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Resumen

Esta tesis presenta una introducci6n al lenguaje de programacién CUDA C para la
implementaci6n de algoritmos en GPU’s. Explica como es la interaccién entre el CPU
y el GPU, la asignacién 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 transformaci6n unimodular y como construir la matriz de
transformacion a partir de las dependencias de datos.

Se analizan e implementan tres algoritmos: suma de vectores, matriz transpuesta y
descomposicion 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 tamafios de matrices o vectores.

Con las adaptaciones a la metodologfa de paralelizacién de bucles anidados, se ob-
tuvo una versién de la descomposicién QR, en donde se reduce la memoria requerida y
los tiempos de ejecucién resultantes.

Con la arquitectura de CUDA se reduce significativamente el tiempo de ejecucién
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 the methodology of parallelization nested loops, a version of the
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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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Estamos en la era dorada del computo GPU (graphics processing unit). Desde la
introduccién de CUDA (Compute Unified Device Architecture) en 2007, méis 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 tecnologia [1].

Es sabido, que muchas aplicaciones en ciencia e ingenieria, en donde se procesa un
gran volumen de datos, pasan una parte considerable de su tiempo de ejecucién en el
procesamiento de bucles. Por tal motivo, es pertinente desarrollar técnicas en donde se
modifique el c6digo para que se ejecute, en paralelo, la mayor cantidad de iteraciones de
los bucles.

1.2. Motivacion

Actualmente en el 4rea de procesamiento digital de sefiales, asf como en otras 4reas
de la ingenierfa, como por ejemplo: procesamiento de audio, formacién de imégenes
médicas y modelado estadistico, entre otras, se estin empleando en gran medida las
GPU's. Por tal motivo, existe una gran interés en mejorar el nivel de desempeifio (uso de
memoria, uso de procesadores y tiempo de ejecucién) de diferentes algoritmos [1].

En lo general, en el 4rea de procesamiento de sefiales, audio e imégenes, se estin
implementando algoritmos que realizan el cdlculo de la FFT (Fast Fourier Transform) a
larga escala, el reconocimiento automaético del habla y en la reconstruccién de imégenes
tomogréficas en 3D, s6lo por mencionar algunas.

En lo particular, en CINVESTAV (Centro de Investigacién y de Estudios Avanzados)
Unidad Guadalajara departamento de telecomunicaciones, se han hecho varios esfuerzos

1



2. CAPITULO 1. INTRODUCCION

que han producido trabajos de investigacién [2], [3]1 y [4]. Los cuales aplican una me-
todologia para la paralelizacién de algoritmos usando el modelo del politopo. Por lo
tanto, se cuenta con una metodologfa de paralelizacién de algoritmos; la cual, se en-
cuentra orientada hacia una implementacién fisica en términos de un arreglo sistélico de
procesadores.

Lo cual deja de manifiesto que el 4rea del computo paralelo de alto desempeifio no ha
sido explorado, abriéndose con ello una amplia variedad de posibles soluciones usando
herramientas orientadas a software. Con las cuales, se disponga de c6digos paralelos en
sentido estricto o matemdtico para su ejecucién sobre una GPU, empleando las herra-
mientas de CUDA C, convirtiéndose esta tarea en un gran reto.

1.3. Objetivos

Adaptar la metodologfa de paralelizacién de bucles, empleado en el modelo del poli-
topo, con la finalidad de lograr la implementacién de algoritmos sobre GPU’s utilizando
el lenguaje CUDA C.

Los objetivos particulares son los siguientes:

= Describir aspectos tedricos y practicos para el manejo de GPU’s como un co-
procesador paralelo.

» Describir aspectos tedricos y pricticos en la utilizacién del lenguaje CUDA C
como herramienta para el manejo de las GPU’s.

= Introducir bases tedricas para la transformacién de algoritmos que poseen bucles
anidados.

» Modelar un algoritmo secuencial que realiza la descomposicién QR transforman-
dolo a su version paralela, a través de matrices de transformacién unimodulares.

= Proponer alternativas de estructuracion del c6digo para el buen manejo de los
procesadores de una GPU.

= Establecer buenas pricticas, que permitan el uso eficiente de los recursos (memo-
ria global y procesadores) de una GPU.

1.4. Perspectiva de los capitulos

En el capitulo 2 se presenta una introduccién al lenguaje de programacién CUDA C
para la implementacién de algoritmos en GPU’s. Se explica como es la interacci6f entre
el CPU (Central Processing Unit) con el GPU, la asignaci6n de tareas en los procesa-
dores y manejar los diferentes tipos de memoria de un GPU. Ademds, se presenta una
seccién con buenas pricticas de programacién en CUDA.
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El capftulo 3 inicia con los antecedentes mateméticos para modelar bucles anidados
en el modelo del politopo. Presenta el criterio de legalidad de una transformacién uni-
modular y como construir la matriz de transformacién a partir de las dependencias de
datos. Finalmente, aborda los tipos de paralelismo interno y externo.

En el capftulo 4 se analizan e implementan en CUDA C tres algoritmos: suma de
vectores, matriz transpuesta y descomposicién 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 tamafios de matrices o vectores.

El capitulo 5 presenta las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

CUDA y GPU

2.1. Introduccion a CUDA

2.1.1. Modelo de programa en CUDA

Un programa en CUDA consiste en la ejecucién de c6digo 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 c6digo del host, por lo que el
device se puede ver como un esclavo del host.

El compilador mvec (NVIDIA C compiler) identifica y separa el cédigo que se re-
quiere ejecutar en el device del c6digo del host. El cddigo host es compilado y es eje-
cutado por un proceso ordinario en el CPU, este puede ser escrito en lenguaje estdndar
C/C++. El cddigo device puede escribirse usando C extendido con identificadores pa-
ra etiquetar funciones que se ejecutardn 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 funcién,
el compilador la asociard a una funcién que se ejecutaré en el host [6].

La secuencia béisica 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 funcién kernel para el procesamiento de los datos.

5. Recolectar los datos procesados, realizando una copia del device al host.
6. Liberar toda la memoria utilizada en el host y en el device.

5



6 CAPITULO 2. CUDA Y GPU

Tabla 2.1: Identificadores de funciones.

Calificador | Ejecutado en: | Puede ser llamado desde:
_device__ Device Device
_global__ Device Host

_host__ Host i Host

Uno de los retos en la programacién en CUDA es repartir las tareas entre el device
y €l host, de tal manera que nuestro programa completo se ejecute en la menor cantidad
de tiempo. Para determinar que partes de c6digo deben ser ejecdtados por el host o
por el device, es necesario examinar la dependencia de datos, que en ocasiones, resulta
algo complicado. Paralelismo se refiere a la propiedad de un programa, mediante el
cual, muchas operaciones aritméticas se pueden realizar de manera segura y de manera
simultinea en las estructuras de datos.

Por lo que el codigo secuencial que exhibe poco o nada de paralelismo debe ser
ejecutado en el host, mientras que el c6digo que exhibe el mayor paralelismo debe ser
ejecutado en el device.

2.1.2. Jerarquia de hilos de ejecucion

Para hablar de como CUDA y su modelo de programacién puede explotar el parale-
lismo existente en un programa, es necesario primero establecer la terminologia béisica
que se va a estar empleando en el desarrollo de esta secci6n y en las siguientes.

Llamaremos lanzamiento de kernel, a la ejecucién de una funcién en el device
con el calificador _global__. Al lanzar una funci6n kernel, automéiticamente se crean un
conjunto de hilos de ejecucion que llamaremos threads. En cada uno de los threads que
se creen, se va a tener una copia del cuerpo de la funcién kernel, es decir, se van a ejecutar
las mismas instrucciones, la diferencia es que los datos utilizados en el procesamiento
podrin 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 iitil 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 posicién en las 3 dimensio-
nes.

Los threads son el nivel inferior en la jerarquia, 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 blockIdx tambien es una variable tipo uint3 que:
contiene tres campos de tipo entero sin signo, los cuales determinan la posicién delblock
en las 3 dimensiones del blocks.

El nivel superior en la jerarquia 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 funcién kernel
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se creard un blocks, para dimensionar los blocks y los threads, se utilizan las variables
tipo dim3 gridDim y blockDim respectivamente (las variables dim 3 son un vector con
3 campos enteros, los campos sin definir por defecto se pondrén en 1) [6] y [7].

Un lanzamiento de kernel se declara:

—global__ kernel<<< gridDim, blockDim >>>(parimetros);

Donde <<< gridDim, blockDim >>> dimensiona todo el conjunto de threads en el
blocks. Todos threads tendrén una c6pia de los parimetros, con la cual, podrin efectuar
célculos especificados en el cuerpo de la funcién.

La figura 2.1 muestra de manera gréfica los conceptos establecidos anteriormente.
En 1a cual, se moestra 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
kernel por todos los threads. Las variables blockldx y threadldx toman rangos de valores:

blockldx.x = {0, 1, ..., gndDim.x — 1}
blockldx.y = {0, 1, ..., gridDim.y — 1}
blockldx.z = {0, 1, ..., gridDim.z — 1}

threadldx.x = {0, 1, ..., blockDim.x — 1}
threadldx.y = {0, 1, ..., blockDim.y — 1}
threadldx.z = {0, 1, ..., blockDim.z — 1}

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

Para aplicar los conceptos establecidos hasta el momento, se desarrollard un progra-
ma ejemplo, el cual tiene como objetivo ejecutar en paralelo 1a suma de dos arreglos
host_a y host_b (con 5 elementos cada uno, por simplicidad); gnardando el resultado en
el amreglo host_c.

En el desarrollo de este ejemplo seguiremos la secuencia bésica de un programa en
CUDA descrita anteriormente. El primer paso es generar los datos en el host, los cuales
Se quiere procesar.

// Generaci6n de datos en el host:
const int arraySize = 5;

const int host_afarraySize] ={1,2,3,4,5});
const int host_b{arraySize] = { 10, 20, 30, 40, 50};
int host_c[arraySize] = { 0,0, 0,0,0 };

Para hacer uso de la memoria del device es necesario reservarla, esto se realiza con la
funcién de CUDA cudaMalloc, la cual asigna espacio en la memoria DRAM (Dynamic
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Figura 2.1: Dimensionamiento de un grid CUDA, con el lanzamiento de kernel:
_global__ kernel<<< gridDim, blockDim >>> (void);
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Random-Access Memory) del device. El segundo pardmetro size *sizeof{int) corresponde
al mimero de bytes a reservar.

// Asignacién de memoria en el device:
cudaMalloc((void**)&dev_c, size * sizeof(int));

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

Una vez reservado la memoria en el device y generado los datos a procesar, debemos
transferir los datos del host hacia el device, esto se realiza mediante la funcién cuda-
Memcpy.

// Envio de los datos de entrada hacia el device:
cudaMemcpy(dev_a, host_a, size * sizeof(int), cadaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(dev_b, host_b, size * sizeof{(int), cndaMemcpyHostToDevice);

El programa requiere realizar 5 sumas, como no existe dependencia de datos entre
los arreglos de entrada, se pueden realizar en paralelo. Para esto se necesitan 5 threads,
los cuales fueron organizados en un bloque que contiene los 5 threads.

// Dimensionamiento del grid para la funcién kernel

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, blockDim>>>(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.

// Funci6n kernel, ejecutada en el device
_global__ void addKernel(int *c, const int *a, const int *b)

{

int i = threadldx.x;
cli] = a[i] + b[il;
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Las variables dimGrid y dimBlock, son las que dimensionan los threads en el blocks.
La figura 2.2 muestra de manera mﬁs 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 indexar4 localidades diferentes en los arreglos dev_a, dev_b y dev_c.

20 blockidx.x =0

.
e

gridDim.x = 1 M ©.0.0)

gridDim.y=1"

gridDim.z = 1 / Blockidx(0,0,0)

%
2
By T
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/

n h
/'/ ~ ° \\
™.
yay SN Y
/ -~ s . -
blockDim.x = 5 P SN AN
joCKDIMm.X = - g . E
blockDimy =1 .~ e \,\\\ \\_\
blockDim.z = 1 .
A // \\\ ™~
0=
7 000 (1,0,0) (200) (3.0.0) (4}»9{ l 3
o a
= AQ‘ a
Threadidx(0,0,0) | Threadidx(1,0,0) | Threadidx(2,0,0) | Threadidx(3,0,0) | Threadidx(4,0,0) | & " o¥ Z
7 n
o

&6\&"
threadidx.x = {0, 1, 2, 3, 4} )

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

Ademds, se agregé la funcién cudaDeviceSynchronize() para que el host espere a
que el device termine de ejecutar el kernel, para que el arreglo dev_c de salida contenga
los elementos calculados por el kernel.

// Esperar que el kernel termine de ejecutarse totalmente.
cudaDeviceSynchronize();

En este punto ya se calcul6 la suma, por lo que es tiempo de transferir los resultados
del device al host y liberar la memoria utilizada en el device.

// Copia del arreglo procesado hacia el host.
cudaMemcpy(host_c, dev_c, size * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

//Liberaci6n de la memoria del device
cudaFree(dev_c); cudaFree(dev_a); cudaFree(dev_b);

El c6digo completo de este ejemplo se encuentra en el apendice ??. El resultado
del programa debe ser hostc = {11, 22, 33, 44, 55}. Este programa se puede utilizar
para comprobar la correcta instalacién de los drivers del GPU, asf como del software de

CUDA.
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2.1.4. Medicién de tiempos de ejecucion en el GPU

La medici6n de tiempos en CUDA se realiza 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 est4 en el orden de los mili-segundos. Es posible crear més
de un evento, ademis de poder colocar un evento dentro de otro; esto ditimo es ftil
cuando se requiere medir tiempos parciales [8], [6]. Para indicar la sintaxis del c6digo
se utilizaré el color azul para diferenciarla del texto com(n, para mayor detalle revisar
CUDA API Reference Manual [9].

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

1. Crear las variables, del tipo cudaEvent, de inicio y paro.
cudaEvgnt_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 c6digo del device que se desea medir. Alguna tarea en el GPU:
copias de memoria, ejecucién de kernel.

5. Guardar la estampa de tiempo final. El segundo pardmetro corresponde al stream
en el que se estd ejecutando éste codigo (por defecto se trabaja con el stream cero).
cudaEventRecord( stop, 0 );

6. Esperar a que el GPU termine su ejecucién 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 elapsedTime, 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 itil, el cual se
proporciona de manera gratuita en el CUDA Toolkit. Ademés, 1a herramienta de depura-
cién Nisight junto con Visual Studio o Eclipse, también es capaz de realizar un andlisis
de tiempos. Para més detalles ver el capitulo 3 de [10] y el capitulo 4 de [11].
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2.2, Arquitectura GPU

2.2.1. Clasificacion de sistemas de cémputo

El sistema de clasificacién de Flynn divide a todo el mundo de computo en cuatro
grupos: SISD (Single Instruction Single Data), SIMD (Single Instruction Multiple Data),
MISD (Multiple Instruction Single Data) y MIMD (Multiple Instruction Multiple Data).
El sistema SISD son computadoras von Neumann con un sélo procesador, mientras que
los sistemas SIMD son computadoras pipeline.

Las computadoras MIMD trabajan de manera asincrona. Cada procesador ejecuta su
propio programa con un control individual, por lo que multiples threads de control son
ejecutados simultdneamente. Por oftra parte, en las computadoras SIMD, los elementos
de procesamiento estén hechos de unidades aritméticas y 16gicas (ALUs), memoria local
y una unidad de comunicacién para tener acceso a la red de interconexién. Debido a que
un solo decodificador de instrucciones est4 presente, la ejecucién de un programa SIMD
es siempre sincrona.

Los arreglos sist6licos son una combinacién de los sistemas SIMD MIMD y pipe-
line. Se maneja por un reloj principal, contiene multiples elementos de procesamiento
interconectados. Se alimenta constantemente desde el exterior con datos hacia los pro-
cesadores, los cuales mediante su red de conexién pueden pasar resultados entre proce-
sadores [12].

2.2.2. Caracteristicas de los GPU

Los GPU son especiales para cémputo intensivo, altamente paralelo. Esté disefiado
para dedicar mds transistores para el procesamiento de datos que a la captura de datos
en caché y al control de flujo del programa (ver figura 2.3), esto dltimo se debe a que el
mismo programa es ejecutado en muchos threads en paralelo. Tienen su propia memoria
(DRAM), memorias compartidas y registros, las cuales establecen su propia jerarquia de
memoria.

Las arquitecturas de los GPUs se agrupan por su compute capability, 1a cual se re-
presenta por “y.x”, donde “y” es el nimero de revisién mayor y “x” es el mimero de
revisién menor (por ejemplo, compute capability 2.1). Devices con el mismo nimero de
revisién mayor tienen la misma arquitectura de niicleos. El nimero de revisién 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 nimero de revisién menor
corresponde a una mejora de la arquitectura en el incremento de los niicleos, ademis de
la posibilidad de incluir nuevas caracteristicas. [6]
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Figura 2.3: Diferencias CPU y GPU.

2.2.3. Multiprocesadores

La arquitectura GPU de NVIDIA est4 construida por un arreglo escalable de Strea-
ming Multiprocessors (SMs). Un SM es un arreglo de nidcleos llamados Streaming
Processor (SP), los cuales realizan las operaciones aritméticas y 16gicas de los kernels.
Cuando en un programa CUDA, el host realiza un lanzamiento de kernel, los blocks del
blocks son enumerados y distribuidos hacia los SMs disponibles para la ejecucién del
c6digo de los threads. Los threads contenidos por un bloque se ejecutan al mismo tiem-
po en un multiprocesador. Cuando la ejecucién de un bloque termina, nuevos bloques
son distribuidos en los multiprocesadores vacantes.

Un SM esté disefiado para ejecutar cientos de threads de manera concurrente. Pa-
ra manejar un gran nimero de threads, emplea una arquitectura inica 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-
lita a los programadores escribir c6digo 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 méis bloques SPU (Special-Purpose Unit), los cuales
realizan instrucciones especiales de alta velocidad, operaciones tales como : seno, co-
seno y exponenciales. Ademi4s, cuenta con un bloque de registros que trabaja a la misma
velocidad que los niécleos SP, por lo tanto no tiene tiempo de espera en ésta memoria.
También cuenta con un bloque de memoria compartida, la cual es accesible s6lo para un
SM, puede ser usada como caché manejindola desde el c6digo 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
més que el encontrado en CPUs, arriba de 190 GB/s con el hardware Fermi.
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En GPU #0 de la figura 2.5, se muestra el diagrama a bloques de un GPU G80/GT200
de NVIDIA, el cual se conecta con el host mediante el puerto PCI express 2.0. Es posible
tener més de un GPU en el sistema, mismos que también se comunican con el host por
dicho puerto [11].

Global Memory I
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Constant Cache ‘

Texture Cache
' v '

Simertric Multi-processor (SM) }

B T 3
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Figura 2.4: Diagrama de un streaming processor (SP)
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2.24. Jerarquia 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, ademds de
memorias cache para el manejo de las memorias constante y texture.

La jerarqufa de memoria se establece al observar el 4mbito de las variables en los
diferentes tipos de memoria, ademés 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
direccién 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 1a memoria compartida propia del block que lo contiene, tienen su propio bloque de
registros y memoria local; ademaés, tienen acceso a la DRAM.

Device

Multiprocessor

Multiprocessor

Multiprocessor
Registers

Shared Memory

Figura 2.6: Localizaci6n de memorias del device

La tabla 2.2 muestra como diferenciar y declarar las variables en los diferentes es-
pacios de memoria; asf como el 4mbito y el tiempo de vida que tendrédn. Por ejemplo
utilizando el calificador de variable __constant_., se reservard espacio en la memoria
constante, la cual se encuentra en la DRAM, todos los threads de todos los bloques
podrén leer de ella, mientras no se libere dicha memoria seguiré reservada en el device
durante toda la aplicaci6n. Entendemos como aplicacién a la ejecucién de todo el cddi-
go host y todo el cddigo device, pudiéndose realizar més de un lanzamiento de kernel
durante su tiempo de ejecuci6n.
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Declaracién de variable Memoria que utiliza | Ambito | Tiempo de vida
Variables diferentes a los areglos Registro Thread Kernel
Arrcglos Local Thread Kernel
“vhared Compartida Block Kernel
—device__ Giobal Grid Aplicacién
—constant Constante Grid Aplicacién

Figara 2.7: Ambito de las memorias del device

El ancho de banda y 1a latencia son dos conceptos importantes para describir las
caracteristicas de las memorias. Ancho de bamda, es la cantidad de datos que se pueden
leer 0 almacenar en la DRAM en un periodo dado de tiempo. Latemcia, es el tiempo que
toma en realizar ka peticién de bisqueda (ferch request) de alguna localidad de memoria
(11} A continnacién se presentarin los diferentes tipos de memorias que se encuentran
ca el device, puntualizando sus caracteristicas més representativas.
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2.2.4.1. Memorias Caché

Una caché es un banco de memoria de alta velocidad que se encuentra fisicamente
cercano al nicleo de procesamiento. Son caras en términos de silicio, lo cual se traduce
en grandes chips, baja produccién y procesadores més caros. La méxima velocidad de
una caché es inversamente proporcional al tamafio de la caché. La caché L1 es la més
rapida, pero est4 limitada en tamafio generalmente alrededor de 16K, 32K o 64K. Por
lo general es asignada a un solo procesador. La caché L2 es mds lenta, pero mds larga,
tipicamente de 256K a 512K.

La arquitectura Fermi fue la primera implementacién GPU, en incorporar una caché L1
por SM y una caché L2 que comparten todos los SM [11].

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

» Shared memory para rdpidos intercambios de datos entre threads.

s Constant cache para lecturas rdpidas 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.
a LI Cache para reducir la latencia a la memoria local o global.

» L2 Cache acelera accesos de memoria con patrones irregulares.

Para mayor detalle de las memorias caché L1 y L2, revisar el capiftulo 5 de [10].

2.2.4.2. Registros

Cada thread tiene sus propios registros, esta memoria es la més ripida de todas por
su localidad, debido a que se encuentra en los multiprocesadores. Una funcién kernel
tipicamente 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 funcién kernel, las cuales dejan de existir cuando su thread termina su
ejecucion. .,

2.2.4.3. Memoria local

Accesos de memoria local ocurren solo para variables automdticas. Una variable
automdtica es aquella que se declara en el cddigo device sin ninguno de los calificadores
_device__, _shared__, o _constant__ . Generalmente, las variables automadticas residen
en registros, excepto los casos siguientes:

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

Cualquier variable que el compilador decide pasar a la memoria local, cuando el
kernel utiliza més registros que los disponibles por SM.
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22.4.4. Memoria compartida

La memoria compartida (shared) es una caché L1 controlada por el usuario. Se crea
una versién privada por cadablock, cada thread en el block puede tener acceso a dicha
memoria durante la ejecucién del kernel, mientras que, thread de otros blocks no pueden
hacerlo. Una vez que el kernel termina su ejecucién, el contenido de las varibles shared
dejan de existir.

Los accesos a la memoria compartida es sumamente rdpido y altamente en paralelo.
Los programadores de CUDA a menudo usan memoria compartida para mantener una
porci6n de los datos de la memoria global que es altamente usada en la fase de ejecucién
del kernel. Ademés 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 [11].

2.24.5. Memoria constante

Memoria de solo lectura para el device que es escrita por el host. Se utiliza para
almacenar datos que no cambiar4n en el transcurso de la ejecucién 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
ripidos y en paralelo. El hardware NVIDIA proporciona 64KB de ésta memoria.

2.24.6. Memoria Global

El host puede transferir datos de ella, es el tipo de memoria de mayor 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
aplicacién. 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 informaci6én de un lanzamiento de kernel a otro

[S1.

2.2.4.7. Memoria Texture

Est4 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 la memoria utiliza arreglos CUDA (cuda array), los cuales
tienen caracteristicas para su manejo en 2 y 3 dimensiones, solo pueden ser leidos por
los kernel a travez de funciones texture y debe ser ligado a una referencia texture.

A continuacién se presentard la secuencia bésica para el manejo de Texture en 3
dimensiones. En azul se presenta fracciones del c6digo 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 lineal. Con esto se puede observar el manejo de un arreglo de 3 dimensiones
y como guardarlo en un arreglo lineal.
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. Declaracién de las referencias texture de 3 dimensiones, esto se debe realizar fuera

de la funcién principal.
texture<float, cudaTextureType3D, cudaReadModeElementType> textReference;

Asignaci6én de memoria en el device mediante CUDA arrays, estableciendo el tipo
de dato del arreglo mediante cudaCreateChannelDesc.

cudaChannelFormatDesc channelDesc;

channelDesc = cudaCreateChannelDesc<float>();

Declaracién de los CUDA array.
cudaArray *cudaArray

Dimensionamiento del CUDA array, estableciendo su volumen.
volumeSize = make_cudaExtent(size, size, size);
cudaMalloc3DArray(&cudaArray, &channel, volumeSize);

Preparaci6n de los pardmetios de copia en tres dimensiories. Estableciendo el tipo

y tamaiio de la copia. make_cudaPitchedPtr cambia el arreglo lineal 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.

. Envi6 de los datos hacia el device.

cudaMemcpy3D(&copyparms);

Ligar el CUDA array con la referencia texture.
cudaBindTexture ToArray(textReference, cudaArray, channel);

. Ejecutar la funci6n kernel.

kernel<<< dimGrid, dimBlock >>>( device_CubeMatrix, size );

. Copiar el arreglo procesado cuOutputArray hacia el host.

cudaMemcpy(host.CubeMatrix, device_CubeMatrix, ...
sizeof(float)*size*size*size, cadaMemcpyDeviceToHost);

Desenlazar la referencia zexture para liberar el recurso.
cudaUnbindTexture(textReference);

Liberar los CUDA array del device.
cudaFreeArray(cudaArray);
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224.8. 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 c6digo 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 itil cuando se requiere procesar algoritmos que utilicen arreglos

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

1. Declaracién de las referencias surface de 2 dimensiones, esto se debe realizar
fuera de la funci6n principal.
surface<void, cudaSurfaceType2D> inputSurfRef;
surface<void, cudaSurface Type2D> outputSurfRef;

2. Asignacién de memoria en el device mediante CUDA arrays, estableciendo el tipo
de dato del arreglo mediante cudaCreateChannelDesc.
cudaChannelFormatDesc channelDesc;
channelDesc = cudaCreateChannelDesc<float>();

3. Declaraci6n de los CUDA array.
cudaArmray* culnputArmray; cudaArray* cuOutputArray;

4. Dimensionamiento del CUDA array, estableciendo su volumen.
cudaMalloc Array(&culnputArray, &channelDesc, ...
width, height, cadaArraySurfacel.oadStore);
cadaMalloc Ammay(&cuOutputArray, &channelDesc, ...
width, height, cudaArraySurfacel oadStore);

5. Envi6 de los datos hacia el device.
cudaMemcpyToArmay(culnputAmay, 0, 0, h_data, size, ...
cudaMemcpyHostToDevice);

6. Ligar el CUDA array con la referencias surface.
cudaBindSurfaceToArray(inputSurfRef, culnputArray);
cudaBindSurface ToAmray(outputSurfRef, cuOutputArray);

7. Ejecutar la funci6n kernel.
copyKemel<<< dimGrid, dimBlock >>>( width, height );

8. Copiar el arreglo procesado cuOutputArray hacia el host.
cudaMemcpyFromArray(h_data out, cuOutputArray, 0, 0, size, ...
cudaMemcpyDeviceToHost);
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9. Liberar los CUDA array del device.
cudaFreeArray(culnputArray);
cudaFreeArray(cuOutputArray);

2.3. Buenas practicas de programacion

2.3.1. Utilizacion de los multiprocesadores

Una de las claves para buen desempefio es mantener ocupados los multiprocesadores
en el device lo més posible. Es importante disefiar la aplicacién para que utilicen los
blocks y threads de tal manera que maximice la utilizacién 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 estd en pausa es la inica manera de ocultar las latencias y mantener el hardware
ocupado.

Es importante una métrica para la determinacion de cuan efectivamente el hardware
se mantiene ocupado. Esta métrica es occupancy. Occupancy es la raz6n del ndmero de
warps activas por multiprocesador (warpsl) y el ndmero méximo de las warps activas
posibles (warps2). (El dltimo nimero estd 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 estdn activamente en uso [8].

warpsl
warps2

occupancy =

NVIDIA proporciona una herramienta en excel que calcula la occupancy, el cual
facilita a los desarrolladores afinar el optimo balance de recursos del GPU y para pro-
bar diferentes escenarios mds facilmente. Esta herramienta llamada "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 utilizaré la herramienta antes mencionada.

Las caracteristicas y las especificaciones técnicas del device se presentan de manera
detallada en el apéndice F.1 de "NVIDIA CUDA C Programming Guide" [6] y estdn
agrupadas segtin su compute capability. A continuacién se presentar4 un ejemplo pa-
ra el célculo de la occupancy, para esto, tomaremos como base un device de compute
capability 2.0, cuyas caracteristicas son las siguientes:

= Nimero méximo de threads por multiprocesador es 1536.
s Nimero de threads por blocks es 32.
s Niimero mé4ximo de warps activas por multiprocesador es 48.

= Niimero méximo de blocks por multiprocesador es 8.
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= Niimero maximo de threads en un block es 1024.
= Numero méximo de registros de 32 bits por multiprocesador es 32000.
s La cantidad méxima de memoria compartida por multiprocesador es 49182 Bytes.

Para tener una occupancy del 100 %, se deben de activar las 48 warps, lo cual implica
que se utilizarén los 1536 threads disponibles por multiprocesador. Para que esto pase,
el producto del nimero de blocks por multiprocesador y el nimero de threads por block
debe ser 1536. Si elegimos utilizar los 8 bloques por multiprocesador, a cada block le
corresponderd 192 threads, mientras que, si elegimos tener solo un block, méximo se
podré utilizan los 1024 threads. Esto ltimo acarreard tener una occupancy del 67 %,
debido a que con los 1024 threads se utilizardn solo 32 warps de las 48 disponibles por
multiprocesador (32 warps utilizadas / 48 warps disponibles * 100 = 67 %). La figura
2.8 muestra el impacto de variar el nimero de threads por block en la activacién de las
warps. Para una occupancy del 100 % se debe elegir el nimero de threads por block de
manera que se utilicen las 48 warps disponibles.

Impact of Varying Block Size
My Block Size 192
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o @
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-
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Multiprocessor Warp Occupancy
(# warps)
® R

o P =LV — TS et S - -
0 64 128 192 256 320 384 448 512 576 640 704 768 832 896 960 1024

Threads Per Block

Figura 2.8: Impacto de variar el tamafio 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 répido ac-
ceso. El niimero méximo 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 mdximo por thread, para tener una
occupancy del 100 %. La figura 2.10 muestra el impacto de variar el nimero de registros
en la utilizacién de las warps. Entre mds se sobrepase el 1fmite de 20 registros, menos
warps podrén utilizarse para el computo del kernel, lo cual impactard notablemente en
1a occupancy.



4 CAPITULO 2. CUDA Y GPU

La memoria compartida también puede ser una restriccién en la occupancy. El vo-
lumen total de memoria compartida (shared) se reparte en el ndmero de blocks que se
hayan creado por multiprocesador. En nuestro ejemplo, se tiene con 49152 bytes y se
estableci6 que se utilizarfan 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 lfmite de 6144 bytes para una
occupancy del 100 %.

Impact of Varying Shared Memory Usage PerBlock

My Shared Memory
6144

cRE222n A NNRYERSLEEBEELS
EercoNcaEEREgESNEEERaRYS
EEERRERINNEBTBEERR

Shared Mamory Per Block

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

Impact of Varying Register Count Per Thread

My Register Count
20

I o - s N N

N w (7] o~ b o w owm [2]] ?, |
N O 5 ® N O O b & 4

@ N >

Registers Per Thread

Figura 2.10: Impacto de variar el ndmero de registros por thread en la occupancy.
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232. Cencarvencia kost/device

Ademis de la concurrencia a nivel de threads, CUDA también cuenta con algunas
bemramicntas de handware y software que permiten realizar operaciones al mismo tiempo
en ¢l host y ea el device. Dichas operaciones son las siguientes:

s Cencwrrencia CPU/GPU: Debido a que el CPU y el GPU son dispositivos se-
parados, pueden operar independiente el uno del otro. Las funciones kernel se
pueden ejecutar a la par de alguna funcién en el host, si se desea que el host espe-
re a que el device termine de cjecutar alguna funcitn se puede wtilizar Ia barvera de
sincronia cudaDeviceSynchronize() . El programa debe ser particionado de ma-
nera que el cidigo con poco o ningin paralelismo de datos, se ejecute en el hoss,
mientras que el cédigo con alto paralelismo de datos se ejecute en el device.

o Cencurrencia Memcpy/kernel: Algunos GPUs ticnen la capacidad de tener mis
de un mecanismo de copia, por lo que las transferencias de datos entre el host y
¢l device pueden ser realizadas mientras los SMs estin procesando kernels. Para
verificar esto, se requiere verificar la propiedad del device llamada asyscEngine-
Count, la cual es 1 para devices que lo soportan.

s Comcarrencia Multi-GPU: Es posible conectar varios GPU mediante el puer-
to PCl-express, con los cuales se incrementa considerablemente la capacidad de
computo en paralelo.

Para mayor detalle revisar el capitulo 6 del libro CUDA Handbook [13).

Para ejecutar ciertas operaciones simultincamente en el device, se requiere el uso de
streams. Un stream es una secuencia de comandos que se cjecutan en orden. Diferentes
streams pucden cjecutar sus comandos en cualquier orden con respecto a otro stream o
de manera concumrente. Por defecto el codigo device se ejecuta en el stream cero, por lo
tanto, si no se especifica el parimetro comespondiente al stream en un lanzamiento de
kernel 0 en una transferencia de memoria, se trabajari dentro del stream cero.

Al igunal que los eventos, los streams se pueden sincronizar. Con cudaDeviceSyn-
chronize, el device espera a que todos los comandos predecesores en todos los streams
han terminado. CudaStreamSynchronize toma como parimetro un determinado stream
y espera a que todos los comandos predecesores a dicho stream terminen. Con cudaS-
treamWaitEvent( ), un determinado stream espera a que un evento, dado como parimetro,
termine antes de continuar con su ejecucién de comandos. Para verificar que un stream
ha terminado su ejecucion, se emplea la instruccion cudaStreamQuery() [6].

233. Optimizaciones de memoria

Las optimizaciones de memoria son de vital importancia para mejorar rendimiento.
Su objetivo es el de maximizar el uso del hardware para obtener el mayor el ancho de
banda posible durante las transferencias de datos.
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» Es importante minimizar las transferencias de datos entre el host y el device, inclu-
so si eso significa ejecutar més kernels en el GPU que no demuestran aceleracién
comparéndolo con ejecutarlo en el CPU.

= Largas transferencias de memoria tiene mejor rendimiento que realizar numerosas
transferencias pequeiias, esto debido al encabezado asociado a cada transferencia.

= Para incrementar la utilizacién del device y reducir tiempos, es recomendable rea-
lizar las transferencias de memoria mientras se est4 ejecutando funciones kernel.

= Es recomendable utilizar memoria compartida para evitar transferencias redun-
dantes de la memoria global. La secuencia tipica del manejo de esta memoria es
la siguiente:

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

e Sincronizar todos los threads del block para que cada threads pueda leer el
dato correcto que pudo ser cargado por algftin otro thread del block.

e Procesar los datos de 1a memoria compartida.

e Sincronizar de nuevo, si es necesario, para asegurar que la memoria compar-
tida ha sido actualizada con los resultados.

e 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 la memoria
global al host [6].

s La caché texture estd optimizada con localidad espacial en dos dimensiones, por
lo tanto, threads del mismo blocks que leen direcciones texture o surface que se en-
cuentran cercanas tendrdn mejor desemperio. Leer 1a memoria del device a través
de una referencia fexture o surface puede ser una alternativa ventajosa para leer
memoria global, los beneficios son los siguientes:

e 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 desempeiio (ver las secciones
5.3.2.1 y 5.3.2.4 de CUDA Programming Guide [6]).

e Cilculos para el direccionamiento de la memoria se realizan fuera del kernel
por unidades dedicadas.

o 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 cudaMalloc() y cudaFree() son
operaciones costosas, por lo tanto, se debe buscar reutilizar la memoria del device
lo més posible para reducir su impacto en el desemplefio total de la aplicacién [8].



2.4. RESUMEN DEL CAPITULO 27

24. Resumen del capitulo

El capftulo presenta una base introductoria a los GPU y a la programacién 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 programaci6én que se utiliza es CUDA C, el cual
estd basado en el 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
bésica de un programa en CUDA, ademés de un ejemplo completo, el cual puede ser
utilizado para comprobar la correcta instalacién de los controladores del GPU.

Uno de los temas cruciales en la programacién en CUDA es el manejo y dimensio-
namiento de los threads para maximizar la utilizacién de los SM, por lo cual se dedica
una seccién 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
célculos y para reducir tiempos de ejecucién. Una secci6n se dedica al manejo de la
memoria, en donde se muestran las caracteristicas de los diferentes tipos de memoria y
como transferir datos entre el CPU y el GPU. CUDA C tiene funciones especiales para
manejar la memoria DRAM del GPU en 2 y 3 dimensiones mediante texture y surface,
se presenta la secuencia bésica para utilizar fexture en 3 dimensiones y otra secuencia
para manejar surface de 2 dimensiones.

Al final del capitulo se presenta una seccién en donde se puntualizan buenas pricticas
de programacién en CUDA, como la utilizacién de los multiprocesadores, la concurren-
cia entre el CPU y el GPU, y el manejo de memoria.



Capitulo 3

Transformacion de algoritmos con
bucles anidados

3.1. Antecedentes matematicos

3.1.1. Vectores y matrices

Los vectores enteros en Z" poseen n elementos, se manejardn 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 continuacién enumeraremos algunas relaciones de orden entre los vectores a y b
de n elementos:

= ayb soniguales, escritoa=b,siag; = b;,1 <i<n.
= aes menor queb, escritoa <b,sia; < b;,1 <i<n.
= a<b,sig;<bh,1<i<nquenoeslomismoquea<bvVva=h.

= a es lexicogrificamente menor que b, escrito a < b, si existe un j, 1 < j < n, tal
quea <;b.

a es lexicogrificamente menor que b a nivel j, escrito a <j b, si a; = b;,1 <i <
j<nyaj<b;.

a<b,sia<bva=b.

Un vector lexicogrificamente positivo es un vector cuyo primer elemento (de iz-
quierda a derecha) diferente de cero, es positivo, por ejemplo (0,2, —11,0). De manera
similar, un vector lexicogrificamente 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 A de n x m tiene n filas y m columnas de nimeros de mimeros reales

a;y ap - A
Amn _ a1 axp - am
apnl Gp2 - Guym

El vector a, contiene los elementos de la fila # de 1a matriz A™", por ejemplo, az =
(a21,a2,-- ,azm). El vector a” contiene los elementos de la columna r de la matriz
A™"_por ejemplo, a! = (aj, a1, ,an1).

3.1.2. Reduccion 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 reduccién siempre es posible; las matrices U y S no son tdnicas. A continuacién se
proporciona un método para encontrar tales matrices.

Algoritmo 3.1 Reduccién escalonada de una matriz

Entrada: Matriz A entera de m x n.

Salida: Matriz unimodular U y la matriz escalonada S de m x n, tal que UA = 8§
U« TIySeAie0

forj=1,n;1do
if existe al menos un elemento s;; no cero con iy < i < m then
ige—ip+1
fori=m,ip+1,-1do
while s;; # 0 do

O sign(s-1);j * Sij)
T & Llsg-1l/1si5l]
Multiplicar o por la fila i y restarlo de 1a fila (i — 1) en (U; S)
Intercambiar las filas i e (i — 1) en (U; S)
end while
end for
end if
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 podrfa ser la inversa dela
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]
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Algoritmo 3.2 Reduccién escalonada de una matriz (modificada)

Entrada: Matriz A enterade m x n.

Salida: Matriz unimodular V y la matriz escalonada S de m x n, tal que A = VS
VeTInSe~A g0

forj=1,n,1do
if existe al menos un elemento s;; no cero con ip < i < m then
ipe—igp+1
fori=m,ig+1,-1do
while 5;; # 0 do

O« sign(sg-1); * Sij)
T & Lsg-1yjl/1sil]
Multiplicar ot por la fila i y restarlode lafila(i — 1) en S
Multiplicar ot por la columna i — 1 y sumarlo a la columna i en V
Intercambiar las filas i e (i-1)enS
Intercambiar las columnas ie (i—1)en V
end while .
end for
end if
end for

3.1.3. Solucion de sistemas de desigualdades lineales
Una desigualdad lineal con n inc6gnitas puede expresarse:

ax1+ax+--+apx, <c 3.1)

donde a;, a3, - - ,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
capitulo 2 de la tesis [4] se aborda este tema y se presenta el algoritmo de eliminacién
de Fourier - Motzkin, adem4s de dos métodos de simplificaci6n de sistemas de desigual-
dades: algoritmo de simplificacién Ad - Hoc y el algoritmo de simplificacién 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 més 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 més interno. Escribiremos L = (L;, Ly, -- ,Ly,) para re-
presentar en forma vectorial el nido de m bucles. Cada bucle tiene una variable indice
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asociada, que en conjunto forman el vector de iteracién x = (xy, xp,- - - , X). Los limi-
tes inferiores y superiores de una variable indice x,, correspondiente al bucle L,, son p,
Y 4r, respectivamente, donde 1 < r < m. Los pasos de las variables indice son unitarios.
El cuerpo del nido de bucles es H(xy,x1,--- ,Xn) 0 H(X), el cual es una secuencia de
sentencias de asignacién. A continuacion se presenta de manera general un nido con m
de bucles L:

Ly: forx; =pi,q,1do

L: for x; = pr,q2,1do
Ly : for xm = pm,qm, 1 do
H(x1, %1, 5 Xm)
end for
end for
end for

Un espacio de iteracion se asocia a un nido de bucles L, el cual contiene un punto,
en el espacio m dimensional, por cada iteracién. Dicho punto de iteracién se representa
por i = (i1,i2,*** ,im), donde las valores iy, i3, - ,ip comresponden a los valores que
toman xj, X, - - , Xm, TeSpectivamente, por ejemplo: i = (p1,42,- - , Pm)-

El espacio de iteracion se puede representar mediante el conjunto de dos desigual-
dades llamadas las restricciones en x:

p < xF q} (3)

Donde los vectores p y q (con m elementos) son respectivamente los vectores de
limite inferior y superior; P y Q son las matrices de m x m de limite inferior y superior.
La ecuacién 3.3 se puede escribir ahora como un politopo. Un politopo en R™ es un
conjunto acotado de la forma {x € R™ : XA < c} para alguna matriz real A y un
vector real ¢. Para modelar el espacio de iteracion para nuestro nido de bucles original,
se escribird en forma de politopo y se llamaré politopo fuente . El politopo fuente se
representard como XA < b, donde A se compone de la concatenacién de filas de las
matrices Qp = —1 * Q y P; de manera similar b se compone de la concatenaci6n de filas
los vectores pgp = —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 alli 1a importancia de hacer un correcto andlisis de



3.3. DEPENDENCIA DE DATOS 33

dependencia entre las iteraciones en bucles. Una iteracién H(j) depende de una iteraci6n
diferente H(i), si las siguientes condiciones se cumplen:

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

2. Existe una localidad de memoria a la que se le hace una referencia (de lectura
0 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 iteracién H(k) que viene
eatre H(i) y H(j), tal quei <k < j.

Los tipos de dependencia de datos son los siguientes:

= De flnjo: 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.

» Anti-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.

s De entrada: ocurre cuando una variable es usada 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 reasignacién de
variables, también son llamadas dependencias falsas. La dependencia de flujo es llamada
dependencia verdadera ya que es inherente en el célculo y no puede ser eliminada por el
uso de variables temporales. [16]

Si una iteraci6n H(j) depende de una iteraci6n H(i), entonces la diferenciad = j —i
entres dos puntos de iteracién se le llama vector distancia para el nido de bucles L. Ya
que por definicién i < j, tenemos d < 0, esto es, un vector distancia es siempre positivo
(lexicograficamente).

N es el ndmero de los distintos vectores distancia de L, y D es el conjunto de estos
vectores. La matriz distancia para L es una matriz de N x m cuyas filas se componen
de los vectores en D, en cualquier orden. La matriz distancia 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),d>, - - ,dy,) a partir de la
izquierda, entonces es el elemento lider de d y £ es el nivel de d. El nivel de un vector
positivo d es £ si y solo si d <, 0. Un nivel de dependencia para L es el nivel del
vector distancia para L. Si £ es un nivel de dependencia, entonces decimos que existe



34 CAPITULO 3. TRANSFORMACION DE ALGORITMOS CON BUCLES ANIDADOS

una dependencia en L a nivel £, o que el bucle L, lleva la dependencia. Existen m niveles
de dependencia posibles: 1,2,--- ,m. Ny '

El grafo de dependencia de L es un grafo dirigido cuyos vértices son los puntos
de iteracién de L; y existe una arista dirigida desde un vértice « hacia un vértice v si, y
solo si, la iteraci6n correspondiente a v depende de la iteracién correspondiente a u. Para
dibujar el grafo de dependencia, colocamos todos los puntos del espacio de iteracién en
un plano m-dimensional (m es el nimero de bucles anidados) y después, dibujamos una
flecha desde el punto de iteraci6n i hacia el punto de iteracién j cuando la iteracién H(j)
dependa de la iteracién H(i).

3.4. Transformaciones unimodulares

3.4.1. Matrices unimodulares

Una matriz unimodular tiene tres propiedades importantes. Primero, es cuadrada, 1o
cual significa que mapea un espacio de iteracién n-dimensional a un espacio de iteracion
n-dimensional. Segundo, tiene todos sus componentes enteros, por lo que mapea vec-
tores enteros a vectores enteros. Tercero, €l valor absoluto de su determinante es uno,
por lo que el volumen del espacio de iteracién se conserva. Debido a estas propieda-
des, el producto de dos matrices unimodulares es unimodular y su inversa también es
unimodular.

Una transformacién compuesta puede ser sintetizada a partir del producto de una
secuencia de transformaciones elementales. [16][17]

3.4.2. Legalidad de una transformacién unimodular

Decimos que una transformacién 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 transformaci6n es cambiar el orden de ejecu-
cién del programa manteniendo la dependencia de los datos original para de extraer el
paralelismo en dicho programa.

Teorema 3.1. La transformacion unimodular de un bucle anidado L definida por una
matriz U (unimodular) es vdlida 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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3.4.3. Procedimiento

Esta seccién tiene como objetivo plantear el procedimiento para transformar un ni-
do de bucles anidados (perfecto) mediante matrices de transformacién unimodulares,
ademds de brindar un ejemplo para ilustrarlo.

1.

2.

Encontrar todos los vectores distancia d.

Seleccionar la matriz de transformacién U.

Verificar la legalidad de la transformaci6n, dU > 0 para cada vector distancia d.
Calcular el nuevo vector de iteracién y = (y1,¥2,** »ym), X = y(U™).

Expresar los limites del espacio de iteracién original en forma de politopo, XA < b

. Calcular el nuevo espacio de iteracién, y(U‘l)‘ﬁr <b.

. Resolver el sistema de designaldades aplicando el método de eliminacién de Fourier-

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

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

limites de los bucles for.

Llamaremos politopo destino al espacio de iteracién del nido de bucles resultante
después de realizar una transformacion.

Ejemplo 3.1

11
Transformar el siguiente nido de bucles con la matriz unimodular U = ( 0 1):

for x; =2,N,1do
for x, =2,N,1do
A(x1,x2) = A(x; — 1,x2) + A(x1, %2 — 1)
end for
end for

Para resolver este ejemplo, seguiremos el procedimiento antes mencionado:
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1. Encontrar todos los vectores distancia d. .
Podemos observar que existen dos dependencias en el cﬁerpo de los bucles. El pri-
mer vector distancia d; se extrae de A(x1, x2) y A(x1—1, x2); d; = (x1—(x1—1), X2—
x2) = (1,0). El segundo vector distancia d, se extrae de A(x;, x2) y A(x1, %2 — 1);
&= -x,x2-02-1)=(0,1).

La matriz distancia es D = [(l) (1)} En la figura 4.8 se representa la dependencias

d; y d, en azul y rojo respectivamente.

2. Seleccionar la matriz de transformaci6én U.

La matriz unimodular que se utilizari es U = ((l) :]

3. Verificar la legalidad de la transformaci6n, dU > 0 para cada vector distancia d.

11
d1U=(1,0)[0 1)=(l,l)>0
dU=(0,1) 11 =0,DH)>0
2 - ? 0 1 - ]

Como d;U y d,U son lexicogrificamente positivos la transformacion es legal.

4. Calcular el nuevo vector de iteracién y = (y1,¥2,* - ,¥m), mediante x = yU‘1

Para esto necesitamos calcular U™ = ((1) _11),

- ’ (1 -1
ahorax = yU™! = (x1,x0) = (yl,yz)(o 1 ) = (1, =1 + y2)-

5. Expresar los limites del espacio de iteracién original en forma de politopo, xA <
b.

El espacio de iteraci6n original consiste en todos los vectores enteros (xj, x») tal
que:

2
2

X1
X2

IAIA
A IA

N 3
N (34)

De las desigualdades en 4.4 se obtienen los limites inferiores del vector de itera-
cién x = (x1, x2) y pueden escribirse como

X1

X2

IA A
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x2

o en forma matricial como

@2 < (xn.xz)(:) ‘l’] 35)

De manera similar, de las desigualdades en 4.4 dan los limites inferiores del vector
de iteraci6n x = (x), x3) y pueden escribirse como

xt < N
x2 <N
0 en forma matricial como
10
(11,12)(0 l) < (N,N) 3.6)
DelasecuaciS.Spodexnosexuwp:(?,Z)yP:[; ? ; de 3.6 podemos

10
extraerq = (N,N)yQ = 0 1}

Abhora ya estamos en condiciones de obtener el politopo fuente xA < b.

-1 0 10 .
(x1,x2) ;1 £ (--2,N,N) G

0 -1 01
. Espacdio de iteracion Grafo de dependencia
e+ 2 * ———o ¢
AT — ¢ — ¢ —¢— 4——
3 < 4 2 d A d s o —eo —9o——
2 * * * * 2T ——————
: 2 3 - 5 6 0 2 3 - 5 6

x1

Figura 3.1: Espacio de iteracion y grafo de dependencia del politopo faeate.

6. Calcular el nuevo espacio de iteracion, yU'A < b.
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-1 0 10 1 -1
= = - - A -l =
dado que A (0 1 0 1).b (-2,-2,NNN)yU (O 1)

yU™!A < b es equivalente a:

1 -1}{-1 0 1 0
(ym)(o 1][0 2o 1) S (-2,-2,N,N)

-1 1 1 -1

y finalmente

('}’1-}’1‘}’20’1}—}’14‘)’2) < (_2I—2!NlN) (3-8)

7. Resolver el sistema de desigualdades aplicando el método de eliminacién de Fourier-
Motzkin [4], para encontrar los nuevos lfmites inferiores y superiores de y.

De 3.8 se extraen las siguientes desigualdades:

- n s -2
yi -y2 £ -2
b1 <N

-y +2 S N

Resolviendo para y;

A

max(2,y2-N) < »n min(N,y2 = 2)
Resolviendo para y;

4 £ y2 £ 2N

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

El programa destino resultante es el siguiente:
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for y; =4.2N,1 do
for y; = max(2,y; — N),mir(N, y; — 2), 1 do
X =yi-
X2 ==y + ¥
Alxy,x) = Alxy — 1, x2) + Alxg, x2 — 1);
end for
end for

Gezfio de dependencia
6 6

5l 5 »
4 4
x3 =3
2 | 2
1‘ 1

1 |
0 J )
0 1 2 4 5 [] [1] 2 4 (] 8 10

2w
N

Figura 3.2: Grafo de dependencia del politopo fuente (izquierda) y del politopo destino
(derecha).

Como el bucle externo lleva la dependencia. debe ser ejecutado de manera secuen-
cial: mientras que, el bucle interno puede ser ejecutado en paralelo.

344. Transformaciones elementales
34A4.1. Permutacion
La matriz de permutacion parte de la matriz identidad y después se realizan inter-
0 01
canﬁmalremsﬁhs.PotejemplolanmﬁzU=; 1 0} en donde se intercambizn
lzsﬁhsly3.Sisetiemm1veam'dimnciad=(lll.-l?.egammfommiénnoseréle—
gal. ya que dU = (-1.1.2) es lexicogrificamente negativo.
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3.4.4.2. Inversién

La inversién del bucle k-ésimo es mpmqentadﬁ por la matriz identidad, pero con €l
k-ésimo elemento en la diagonal igual a menos uno, en vez de uno. Por ejemplo, en un
nido con 3 bucles si hacemos inversién en el segundo bucle, 1a matriz de transformacién

1 0 0
unimodular resulta: U=|0 -1 O0}.
0 0 1

3.4.4.3. Skewing

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

01

legal ya que no se modifica la dependencia a nivel uno; si se tiene un vector distanciad =
(d1,d>), después de aplicar “skewing™ el vector distancia se convertird en dU = (d, f *
d; -i-d{). d, permanece sin cambio, por lo que no corre riesgo de tomar valores negativos,
lo que ocasionaria el vector dU sea lexicogréificamente negativo y que la transformacién
sea ilegal.

Para brindar un ejemplo de esta transformacién, retomaremos el ejemplo desarrolla-
do en la seccién 3.4.3, en la que tomaremos el programa fuente y aplicaremos la matriz

esU = (1 f ] Donde f representa el valor de skew. Esta transformaci6n siempre es

U= ((1) { ) Después de aplicar todo el procedimiento de transformacién el programa

destino es el siguiente:

fory; =2+2f,N+ fN,1do
for y; = max(2, ”T'N), min(N, sz—Z)’ 1do

X1 =1
x==fyn+y;
A(x1,x2) = A(x1 — 1,x2) + A(xy, x2 — 1);
end for
end for

La figura 3.2 muestra el grafo de dependencia 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 f igual a 2 y 3. Como se puede observar en estas figuras, el mejor valor de f es
uno, ya que requiere menos iteraciones en el indice ¢, ademds se pueden realizar mas
puntos de iteracién en paralelo, en el eje p. Con un valor f mayor de 3 ya se perderia la
posibilidad de ejecutar puntos de iteracién en paralelo, ejecutdndose un punto en cada
tiempo, incluso se podria tener iteraciones vacfas, por lo que se debe seleccionar el valor
f tal que se reduzca el ndmero de iteraciones en el bucle externo y se puedan ejecutar la
mayor cantidad posible de puntos de iteracién en paralelo.
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34.4.4. Desplazamiento

Esta transformaci6n traslada el grafo de dependencia sin modificar su volumen, for-
ma y sus dependencias. Esto es til cuando se requiere que los bucles empiecen a iterar
desde algiin 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 fndice ¢
empiece a iterar con valor de uno, mientras, que de manera similar, se marca en verde
para el indice p. En la figura 3.3 se muestra el efecto del cambio antes menc1onado en
los grafos de dependencia para diferentes valores de f.

fort=2f+2-2f +1),N+ fN-(2f +1),1do
for p = max(2—1, 1) min(N - 1, 22D 1), 1 do
x1 = p+1;
x2==f(p+ ) +t+Qf +1);
A(xy, x2) = A(x; — 1, x2) + A(x1, x2 — 1);
end for
-end for

Grafo de dependencia transformado, f = 2 Cgrafo de dependencia transformado, f = 2
6

i /:{z ) //7
a3 /_/'t‘;/" & 2 ////
77 1 /
| /74

0 5 10 15 -5 0 5 10
t

Grafo de dependencia transformado, f =3 Grafo de dependencia transformado, f =3
6

g v/ ) Y/ /4

0 5 10 15 20 -5 0 5 10 15
t t

Figura 3.3: Desplazamiento de los grafos de dependencia para que el pﬁmer punto de
iteracién sea (t,p) = (1,1).
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3.5. Tipos de paralelismo

3.5.1. Introducciéon

Paralelismo interno y paralelismo externo se refiere a la posibilidad de ejecutar
de manera paralela los bucles mas externos 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 indice ¢ representa un
determinado tiempo y el indice p representa un determinado nimero de elementos de
procesamiento.

Como podemos observar en la parte izquierda, tenemos que el bucle externo es un for
por lo que las iteraciones t son secuenciales, mientras que, el bucle interno es un forall
por lo que las jteraciones en p se pueden ejecutar de manera paralela. En cada f se pueden
ejecutar los 5 puntos de iteracién 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 podrian ejecutar los 5 puntos de iteraci6n en la direccién de p en cada
tiempo. Los 5 elementos de procesamiento deben esperar a que todos terminen para que
la siguiente iteracién de ¢ pueda comenzar, de alli la razén por la que a este tipo de
paralelismo también se le conoce como paralelismo sincrono, 6 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 £, ya que no se necesita sincronia entre los elemen-
tos de procesamiento, este tipo de paralelismo también se le conoce como paralelismo
asincrono, o también, paralelismo horizontal.

fort=1,5do forallp =1, 5do
forall p = 1,5 do fort=1,5do
H(t, p) H(t, p)

end forall end for
4 end for end forall
P P
st [e] [e] ? o] [e] st [0 o o o e
4 o |o |o |of |@ i [0 o e e o]
3 o |o |0 |o| |o it (e e e e o]
2 o |o| |o| |o| |@ 2l [0 o e e o]
it Le] el [e] [e] |o] 1 [o_e o o o
0 — 0 —

0 1 2 3 4 5 t 0 1 2 3 4

w
—

Figura 3.4: Tipos de paralelismo. Izquierda: paralelismo interno, derecha: paralelismo
externo.
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3.5.2. Paralelizacién de bucles internos

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

Teorema 3.2. Dado cualquier nido L de m bucles. Existe una transformacién unimodu-
lar vdlida L v Ly tal que, los bucles Ly,,Ly,,--- ,Ly,, de Ly se pueden ejecutar en
paralelo. [18, Theorem 3.7]

Para lograr este tipo de paralelismo se presenta otra alternativa para encontrar una
matriz unimodular a partir del conjunto de vectores distancia en vez de la composicién de
matrices de transformaci6n elementales. Primero aplicamos el algoritmo 3.3 al conjunto
de vectores distancia en D.

Algoritmo 3.3 Vector de calendarizacién
Entrada: Conjunto D finito no vacfo de vectores positivos d = (dy,d2, - - ,dm)
Salida: Vectoru = (uy,u, - , ) con elementos no negativos, tal que el mayor com@n
divisor de los elementos de w es igual a 1 y dju; + daup + - - - + dptiyy 2 1
forr=1,m,1do
D,—{deD:d>,0)

end for
forr=m,1,-1do
if D, = 0 then
u <0
else
uy — [maxgep,{(1 — dri1Urs1 — dra2Urs2 = -+ — dmtim)/d 11"
end if
end for

Una vez obtenido el vector de calendarizaci6n u, el objetivo ahora es encontrar una
matriz unimodular U de m x m tal que:

s La primera columna de U sea (u1, u1," - - , Um).

» La k-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-1,--- , 41 (nétese que
u, = 1).

» La matriz obtenida eliminando la columna 1 y la fila k de U es la matriz identidad
I de dimensi6n (m-1) x (m-1).

Para analizar un ejemplo de este método se recomienda revisar la pagina 1073 de
[19].
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3.5.3. Paralelizacion de bucles externos

En esta secci6n se estudiaré la existencia de una transformaci6n vélida L Ly tal
que uno o mis bucles externos de Ly se pueden ejecutar en paralelo. La matriz distancia
de Ly es Dy (Dy = DU). La primera columna de Dy no puede tener un elemento
negativo, ya que todas las filas de esta matriz debe ser positiva (lexicogrificamente). Si
esta columna tiene un elemento positivo, entonces el bucle més externo de Ly, de Ly
lleva la dependencia, y por lo tanto no puede ejecutarse en paralelo. Ly, puede ejecutarse
en paralelo si y solo si la primera columna de Dy es igual al vector cero.

El problema es encontrar una matriz unimodular U, tal que, todas las filas del pro-
ducto DU sean positivas y una o més columnas del lado izquierdo de DU sean vectores
ceros. Un ejemplo de estas matrices es la siguiente:

00 1 2
00 10 1
00 5 1
00 6 2

El rango de una matriz es igual al niimero de sus columnas linealmente indepen-
dientes (que es el mismo nimero de sus filas linealmente independientes). La matriz Dy
tiene m columnas, y por lo tanto su rango no es mayor que m. El rango es exactamente m
si todas las columnas son linealmente independientes. Tener al menos una columna cero
implica que se tiene estrictamente un rango menor que m.

Teorema 3.3. Considerando un nido L de m bucles. Sea D la matriz de dependencia de
Ly p el rango de D. Si p < m, entonces existe una transformacion vdlida L — Ly tal
que, los (m— p) bucles externos de Ly se pueden ejecutar en paralelo. [18, Theorem 3.8]

No se puede obtener més de (m—p) bucles externos paralelos por una transformacién
unimodular. A continuacién se presenta la secuencia de pasos para que a partir de la
matriz D, de N x m, se obtenga la matriz transformaci6n, tal que (m — p) bucles externos
puedan ejecutarse en paralelo:

1. Calcular la transpuesta 9’ de D (de tamafio m x N).

2. Por el algoritmo 3.1, encontrar una matriz unimodular V de m x m y una matriz
escalonada S de m x N tal que VO’ = S.

3. Calcularp y n,donde pes el rangode Sy nes m — p.

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

5. Construir una matriz A entera de m x (n + 1) definiendo sus columnas a* como
sigue:
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v at v parak = {1,--,n}, donde v, es el (p+k)-ésima filade V.
s 3"l —u
Entonces tenemos da! = da? = --- = da” = 0y da™" > 0, para cada fila d de D.

6. Por el algoritmo 3.2, encontrar una matriz unimodular U de m x,m y una matriz
escalonada T = (t;x) de mx (n + 1) tal que A = UT.
Si tne1)m+1) < 0, entonces multiplicar por -1 Ja fila (n + 1) de T y la columna

(n+1)deU.
Asf tenemos la matriz U tiene todas las propiedades deseadas. U satisface du' =
du? = ... = du" = 0y du™! > 0, para cada fila d de D.

Para analizar un ejemplo de este método revisar la pagina 1074 de [19].

3.6. Resumen del capitulo

El capitulo presenta los fundamentos bésicos para extraer el paralelismo de bucles
anidados mediante transformaciones unimodulares. Al inicio se presentan conceptos ma-
temdticos necesarios en este capitulo y en el cuatro. Se establecen relaciones de orden
para vectores y reducciones escalonadas de una matriz con elementos enteros. Posterior-
mente se expone como modelar mateméticamente 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 transformaci6n unimodular que cambie el orden de ejecucién 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 transformacién que cambie el orden
de ejecucion en la forma deseada sin necesidad de realizar dos o més transformaciones
sucesivas.

Finalmente se presenta el método del hiperplano para obtener paralelismo de bu-
cles interno, el cual, ademds de las transformaciones elementales, ayudara 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). Ademés, se presenta un método
para obtener paralelismo de bucles externos, en donde, no es necesaria una sincronfa en-
tre los procesadores que ejecutan las iteraciones, a diferencia del paralelismo interno en
donde si se requiere. Para elegir el tipo de paralelismo, se debe analizar las caracteristicas
del hardware en donde se ejecutar4n los algoritmos.



Capitulo 4

Implementacion 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 ndmero de elementos de los vectores. La misma se puede realizar con un solo bucle
Jor, donde en cada iteraci6n se va obteniendo c;, como sigue:

fori=0,N-1,1do
c(i) = a(@) + b(d)

end for

Como se puede observar, los arreglos a y b son de s6lo lectura, mientras que c es de s6lo
escritura. Se lee o escribe una localidad de memoria diferente de a , b y ¢ en cada itera-
ci6n de i, por 1o que no tienen dependencia de datos entre las iteraciones al no cumplirse
las condiciones mencionadas en la seccién 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 realizar alguna transformacién unimodular. A continuaci6n presentare-
mos una version secuencial que se ejecuta en el device por un thread que posteriormente
se comparari a la versién paralela que se ejecuta en N threads. Se mostraré sé6lo el di-
mensionamiento del grid y la implementacién de kernel para las dos versiones de este
algoritmo, el c6digo completo se proporciona en el CD de la tesis.

4.1.1. Version secuencial

El dimensionamiento del grid para la versién secuencial en CUDA del algoritmo
suma de vectores es el siguiente:

47
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// Dimensionamiento del grid para la funcién kernel
// Dimensionamiento de blocks

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

// Dimensionamiento de Threads

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

// Lanzamiento de kernel
VectorAddKemel<<<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 phrﬁmeti‘os: dev_a,dev by
dev_c que corresponden a los arreglos a, b y c, respectivamente, dataSize corresponde al
valor de N. Los arreglos dev_a, dev_b y dev_c se crearon mediante la instruccién cuda-
Malloc por lo tanto se encuentran almacenados en la memoria global del device.

El cédigo del kernel es el siguiente:

// Suma de dos vectores en CUDA 1 thread
_global__ void VectorAddKerel(float *a, float *b, float *c, int dataSize)
{

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

-c[tid] = a[tid] + bI[tid];
}

Esta versién no aprovecha las capacidades de cémputo paralelo del GPU, se realizé pa-
ra tener como referencia el tiempo de duraci6n de la ejecucién del algoritmo de manera
secuencial en un thread para después sacar la relacién con la versi6n paralela, la cual se
ejecuta en N threads.

4.1.2. Version Paralela

El primer reto en implementar un algoritmo con bucles anidados en CUDA es di-
mensionar el grid para que cada iteracién for se ejecute en un thread aprovechdndose
lo més posible los multiprocesadores de nuestros GPUs. Como buscamos aprovechar al
méximo la cantidad de threads disponibles por multiprocesador, el dimensionamiento
del grid no es tan intuitivo como la versién anterior. Para esto debemos tomar en cuenta
las caracterfsticas de nuestro GPU, las cuales se encuentran el la tabla 4.1, en donde el
niimero m4ximo de threads por block es de 1024. Sin embargo, se decidi6 no utilizar ese
nimero ya que 512 threads quedarfan sin utilizarse en los MP, debido a que el niimero
méximo de threads por MP es de 1536. Entonces, se decidié que el nimero m4ximo
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 asf tener una occupancy del
100 %.

Para determinar la cantidad méxima de blocks en el grid ya fue directamente los
35535 por cada dimensi6n (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, b y c de la memoria global:

// Dimensionamiento del grid para la funci6n kernel
dim3 gridDim(1, 1, 1); dim3 blockDim(1, 1, 1);
int maxNumThreads = 768;
dim3 maxNumBlocks(35535, 35535, 35535);
if(dataSize <= maxNumThreads)
{
blockDim.x = dataSize;
Jelse{
blockDim.x = maxNumThreads;
if{ ceil( dataSize / blockDim.x ) <= maxNumBlocks.x )
{

gridDim.x = ceil( dataSize / blockDim.x );
Jelse {
gridDim.x = maxNumBlocks.x;
if( ceil( dataSize / (blockDim.x * gridDim.x)) <= maxNumBlocks.y )
{
gridDim.y = ceil( dataSize / (blockDim.x * gridDim.x) );

Jelse {

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) );

Jelse {
cout<<endl<< “ El ndmero de datos excede la - - -

capacidad del grid”<<endl;

// Lanzamiento de kernel
VectorAddKemel<<<gridDim, blockDim>>>(dev_a , dev_b, dev_c, dataSize);
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El ndmero de blocks y de threads que se emplearén en el grid se calculan en ba-
se a dataSize. Si s6lo se utilizara un block, entonces el tamafio méximo de dataSize
que se podrfa calcular serfa 768, al combinar el ndmero de threads utilizando hasta los
35535 blocks en el eje ‘x’, se podfa manejar un dataSize de hasta 27,290,880 (block-
Dim.x * maxNumThreads = 35535 » 768 = 27 * 10°), Si adem4s utilizamos los 35535
blocks disponibles en el eje ‘y’ el tamafio de dataSize que se podrfa manejar serfa de
969,781,420,800 (blockDim.y * blockDim.x * maxNumThreads = 35535%35535%768 =
969 » 10%), con lo cual ya estarfamos trabajando con memorias de centenas de gi-
gabytes. El tamafio méximo 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 » 10'5 (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 * blockIdx.z + threadldx.z;

int tid = x + y * blockDim.x * gridDim.x + - - -
z * blockDim.x * gridDim.x * blockDim.y * gridDim.y;
if (tid < dataSize ){
cltid] = a[tid] + b[tid];
}

En el kernel 1a varible ‘tid’ es la que permitird el acceso a las diferentes localidades
de memoria de los arreglos a, b y c. Es recomendable colocar una condicional para veri-
ficar que sélo se realice el cdlculo en nuestro kernel por los threads que sean necesarios
dependiendo nuestro tamafio 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. Analisis de resultados

Se realiz6 también una versién secuencial en lenguaje C, la cual se comparars con
las versiones secuencial CUDA un thread y CUDA paralelo. Se observar4 el comporta-
miento de tiempo que presentan las versiones, se medir4 con el speedup la relacién en
tiempo de la implementaci6n secuencial y la paralela, y finalmente, se analizari el costo
en memoria de las versiones.



4.1. SUMA DE VECTORES 51

Tabla 4.1: Caracterfsticas device: TESLA C2075.

" Caracterfstica Valor
Compute capability 20
Ndmero de Multiprocesadores 14
Némero de CUDA Cores por MP 32a21.15GHz
Niimero total de CUDA Cores 448
Némero de threads por warp 32
Méximo ndmero de threads por MP 1536
Nimero mdximo de blocks por MP 8
Méximo ndmero de threads por block 1024
Tamailo méximo para cada dimensién (x,y,z) de un block 1024, 1024, 64
Tamafio méximo para cada dimensi6n (x,y,z) de un grid 65535, 65535, 65535
Cantidad total de memoria global 5376 MBytes
Némero total de registros disponibles por block 32768
Cantidad total de memoria compartida por block 49152 bytes

Tabla 4.2: Caracterfsticas host.

Caracterfstica Valor
Procesador Intel(R) Core(TM) i7-2600K
Némero de Cores 823.4GHz
Memoria RAM 12 GBytes

El factor de speedup (Sp) de un cémputo paralelo usando p procesadores se define
por la razén:

Sp==L 4.1

donde, T; eseltiempoobtenidodelcémputoenunprocesadof.yTpeseltiem-
po obtenido del mismo cémputo en p procesadores. En otras palabras, S, es la relacién
entre el tiempo de procesamiento secuencial y el tiempo de procesamiento paralelo. Nor-
malmente, el algoritmo secuencial es el mejor algoritmo conocido para un determinado

problema computacional. El speedup muestra la ganancia de velocidad de un cémputo
paralelo; cuanto mayor sea S, es mejor.

1sS,<p 42)

El factor de speedup es normalmente menor que el némero de procesadores debido
al tiempo perdido en sincronizaci6n, tiempo de comunicacién y los encabezados (over-
heads) requeridos por un célculo 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 tamafio muestral, Los tamafios de los arreglos van desde
1536 hasta 1536*14*10, con incrementos de 1536, esto se determin6 asi para observar el
comportamiento al utilizar los 1536 threads por los 14 MP de nuestro GPU y sobrepasar
10 veces la cantidad de threads m4ximos que se pueden ejecutar en paralélo en el GPU
(1536*14 = 21504 threads). Se utilizé una escala logaritmica para poder observar la ten-
dencia de las tres versiones, ya que el tiempo de la versién CUDA 1 thread esti muy
por encima de las otras dos. Observamos que la versién CUDA 1 thread presenta un
comportamiento lineal y creciente al incrementar el tamafio de los arreglos a, by c.

Comportamiento de tiempo suma de vectores
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Figura 4.1: Comportamiento de tiempo del algoritmo suma de vectores.

La versi6n secuencial en C, presenta un crecimiento oscilatorio para tamafios mayo-
res de los arreglos, esto es esperado ya que la ejecucién del thread en el CPU que realiza
el célculo estd bajo el control del sistema operativo, en donde se ejecutan mdltiples ta-
reas y se reparte el tiempo del procesdor del CPU entre ellas. Debido a lo anterior, se
cambi6 la prioridad a “alta” al proceso donde ejecutamos nuestros c6digos y cerramos
la mayor cantidad de programas posibles.

La versi6n paralela en CUDA presenta précticamente la misma duracién de tiempo
hasta 20,000, la cual se esperaba, ya que el GPU puede ejecutar (tedricamente) has-
ta 21,504 threads de manera concurrente. Una vez que se sobrepasa este limite, ya se
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verd afectado el tiempo de ejecucién por la rapidez del calendarizador de los warps. A
pattir de los 60,000 (aproximadamente) ya presenta un comportamiento creciente casi
lineal.
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Figura 4.2: Speedup de suma de vectores.

Observamos que Ia versién secuencial en C supera a la versién paralela en CUDA
hasta llegar a los 13824 (de tamafio de matriz), para tamafios superiores la versién para-
lela en CUDA es miés rapida. Esto concuerda con los resultados obtenidos al comparar
las versiones secuenciales en C y en CUDA, en donde la versién en CUDA es m4s lenta
que la versién en C. Como se puede ver en las tablas 4.1 y 4.2, los cores del CPU son
més ripidos que los del GPU. Sin embargo, al utilizar un gran nimero de threads en
paralelo para realizar los célculos, se pueden obtener mejoras en tiempo significativas a
pesar de que los cores del CPU sean mds rdpidos. '

La figura 4.2 muestra en la parte superior, €l speedup entre la versién secuencial en
CUDA vy la versi6n paralela en CUDA, se puede observar un incremento mayor en el
speedup para tamafios inferiores a 60,000 ya que se utilizando cada vez mds los threads
que puede ejecutar nuestro GPU, para tamafios superiores el incremento es menor ya que
todos los threads disponibles en el GPU (21504) estén realizando més de una operacién
de suma. En la parte inferior muestra el speedup entre la versién secuencial en C y la
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version paralela en CUDA, un speedup menor a uno, indica que la versién secuencial
en C es mds rdpida, de lo contrario, la versién paralela sexs Sp veces més répida 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 ejecuci6n en el host
por los factores antes mencionados.

También se sac6 el comportamiento de tlempo (@n segundos, tiempo promedio en
100 1terac10nes) para tamaiios de los arreglos, en el orden de millones, desde un millén
hasta diez millones, el cual se muestra en la figura 4.3. Se conservé la tendencia-que
se tenia en la gréfica anterior (figura 4.2) en donde la versién més lenta era CUDA 1
thread, seguida por la versién secuencial en C y la més rdpida es la paralela en CUDA.
En la parte superior se tiene una escala logaritmica, mientras que en la parte inferior la
escala es lineal. De manera similar, se obtuvo el speedup (figura 4.4) para estos tamaifios
de arreglos. Se observa que el speedup es cercano entre los diferentes tamafios de los
arreglos, con lo cual podemos afirmar que estamos cerca, en la prictica, del speedup
méximo.
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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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Speedup Suma de vectores
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Figura 4.4: Speedup de Suma de vectores para millones de elementos.

A continnaci6n presentaremos el gasto de memoria de las versiones. Las tres versio-
nes necesitan generar los arreglos a, b y ¢, por lo tanto, el gasto de memoria se puede
escribir como 3*dataSize*4 bytes, donde dataSize es el niimero de elementos de los arre-
glos, se multiplica por 4, ya que es el nimero 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 utilizar el vector ¢, guardando el resultado en
el vector a o b, con lo cual la memoria necesaria en el device se reduce a 2*dataSize*4

bytes.
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4.2. Transpuesta de una matriz

4.2.1. Transpuesta de una matriz

La definicién de la transpuesta de una matriz es la siguiente: Sea A = (a;;) una
matriz de m x n. 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 escribir A’ = (a;). Simplemente se coloca el renglén i de A como la columna i de
A'y la columna j de A como renglén j 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 m x n, donde m es el niimero de filas y n es el nimero de colum-
nas.
Salida: Matriz B de n x m , tal que, B = A,
fori=0,M-1,1do
forj=0,N-1,1do
B(j,i) = AG, J)
end for
end for

La transpuesta de la matriz A se guarda en la matriz B. Como se puede observar,
cada localidad de 1a matriz A es de sé6lo lectura, mientras que cada localidad de la matriz
B es de s6lo escritura, por lo que no existe dependencia de datos en este algoritmo por
lo que ambos bucles pueden ser ejecutados en paralelo. A continuacién presentaremos
diferentes implementaciones en CUDA para ejemplificar como se puede lograr el pa-
ralelismo interno y externo. Ademds, se presentaré la versién paralela en la que ambos
bucles se ejecutan con un solo kernel, sin necesidad de utilizar un bucle, y al final de esta
secci6n se realizard una comparativa entre las versiones.

4.2.2. Version secuencial

El dimensionamiento del grid para la versi6én secuencial en CUDA del algoritmo
matriz transpuesta es el siguiente:
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/! Dimensionamiento del grid para la funcién kernel
// Dimensionamicnto de blocks

dim3 gridDim; gridDim.x = 1; gridDim.y = 1; gridDim.z = ; // Un block
// Dimensionamiento de Threads, | Thread por block

dim3 blockDim; blockDim.x = 1; blockDim.y = 1; blockDim.z = 1;
//Lanzamiento de kernel
MatrixTransposeKemel << <gridDim, blockDim>>>(M , N),

Como la idea es lanzar solo un thread, configuramos el grid para que teaga un block
con un thread. Lanzamos el kernel MatrixTransposeKernel con los parimetros rows y
columns, los cuales indican la cantidad de filas y columnas de A, respectivamente.

El c6digo ded kernel es el siguiente:

{/ MatrizTransposeCUDA 1 thread
—global__ void MatrixTransposeKemel(int rows, int columns)
{

float data = 0;
fior (int i = 0; i < rows; i++)(
for (int j = 0; j < columns; j++){

//BG.1) = A,
swf2Dread(&data, matrixA_swifRef, i*4, j)
surf2Dwrite(data, matrixB_surfRef, j*4, i);

Las matrices A y B se ligaron a las swfice de dos dimensiones matrixA_sufRef y
matrixB_sufRef, respectivamente. En la variable data se escribe el valor del elemento 4,
de A que posterionmente se va a guardar en el elemento b;; de B.

4.23. Versién con paralelismo externo

Como se vio en la seccién 3.5, el paralelismo externo se caracteriza por que los
bucles més externos se ejecuten en paralelo. Nuestro algoritmo base es el 4.1, en donde
el bucle externo recorre las filas de A, este bucle es el que vamos a ejecutar en paralelo
en esta versién. Para esto, debemos crear la cantidad de threads y blocks necesarios para
ejecutar las M filas en paralelo, esto se realiza como sigue:
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// Dimensionamiento del grid para la f‘unciénnlqcermel
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;
Jelse{

blockDim.y = 768; gridDim.y = ceil(M / blockDim.y);

}

// Lanzamiento de kernel
MatrixTransposeKernel<<<gridDim, blockDim>>>(M , N);

Por las razones mencionadas en la seccién 4.1.2 (versi6n paralela de suma de vec-
tores), se fijard el nimero méximo de threads por block en 768. Si el ndmero de filas
sobrepasa dicho nimero, se empleard més de un block. Para calcular el mimero de blocks
se divide el mimero de filas de la matriz A entre los 768 threads y al resultado aplicamos
la operacién techo (ceil). En este caso utilizamos el eje 'y’ de los blocks. Ahora solo
resta lanzar el kernel MatrixTransposekernel, cuyo cédigo es el siguiente:

// MatrizTransposeCUDA paralelismo de indice externo con M threads,
//filas en paralelo
—global__ void MatrixTransposeKemel(int rows, int columns)
{
float data = 0;
int i = blockDim.y * blockIdx.y + threadldx.y;
if (i < rows){

for (int j = 0; j < columns; j++){
/I BG,1) = A, j)
surf2Dread(&data, matrixA_surfRef, i*4, j);
surf2Dwrite(data, matrixB_surfRef, j*4, i);

Como se realiz6 la operacion ceil para calcular el nimero de blocks, es posible que
el nimero de threads del grid supere al nimero de filas de A, por lo tanto, primero
verificamos que el identificador de los threads (en este casi i) sea menor al mimero de
filas para que los threads sobrantes no realicen alguna operaci6n que pueda alterar el
resultado deseado. Como podemos observar y/o deducir, en cada thread se ejecuta un
bucle for para barrer las columnas y asi poder localizar cada elemento de A y B.
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A continuacién presentaremos otra versi6n de paralelismo externo, ahora calculando
las columnas en paralelo. Para esto calculamos el nimero de threads y blocks en funcién
del niimero de columnas de A, de manera similar que en la versién anterior:

// Dimensionamiento del grid para la funcién 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;

Jelse(
blockDim.x = 768; gridDim.x = ceil(N / blockDim.x);
}

// Lanzamiento de kernel
MatrixTransposeKernel<<<gridDim, blockDim>>>(M , N);

Debido a que el bucle asociado a las columnas es el bucle interno, primero realiza-
mos una permutacién 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 realizar todo el proceso de una transformacién unimodular.
El c6digo del kernel es el siguiente:

// MatrizTransposeCUDA paralelismo de indice externo con N threads,
//columnas en paralelo
_global__ void MatrixTransposeKernel(int rows, int columns)
{
float data = 0;
int j = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x;
if (j < columns){

for (inti = 0; i < rows; j++){
/I B ,1) = Al . )
surf2Dread(&data, matrix A _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
Ay ejecuta un ciclo for para barrer las filas y asi tener acceso a cada elemento de A.
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4.2.4. Version 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 est4 asociado a las columnas de
la matriz A. Calculamos el nimero de blocks y threads en base al nimero de columnas,
de igual forma que en la primera version de paralelismo externo. La gran diferencia es
que se necesitar4 lanzar mds de un kernel, uno para cada columna de A:

// Dimensionamiento del grid para la funci6n kernel
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;
Jelse(

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 ‘j° y el nimero de filas de A. El c6digo del kernel es el
siguiente:

// MatrizTransposeCUDA paralelismo de indice interno con M threads,
//filas en paralelo
_global__ void MatrixTransposeKernel(int rows, int j)

{

float data = 0;
int i = blockDim.y * blockldx.y + threadIdx.y;

if (i < rows){
/I BG,1)=A(,))
surf2Dread(&data, matrixA _surfRef, i*4, j);
surf2Dwrite(data, matrixB_surfRef, 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 ‘j’. Como podemos notar, el bucle for se ejecuta fuera del
kernel.
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4.2.5. Version con paralelismo en 2 dimensiones

Nuestro objetivo en esta secci6n 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 mimero de threads por cada block que vamos a utilizar, el cual ser4 el producto de
blockDim.x, blockDim.y y blockDim.z. Para tener una occupancy del 100 % el niimero
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 Gnico valor que tiene
rafz entera, asf, 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 funcién kernel
dim3 gridDim,; gridDim.z = 1;
dim3 blockDim; blockDim.z = 1;
ifM<16){ blockDim.y = M; gridDim.y = 1;
Jelse{
blockDim.y = 16; gridDim.y = ceil(M / blockDim.y);
}
if(N<16){  blockDim.x = N; gridDim.x = 1;
Jelse{
blockDim.x = 16; gridDim.x = ceil(N / blockDim.x);
}
// Lanzamiento de kernel
MatrixTransposeKernel<<<gridDim, blockDim>>>(M , N);

Se requiere s6lo lanzar un kernel para hacer el cilculo de toda la matriz B, cuyo
c6digo es el siguiente:

// MatrizTransposeCUDA paralelismo de indice externo con M x N threads,
// filas y columnas en paralelo
_global__ void MatrixTransposeKernel(int rows, int columns)

{

float data = 0;
int i = blockDim.y * blockIdx.y + threadldx.y;
int j = blockDim.x * blockldx.x + threadIdx.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 versi6n el utilizar ciclos for ya que ambos bucles
se pueden ejecutar en paralelo. Ademds, las coordenadas para localizar los elementos
de A se generan con las férmulas de i y j que utilizan el identificador de thread y las
dimensiones del grid.

4.2.6. Analisis 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 tamaifio de
matriz (matrices cuadradas). La versi6n secuencial CUDA 1 thread es generalmente la
mds lenta, para tamafios de matrices de 2, 4 y 8 1a versién CUDA paralelismo interno es
la més 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 liberar recursos de procesamiento (CUDA cores). La versién de paralelismo interno no
estd del todo despreciable, ya que para matrices de 1024 logra superar al uempo obtenido
por la versién secuencial en C.
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Figura 4.5: Comportamiento de tiempo del algoritmo Transpuesta de una Matriz.
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Tabla 4.3: Resultados (en segundos) de matriz transpuesta de m x m.
tamafio | CUDA secuen- | CUDA parale- | CUDA parale- | CUDA parale-
cial lismo interno lismo externo lismo 2D
2 7.8691 x 10~° 9.2175x 107° 7.3708 x 107° 7.0774 x 107
4 9.5606 x 10~° 1.4477x 107 7.4271x 107° 6.9552x 107°
8 1.5829 x 10~ 2.2225x 107 8.6617x 10°° 7.2092 x 10~°
16 40528x 107 3.9765x 10~ 1.1723 x 10~ 5‘ 7.3007 x 107
32 1.3621 x 10~* 7.6218 x 10~ 2.4026 x 107 7.2787 x 107°
64 5.1180x 107 1.4772 x 107* 41092 x 107 7.7151x 10°°
128 2.0033x 107> 3.0305x 107 7.7076 x 107 8.7951x 107°
256 8.0118x 1073 5.8856 x 10~* 14421 x 1074 7.9948 x 107°
512 4.2780x 1072 1.4745x 10~ 3.2753x 107 2.6688 x 107>
1024 [ 1.7087 x 107! 3.3319x 10~ 7.9461 x 10~* 9.2394x 107>
2048 | 6.8379x IQ“ 6.7262 x 10~ 1.5934 x 107> 3.5381 x 1074
4096 |2.7343 142883 x 10 | 33127x107° | 1.4022x 10~
. 8192 | 10.9443 30.9368 x 10> | 14.7046x 10~ | 5.6040x 10~°
16384 | 49.1541 121.325x 10 | 86.4963x 10> | 22.4468 X 1073
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Figura 4.6: Speedup de Matriz Transpuesta respecto a la version CUDA 1 Thread.
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Las versiones de paralelismo externo, se ejecutan en menor tiempo que la versién
de paralelismo interno, lo cual demuestra que tiene mejores resultados utilizar el para-
lelismo externo en CUDA, debido a que se lanzan menos kernel y no se necesita tanta
interaccion del host con el device para la ejecucién de los mismos.

La mejor versién implementada es la paralela 2D, a partir de tamafios de matriz
de 128 ya presenta menores tiempos de ejecucién que la versi6n secuencial en C. Para
tamafios de matriz de 2 a 256 se obtiene précticamente el mismo tiempo, ya que los
CUDA cores no se utilizan completamente hasta tamafios de 128, ya para tamafios de
256 (256*256 = 65536 threads necesarios) se superan los 21504 threads m4ximos que
pueden ser ejecutados en el GPU de manera concurrente.

Speedup matriz transpuesta version secuencial en C con paralela 2D
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Figura 4.7: Speedup de Matriz Transpuesta respecto a la versién CUDA 1 Thread.

Como se puede observar en las figuras 4.5 y 4.6, las dos versiones de paralelismo ex-
terno tienen préicticamente el mismo comportamiento y el mismo speedup. Para tamafios
mayores de 512 ya se dejan de traslapar. Al ejecutarse la misma cantidad de threads (de-
bido a que manejamos matrices cuadradas) y que en cada thread s6lo se realizan accesos
a memoria via surfaces el factor que pudo influir en el resultado es la manera en como las
funciones de lectura y escritura de surface tienen implementado los accesos a memoria
en dos dimensiones, lo cual ya estd 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 versi6n secuencial en C con la versién
paralela 2D. Como se puede observar, para matrices menores de 128 presenta mejores
resultados la versién secuencial en C al obtenerse factores de speedup menores a uno. A
partir de 128 la versi6n paralela supera a la secuencial, logrindose un speedup mayores
de 100, lo cual nos dice que la versi6n paralela es 100 veces m4s rdpida que la versi6én
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, ademés en el CD de la
tesis se presentan los cédigos de las versiones y c6digos para reproducir las grificas
mostradas.

A continuaci6n 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 B en el device, por ejemplo para matrices cuadradas de 16384, se necesita reservar
2%4*16384*16384 = 2147483648 bytes (2.147 GB).

4.3. Descomposicion QR

La descomposicién QR de una matriz A de m x n estd dado por A = Q*R, donde
Q € R™™" es ortogonal y R € R™" es triangular superior, ademés R puede ser calculada
mediante R = Q' * A. Los métodos principales para realizar la descomposicién 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 rotacién va a insertar un
cero en la matriz A hasta que sea igual a R. La matriz de rotacién G tiene la forma:

(1 - 0 --- 0 --- 0)

0 (o S 0fi
Gip =|: :

0 -5 - c - 0| &

0 - 0 -+ 0 - 1

i k
Donde los pardmetros c (i.e coseno) y s (i.e seno) pueden ser calculados como sigue

M P —. . 4.3)

7 d o

A su vez, x; y x; son elementos de una columna de A en donde queremos insertar
un cero, el cual se inserta en x; una vez aplicada la rotacién, (i.e después de multiplicar
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Gix * A). La matriz Q se forma por el producto de las matrices de rotacién, Q =
G1 *G = - - - * G, donde ¢ es el niimero de ceros que se introducen o generan en A [21].
Ejemplo de la descomposicién QR de la matriz A de 4 filas por 4 columnas:

2 -51 4 1
6 167 —68 1
A=l4 2% -a1 1|7QR=
7 8 9 1
0,7667 —0,3894 —04485 02440 (15,6225 223607 -84971 13416
03833 09052 00324 01805 || 0 1750143 -70,1771 06742
~02556 0,1698 08339 —04588|] 0 0 37,4829 —09947
04472 -0,0144 03201 -08351)\ 0 0 0  —08695

4.3.1. Version original

Partimos del algoritmo 4.2, en donde el indice ‘i’ se relaciona con las filas y los
indices ‘k’ y j” con columnas de A.

Algoritmo 4.2 Algoritmo original descomposicién QR
Entrada: MatrizAdemxnym=>n.
Salida: Sobrescribe la matriz A con R, tal que, R = Q' x A.
fork=0,N-1,1do
fori=M-1,k+1,-1do
r= va[-i - 1][k] + a[-i][k]2

al—i - 1][k]
c= ————

r
_ al[-i]ik]
s=
r

forj=k,N-1,1do
temp = a[—i - 11[/]
a[-i - 11{j] = ¢ * temp + s * a[—i][ j]
a[-il[j] = —s * temp + c * a[-i][j]
end for
end for
end for

4.3.2. Transformacion del algoritmo

Para la transformaci6n del algoritmo 4.2 se analizaron las técnicas utilizadas en la
tesis [2] en donde, el objetivo final (de las transformaciones) era implementar la des-
composicién QR en un arreglo sistélico de procesadores . En nuestro caso, queremos
transformar el algoritmo de tal manera que podamos tener una versién paralela que se
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ejecute en un GPU, para esto tomaremos las partes de la metodologfa que sean compati-
bles y podamos aprovechar en un GPU.

La primera técnica que vamos a emplear es la de hundimiento de cédigo , 1a cual
consiste en conseguir un nido de bucles perfecto. Un nido de bucles perfecto (como se
defini6 en la seccién 3.2) contiene todas las sentencias dentro del bucle més interno.
Ademés se afiadi6 una condicional para que evitar divisiones entre cero cuando r sea
igual a cero, en el cdlculo de c y s. El resultado de estas modificaciones se ven plasmadas
en el algoritmo 4.3,

Algoritmo 4.3 Hundimiento de c6digo
Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposicién QR de A.
fork=0,N-1,1do
fori=M-1,k+1,-1do
forj=k,N-1,1do
if j ==k then
r= +ali - 11[j]? + alil[j]?
ifj <N-1then
if r == 0 then
c=0
s=0
e _ -1
r

end if
ali-1]ljl1=r
alillj1=0
end if
else
temp = a[—i — 1][/]
ali — 1][j1 = c * temp + s * a[i][ j]
alillj] = —s * temp + c = a[i][ j]
end if
end for
end for
end for

La siguiente técnica que se emple6 fue la de normalizacion La normalizacién
consiste en hacer que todos los bucles tengan incrementos positivos [2]. Esto es necesario
para habilitar la trasformacién del espacio de iteracién mediante una matriz unimodular,
como se verd mas adelante. El algoritmo 4.4 ya contiene esta modificacién.
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Algoritmo 4.4 Normalizacién
Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposicién QR de A.
fork=0,N-1,1do
fori=-M+1,-k-1,1do
forj=k,N-1,1do
if j ==k then
r= +al-i - 11[j] + a[-i][j*
if j <N -1 then

if r == 0 then
c=0
s=0
e ami- 1
,_ al=if)
end if
al[-i-1[j1=r
al-i][j1=0
end if

else
temp = a[—i — 1][]
a[—i— 11[j] = ¢ * temp + s * a[—i][ j]
al-il[j] = —s * temp + c * a[-i][]]

end if

end for
end for
end for

Hasta este punto se han venido realizando las mimas modificaciones en el c6digo,
la primera diferencia aparece al aplicar la técnica de concordancia de indices . La cual
consiste en mapear cada una de las asignaciones presentes en el cdigo, al espacio de
indices x = [i, j, k] determinado por el nimero de bucles presentes en el programa [2].
Para lograr la concordancia de indices, en la tesis anterior, se modific6 el programa
para que todas las variables fueran accesadas por los tres indices (i, j, k). Al realizar
esto las variables r, ¢, s y tI, que eran variables temporales, ahora se convierten en
arreglos en 3 dimensiones, de manera similar con la matriz A, que pasé 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 fndices, se aplicaron las técnicas de
asignaéién Gnica y eliminacién global. Asignacién dnica consiste en que cada variable
se le asigna valor una sola vez, durante toda la ejecucién del programa. La eliminacion
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de comunicacién global evita la difusién global de datos y la sustituye por mdltiples
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 Politopo fuente 3D
Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposicién QR de A.
fork=0,N-1,1do
fori=-M+1,k-1,1do
forj=k,N-1,1do
if j ==k then
ifi==-M+ 1 then
rl=ij1k] = a[-i1[j](k]
end if
rl—i - 11[jlk] = val—i — 1[I + ri-il[j1k}2
if r[-i-1]{jl[k] == O then
c[-ilj +1][k1=0
si=0i+ 11k1 =0
else ;
-+ 1k = S
ri=i1(j1[k]
r{—i - 11[j1(]

s[=illj + 11[k] =

end if

ifi ==-k - 1 then
a[—i - 11[jllk + 1] = r[-i — 11[j1[k]

end if

else

ifi ==-M - 1 then
t1[-i1[j1[k] = al-il[jl[k]

end if

t1[—i— 11[j1(k] = c[-i[j)[k])* al—i — 11[1k] + s[—AL/10K] = e [ i1 L] 1k]

a[—il[jl[k + 1] = —s[=i[j1[k] * a[—i — 11[j10K] + c[—]j] = e1[—d] /] 1K]

if j == -k - 1 then
al—i - 11[jllk + 1] = £1[-i - 11[j]IK]
c[-il[j + 11[k] = c[-1[j1[k]
s(—ilLj + 11[k] = s[—1[;1[K]

end if

end if
end for
end for
end for
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Analizando el cédigo y las tres técnicas mencionadas anteriormente, se observé que
las variables c y s eran las necesarias para calcular las rotaciones, y que si desedbamos
realizar varias rotaciones en paralelo se debia almacenar (para cada rotacién) el valor de ¢
y de s en arreglos bidimensionales para eliminar la comunicacién global. Las variables r
s6lo se utiliza para calcular ¢ y s por lo que puede ser guardada en una variable temporal.
De manera similar, la variable ¢/ se utiliza para guardar temporalmente para guardar un
elemento de A, por lo que puede ser almacenada en un registro. El algoritmo 4.6 muestra
muestra como queda nuestro politopo fuente.

Algoritmo 4.6 Politopo fuente
Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposicién QR de A.
fork=0,N-1,1do
fori=-M+1,k-1,1do
forj=k,N-1,1do

if j == k then
r= va[—i - 1][j] + a[-il[j]?
if j <N - 1 then
if r == 0 then
cl-i-1]j1=0
s[-i-1][j1=0
clse al=i — 11[j]
c-i-11[1= —
st-i - 1 = 220
end if 4
al-i—-11[jl=r
a[-i][j1=0
end if
else

temp = a[i — 1][]

al-i - 1][j1 = e[-i - 11[j — 1] * temp + s[~i — 1][j — 11 * a[-i][j]

al~il[j] = —s[—i — 1][j - 1] * temp + c[~i — 1][j - 1] * a[il[]]

if j <N -1 then
cl-i- 11 =cl-i-11[j - 1]
sl=i— 1101 = s[-i - 11[j - 1]

end if

end if
end for
end for
end for
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La técnica de asignacion {inica se descart6 completamente ya que implica que cada
resultado de una operacién se guarde en memoria, en el caso de arreglos de procesadores
sist6licos se puede evitar almacenar en memoria cada resultado preliminar, pasando los
resultados intermedios mediante la red de interconexi6n 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).

4.3.3. Version paralela

El paso siguiente es aplicar la transformacién unimodular al programa politopo des-
tino. Para eso, seguiremos el procedimiento establecido en la seccién 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 d; se extrae de a(—i—1, j) y A(=i, j); dy = (—i—1-(-i), j—
J) = (-1,0). El segundo vector distancia d, se extrae de a(—i, j) y A(—i - 1, j);

dy = (mi—(-i-1),j- j) = (1,0). El tercer vector distancia d3 se extrac de
c—i-Lpye-i-1,j-1)dy=(=i-1-(=i-1),j-(-1))=(0,1).
-1 01
La matriz distanciaes D =] 1 0 1| Se agregé unos a la columna correspon-
0 11

diente a k, debido a que existe una dependencia de flujo en las matrices A, Cy S,
al definir el valor de una de sus columnas (en la iteraci6n k) y utilizar el mismo
valor en una iteracién posterior (k+1). En la figura 4.8 se representa el politopo
fuente y el politopo destino.

2. Seleccionar la matriz de transformacién U.

La matriz unimodular que se utilizard es U = , 1a cual se obtiene de

N =

0
1
0

-0 O

aplicar el método descrito en la secci6n 3.5.2.

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

1 00
4,U=(-1,0,1)|1 1 0]=(1,0,1)>0
2 01

100
&U=(1,0,1)|[1 1 0|=(3,0,1)>0
2 0 1
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U=0,L,D[1 1 of=3,1,1)>0
2 0 1

Como d,U, d;U y d,U son lexicogrificamente positivos la transformaci6n es
legal.

. Calcular el nuevo vector de iteracién y = (¢, p2, p2), mediante x = yU™!

1 0 0)
Para esto necesitamos calcular U1 =|-1 1 0],
-2 01
1 0 0)
ahorax =yU™ = (4, ,k) = ¢, p1,p2)|-1 1 O|=(—pl-2p2p1,p2).
-2 0 1

. Expresar los limites del espacio de iteraci6n original en forma de politopo, XA <

b.

El espacio de iteraci6n original consiste en todos los vectores enteros (i, j, k) tal
que:

-M+1 <i £ -K-1
k < j < N-1 4.4
0 < k £ N-1
El politopo fuente XA < b es:
-1 0 0 100
Gjkl0 -1 0 01 0] < M-1,0,0-1,N-1,N-1) 4.5
0 1 -1101

. Calcular el nuevo espacio de iteracién, yU™'A < b.

-1 0 0 100
dadoqueA=|0 -1 0 0 1 O|,b=WM™M-1,0,0-1,N-1,N-1)y
0 1 -1101
1 00
Ul=|-110
-2 0 1

yU™'A < b es equivalente a:
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1 00}f-1 0 0 10
(t‘PlsPZ) -110 0 -1 0 0
-2 0 1o 1 -1 1

it

0
o] < (M-1,0,0,-1,N-1,N-1)
1

(=]

-1 0 0 1 00
tp.p2)|1 -1 0 -1 1 0] £ M-1,0,0,-LLN-1L,N-1)
2 1 -1 -1 01

7. Resolver el sistema de desigualdades aplicando el método de eliminacién de Fourier-
Motzkin [4], para encontrar los nuevos limites inferiores y superiores de y. Los
nuevos limites para y después de hacer que ¢ empiece en cero y eliminar los limi-
tes redundante, son:

0<t<M+2x*N-2

t—-M+2

[méx(0, 2 )£ pl < |min(t+ M —-1,N-1)]

max(0,f — pl — M +2) < p2 < |min(p], %)J

8. Reemplazar x por y en el cuerpo del nido de bucles (ahora H(y)) y en los nuevos
limites de los bucles For. El programa destino resultante es el algoritmo 4.7.

7 w
3
e
- s —
[ -
'” 1'7 T T T T T T T T 1

[a]

Figura 4.8: Grafo de dependencia del politopo fuente (izquierda) y del politopo destino
(derecha).
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Algoritmo 4.7 Politopo destino 2D
Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposicién QR de A.
fort=0,M+2*N-2,1do
. t-M+2 .
for pl = [mix(0, ————)1, lmin(z+ M —1,N - 1)}, 1 do

2
for p2 = méx(0, — pl — M +2), |min(p1, %) 1, 1do

i=(-(t+(1-M))+pl+2*%p2)
i=pl
k=p2
if j ==k then
r= val—i - 1P + a[~iIP
if j<N-1then
if r == 0 then
c[-i-11[j1=0
s[-i-11j1=0

else .
o—i— 101 = MJJ

r
st-i - 171 = 4200
end if r
al-i-1]ljl=r
al-illj1=0
end if
else
temp = a[—i — 1](/]
a[—i - 11[j1 = c[-i = 1][j — 1] * temp + s[—i — 1}[j — 1] * a[-i][,]
a[-il[j] = —s[—i — 11[j — 11 = temp + c[—i — 11[j — 1] * a[-il[j]
if j <N -1 then
cl-i-11[j1=cl-i- 11 - 1]
s[—i— 1101 = s[-i - 11[j - 1]
end if
end if
end for
end for
end for

El politopo destino obtenido en [2] es el siguiente:
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Algoritmo 4.8 Politopo destino 3D

Entrada: Matriz A.
Salida: Matriz R de la descomposici6n QR de A.

fort=0,M+2*N - z,ldo
M+2

for pl = [mAx(0, )], Lmin(t + M — 1N - l)J. 1do
for p2 = m4x(0,7 - pl -M+2), [mm(pl 5 )_| 1do
i={(A(t+(1-M))+pl +2*%p2)
j=pl
k=p2
if j ==k then
ifi==-M+ 1then
ri-iLjllk] = a[—iILj}ik]
end if
ri—i - 1Lk = val-i - NAKE + A-iLk?
if rf-i-1](j](k] == O then
-illj+ 11k} = 0
sl-iLj+ 11[k1 = 0

else -
) al=i - 1K
=0+ N = SR

_ A-aL71Tk]
AU+ UK = S
end if

ifi==-k-1then
al—i — 11[jlik + 1] = r{—i — 1][j}k]
end if
else
ifi==-M-1 then
A[-iljlik] = a[-i][jlk]
end if
t1[—i— 110kl = cl—ilLjlik] = al—i— 110j10k] + sT—d} j)[k] + 11 [ L) (k]
al-illjllk + 1] = —s[—iLjl(k] * a[—i — 11[j11k] + c[—i10j] * e1[—d1 ) (k]
if j==-k- 1 then
a[—i — 111k + 1] = e1[-i - 1]1[j][k]
c—illj + 11k] = c[-iljllk]
s[—illj + 11k] = s{-ilLjlik]
end if
end if
end for
end for
end for
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4.34. Implementacion en CUDA

El primer problema a resolver es como vamos a mapear los indices p; y p2 (son
los que se pueden ejecutar en paralelo) en los threads del GPU. Observando el politopo
destino desde los ejes p; y p2, nos percatamos que se forma un trapecio con los puntos
de iteracién. En CUDA es posible manejar threads en dos dimensiones pero el espacio
que pueden cubrir es rectangular. Si cubrimos el espacio de iteraci6n con threads de 3 x
4 (para el ejemplo mostrado en la figura 4.9) se 3 threads no reahzanan algiin célculo.

Politopo destino

. o=
25—
a 2— . 4 '
| 1
i | | |
. ° P ° -

! "

| | [ | I I [ | [ 10

45 4 35 3 25 2 15 1 Og
pt

- Figura 4.9: Politopo destino visto desde los ejes p; y p>.

Para no utilizar una cantidad de threads mayor a la necesaria, se guardé las coorde-
nadas de p; y p, para cada punto de iteraci6n del algoritmo. Antes de lanzar el kernel,
es necesario guardar todas las coordenadas y pasérselas al device. En cada iteracién de
t se lanza un kernel, debido a que es diferente la cantidad de puntos de iteracién que se
ejecutan en cada iteraci6n de ¢, es necesario dimensionar el grid cada vez.

Al realizar lo anterior se implementaron en CUDA los algoritmos 4.8 y 4.7. M4s
adelante presentaremos los resultados obtenidos con estas versiones CUDA paralelo 3D
y CUDA paralelo 2D versi6n 1.

Otra alternativa que se propone es la de dejar fijo la cantidad de threads para que
cubra el espacio de iteracién para p; y p,. Para p; es necesario lanzar M threads y para
P2 es necesario lanzar N — 1 threads. La ventaja de esta version es la de ahorrarse la
memoria de guardar las coordenadas de p; y p2. Otra ventaja es que no requiere cambiar
¢l tamafio del grid para cada lanzamiento de kernel. En el c6digo del kernel, cada thread
verifica si debe hacer operaciones, evitando que se realicen célculos indeseables. Esta
versién la llamaremos CUDA paralelo 2D versi6n 2.
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Los c6digos completos se proporcionan en el CD de la tesis, ademi4s se encuentran
los archivos que contienen los tiempos de ejecucién para cada versi6n.

43.5. Andlisis 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 utiliza una escala logarftmica
para poder visualizar los tiempos de las versiones y asf poder compararlas. Las 6 versio-
nes desarrolladas son las siguientes:

= Original en C.

s Original en CUDA 1 thread.

= Politopo destino en CUDA 1 thread.
= CUDA paralelo 3D.

a CUDA paralelo 2D versi6n 1.

» CUDA paralelo 2D versi6n 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
presentard el comportamiento de tiempo, el speedup y el gasto de memoria para cada
versi6n.

Primero analizaremos los resultados de las versiones secuenciales en CUDA (origi-
nal 1 thread y politopo destino 1 thread 2D), los cunales se pueden observar en la tabla
4.5y en la figura 4.10. Para tamaiios de matriz de 2, 4 y 8 (matrices cuadradas), compi-
ten e incluso arrojan menores tiempos de ejecucién que las versiones paralelas. A partir
de tamaiios de 16, comienzan a ser mucho mayores sus tiempos que los del resto de las
versiones. La versiOn original se ejecuta en menor tiempo que la versién politopo des-
tino, esto se debe a que se agregaron mas instrucciones al c6digo original para permitir
su ejecucion paralela, ademis de incrementar el uso de la memoria global al almacenar,
en matrices, las variables ¢ y s de las rotaciones de Givens.

La primera versi6n paralela que se realiz6 fue la paralela 3D, en donde las trans-
formaciones al algoritmo original fueron descritas en la tesis [2]. Observamos que esta
version es la mis lenta de las versiones paralelas y puede procesar matrices de hasta 512.
Cabe aclarar que no es el limite exacto, puede ejecutar matrices un poco mayores, pero
para tamafios de 1024 por 1024 era insuficiente la cantidad de memoria global del devi-
ce (5.3 GB) para guardar las matrices necesarias para el cilculo. Ademis, esta versi6n
no present6 un tiempo menor a la versién secuencial en C por lo que descartamos por
completo el uso de esta version para alguna aplicacién donde se requiera el cilculo de la
descomposicién QR.
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Si comparamos los resultados obtenidos por las versiones paralelas en 2D, observa-
mos que la versién 1 se ejecuta en menos tiempo que la versi6n 2, tabla 4.4. Sin embargo,
la versi6n 2 puede procesar matrices de hasta 16384 por 16384, lo cual no lo puede hacer
1a versi6n 1 debido a que se agota la memoria del device, al necesitar almacenar las coor-
denadas de todos los puntos de iteracién. Ambas versiones tienen menores tiempos que
la versién secuencial en C para tamafios de 256 en adelante. con lo cual, si se utilizan
en lugar de la versién secuencial en C, se puede reducir considerablemente el tiempo de
ejecucion, en el orden de los milisegundos, segundos y hasta minutos, dependiendo del
tamafio de la matriz (ver tabla 4.4).

5 Comportamiento de tiempo del algoritmo QR
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Figura 4.10: Comportamiento de tiempo del algoritmo QR.

En la figura 4.11 se muestra el speedup de las tres versiones paralelas en CUDA con
respecto a la version original CUDA 1 rthread. También se ve reflejado en el speedup
que la versién paralela 3D es la menos buena de las tres, ya un speedup menor no es
deseable, alcanzando un S , de 40 méximo, mientras que las versiones 2D alcanzaron un
S p de 300, para matrices de 512.
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Figura 4.11: Speedup del algoritmo QR respecto a la versién inicial CUDA 1 Thread

El gasto de memoria (en bytes) de Ias 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.

Politopo destino en CUDA 1 thread: 4x(M*N+2(M —1)(N —1)), almacenamiento
deA(deMxN),CyS (de M-1xN-I).

CUDA paralelo 2D versi6én 2: 4 * M * N + 4 + 2(M — 1)(N - 1), almacenamiento
de A (de MxN), C, S (de M-1xN-1).

k
CUDA paralelo 2D versi6n 1: 4* M+ N +4+2(M - 1)(N— 1)+ (4% 2+ (N -k +

I
1)(M—k)), almacenamiento de A (de M x N), C, S (de M-1 x N-1) y las los arreglos
de p; y p> para guardar las coordenadas, (p1, p2), de cada punto de iteracién.

k
CUDA paralelo 3D: 45 *M*N*N+(4*2*Zl:(N—k+ 1)(M —k)), almacenamiento

de A, C, S, R, T1 (de MxNxN) y las los arreglos de p; y p» para guardar las
coordenadas de cada punto de iteracion.
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Tabla 4.4: Resultados (en segundos) del algoritmo QR de m x m.
Tamaiio | Originalen C CUDA paralelo | CUDA paralelo | CUDA paralelo
3D 2D 2D modificado
2 1.6959 x 1077 1.3849 x 1073 1.0779 x 10~ 1.4118 x 107
4 7.1053x 1077 | 4.4032x107° [33363x107° | 3.7221x 10>
8 3.6286 x 1076 1.2307x107* [ 8.4365x10> | 8.9248x 10~
16 1.6538 x 10~ 3.6829x 10~* [ 2.1125x10~% [ 2.1445x10°*
32 74164x10 [9.1738x10* [ 4.8875x10% [ 4.7753x107*
64 3.5035x107% | 3.3072x 1073 1.1419x 1073 1.0519x 1073
128 1.8341x 1073 1.0798x 1072 [ 2.7250x10~> | 2.6380x 10>
256 | 1.0927x102 [59477x107% | 8.8129x10~> | 8.6856x 1073
512 [8.0249x1072 | 4.7495x 107! 5.5524x 102 [ 5.7673x 1072
1024 | 6.1041x 107! 3.6387 x 1071 4.6675x 107!
2048 | 5.0741x 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) s6lo es necesario
almacenar la matriz A, después de la transformacién del c6digo para las versiones en
2D, se increment6 la memoria necesaria al guardar las variables ¢ y s que antes se guar-
daban en registros temporales. En la version CUDA paralelo 2D version 1, se requiere
guardar las coordenadas (p1, p2), lo que ocasiona un incremento en memoria considera-
ble en comparacién con la versién 2 CUDA paralelo 2D, donde no se quiere guardar los
arreglos p; y p; (ver tabla 4.6). Debido a que s6lo se pudieron procesar matrices de hasta
1024 por el agotamiento de memoria en el device, se realiz6 la versién 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 versién CUDA paralelo 3D es
la que tiene un gasto de memoria mayor, debido a que requiere almacenar 5 arreglos
tridimensionales (de M x N x N) y las coordenadas (py, p2).
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Tabla 4.5: Resultados (en segundos) del algoritmo QR en CUDA 1 thread.

Tamafio | Original CUDA | Politopo destino
CUDA

2 1.0869 x 107> 1.1718 x 107>
4 2.4898 x 10~ 3.3462 x 10~
8 1.0905 x 10~ 1.7003 x 10~*
16 6.9291 x 10~ 1.1324x 1072
32 49775x 107> 8.3797x 10™°
64 3.8257x 10~ 6.4577 x 1072
128 [3.0037x107" 5.0748 x 107!

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.

Tamafio | Original CU- | CUDA  paralelo | CUDA paralelo | CUDA paralelo
DA 1 thread | 3D 2D versién 1 2D versi6n 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 capitulo

En la primera parte del capitulo se desarrolla e implementa en CUDA el algoritmo
suma de vectores. Se parte de la definicién matemdtica, se analiza la dependencia de
datos entre los vectores y se realiza una versién paralela en CUDA. El mayor aporte
en esta seccién es el de presentar una solucién cuando se requiere manejar una cantidad
muy grande de threads, se utilizan las 3 dimensiones de blocks para incrementar el rango
de acceso lineal a la memoria del device, permitiendo procesar arreglos de 3,4461x1016
que para almacenarlos se requeria 1,3784x10'® GB.
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En la segunda parte se desarrolla e implementa el algoritmo de matriz transpuesta
en CUDA. En donde se presentan diferentes soluciones utilizando paralelismo externo,
interno y paralelismo en 2D. En donde nos podemos dar cuenta que es preferible utilizar
el paralelismo externo en CUDA, para evitar el tiempo necesario para lanzar muchas
funciones kernel.

Finalmente, se desarrolla el algotitmo de descomposicién QR. En donde se utilizan
los conceptos descritos en el capitulo 3 para la transformaci6n de algoritmos con bucles
anidados mediante transformaciones unimodulares. Se modifica la transformacién que
se fue realizada tesis [2], con lo cual se obtiene una mejora considerable al incrementar
el tamafio 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 versién necesita 3.2 GB, mientras que la versién en [2] requiere 99, 689 GB lo
cual hace imposible su ejecucién en los GPU actuales.

Para comparar el desempeiio de las diferentes versiones de los algoritmos, se obtuvo
el tiempo promedio de ejecucion, el speedup y el gasto de memoria. Con el tiempo de
ejecucién nos podemos dar cuenta que tanto tiempo nos ahorramos al realizar el computo
de algoritmos en el GPU, al compararlo con el tiempo de ejecucién en el CPU. Con el
speedup obtenemos cuantas veces es més rdpido nuestro algoritmo paralelo frente a su
version secuencial y con el gasto de memoria podemos deducir el tamafio maximo del
problema que podemos resolver en un determinado GPU.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo, se presentan aspectos tedricos para el manejo de GPU’s, explicando
sus caracteristicas, manejo de procesadores, y los diferentes tipos de memoria.

Se realiz6 la implementacién en CUDA C del algoritmo que realiza 1a suma de vec-
‘tores. Proporcionindose una alternativa para mapear las tres dimensiones de los blocks
y de los threads a una dimensi6n, logrando un mayor rango de acceso lineal en los arre-
glos. Esto es iitil cuando nuestro problema procesa un alto volumen de datos y requiere
manejar DUMerosos threads en una dimension.

Ademis, se implement6 el algoritmo de matriz transpuesta en CUDA C. Al com-
parar los resultados obtenidos de las diferentes versiones paralelas de este algoritmo, se
comprob6 que en los GPU’s es mejor procurar implementar un paralelismo externo en
lugar de un paralelismo interno. Debido a que se emplea un tiempo en dimensionar y
crear el grid cada vez que se lanza una funcién kernel, se encontr6, 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 metodologia de paralelizacion de bucles anidados, se ob-
tuvo una versién de la descomposicién QR, en donde se redujo la memoria requerida, y
los tiempos de ejecucién resultantes.

Finalmente, se observé que para problemas donde el volumen de datos es pequefio,
es posible que el CPU ejecute mds rdpido un algoritmo que un GPU (aunque se ejecute
una versién paralela). Existe un punto de cruce en donde el GPU supera los tiempos de
ejecucién del CPU, dicho punto de cruce seré en general diferente para cada algoritmo.
Por lo tanto, el uso de un GPU representa grandes reducciones en el tiempo de ejecucién
de nuestros algoritmos, a medida que crece el volumen de datos a procesar y cuando se
realiza una buena paralelizaci6n.
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5.2. Trabajo futuro
De esta investigacién se propone el siguiente trabajo futuro:

Es necesario profundizar més en el estudio del paralelismo externo ya que pre-
sent6 mejor rendimiento en €l GPU que el paralelismo interno.

= Analizar y adaptar las técnicas de embaldosado (loop tilling o lpop blocking) para
su utilizacién en CUDA C, esto es itil cuando el algoritmo requiera mas recur-
sos de memoria y/o procesamiento que con los que cuenta fisicamente el GPU
empleado.

= Estudiar y analizar los conceptos de localidad temporal y espacial de los datos,
para lograr un uso mis eficiente de las memorias caché de los GPU e introducirlos
a la transformaci6n de los algoritmos.

= Estudiar las arquitecturas més novedosas de los GPU’s, las cuales poseen multi-
procesadores mejorados, permiten realizar paralelismo dindmico, permiten reali-
zar un mejor uso de los recursos de la tarjeta GPU (Hyper—Q) y utilizar el nuevo
juego de instrucciones.

s Estudiar las técnicas para manejar los miiltiples cores de los CPU’s actuales; por
medio de threads, lo cual permitird manejar un GPU o més (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_runtime.h”
#include "device_launch_parameters.h"”
#include <stdio.h>

__host__ void addwithCuda(int *c, const int *a, const int *b, size_t size);

// Funcién kernel, ejecutada en el device
__global__ void addKernel(int *c, const int *a, const int *b)

int i  threadIdx.x;
c[i] a[i] b[i];

// Funcién principal

int main()

{
// Generacién de datos en el host
const int arraySize = 5;
const int a[arraySize]
const int b[arraySize]

={1J213J4J5};
int c[arraySize] = { @ };

{ 10, 20, 30, 40, 50 };

// Funcién auxiliar del host para sumar los vectores en paralelo.
addwithCuda(c, a, b, arraySize);

// Impresién de resultados
printf("{1,2,3,4,5} + {10,20,30,40,50} {%d,Xd,%d,%d,%d}\n",
cfel, c[1], c[2], c[3], c[4]);

return 0;

}

// Funcién auxiliar del host para sumar los vectores en paralelo.
__host__ void addwWithCuda(int *c, const int *a, const int *b, size_t size)
{

// Arreglos de memoria del device

int *dev_a = 0; int *dev b ©; int *dev_c = 0;

// Asignacién de memoria en el device

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

// Envio 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 funcién 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
cudaDeviceSynchronize();

// Copia del arreglo procesado hacia el host.
cudaMemcpy(c, dev_c, size * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

//Liberacién 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 "cuda_runtime.h”

#include "device_launch_parameters.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 xIndex;

int yIndex;
int zIndex;

//calculate each thread global index

xIndex = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
yIndex = threadIdx.y + blockIdx.y * blockDim.y;
zIndex = threadldx.z + blockIdx.z blockDim.z;

device_CubeMatrix[zIndex *size *size + yIndex *size + xIndex]
tex3D(textReference, xIndex,yIndex,zIndex) + 1;

return;

}
int main()

float *host_CubeMatrix;
float *device_CubeMatrix;

cudaArray *cudaArray;
cudaExtent volumeSize;
cudaChannelFormatDesc channel;
cudaChannelFormatDesc channel2;

cudaMemcpy3DParms copyparms={0};
int size 2;
//allocate host and device memory
host_CubeMatrix = (float*)malloc(sizeof(float)*size*size*size);
cudaMalloc((void**)&device_CubeMatrix, sizeof(float)*size*size*size);
//initialize host matrix before usage
for(int loop=0; loop<size*size*size;loop++)
host_CubeMatrix[loop] (float)rand()/(float)(RAND_MAX-1);

cout<<"matriz h : "<<endl;
for(int 1 ©@;i<size*size*size;i++)
{

}

//set cuda array volume size

cout<<host_CubeMatrix[i]<<endl;
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volumeSize make_cudaExtent(size,size,size);

//create channel to describe data type
channel = cudaCreateChannelDesc<float>();
channel2 = cudaCreateChannelDesc<float>();

//allocate device memory for cuda array
cudaMalloc3DArray(&cudaArray, &hannel, volumeSize);

//set cuda array copy parameters
copyparms.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(&copyparms) ;

//set texture filter mode property
//use cudaFilterModePoint of cudaFilterModeLinear
textReference.filterMode cudaFilterModePoint;

//set texture address mode preperty

//use cudaAddressModeClamp or cudaAddressModeWrap for integer coordinates
textReference.addressMode[@] 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
cudaUnbindTexture(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 @; ic<size*size*size; i++)

{
}

//free host and device memory
free(host_CubeMatrix);
cudaFree(device_CubeMatrix);
cudaFreeArray(cudaArray);

cout<<host_CubeMatrix[i]<<endl;

system(“pause"j;
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A.3. Ejemplo de manejo de memoria Surface 2D

#include "cuda_runtime.h"

#include "device_launch_parameters.h"
#include <iostream>

#include <math.h>

using namespace std;

// 2D surfaces

surface<void, cudaSurfaceType2D> inputSurfRef;
surface<void, cudaSurfaceType2D> outputSurfRef;

// kernel: copy and increment by one
__Blobal__ void copyKernel(int width, int height)

{
// Calculate surface coordinates
unsigned int x = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
unsigned int y = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
if (x ¢ width && y < height)
{
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-1);

cout<<"datos entrada : "<<endl<<endl;
for(int i  @;i<width*height;i++)
{

}

// Allocate CUDA arrays in device memory
cudaChannelFormatDesc channelDesc;

channelDesc = cudaCreateChannelDesc<float>();
cudaArray* culnputArray; cudaArray* cuOutputArray;

cout<<h_data[i]<<endl;
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cudaMallocArray(8culnputArray, &channelDesc, width, height, ..
cudaArraySurfaceLoadStore);
cudaMallocArray(8cuOutputArray, &channelDesc, width, height, ..
cudaArraySurfaceLoadStore);

// Copy to device memory some date located at address h_data in host memor
cudaMemcpyToArray(culnputArray, 0, @, h_data, size, cuanomcpyHoltTonuvicoga

// Bind the arrays to the surface references
cudaBindSurfaceToArray (inputSurfRef, cuInputArray);
cudaBindSurfaceToArray(outputSurfRef, cuOutputArray);

// Invoke kernel

dim3 dimBlock(3, 3, 1);

dim3 dimGrid(1,1,1);

copyKernel<<cdimGrid, dimBlock>>>(width, height);

// Copy to host memory some data located at address outputSurfRef in device memory
cudaMemcpyFromArray(h_data_out,cuOutputArray,8,0 size, cudaMemcpyDeviceToHost);

// Display

coutc<cendl<<"datos de salida : "<<endl<<endl;
for(int 4 0;icwidth*height;i++)

{

cout<ch_data_out[i]<<endl;

}

// Free device memory
free(h_date);
cudaFreeArray(culnputArray);
cudaFreeArray(culutputArray);

system(“pause");
return 9;



Glosario

Término Descripcién
Ancho de ban- Cantidad de datos que se pueden leer o almacenar en la
da DRAM en un periodo dado de tiempo.
Asignacién Transformacién para que a cada variable, en el nido de
Gnica bucles, se le asigne valor una sola vez.
Block Conjunto de threads; puede estar organizado unidimien-
sional, bidimensional o tridimensionalmente.
BlockDim Variable con 3 campos para dimensionar el nimero de

threads en las tres dimensiones del block (blockDim.x,
blockDim.y, blockDim.z).

BlockIdx Identificador tridimensional de los blocks que permite su
localizacién en el grid.
Caché Banco de memoria de alta velocidad que se encuentra fisi-

camente cercano al nicleo de procesamiento.
Compute capa- Agrupacion de las arquitecturas CUDA por las carac-
bility teristicas de los ndcleos SP, consta de dos nimeros, el de
mayor y menor revision.
Concordancia  Transformaci6n en la que se mapea cada una de las asig-
de indices naciones presentes en el c6digo al espacio de indices co-
rrespondiente al nido de bucles.
CUDA Array Arreglos optimizados para su lectura en una, dos o tres
dimensiones, ligados a una referencia texture o surface.
Device Unidad de procesamiento grifico (GPU) y su memoria.
Eliminacién de Transformaci6n que evita la difusién global de datos y la
comunicacién  sustituye por miltiples comunicaciones punto a punto.
global
Espacio de ite- Contiene un punto en el espacio m dimensional, por cada
raciéon iteracién de un nido de m bucles.
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Término Descripcién Pégina

Evento Estampa de tiempo del GPU que se registra en un punto, 11
en el tiempo, especificado por el usuario.

Grafo de de- Grafo dirigido que plasma con flechas, en el espacio de 34

pendencia iteracién 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 nimero 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 Transformacién en la que se busca tener un nido de bucles 67

de cédigo perfecto.

Kernel Funcién que se ejecuta por el GPU. 5

Lanzamiento Ejecucion de una funcién en el device con el calificador 6

de Kernel —global__.

Latencia Cantidad de tiempo que toma en realizar la peticién de 17
biisqueda (fetch request) de alguna localidad de memoria.

Nido de bucles  Conjunto de bucles en el que un bucle contiene uno o mis 31
bucles del tipo for.

Nido de bucles Bucle anidado en el que no existen sentencias entre un 31

perfecto bucle y otro.

Normalizacion = Transformacién para que todos los bucles tengan incre- 67
mentos positivos.

Nvce 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 simultdnea en las estructuras de datos.

Paralelismo ex- Tipo de paralelismo en el que los m4s bucles externos se 42

terno ejecutan en paralelo.

Paralelismo in- Tipo de paralelismo en el que los més bucles internos se 42

terno ejecutan en paralelo.

Politopo Conjunto acotado de la forma {x € R™ : xA < ¢} 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 Relacién del tiempo de ejecucion secuencial en un proce- 51

sador, con el tiempo de ejecucién paralela con p procesa-
dores.
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Término Descripci6n Pégina
Stream Secuencia de comandos que se ejecutan en orden. 25
Streaming Conjunto de SP’s (Streaming Processor), encargado de la 13
Multiprocessor  ejecuci6n de los warps.

(MP)

Streaming Pro- Niicleo capaz de realizar operaciones aritméticas y 16gicas 13

cessor (SP) en paralelo.

Threadldx Identificador tridimensional de los threads que permite su 6
localizaci6n en los blocks.

Threads Instancia del kernel que se ejecuta en los SP’s. 6

Warp Grupo de 32 Threads. Es la unidad minima de crea- 13

ci6n, administraci6n, planificacién y ejecucién en un SM
(Streaming Multiprocessor).




Acronimos

DRAM
GDDR
MIMD
MISD
NVCC
SIMD
SIMT
SISD
SM

SP
SPU
CPU
CUDA
GPU

Arithmetic Logic Unit

Dynamic Random-Access memory
Graphic Double Data Rate
Multiple Instruction Multiple Data
Multiple Instruction Single Data
NVIDIA C Compiler

Single Instruction Multiple Data
Single Instruction Multiple Thread
Single Instruction Single Data
Streaming Multiprocessor
Streaming Processor
Special-Purpose Unit

Central Processing Unit

Compute Unified Device Architecture
Graphics Processing Unit
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