

resultados intermedios mediante la red de interconexión de los procesadores. En un GPU

no es posible transferir datos de un procesador a otro para poder tener acceso a datos

comunes es necesario guardarlos en memoria global del GPU (ver figura 2.7).

43.3. Versión paralela

El paso siguiente es aplicar la transformación unimodular al programa poUtopo des

tino. Para eso, seguiremos el procedimiento establecido en la sección 3.4.3 para modifi

car el algoritmo 4.6:

1. Encontrar todos los vectores distancia d.

Podemos observar que existen tres dependencias en el cuerpo de los bucles. El

primer vector distancia di se extrae de a(-i- 1, y) yA(-i, j); di = (-i- 1 -(-i), j—

j) = (-1,0). El segundo vector distancia d2 se extrae de a(-i,j) y A(-i
-

l,f);

Ú2 = (-i - (-i -

1),/"
-

j) = (1,0). El tercer vector distancia d3 se extrae de

cí-i - 1. j) y c(-i
- 1, j

- 1); d2 = (-i
- l - (-i -D,j- (j -D) = (0, 1).

La matriz distancia es D =

-1 0 1'

1 0 1

,0 1 1,

. Se agregó unos a la columna correspon

diente a k, debido a que existe una dependencia de flujo en las matrices A, C y S,

al definir el valor de una de sus columnas (en la iteración k) y utilizar el mismo

valor en una iteración posterior (fc+1). En la figura 4.8 se representa el poUtopo

fuente y el poUtopo destino.

2. Seleccionar la matriz de transformación U.

1 0 0'

1 1 0

2 0 K

La matriz unimodular que se utilizará es U = 1 1 0 , la cual se obtiene de

aplicar el método descrito en la secdón 3.5.2.

3. Verificar la legalidad de la transformación, dU > 0 para cada vector distancia d.

d,U = (-1,0,1)

1 0 tf

1 1 0

2 0 1.

1 0 0'

d2U = (1,0,1) 1 1 0

2 0 1

= (1,0,1)>0

= (3,0,1)>0
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1 O tf

d3U = (0,l,l) 1 1 O =(3,1,1)>0

.2 O 1,

Como diU , d2U y d2U son lexicográficamente positivos la transformación es

legal.

4. Calcular el nuevo vector de iteración y = (t,p2, />2), mediante x = yU-1

Para esto necesitamos calcular U_I -

ahorax = yU = (i,j,k) = (r,pi,p->)

1 0 tf

-1 1 0

"2

'1

0

0

1.

tf

-1 1 0

,"2 0 h

= (t-pl ~2p2,pi,P2)-

5. Expresar los milites del espacio de iteración original en forma de poUtopo, xA <

b.

El espacio de iteración original consiste en todos los vectores enteros (i, j, k) tal

que:

-M+l < i < -K-1 )

k < j < N-l

0 < k < N-l

(4.4)

El poUtopo fuente xA < b es:

(i,j,k)

'-10 0 1 0 tf

0-10010

k0 1 -1 1 0 \_

< (M-1,0,0,-1,N-1,N-1) (4.5)

6. Calcular el nuevo espacio de iteración, yU A ■£ b

dado que A
=

U
-i

_

M 0 0 1 o tf

0-10010

^0 1 -1 1 0 ly

( i 0 0^

-1 1 o

-2 0 1

,b = (M-l,0,0,-l,aV- l,iV-l)y

yU lA < b es equivalente a:
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(Upupz)

1 O tf

-1 1 O

-2 O 1,

'-10 0 10 0^

0-10010

O 1-110 1

< (M- 1,0,0, -LN-l.iV-l)

(í.Pi,P2)

r-i o o íoo

1-10-110

2 1 -1 -1 O 1)

< (M-l,0,0,-l,N-l,N-D

7. Resolver el sistema de desigualdades apUcando el método de eüminación de Fourier-

MotzJdn [4], para encontrar los nuevos Umites inferiores y superiores de y. Los

nuevos límites para y después de hacer que t empiece en cero y eUminar los lími

tes redundante, son:

rmáx(0,

0<t<M + 2*N-2

f~Af
+

2)l <pl< |mín(f +M- \,N -

1)J

máx(0, t -

pl
- M + 2) < p2 < Lmín(pl,

—f^-)J

8. Reemplazar x por y en el cuerpo del nido de bucles (ahora H(y)) y en los nuevos

Umites de los bucles For. El programa destino resultante es el algoritmo 4.7.

-i 1 1 1 1 r r

Figura 4.8: Grafo de dependencia del poUtopo fuente (izquierda) y del poUtopo destino

(derecha).
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Algoritmo 4.7 PoUtopo destino 2D

Entrada: Matriz A.

SaUda: Matriz R de la descomposición QR de A.

fort = 0,M + 2*N-2, Ido

for pl = Tmáx(0, t~M2+2)\ |míh(í +M - \,N - 1)J, 1 do

for p2 = máx(0, t-pl-M + 2), __mín(pl,
—

^-)J, 1 do

i = -( -( t + ( 1 - M ) ) + pl + 2*p2 )

j = pl

k = p2

ifj==kthen

r= jal-i -DU\2 + a[-ñlj\2
if j <N-l then

ifr==0then

cl-i-Dlf\ = 0

sl-i-Dlf\ = 0

else

c[-i
-

l]fj] =

r . .-.rr. ^.~í\\j\
sl-i

-

ljfü =

;

endif

al-i- Dij] = r

al-i}lj) = 0

endif

else

temp = al-i -Dif]

al-i
-

Dif] = cl-i
-

Dij
- 1] * temp + s[-i

-

1}[;
- 1] * al~i]lj]

al-i\lj] = -sl-i
- Dij

- 1] * temp + cl-i
-

Dij
- D * a[-i][/]

if j < N - 1 then

cl-i -Dif] = cl-i -Dlj-D

sl-i -Dlf] = sl-i -Dlj-D

endif

endif

end for

end for

end for

El poUtopo destino obtenido en [2] es el siguiente:
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Algoritmo 4.8 PoUtopo destino 3D

Entrada: Matriz A.

Salida: Matriz R de la descomposición QR de A.

fort = 0,M + 2*N-2,ld©

Ior pl = rmáx(0. r~^+2)1. Lmíh(r +M - 1,N - 1)J, 1 do

t- pl
Ibr p2 = máx(0, t - pl -M + 2), Lmm(pl, )J. 1 do

i = -(-(t + (l-M)) + pl+2*p2)

j = pl

k = p2

tfj == k then

ifi==M+ lthen

ri-mmk]=ai-í\ij]m

endif

d-i- HL/lí*] = jal-i ~ DUIW2 + rí-QUim2

ifif-i-l]|j](k]=*=Otlien

<H]Ü + 1]W = 0

4-ilÜ+l]W = 0

dse

4"*+IMb.»h-imb

rf-i - l][/l[t]
endif

ifi==k lthen

«H -

Uí/H* + 1] = K-í - UWW

endif

ifi== M ltben

ílHlÜlW = a[-ilÜl[*]

endif

nn-m/im = c[-nu]w*a[-i-DU]w+si-íiu\m*tii-í]ij\[k]

flí-«]í/ii*+ 1] = -■*[-«][/][*) *«h
-

m/im +d-wji * ti[-í\mm

ifj==k lthen

a[-i - 1][/H* + 1] = íl[-i - l][y][Jk]

4-flü+1][*]= ct-ilülW

4-í\U+D[k] = s[-i_\[j\W

endif

endif

endfor

endfor

endfor
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4.3.4. Implementación en CUDA

El primer problema a resolver es como vamos a mapear los índices pi y P2 (son
los que se pueden ejecutar en paralelo) en los threads del GPU. Observando el poUtopo
destino desde los ejes pi y p2, nos percatamos que se forma un trapecio con los puntos
de iteración. En CUDA es posible manejar threads en dos dimensiones pero el espacio

que pueden cubrir es rectangular. Si cubrimos el espacio de iteración con threads de3x

4 (para el ejemplo mostrado en la figura 4.9) se 3 threads no reajífarfañ algún cálculo.

Poírtopo destino

^o
1 5

Figura 4.9: PoUtopo destino visto desde los ejes pi y p2.

Para no utilizar una cantidad de threads mayor a la necesaria, se guardó las coorde

nadas de pi y p2 para cada punto de iteración del algoritmo. Antes de lanzar el kernel,
es necesario guardar todas las coordenadas y pasárselas al device. En cada iteración de

t se lanza un kernel, debido a que es diferente la cantidad de puntos de iteración que se

ejecutan en cada iteración de t, es necesario dimensionar el grid cada vez.

Al reaUzar lo anterior se implementaron en CUDA los algoritmos 4.8 y 4.7. Más

adelante presentaremos los resultados obtenidos con estas versiones CUDA paralelo 3D

y CUDA paralelo 2D versión 1.

Otra alternativa que se propone es la de dejar fijo la cantidad de threads para que
cubra el espacio de iteración para piy P2- Para pi es necesario lanzarM threads y para

P2 es necesario lanzarN-l threads. La ventaja de esta versión es la de ahorrarse la

memoria de guardar las coordenadas de p\ y p2. Otra ventaja es que no requiere cambiar

el tamaño del grid para cada lanzamiento de kernel. En el código del kernel, cada thread

verifica si debe hacer operaciones, evitando que se realicen cálculos indeseables. Esta

versión la llamaremos CUDA paralelo 2D versión 2.
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Los códigos completos se proporcionan en el CD de la tesis, además se encuentran

los archivos que contienen los tiempos de ejecución para cada versión.

4JL5. Análisis de resultados

De manera similar a los algoritmos anteriores, se presenta en la figura 4.10 el com-

portamiento de tiempo de las 6 versiones desarrolladas. Se utiUza una escala logarítmica

para poder visualizar los tiempos de las versiones y asípoder compararlas. Las 6 versio

nes desarrolladas son las siguientes:

■ Original en C.

> Original en CUDA 1 úuead.

■ PoUtopo destino en CUDA 1 thread.

■ CUDA paralelo 3D.

■ CUDA paralelo 2D versión 1.

■ CUDA paralelo 2D versión 2.

Se tomaron 13 muestras de tiempo promedio (con 100 iteraciones) con matrices

cuadradas de 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192 y 16384. Se

presentará el comportamiento de tiempo, d speedup y el gasto de memoria para cada

versión.

Primero analizaremos los resultados de las versiones secuenciales en CUDA (origi

nal 1 thread y poUtopo destino 1 thread 2D), los cuales se pueden observar en la tabla

4.5 y en la figura 4.10. Para tamaños de matriz de 2, 4 y 8 (matrices cuadradas), compi

ten e incluso arrojan menores tiempos de ejecución que las versiones paralelas. A partir

de tamaños de 16, comienzan a ser mucho mayores sus tiempos que los del resto de las

versiones. La versión original se ejecuta en menor tiempo que la versión poUtopo des

tino, esto se debe a que se agregaron mas instrucciones al código original para permitir

su ejecución paralela, además de incrementar d uso de la memoria global al almacenar,

en matrices, las variables c y s de las rotaciones de Givens.

La primera versión paralela que se realizó fue la paralela 3D, en donde las trans

formaciones al algoritmo original fueron descritas en la tesis [2]. Observamos que esta

versión es la más lenta de las versiones paralelas y puede procesarmatrices de hasta 512.

Cabe aclarar que no es el límite exacto, puede ejecutarmatrices un poco mayores, pero

para tamaños de 1024 por 1024 era insuficiente la cantidad de memoria global del devi

ce (5.3 GB) para guardar las matrices necesarias para el cálculo. Además, esta versión

no presentó un tiempo menor a la versión secuencial en C por lo que descartamos por

completo el uso de esta versión para alguna aplicación donde se requiera el cálculo de la

descomposición QR.
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Si comparamos los resultados obtenidos por las versiones paralelas en 2D, observa

mos que la versión 1 se ejecuta en menos tiempo que la versión 2, tabla4A Sin embargo,

la versión 2 puede procesar matrices de hasta 16384 por 16384, lo cual no lo puede hacer

la versión 1 debido a que se agota lamemoria del device, al necesitar almacenar las coor

denadas de todos los puntos de iteración. Ambas versiones tienen menores tiempos que

la versión secuencial en C para tamaños de 256 en adelante, con lo cual, si se utiUzan

en lugar de la versión secuencial en C, se puede reducir considerablemente el tiempo de

ejecución, en el orden de los miUsegundos, segundos y hasta minutos, dependiendo del

tamaño de la matriz (ver tabla 4.4).

Tamaño de la matriz con M = N

Figura 4. 10: Comportamiento de tiempo del algoritmo QR.

En la figura 4. 1 1 se muestra el speedup de las tres versiones paralelas en CUDA con

respecto a la versión original CUDA 1 thread. También se ve reflejado en el speedup

que la versión paralela 3D es la menos buena de las tres, ya un speedup menor no es

deseable, alcanzando un Sp de 40 máximo, mientras que las versiones 2D alcanzaron un

Sp de 300, para matrices de 512.
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Rgura 4.1 1: Speedup del algoritmo QR respecto a la versión inidal CUDA 1 Thread

El gasto de memoria (en bytes) de las versiones (ordenadas de menor a mayor) es el

siguiente:

■ Original en C: 4 * M * N, almacenamiento de A.

■ Original en CUDA 1 thread: 4 * M *N, almacenamiento de A.

■ PoUtopo destino en CUDA 1 thread: A*(M*N+2(M- l)(N- 1)), almacenamiento

de A (deMxN) ,
C y S (deM-1 xN-l) .

■ CUDA paralelo 2D versión 2:4*M*iV + 4* 2(M -

l)(N
-

1), almacenamiento

de A (deM xN), C, S (deM-1 xN-l).

k

m CXJDApardelo2Dversiónl:4*M*aV + 4*2(M-l)(.V-l) + (4*2*2(iV-Jfc +

l)(M-k)), almacenamiento de A (deMxN), C, S (deM-1 xN-1) y las los arreglos

depiy p2 para guardar las coordenadas, (pi,p2), de cada punto de iteración.

k

■ CUDA paralelo 3D:4*5*M*iV*iV+(4*2*2(iV-¿+l)(M-fc)), almacenamiento

de A, C, S, R, Tl (de MxNxN) y las los arreglos de p\ y p2 para guardar las

coordenadas de cada punto de iteración.
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Tabla 4.4: Resultados (en segundos) del algoritmo QR de m x m.

Tamaño Original en C CUDA paralelo
3D

CUDA paralelo
2D

CUDA paralelo
2D modificado

2 1.6959x10-' 1.3849 x 10-s 1.0779 xlO^ 1.4118 x1o-5

4 7.1053x10-' 4.4032 x IO"5 3.3363 x 10-s 3.7221 x IO"5

8 3.6286 xlO"6 1.2307 x1o-4 8.4365 x 10-s 8.9248 x IO"5

16 1.6538 xl0-s 3.6829 x IO"4 2.1125 xlO~4 2.1445 x IO-4

32 7.4164 xlO-* 9.1738 x IO-4 4.8875 x IO"4 4.7753 x IO"4

64 3.5035 x 10"4 3.3072 xlO-3 1.1419 x IO"3 1.0519 x IO"3

128 1.8341 x IO-3 1.0798 xlO-2 2.7250 x IO-3 2.6380 x IO-3

256 1.0927 x Í0~¿ 5.9477 x IO"2 8.8129 x IO-3 8.6856 x IO-3

512 8.0249 x 10-¿ 4.7495 x IO"1 5.5524 x 10~z 5.7673 x IO"2

1024 6.1041 x 10"1 3.6387 x IO"1 4.6675 x IO"1

2048 5.0741 x 3.8823

4096 39.6876 31.270

8192 308.7717 254.560

16384 2474.19 2082.62

En las versiones originales (original C y original CUDA 1 thread) sólo es necesario

almacenar la matriz A, después de la transformación del código para las versiones en

2D, se incrementó la memoria necesaria al guardar las variables c y s que antes se guar

daban en registros temporales. En la versión CUDA paralelo 2D versión 1, se requiere

guardar las coordenadas (pi,p2), lo que ocasiona un incremento en memoria considera

ble en comparación con la versión 2 CUDA paralelo 2D, donde no se quiere guardar los

arreglos piy pi (ver tabla 4.6). Debido a que sólo se pudieron procesar matrices de hasta

1024 por el agotamiento de memoria en el device, se realizó la versión 2 CUDA paralelo
2D. En donde, se pueden procesar matrices de hasta 16384 y el consumo de memoria

es de 3.2 GB de los 5.3 GB disponibles en el device. La versión CUDA paralelo 3D es

la que tiene un gasto de memoria mayor, debido a que requiere almacenar 5 arreglos

tridimensionales (deMxNxN) y las coordenadas (pi, p2).
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Tabla 4.5: Resultados (en segundos) del algoritmo QR en CUDA 1 thread.

Tamaño Original CUDA PoUtopo destino

CUDA

2 1.0869 xlO-3 1.1718 xlO"3

4 2.4898 x 10"3 3.3462 x IO"3

8 1.0905 xlO"4 1.7003 x IO"4

16 6.9291 x 10"4 1.1324X10-3

32 4.9775 x IO"3 8.3797 x IO"3

64 3.8257 x JtT* 6.4577 x 10"^

128 3.0037 x IO"1 5.0748 x IO"1

256 2.3789 4.0232

512 19.0429 32.7627

1024 153.2867 262.7216

Tabla 4.6: Consumo de memoria del device (en bytes) del algoritmo QR de m x m.

Tamaño Original CU

DA 1 thread

CUDA paralelo
3D

CUDA paralelo
2D versión 1

CUDA paralelo
2D versión 2

2 16 176 40 24

4 64 1,440 296 136

8 256 11,584 1,992 648

16 1,024 92,800 13,704 2,824

32 4,096 742,656 99,080 11,784

64 16,384 5,941,760 747,016 48,136

128 65,536 47,535,104 5,786,620 194,568

256 262,144 380,282,880 45,520,904 782,344

512 1,048,576 3,042,267,136 361,050,120 3,137,544

1024 4,194,304 24,338,145,280 2,875,887,608 12,566,536

2048 16,777,216 194,705,178,624 22,956,785,672 50,298,888

4096 67,108,864 1,557,641,461,760 183,453,188,104 211,261,064

8192 268,435,456 12,461,131,759,616 1,466,820,657,160 805,175,304

16384 1,073,741,824 99,689,054,208,000 11,731,344,949,256 3,220,963,336

4.4. Resumen del capítulo

En la primera parte del capítulo se desarrolla e implementa en CUDA el algoritmo

suma de vectores. Se parte de la definición matemática, se analiza la dependencia de

datos entre los vectores y se realiza una versión paralela en CUDA. El mayor aporte

en esta sección es el de presentar una solución cuando se requiere manejar una cantidad

muy grande de threads, se utilizan las 3 dimensiones de blocks para incrementar el rango

de acceso Uneal a la memoria del device, permitiendo procesar arreglos de 3,4461jc1016

que para almacenarlos se requería l,3784xl016 GB.
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En la segunda parte se desarroUa e implementa el algoritmo de matriz transpuesta

en CUDA. En donde se presentan diferentes soludones utilizando paraleUsmo externo,

interno y paraleUsmo en 2D. En donde nos podemos dar cuenta que es preferible utilizar

el paraleUsmo externo en CUDA, para evitar el tiempo necesario para lanzar muchas

funciones kemel.

Finalmente, se desarroUa el algoritmo de descomposición QR. En donde se utilizan

los conceptos descritos en el capítulo 3 para la transformación de algoritmos con bucles

anidados mediante transformaciones unimodulares. Se modifica la transformación que

se fue realizada tesis [2], con lo cual se obtiene una mejora considerable al incrementar

el tamaño de matriz (cuadrada) que se puede procesar de 512 a 16384. Tomando en

cuenta el consumo, se redujo el costo en memoria, de necesitar 3 GB se redujo a 3 MB

para matrices de 512. Si comparamos el consumo en memoria para matrices de 16384,

nuestra versión necesita 3.2 GB, mientras que la versión en [2] requiere 99, 689 GB lo

cual hace imposible su ejecución en los GPU actuales.

Para comparar el desempeño de las diferentes versiones de los algoritmos, se obtuvo

el tiempo promedio de ejecución, el speedup y el gasto de memoria. Con el tiempo de

ejecución nos podemos dar cuenta que tanto tiempo nos ahorramos al realizar el cómputo

de algoritmos en el GPU, al compararlo con el tiempo de ejecución en el CPU. Con el

speedup obtenemos cuantas veces es más rápido nuestro algoritmo paralelo frente a su

versión secuencial y con el gasto de memoria podemos deducir el tamaño máximo del

problema que podemos resolver en un determinado GPU.



Capítulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo, se presentan aspectos teóricos para el manejo de GPU's, expUcando
sus características, manejo de procesadores, y los diferentes tipos de memoria.

Se realizó la implementación en CUDA C del algoritmo que reaUza la suma de vec

tores. Proporcionándose una alternativa para mapear las tres dimensiones de los blocks

y de los threads a una dimensión, logrando un mayor rango de acceso Uneal en los arre

glos. Esto es útil cuando nuestro problema procesa un alto volumen de datos y requiere

manejar numerosos threads en una dimensión.

Además, se implemento el algoritmo de matriz transpuesta en CUDA C. Al com

parar los resultados obtenidos de las diferentes versiones paralelas de este algoritmo, se

comprobó que en los GPU's es mejor procurar implementar un paraleUsmo externo en

lugar de un paraleUsmo interno. Debido a que se emplea un tiempo en dimensionar y

crear el grid cada, vez que se lanza una función kemel, se encontró, que es mejor lanzar

la menor cantidad de kernels que el algoritmo permita, utilizando la mayor cantidad de

threads que el algoritmo requiera.

Con las adaptaciones a la metodología de paralelización de bucles anidados, se ob

tuvo una versión de la descomposición QR, en donde se redujo la memoria requerida, y

los tiempos de ejecución resultantes.

Finalmente, se observó que para problemas donde el volumen de datos es pequeño,

es posible que el CPU ejecute más rápido un algoritmo que un GPU (aunque se ejecute

una versión paralela). Existe un punto de cruce en donde el GPU supera los tiempos de

ejecución del CPU, dicho punto de cruce será en general diferente para cada algoritmo.

Por. lo tanto, el uso de un GPU representa grandes reducciones en el tiempo de ejecución
de nuestros algoritmos, a medida que crece el volumen de datos a procesar y cuando se

reatiza una buena paralelización.
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5.2. Trabajo futuro

De esta investigación se propone el siguiente trabajo futuro:

Es necesario profundizar más en el estudio del paraleUsmo externo ya que pre

sentó mejor rendimiento en el GPU que el paraleUsmo interno.

■ Analizar y adaptar las técnicas de embaldosado (loop tilling o loop blocking) para

su utilización en CUDA C, esto es útil cuando el algoritmo requiera más recur

sos de memoria y/o procesamiento que con los que cuenta físicamente el GPU

empleado.

■ Estudiar y analizar los conceptos de locaUdad temporal y espacial de los datos,

para lograr un usomás eficiente de las memorias caché de los GPU e introducirlos

a la transformación de los algoritmos.

■ Estudiar las arquitecturas más novedosas de los GPU's, las cuales poseen multi

procesadores mejorados, permiten reaUzar paraleUsmo dinámico, permiten reaU

zar un mejor uso de los recursos de la tarjeta GPU (Hyper-Q) y utilizar el nuevo

juego de instrucciones.

■ Estudiar las técnicas para manejar los múltiples cores de los CPU's actuales; por

medio de threads, lo cual permitirá manejar un GPU o más (formar un cluster de

GPU's) de manera concurrente.
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A.l. Programa Ejemplo, suma de vectores de 5 elementos

#include "cuda_runtirae.h"
#include "device_launch_parameters . h"

tinclude <stdio.h>

host void addWithCuda(int *c, const int *a, const int *b, size_t size);

// Función kernel, ejecutada en el device

global void addKernel(int *c, const int *a, const int *b)

{
int i threadldx.x;

c[i] a[i] b[i]j

}

// Función principal
int mainQ

{
// Generación de datos en el host

const int arraySize = 5;

const int a[arraySize] = { 1, 2, 3, 4, 5 };
const int b[arraySize] = { 10, 20, 30, 40, 50 };
int c [arraySize] = { 0 };

// Función auxiliar del host para sumar los vectores en paralelo.

addWithCuda(c, a, b, arraySize);

// Impresión de resultados

printf("{l,2,3,4,5} + {10,20,36,46,50} {Xd,%d,%d,%d,Xd}\n*,J

c[0], c[l], c[2], c[3], c[4]);

}

return 0;

// Función auxiliar del host para sumar los vectores en paralelo.
host void addWithCuda(int *c, const int *a, const int *b, size_t size)

{
// Arreglos de memoria del device

int *dev_a = 0; int *dev_b 0; int *dev_c = 0;

// Asignación de memoria en el device

cudaMalloc((void**)&dev_cJ size *
sizeof(int));

cudaMalloc((void**)Sdev_a, size sizeof (int));

cudaMalloc((void**)&dev_bJ size sizeof(int));

// Envío de los datos de entrada hacia el device.

cudaMemcpy(dev_a, a, size
*
sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy(dev_b, b, size
"*

sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

// Dimensionamiento del grid para la función kernel

dim3 gridDim;
// Dimensionamiento de blocks

gridDim.x 1; gridDim.y = 1; gridDim. z 1; // Un bloque
dim3 blockDim;

// Dimensionamiento de Threads

blockDim.x size; blockDim.y = 1; blockDim.z 1; // 5 hilos en el eje x por bloque

// Lanzamiento del kernel con un thread para cada elemento del arreglo.

addKernel<«gridDim, blockDim»>(dev_c, dev_a, dev_b);
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// Esperar que el kernel termine
de ejecutarse totalmente

cudaDeviceSynchronizeQ ;

// Copia del arreglo procesado hacia el host.

cudsMemcpy(Cj dev_c, size
* sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

//Liberación de la memoria del device

cudaFree(dev_c); cudaFree(dev_a); cudaFree(dev_b);

return;
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A.2. Ejemplo de manejo de memoria Texture 3D

«Include "cudaj-untlM.h"
«include "device_launch_paran,eters.h"
«include <iostream>

«include <math.h>

using namespace std;

//declare texture reference

texture<float , cudaTextureType3D, cudaReadModeElementType> textReference;

// kernel function

global void kernel(float *device CubeMatrix, int size)
{

int xlndex;

int ylndex;
int zlndex;

//calcúlate each thread global index

xlndex = threadldx.x + blockldx.x *
blockDim.x;

ylndex ■ threadldx.y + blockldx.y
*
blockDim.y;

zlndex = threadldx. z + blockldx.z blockDim.z;

device_CubeHatrix[zlndex *size *size + ylndex *size + xlndex]

tex3D(textReference,xIndex,yIndex,zindex) + 1;

return;

int main ()

í
float *host_CubeMatrix;
float *device_CubeMatrix;

cudaArray «cudaArray;
cudaExtent volumeSize;
cudaChannelFormatDesc channel;
cudaChannelFormatDesc channel2;

cudaHemcpy3DParms copyparms={0};

int size 2;

//allocate host and device memory

host_CubeMatrix = (float*)malloc(slzeof(float)*size*size*size);
cudaMalloc((void**)&device_CubeHatrix, sizeof(float)*size*size*size);

//initialize host matrix before usage

for(int loop=0; loop<slze*size*size;loop++)
host_CubeMatrix[loop] (float)rand()/(f loat) (RAND_MAX-1);

cout« "matriz h : "«endl;

for(int i 0;i<size*size*size;i++)
í

cout«host CubeMatrix[i]«endl;
>

//set cuda array volume size
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volumeSize make_cudaExtent(size, size, size);

//créate channel to describe data type
channel = cudaCreateChannelDesc<float>();
channel2 = cudaCreateChannelDesc<float>();

//allocate device memory for cuda array

cudaMalloc3DArray(&cudaArray,&channel, volumeSize);

//set cuda array copy parameters

copypa rms. extent
= volumeSize;

copyparms.dstArray = cudaArray;

copyparms . kind cudaMemcpyHostToDevice;

// 3D copy from host_CubeMatrix to cudaArray

copyparms. srcPtr =
...

make_cudaPitchedPtr((void'|-)host_CubeMatrix, sizeof(float)*size, size, size);

cudaMemcpy3D(Scopyparms);

//set texture filter mode property

//use cudaFilterModePoint of cudaFilterModeLinear

textReference.filterMode cudaFilterModePoint;

//set texture address mode property

//use cudaAddressModeClamp or cudaAddressModeWrap for integer coordinates

textReference . addressMode [0] cudaAddressModeClamp;
textReference . addressMode [1] cudaAddressModeClamp;
textReference . addressMode [2] cudaAddressModeClamp;
//bind texture reference with cuda array

cudaBindTextureToArray(textReference, cudaArray, channel) ;

// preparing kernel launch

dim3 blockDim; dim3 gridDim;
blockDim.x size; blockDim.y = size; blockDim.z = size;

gridDim.x 1; gridDim.y = 1; gridDim. z 1;

//execute device kernel

kernel<« gridDim blockDim »>( device_CubeMatrix, size );

//unbind texture reference to free resource

cudallnbindTexture (textReference);

//copy result matrix from device to host memory

cudaMemcpy(host_CubeMatrix, device_CubeMatrix, ...

sizeof(float)*size*size*size, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

cout«"matriz d : "«endl;

for(int i 8; i<size*size*size; i++)

{
cout«host CubeMatrix[i]«endl;

}

//free host and device memory

free(host_CubeMatrix) ;

cudaFree(device_CubeMatrix);

cudaFreeArray (cudaArray) ;

system( "pause");
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A.3. Ejemplo demanejo de memoria Surface 2D

«include "cuda_runtime.h"
«include "device_launch_pai»ameters . h"

«include <iostream>

«include <math.h>

using namespace std;

// 2D surfaces

surface<void, cudaSurfaceType2D> inputSurfRef ;

surface-cvoid, cudaSurfaceType2D> outputSurfRef ;

// kernel: copy and increment by one

global void copyKernel(int width, int height)
{

// Calcúlate surface coordinates

unsigned int x - blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

unsigned int y = blockldx.y
*
blockDim.y + threadldx.y;

if (x c width && y < height)
í

float data;

// Read from input surface

surf2Dread(&data, inputSurfRef, x 4, y);
// Write to output surface

data data + 1;

surf2Dwrite(data, outputSurfRef, x
»
4, y);

}

// Host code

int main ()

{
int width 3;

int height = 3;

int size = sizeof(float) *width*height;

//allocate host and device memory

float *h_data;
float *h_data_out;

h_data = (float*)malloc(sizeof(float)*height*width);

h_data_out = (float*)malloc(sizeof(float)*height*width);

//initialize host matrix before usage

for(int loop=0; loop<width*height;loop++)

h_data[loop] = (float)rand()/(*float)(RAND_MAX-l);

cout« "datos entrada : "<<endl«endl;

for(int i 9;i<width*height;i++)

{
cout«h data[i]«endl;

}

// Allocate CUDA arrays in device memory

cudaChannelFormatDesc channelDesc;

channelDesc = cudaCreateChannelDesc<float>();

cudaArray* cuInputArray; cudaArray* cuOutputArray;
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cudiMalloeArray(leuInputAppiy4 achannelDete, width, height, ,.,

cudaArraySurfaedeídStori) ;

cudaMallocAppiy(tcuOutputArray, achannelDete, width, height, ...

cudaArraySurfaceLoadStore) ¡

// Copy to davlce mamory some data located at addreu h_datt in hoit memory

cudaMamepyToArray(cuInputAppay, 6, e, h_data, «ize, eudaMemcpyHoitToDeviee);

// Bind the arrays to the surface references

eudaBindSupfaceToArray (InputSurfRef, cuInputArray);

cudaBindSupfaeeToArray(outputSupfRef, cuOutputArray);

// Invoke kernel

dim3 dimBlock(3, 3, 1);
dlm3 dimerid(lll,l);

copyKernel«<dimGrid, dlmBlock>»(width, height);

// Copy to hoit memory tome data located at addPtu outputSurfRef ln device memory

eudaMemepyFromAppay(h_data_out,euOutputAppay,M tlie, eudaMemepyDevieeToHoit)j

// Display
cout«andl«"datoi da salida ¡ "«•ndl«indlj
for (Int 1 0;i<width*height;i++)

í
cout«h_data_out[i]«endl;

}
// Free device memory

free(h_data);
cudaFraeAppay(cuInputAppay);
cudaFreeArray (cuOutputArray);

iyitem("pauie");
return 0;



Glosario

Término Descripción Página

Ancho de tan- Cantidad de datos que se pueden leer o almacenar en la 17

da DRAM en on periodo dado de tiempo.

Asignación Transformación para qne a cada variable, en el nido de 68

única bucles, se le asigne valor una sola vez.

Block Conjunto de threads; puede estar organizado unidimien- 6

sional, bidimensional o tridimensionalmente.

BlockDim Variable con 3 campos para dimensionar el número de 7

threads en las tres dimensiones del block (blockDim.x,

bIockDim.y, blockDim.z).

Blockldx Identificador tridimensional de los blocks que permite su 6

localización en el grid.

Caché Banco de memoria de alta velocidad que se encuentra físi- 18

camente cercano al núcleo de procesamiento.

Compute capa- Agrupación de las arquitecturas CUDA por las carac- 12

bilíty terísticas de los núcleos SP, consta de dos números, el de

mayor ymenor revisión.

Concordancia Transformación en la que se mapea cada una de las asig- 68

de índices naciones presentes en el código al espacio de índices co

rrespondiente al nido de bucles.

CUDA Array Arreglos optimizados para su lectura en una, dos o tres 19

dimensiones, ligados a una referencia texture o surface.

Device Unidad de procesamiento gráfico (GPU) y su memoria. 5

Eliminación de Transformación que evita la difusión global de datos y la 69

comunicación sustituye pormúltiples comunicaciones punto a punto.

global

Espacio de ite- Contiene un punto en el espacio m dimensional, por cada 32

ración iteración de un nido de m bucles.
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Término Descripción Página

Evento Estampa de tiempo del GPU que se registra en un punto, 1 1

en el tiempo, especificado por el usuario.

Grafo de de- Grafo dirigido que plasma con flechas, en el espacio de 34

pendencia iteración y las dependencias de datos.

Grid Conjunto de blocks; puede estar organizado unidimiensio- 6

nal, bidimensional o tridimensionalmente. Se crea en un

lanzamiento de kernel

GridDim Variable con 3 campos para dimensionar el número de 7

blocks en las tres dimensiones del grid (gridDim.x, grid

Dim.y, gridDim.z).

Host Unidad central de procesamiento (CPU) y su memoria. 5

Hundimiento Transformación en la que se busca tener un nido de bucles 67

de código perfecto.

Kemel Función que se ejecuta por el GPU. 5

Lanzamiento Ejecución de una función en el device con el calificador 6

de Kernel _global_.

Latencia Cantidad de tiempo que toma en realizar la petición de 17

búsqueda (fetch request) de alguna localidad de memoria.

Nido de bucles Conjunto de bucles en el que un bucle contiene uno o más 3 1

bucles del tipofor.

Nido de bucles Bucle anidado en el que no existen sentencias entre un 31

perfecto bucle y otro.

Normalización Transformación para que todos los bucles tengan incre- 67

mentos positivos.

Nvcc Compilador de C de NVIDIA. 5

Paralelismo Propiedad de un programa, mediante el cual, muchas ope- 6

raciones aritméticas se pueden realizar de manera segura

y de manera simultánea en las estructuras de datos.

Paralelismo ex- Tipo de paralelismo en el que los más bucles externos se 42

temo ejecutan en paralelo.

Paralelismo in- Tipo de paralelismo en el que los más bucles internos se 42

temo ejecutan en paralelo.

Politopo Conjunto acotado de la forma {x € K.m : xA < c} para 32

alguna matriz real A y un vector real c.

Politopo fuente Politopo asociado al programa original. 32

Politopo des- Politopo asociado al programa transformado. 35

tino

Speedup Relación del tiempo de ejecución secuencial en un proce- 5 1

sador, con el tiempo de ejecución paralela con p procesa
dores.
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Término Descripción Página

Stream Secuencia de comandos que se ejecutan en orden. 25

Streaming Conjunto de SP's (Streaming Processor), encargado de la 13

Multiprocessor ejecución de los warps.

(MP)

Streaming Pro- Núcleo capaz de realizar operaciones aritméticas y lógicas 13

cessor (SP) en paralelo.

Threadldx Identificador tridimensional de los threads que permite su 6

localización en los blocks.

Threads Instancia del kernel que se ejecuta en los SP's. 6

Warp Grupo de 32 Threads. Es la unidad mínima de crea- 13

ción, administración, planificación y ejecución en un SM

(Streaming Multiprocessor).



Acrónimos

ALU Arithmetic Logic Unit

DRAM Dynamic Random-Access memory

GDDR Graphic Double Data Rate

MIMD Múltiple InstructionMúltiple Data

MISD Múltiple Instruction Single Data

NVCC NVIDIA C Compiler

SIMD Single InstructionMúltiple Data

SIMT Single Instruction Múltiple Thread

SISD Single Instruction Single Data

SM StreamingMultiprocessor

SP Streaming Processor

SPU Special-Purpose Unit

CPU Central Processing Unit

CUDA Compute Unified Device Architecture

GPU Graphics Processing Unit
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