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RESUMO

O presente trabalho consiste na exploracao do gatesomputacional das GPU'’s
da NVIDIA, através do uso da tecnologia CUDA, cofinalidade de otimizar o tempo
de execucdo dos algoritmos em paralelo. Serdoemmgitados os algoritmos de
multiplicacéo de matrizes, de produto escalar, dtodo iterativo de Jacobi-Richardson
e do método de ordenacgdo bitbnica. Para tantoazs@dcessario um estudo sobre a
arquitetura das GPU’s NVIDIA e a tecnologia CUDAud3 implementacdes de cada
algoritmo sdo propostas: uma paralelizada utilivaadecnologia CUDA e outra na
maneira sequencial. Por fim, apresenta-se 0s ae®glt obtidos para todas as
implementacdes.

Palavras-Chave: ordenacéo bitdnica, Jacobi-Ricbarasatriz, produto escalar,
CUDA, GPU.



Evaluation and comparison of performance using teamology
CUDA

ABSTRACT

The present work consists in exploring the computat potential of NVIDIA
GPU, using CUDA technology, aiming to optimize thiatime of parallel algorithms.
Algorithms will be done for matrix multiplicatiorscalar product, the iterative Jacobi-
Richardson method and the bitonic sorting methaddd that, a short study is needed
about the architecture of the GPU and NVIDIA CUDAchnology. Two
implementations of each algorithm are proposedawmliel algorithm using CUDA
technology and another in sequential method. Bin#fle results obtained with these
implementations are presented.

Keywords: bitonic sorting, Jacobi-Richardson, matscalar product, CUDA, GPU.
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1. INTRODUCAO

A Ciéncia da Computacao é, em sua esséncia, uraajaesestuda e desenvolve
solucdo em processamento de dados. O objetivo ipmincesta area € produzir
resultados computacionais atraves da entrada dé&ee ou dados em um sistema.
Problemas de um sistema sdo descritos atravésssespanstrucdes para a maquina.
Estes passos direcionam o que a maquina deve @neme deste esquema de passos é
algoritmo, e através de algoritmos consegue-se almstracdo de um problema real.
Implementar um algoritmo, seria transcrever panaaguina um dado sistema descrito
no algoritmo. O ato de implementar algoritmos sé&izer computacédo. Sendo assim,
com o advento dos computadores, a computacdo pass®I realizada por estas
maquinas, que sdo programaveis. Os computadoresexaoutarem programas,
interpretam o codigo que foi passado através dpgiahos e seguem passo a passo a
tarefa pela qual foram incubidos.

O principal ganho que se obteve com o advento clopatadores foi a rapidez na
execucao das tarefas. O que se gastava minutdmrat os computadores conseguiam
fazer em apenas alguns segundos. Entdo, o maietivabflessa evolucéo, obtida pelo
avanco da tecnologia, € resolver problemas em ntengzo de computacéo.
Historicamente, essa reducdo de tempo foi obtidavéds do aumento do poder de
processamento das CPU ao longo do tempo. Entretento8 de maio de 2004
[FLYNN, 2004], a Intel anunciou o cancelamentodiés projetos de processadores:
Tejas e Jayhawk. O motivo desse cancelamento &iioode consumo de energia e o
aquecimento do hardware, o que tornou inviavelrdimoidade do incremento ddock
dos processadores. A partir de entéo, a Intel ecdrecee em projetos de processadores
de dois ou mais nucleos.

O tempo gasto pela computacdo é o tempo necepsdie@ue todas as instrucdes
sejam executadas pelo processador. Como elas séotadtas em sequencia, 0 tempo
total da computacdo é a soma dos tempos de cadacés Logo, com a evolugdo do
hardware, 0 mesmo programa era executado em unoteatga vez menor, bastando a
aquisicdo de um processador mais atual. Com odimmatemento dalock das CPU's,
essa facilidade acabou.

Assim, uma forma viavel de reduzir o tempo da cdagAo é através da
paralelizacdo da execucdo das instrucfes, ou baggar executar mais de uma

instrucdo ao mesmo tempo. Para que isso seja phssipreciso executar o codigo em



um ou mais computadores paralelos. Um computadatgia pode ser um conjunto de
processadores capazes de trabalhar cooperativapemateesolver um dado problema
[FOSTER, 1995].

Considerando que duas instrucdes sao executadparaielo, apenas metade do
tempo utilizado pelo algoritmo sequencial € negésspara realizar a mesma
computacdo, com 0 acréscimo de uma instrugdo peidirca instrucdo e outra que
junta os resultados parciais.

Impulsionado pela crescente complexidade do praoessto grafico,
especialmente em aplicacdes de jogos, as placasdde passaram por uma grande
revitalizacdo tecnoldgica. Atualmente, as placagideo sdo extremamente paralelas. A
figura 1.1 exibe uma comparacao entre a capacidadaocessamento das GPU’s da
NVIDIA e dos processadores da Intel, no que dipes as operacdes de ponto
flutuante. Pode-se observar que as GPU’'s da NVI[Q4Apossuem um poder

computacional maior em relagdo as CPU’s da Intel.
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Fig. 1.1: Evolucao dos GFLOPS das GPU’s e CPU [CIHRROGRAMMING, 2009].

Outro aspecto importante na analise do poder deepsamento de um hardware é
a largura de banda da memaénmaefmory bandwidih As GPU’s da NVIDIA também

ultrapassaram as CPU’s da Intel, conforme podeister na figura 1.2.
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Fig. 1.2: Evolucédo dhandwidthdas GPU’s e CPU [CUDA PROGRAMMING, 2009].

Além disso, ha a questao financeira que chamangéde O valor financeiro das
GPGPU é menor do que o processador convenciona. iRatrar isso, a figura 1.3
mostra uma comparacéo das placas mais atuais amdoerOs pregos foram cotados

pela internet em junho de 2010.

dwidth

Fig. 1.3: Comparacéo entre precdsa@dwidthde GPU’s e CPU.

Tendo em vista esse enorme potencial computacafeetcido pelas GPU’s da
NVIDIA, essa empresa, em 15 de fevereiro de 200rou publico uma nova
plataforma de software: o CUDA. Com o CUDA é poskigxplorar o potencial
computacional das GPU'’s, antes restrita a compaotgcafica, para computacdo em
geral. Gerando o conceito das GPGPU, ou seja, placaideo que servem para

propdsitos gerais.



Neste cenario, este trabalho procura analisar enpiati da GPGPU e compara-la
com o potencial da CPU. Serdo implementados afgosit paralelos utilizando do
processamento da GPGPU e algoritmos sequencibramdio a maneira convencional
de processamento da CPU.

Sendo assim, o capitulo 2 apresenta a teoria edagbor parte dos algoritmos a
serem implementados, uma contextualizacdo da prag@o paralela, um estudo geral
sobre GPGPU e CUDA, através de uma breve analisarqlatetura das GPU'’s da
NVIDIA e da APl CUDA.

No capitulo 3, apresenta-se os principais treclsscddigos implementados com
comentarios sobre o seu desenvolvimento. Os cddige-serdo disponibilizados nos
apéndices.

O capitulo 4 apresenta todos os testes de desempeslizados nos algoritmos
programados. Demonstrando os ganhos obtidos conxp#oracdo dessa nova
tecnologia, seguidos de uma breve andlise desseladns. O capitulo 5 apresenta as

considerag0es finais deste trabalho e propostaali#hos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA DO PROJETO

Operacbes matriciais da algebra linear sdo a base cdmputacdo
cientifical CUMMINS, 2008].

Neste capitulo, serdo apresentados conceitos ddraldinear, entre eles a
multiplicacdo de matrizes e do produto escalamataristicas do método iterativo de
Jacobi-Richardson, também conhecido como MétoddDdséocamentos Simultaneos,
de resolucdo de sistemas lineares e caracterisgma®e o método de ordenacédo
bitbnica. Também serd apresentado o contexto tustdle programacdo paralela e a
definicdo de GPGPU.

Finalmente, enuncia-se o conceito de CUDA e suesctisticas, tais como a
arquitetura, a estrutura de sua API, como é feigerenciamento de memdria e alguns

aspectos sobre seu desempenho.
2.1 Algebra linear

Algebra linear € uma parte da algebra que, povemaé um ramo da matematica
na qual sdo estudados matrizes, espacos vetotiaissformacdes lineares. Todos esses
itens servem para um estudo detalhado de sisténemds de equagdes. E um fato
historico que a invencéo da algebra linear tenlger nos estudos de sistemas lineares
de equacdes. Assim, o fato da algebra linear secampo abstrato da matematica, ela
tem um grande nimero de aplica¢des dentro e fonsatiematica [LEON, 1998].

A Aalgebra linear é o estudo dos espacos vetorigiasetransformacdes lineares
entre eles [LIMA, 1995] e [LIMA, 2001]. Quando ospacos tém dimensdes finitas, as
transformacdes lineares possuem matrizes. Sao osasere bastante variadas as
situacdes em matematica e em suas aplicacées oode a utilizacdo destes objetos. A
algebra linear aplica-se a varias areas, por exenmgh criptografia, computacao
gréfica, genética e programacao linear.

O produto escalar de dois vetores, tal como o ciongmto de um vetor, pode ser
calculado por uma férmula simples a partir das demadas dos vetores num referencial
ortonormado dado. Na base do estabelecimento d@ssala, estdo as propriedades
algébricas do produto escalar, nomeadamente a 8umeabidade (propriedades
distributiva e associativa mista) e comutatividg®@®LDRINI, 1980].



Neste trabalho, serdo implementados os algoritreasidltiplicacdo de matrizes,
de produto escalar entre vetores e do método iiterate Jacobi-Richardson para
resolucdo de sistemas lineares, o qual sera edpleaeguir.

2.2 Método iterativo de Jacobi-Richardson

Métodos numéricos para solucéo de sistemas de @pifigeares sao divididos
principalmente em dois grupos:

» Métodos Exatos: sdo aqueles que forneceriamug&wlexata, se ndo fossem
os erros de arredondamento, com um namero finitgpdeacoes.

» Métodos lterativos: sdo aqueles que permitemrablucdo de um sistema
com uma dada precisao através de um processatonfionvergente e que possui um
erro de truncamento.

Em sistemas de grande porte os erros de arredonttame um método exato
podem tornar a solucdo sem significado, enquantongs métodos iterativos 0s erros
de arredondamento ndo se acumulam.

Os métodos iterativos, em certos casos, sao mslldorgue os métodos exatos,
por exemplo, quando a matriz dos coeficientes é miataiz esparsa (muitos elementos
iguais a zero). Os métodos iterativos utilizam nsem@moria do computador, e além
disso, possuem a vantagem de se auto corrigir serng cometido. Ainda podem ser
usados para reduzir os erros de arredondamentautgis obtida por métodos exatos, e
também, sob certas condi¢cbes, serem aplicadoggmolver um conjunto de equacdes
nao lineares[FRANCO, 2006].

O método iterativo de Jacobi-Richardson se basaiaiaimente numa
verificagdo de convergéncia, ou seja, verifica-g& @& matriz € estritamente
diagonalmente dominante. Se ela atender o critdeoconvergéncia, define-se a
margem de erro maximo (truncamento) que o resuli@@o Assim, o0 método inicia-se
através da solucéo inicial (no caso de um sistenear, zero € uma das solucdes
possiveis), em seguida, calcula-se o resultadmeena substituicdo no vetor resultado
na proxima iteragcdo, e assim em diante até quenda ta solucdo que atenda a margem
de erro. O diagrama da figura 2.1, a seguir, resumeecucao do método.



INICIO
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SOLUCAO OBTIDA

Iy

[y

SOLUGAQ
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Fig. 2.1: Execucdo do método de Jacobi-Richardson

Apesar da existéncia estudos que visam melhoragsengpenho deste método
[KHATCHATOURIAN, 2006], utilizaremos o método triai por ser amplamente mais

utilizado.
2.3 Ordenacéo bitbnica

Este algoritmo de ordenacdo utiliza a idéia de paires de subsequéncias
alternadamente com ordenag@es locais. O algoritrhaséado na idéia do algoritmo
apresentado em [CACERES, 2001] e demais demonsgasido em [GONDA, 2004].

Uma sequéncia de numeros é denominada bitbnicaudermpos desloca-la
ciclicamente, tal que a sequéncia resultante Shéjaica, ou seja, existe um namero
inteiro 1<k <n, tal que Sk S2<...< Sk> Sk+1> ...> Sn.

Assim, dada uma sequéncia bitdnica, obtemos um#sei@ ordenada, atraves
da aplicacdo de operacdes de divisdes bitdnicassiras. Para comprovar, considere
uma sequéncia biténica H = (h(0), h(1),..,h(n-&)as sequéncias, a sequir:

Smin = (min{h(0), h(n/2)}, min{h(1), h((n/2)+1)}.., min{h((n/2)-1), h(n-1)})

Smax = (max{h(0), h(n/2)}, max{h(1), h((n/2)+1)},.max{h((n/2)-1), h(n-1)})



Smin e Smax sdo também sequéncias bitbnicas e tmdekementos de Smin
sao menores que todos do Smax.

Por exemplo, a sequéncia (2 57 9 8 4 3 0), prodsguinte resultado: Smin =
(2,4,3,0) e Smax= (8,5,7,9). O exemplo a seguirstraoo inicio da ordenacéo,

aplicando as divisdes bitonicas sucessivas:

Passo FElementos
25798430
1 ]

1 24308579
. T 1 N

2 20347589
R EERERE

3 023457829

Fig. 2.2: Execucéo do método de ordenacio bitgGIALERES, 2001].

Se uma sequéncia S nao for bitbnica, devemos trandfla para que seja
bitbnica S(0), através de deslocacdes ciclicasmAssm seguida, podemos ordenar os
elementos de S(0) através de divisdes bitdnicasssivas, como descrito acima.

Para tranformar uma sequéncia em bitbnica, ini@atey observa-se que
qualquer sequéncia contendo dois elementos é tit@itambém ja esta ordenada de
forma crescente ou decrescente. Dadas duas seam&ick (a0, al) e s2 = (a2, a3),
transformamos s1 em crescente e s2 em decrescentparando os elementos de cada
sequéncia. Dessa forma, obtemos uma sequénciachit8&n= s1 U s2 com quatro
elementos. Para um sequéncia com n elementos, psddiwidir a sequéncia em

subsequéncias bitonicas de n/2 elementos.

Passo Elementos

0 8 34792005
1 38742950
2 34785920
3 34789520

Fig. 2.3: Execucdo da tranformac&o para uma seguBiténical CACERES, 2001].

Podemos dividir S em duas subsequéncias S1 =1a@2aa3) e S2 = (a4, a5,
a6, a7). Como mostrado anteriormente, S1 e S2 psdetmansformadas em sequéncias

bitbnicas. Para que S seja bitdnica, devemos ordema das sequéncias de forma



crescente e outra de forma decrescente. A subsggu&h pode ser ordenada de forma
crescente atraves de divisdes bitbnicas sucessma® descrito anteriormente.

Para ordenar S2 de forma decrescente, podemosaraptiecursivamente,
divisbes bitdnicas modificadas, colocando os maginma primeira metade e os
minimos na segunda metade da sequéncia. Aposopees;oes, temos que SO =S1 U
S2 é uma sequéncia bitdnica, onde os element@@e a03 estdo ordenados em
ordem crescente e 0s elementos de a04 a a07 ed&imdos em ordem decrescente.

2.4 Programacao paralela

Programacao paralela € aquela onde diversos poscessperam entre si para
executar simultaneamente, de forma coordenada coabjetivo de resolver um
problema especifico em comum [OLIVEIRA, 2001]. Pgue um programa possa ser
executado concorrentemente € preciso que ndo legendéncias entre os dados a
serem processados. Uma instrucdo y depende dend@eta necessita do resultado da
computacao de x para a sua execucao.

Enquanto a programacgao concorrente foca mais reagéo entre as tarefas, o
objetivo de utilizar paralelizacdo é aumentar sedg®enho da aplicacdo, executando-a
através dos diversos nucleos e/ou processadoidsraris na mesma maquina.

Um sistema paralelo pode ser classificado por saseformas, uma delas € pela
taxionomia de Flynn. Ele classificou pelo nimerdldeos de instru¢des e pelo nimero
de fluxos de dados. Uma maior explicagcdo sobretagtanomia pode ser encontrada
em [PACHECO, 1997]. Focaremos apenas no modelo Sipoix CUDA utiliza um
modelo bastante parecido (SIMT). NVIDIA néo detatioan maior precisdo sobre este
novo modelo de arquitetura, porém ha fontes quendigue ela se utiliza do modelo
SIMD [FATAHALIAN, 2009] e [PERILS, 2008]. No model8IMD, existe apenas um
unidade de controle, que manda a instrucdo que egegutada por todos o0s
processadores. Assim, em cada instante, todos cxegzadores executam a mesma
instrucdo sobre dados possivelmente diferentes.

A programacéao paralela, por definicdo, divide acagé&o de um programa em
partes, e cada parte é processada atraves diéead. Thread um fluxo de execucao
independente que possui uma memaoria compartilhaataac processo pai e que pode
ser escalonada pelo sistema operacional [BARNEWI9RMDessa forma, cadaread

pode processar um subconjunto dos dados paraleiamen
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As grandes motivacdes para se utilizar programpedalela podem ser resolver
problemas computacionais grandes ou simplesmentéenéjue se sujeitar a limitacdes
fisica (limites de miniaturizacéo e de velocidagerdnsmissdo de informacao entre os
componentes), e econémica (é mais caro fazer uoegsador ficar mais rapido do que
juntar varios processadores menos velozes), da wagin sequencial [BARNEY,
2010].

Para realizar a paralelizacdo existem duas abandageauto-paralelizacéo e a
programacao paralela.

Quando ja se tem uma aplicacdo pronta, desenvabadaencialmente que nao
foi modificada para ser processada paralelamentegutb-paralelizagédo tenta
automaticamente paralelizar a aplicacdo sequeparal que esta possa se aproveitar do
hardware apto a executar codigo paralelo. Exem@iosque isso corre € utilizando
compiladores com possibilidade de otimizacdo pkralsto €, compiladores paralelos
como Sun Studio 12 e Intel C++ Compiler [INTEL, PD1As vantagens dessa
abordagem € o fato de que aplicacdes ja existexdieprecisam ser refatoradas para
funcionar com paralelismo, pois basta utilizar ®stempiladores para funcionarem sem
necessidade do programador aplicar novos conaggt@sogramacao paralela. Contudo,
a desvantagem é que o compilador ndo conseguezatimo mesmo hivel que um
programador conseguiria utilizando paralelismo eassalgoritmos.

Com programacdo paralela a aplicacdo € desenvolpata aproveitar o
paralelismo desde o algoritmo. A vantagem dessedagem é que ela fornece maior
ganho de desempenho, mas a desvantagem € que w@xigeaior esforco no
desenvolvimento da aplicagéo.

Algumas plataformas existentes de programacéo gdarédram avaliadas com
base nos sete critérios qualitativos propostoskehs[M, 2008], que séo:

» Arquitetura de sistema: pode ser de memoria cditiala que se refere a
sistemas na qual o processador utiliza uma &areamdendria compartilhada
(compartilhnam dos mesmos enderecos de acesso ariagrad de memoria distribuida
que se refere aos casos em que cada né de proeessasm seu proprio espaco de
memoria ndo compartilhado por outros.

* Metodologia de programacao: de que forma os progdores conseguem
utilizar os recursos de paralelismo. Por ex.: ABlja linguagem, diretivas especiais.

» Gerenciamento de trabalho: o paralelismo poderecatravés de processos ou

dethreads Caso programador precise cuidar da criacéo euitglt dethreadsdizemos
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gue o gerenciamento de trabalho é explicito, odiceale é implicito, e basta especificar
a secdo de cddigo que vai rodar em paralelo.

* Esquema de particionamento da carga de trabAllcarga de trabalho que sera
executada é divida em pequenas porcdes chamaddastano critério implicito os
programadores precisam apenas especificar quah cergrabalho vai ser processada
em paralelo sem se preocupar em gerenciar issauaBtw no critério explicito os
programadores precisam decidir manualmente conaocasga de trabalho sera divida.

* Mapeamento entre tarefa e a thread ou processocritério implicito o
programador néo precisa especificar qual threackisem € responsavel pela tarefa. Ja
no explicito gerenciar isso é responsabilidaderdgramador.

* Sincronizacao: define em que sequéncithesadgprocessos acessam os dados
que compartilham. Na sincronizacdo implicita ndo ésforco necessario do
programador, ou este € minimo e ndo é necessarisinplesmente basta especificar
que naquele trecho de cédigo ocorrerd uma sin@gad enquanto na sincronizagao
explicita os programadores precisam gerenciar cegndara o acesso dos processos e
threadsnesta area compartilhada.

* Modelo de comunicacdo: Este modelo foca no pgnaali de comunicacéo
utilizado por um modelo.

Analisando seis modelos de programacao paraletbteen as tabelas abaixo, na
Tabela 1 se vé a arquitetura de um sistema com neepwnpartilhada e na Tabela 2, a

arquitetura de memoria distribuida.
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Critério

Pthreads

OpenMP

CUDA

Execucéo

Thread

Thread

Thread

Metodologia de

programacao

API, C, Fortran

API, C, Fortran

API| Extensdo de C

Gerenciamento de

trabalho Explicito Implicito Implicito
Particionamento da
carga de trabalho Explicito Implicito Explicito
Mapeamento entre
tarefa e a thread Explicito Implicito Explicito
Sincronizagao Explicito Implicito/Explicito Implicito

Modelo de

comunicacao

Espaco de memodr

compartilhado

Espaco de memdéria

compartilhado

Espaco de memdéria

compartilhado

Tabela 1 - Arquitetura de sistema com memoéria cotitipgda [KASIM, 2008].

Critério MPI UPC Fortress
Execucéo Processo Thread Thread
Metodologia de
programacao API, C, Fortran API, C Nova linguagem
Gerenciamento de
trabalho Implicito Implicito Implicito/Explicito
Particionamento da
carga de trabalho Explicito Implicito/Explicito Implicito/Explicito
Mapeamento entre
tarefa e a thread Explicito Implicito/Explicito Implicito/Explicito
Sincronizacao Implicito Implicito/Explicito Implicito/Explicito
Particdo do espaco ds
Modelo de Troca de endereco de memorial] Espaco de memoriaj
comunicacao mensagens global global

Tabela 2 - Arquitetura de sistema com memoériaitisla [KASIM, 2008].
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2.4.1 Conceito dspeedup

Seja P um problema computacional qualquer e sepatamanho da entrada.
Denotemos a complexidade sequencial de P por TEfi$te um algoritmo sequencial
que resolve P com esse tempo minimo, e ainda mpagemos provar que nenhum
algoritmo sequencial pode resolver P de forma mésda. Seja A um algoritmo
paralelo que resolve P num tempo Tp(n) em um coadout paralelo com p
processadores.

Define-se speedumlcancado por A como:

Sp(n) =T*(n) / Tp(n)

O valor Sp(n) mede speedumbtido por um algoritmo A quando p processadores
estdo disponiveis para utilizacdo. O objetivo éjgbap algoritmos paralelos que
alcancem Sp(n) proximos de p.

Na realidade, existem varios fatores que introduieeficiéncia nos algoritmos
paralelos. Entre eles, destaca-se 0s atrasos quitsdduzidos pela comunicacéo, a
sobrecarga ocorrida na sincronizacdo das atividadesvarios processadores e no
controle do sistema.

Note que T1(n), € o tempo do algoritmo paralelo warglo o nimero p de
processadores € igual a 1, ndo é necessariamemesmo que T*(n), portanto, o
speedupe medido relativamente de acordo com o melhorighgo sequencial possivel.
E comum considerar o T*(n) como o tempo do meltgoritmo sequencial conhecido,
sempre que a complexidade n&do é conhecida.

Utilizando CUDA, segundo [CUDA PROGRAMMING, 2009ada bloco de
threads € distribuido para cada nucleo automaticamemrted&assim, se a GPU tivesse
4 nucleos de processamento, e existisse 8 bloctwelspara serem processados, o
primeiro e o quinto blocos ficariam no primeiro lee; o segundo e o sexto bloco
ficariam no segundo nucleo, por assim em diantemdneste trabalho, o numero de
blocos sera variavel, o numero de nucleos processsickmpregados sera variavel

também.
2.5 GPGPU

GPGPU é um acrénimo de General-Purpose computatiddraphics Processing

Units (Computacdo de Propédsito Geral na UnidadePdeessamento Gréfico) e
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também é conhecida como GPU Computing (computagdo)Gdesenvolvido por
Mark Harris em 2002, quando aproveitou a capacidieteGPU’s em aplicagbes néo
gréficas [GPGPU, 2010].

Utilizar GPGPU ¢é aproveitar o processador da pkeavideo (GPU) para
realizar tarefas (de propésito geral) que tradaimente a CPU faria, trabalhando como
um co-processador.

A GPU (Graphics Processing Units) € a unidade degssamento grafico, um
sistema especializado em processar imagens, atdwésma combinacdo de um
processador e um minuscula memoéria de alta veldei@RAM) [BOGGAN et al.,
2007]. A GPU ¢é projetada com a responsabilidaddidde com a parte visual do
computador, era dificil de programa-la para ouiralidade, como resolver uma
equacao de proposito geral. Ha poucos anos, diziais desenvolver programas para
serem executadas em uma placa de video, era ineengivel, devido a falta de um
framework que facilitasse o processo. Hoje, as GRWobluiram para um processador
de diversos nucleos tornando-as interessanteopdgaenvolvimento de aplicagdes em
sistemas paralelos, a figura 2.4 ilustra a difewede nucleos que pode existir. As
GPU’ss possuem um modelo de programacdo paralgliiciex e possuem uma
performance muito maior para alguns tipos de pgaasntos de dados quando
comparados com uma CPU [BERRILLO, 2008]. Portas¢ogxplica 0 aumento do uso
de GPU como um co-processador para executar ajpdisaparalelas de alta
performance [GRACA, 2006]. Para facilitar a execughksses algoritmos na GPU
criaram as bibliotecas como CUDA, que possui resude interfaces para programagao

em linguagens conhecidas como C.

A0 ' COre

Fig. 2.4: Exemplo de comparacéo entre CPU e GPU[ERBROGRAMMING,
2009].
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Os desenvolvedores que portam suas aplicacfe®lparphra executarem com
GPGPU frequentemente alcancam ganhos de velocidadecomparagdo com as
versdes das aplicacOes personalizadas para a Gids Bplicacdes devem atender a
alguns gquesitos, pois sua arquitetura ndo atenlieagifes pequenas ou com pouco
processamento em paralelo.

Utilizando as bibliotecas de GPGPU pode-se rechiiirsé tempo, mas também
0 espaco fisico que a maquina ocupa, a manuterg@imea de maquinas. Por exemplo,
o0 TACC (Texas Advanced Computing Center) RangerNBER, 2010], um super
computador com a seguinte configuracao:

* NOs: 3.936

* Nucleos: 62.976

* Pico de Desempenho: 579.4 TFlops

* NUmero de Racks: 82

| "l.;]ﬂa )

Fig. 2.5: Uma das seis fileiras do super computa@@C Ranger[RANGER,
2010].

S&o 82 Racks repletos de equipamentos para reb8bef eraflops e ocupar
uma sala inteira. Para ter um computador com o medesempenho, utilizando a
arquitetura de NVIDIA Tesla, seriam necessarias uima$ com as seguintes
configuragoes:

» 145 Tesla's = 580 TeraFLOPS (1 Tesla S1070 =rdFL©OPS )

* Nimero de Racks: 3.5 (42 Tesla S1070's por Rack)
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Existem diversas ferramentas e arquiteturas pasangelvimento de software
com tecnologia GPGPU, a maioria tem suas basesquabem C de programagao, por
ser bastante didatica e muito utilizada, mesmarasada uma delas tem suas proprias
caracteristicas deixando o desenvolvedor livre palher a aplicacdo que mais se
adéqua ao seu programa ou a sua necessidade. Cyll2A¢ uma das principais
bibliotecas de desenvolvimento atualmente e deanelasempenho [GAO, 2008], sera
detalhada a seguir.

2.6 CUDA

CUDA é uma plataforma que utiliza software e hamdwpara computacao
paralela de alto desempenho de propdsito geralutjliea o poder de processamento
dos nucleos das GPU's’'s da NVIDIA. A arquitetura @&Force 8 possui 128
processadores d¢hreads suportando um total de 12.28Breads concorrentes
[HALFHILL, 2008]. A plataforma foi formalmente amentada em fevereiro de 2007
[NVIDIA CUDA, 2007]. Atualmente, encontra-se em st&asao 3.0. Ela possui muitos
usuarios e demanda nos campos da matematica [[DJ],JB6MORIM, 2009], [ZOU,
2009] e [DZIEKONSKI, 2008], cientifico [TAHER, 200% [CUMMINS, 2008],
biomédico [LIGOWSKI, 2009], [LUEBKE, 2008] e [LING2009], da computacao
[MANAVSKI, 2007] e da engenharia [SPAMPINATO, 200@ntre outros. Devido as
caracteristicas das aplicacdes nesses camposigatamente paralelizaveis, CUDA é
bastante Util para elas. Essa tecnologia, apesalgdmas desvantagens em relagdo aos
atuais super computadores [SUDA, 2009], tem chantedbante atencdo de toda a

comunidade académica devido ao seu grande podgucacional.

2.6.1 Arquitetura das GPU’s NVIDIA

Conforme foi visto na introducéo, a capacidaderdegssamento das GPU’s’s da
NVIDIA ultrapassou a das CPU da Intel. O principabtivo dessa eficiéncia de
desempenho é que as GPU’s’s sdo dedicadas exchgsit@ ao processamento de
dados, néo tendo a tarefa de guardar informacdenemorias cache nem de tratar um
controle de fluxo. Isso se deve ao fato das apieagraficas serem extremamente
paralelas, realizando a mesma operacao com grahdme de dados. Desta forma, as

areas que seriam destinadas a memoria cache eoleodi& fluxo nas CPU, sao
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utilizadas para processamento de dados nas GPUigura 2.6 exibe uma comparacéo

entre a destinacao dos transistores em GPU e CPU.

CPU GPU
Fig. 2.6: Destinacao dos transistores em GPU e [CRIDA PROGRAMMING,
2009].

Em novembro de 2006, a NVIDIA apresentou para ccatky, sua primeira GPU
destinada a computacdo de propositos gerais (GPGPE)quitetura Tesla [CUDA
PROGRAMMING, 2009]. Essa arquitetura é totalmergdichda ao processamento de
dados. Através dessa nova arquitetura, a NVIDlAowrum novo conceito na
computacdo paralelaingle-instruction multiple-threagdou SIMT (como foi citado,
anteriormente na secao 2.4). Essa arquitetura ger@ncia, agenda e execthaeads
automaticamente em grupos detB&adsparalelas, o que a NVIDIA chama derp,
sem overhead de agendamento [CUDA PROGRAMMING, 2009]. Caso um
multiprocessador receba um bloco com mais déhB2adspara processar, ele quebra
esse bloco ewarps agrupando athreadsde acordo com o sehread ID.

Uma GPU Tesla consiste em uarray de multiprocessadores dibreads

conforme pode ser observado na figura 2.7.
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Figura 2.7: A arquitetura da GPU Tesla [CUDA PROGRAING, 2009].

2.6.2 A API CUDA

Programar em CUDA exige componentes de softwa@dnare. Em relagcdo ao
hardware, uma lista de GPU que sdo compativeisepaeutar codigo CUDA pode ser
encontrada em [CUDA PROGRAMMING, 2009]. Sendo $eitis essa condicdo, é
necessaria a utilizacdo de alguns softwaresdriver especifico e untoolkit contendo
um compilador e algumas ferramentas adicionais.o3oséo obtidos nwite da
plataforma [DONWLOAD CUDA, 2010]. A figura 2.8 ilt'm a organizagdo da
plataforma CUDA, composta peliriver de acesso ao hardware, um componente de
runtime e de duas bibliotecas matematicas: CUBLABagic Linear Algebra
Subroutinese CUFFT EFast Fourier Transformn No topo da cadeia encontra-se a API
da plataforma CUDA.
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Host
Application

+

CUDA Libraries

+ ¥

CUDA Runtime

' +

CUDA Driver

}

Device

Figura 2.8: A pilha dsoftwareda plataforma CUDA [CUDA PROGRAMMING,
2009].

O escalonamento désreadsda plataforma CUDA utiliza dois conceitos: bloco e
grid. Através deles se organiza a reparticdo dos dattos aghreadse a organizacao e
distribuicdo dos dados ao hardware.

Um bloco é a unidade béasica de organizacadhteadse de mapeamento para o
hardware. Um bloco diareadsé alocado a um multiprocessador da GPU. Dessa forma
o tamanho minimo recomendado a um bloco é tteeids caso contrario deve haver
processadores desocupados. Os blocos podem tegsatimensodes.

O grid é a unidade basica onde estdo distribuidos o®dldagrid € a estrutura
completa de distribuicdo dabreads que executam uma funcdo. E nele que esta
definido o numero total de blocos e theeadsque serdo criados e gerenciados pela
GPU para uma determinada funcao. gma pode ter até duas dimensdes.

A figura 2.9 ilustra ungrid de dimensdes 2x3 com blocos de tamanho 3x4.
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Grid

Block (0,0) | Block (1, 0) || Block (2, 0)

Block (0, 1)° Block (1, 1) | “Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 2.9: Exemplo de organizagao dos blocos pegtéges a urgrid [CUDA
PROGRAMMING, 2009].

A API da plataforma CUDA introduz quatro extensadsmguagem C, sendo elas:

* Qualificadores de tipo de funcao, para definimédade l6gica de execucdo do
cédigo: CPU ou GPU;

* Qualificadores de tipo de variavel, para deforide elas serdo armazenadas: na
CPU ou na GPU;

* Nova sintaxe de chamada de fungao para configsratocos e grid;

* Variaveis internas para acessar os indices endides dos blocos, dpid e das
threads

Existem trés qualificadores de tipo de funcéo: viade , global e host .
O qualificador __device__ define uma funcdo qu@ sxecutada na GPU e somente
podera ser iniciada a partir da GPU.

O qualificador __global___ define o que a platafoi@aDA chama dé&ernel ou
seja, uma funcao que é executada na GPU e ¢é iaiaipdrtir da CPU.

Por fim, o qualificador __host__ define uma fungéie sera executada na CPU e
gue somente podera ser iniciada a partir da CPU.
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Sédo trés os qualificadores de tipo de variaveiglevice , _ constant__ e
__shared__.

O qualificador __device__ define uma variavel geside na memoria global da
GPU. Elas séo acessiveis por todashesadsde umgrid e também a partir da CPU
através do uso da biblioteca dentime do CUDA e possui em tempo de vida da
aplicacéo.

O qualificador __constant__ é similar ao __devi¢cgorém se difere no fato de
que a variavel é alocada no espaco de memoriaactesta GPU.

Por outro lado, as variaveis __shared__ residermemoéria compartilhada da
GPU e sao acessiveis apenas pilesadsde um mesmo bloco e possui em tempo de
vida do bloco.

Para realizar uma chamada de funcédo na GPU e @iatismar as dimensdes do
grid e do bloco. Isso é feito através de uma sintaxehamada da funcéo. Utiliza-se,
entre o nome da funcdo e os argumentos passadaswaarray bidimensional onde
constam as dimensdes dad e do bloco, respectivamente. Esseay e delimitado
pelos caracteres<< e >>>,

Para acessar o valor dos indicesttasadsutiliza-se a variavel threadldx, a qual
€ um vetor de até trés dimensdes e 0 acesso adoae@asdo € feito através das
componentes x, y e z. Cada bloco dentr@ud fornece seu indice identificador, como
em x e y. Além disso, os indices das dimensfedblba®ns dethreadssdo acessiveis
através da variavel blockDim, através das compesext y e z. Por fim, € possivel
acessar os valores das dimensfesgdd através da variavel gridDim, como em
gridDim.x e gridDim.y.

Tomando-se como exempldraead(3,2) do bloco (1,1) da figura 2.9, tem-se:

threadldx.x = 3;
threadldx.y = 2;

blockldx.x = 1;
blockldx.y = 1;
blockDim.x = 4;
blockDim.y = 3;
gridDim.x = 3;
gridDim.y = 2.

As func¢des da plataforma CUDA possuem algumasigéss, como por exemplo:
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* As funcbes _ device e _ global _ ndo suportaocursdo, nem declarar
variaveis estéticas e sem possibilidade de vangmeero de argumentos.

» As funcbes __ device__ ndo fornecem seu endeggm@m, ponteiros para
funcdes __ global _ podem existir.

» As funcbes _ global__ retornamid, obrigatoriamente.

* Qualquer chamada a uma funcdo __ global__ deveciispr a dimenséo do
grid e dos blocos.

» Chamadas as funcdes __ global _ sdo assincranagja a execuc¢ao continua
na CPU mesmo que nao tenha terminado na GPU.

* Os parametros de uma funcdo _ global__ sdo pessacavés da memobria
compartilhada e estédo limitados a 256 bytes.

A figura 2.10 mostra o fluxo normal de execucdoude programa feito em
CUDA. Inicialmente, o programa copia os dados damtv&a RAM que serdo
processados para a memoéria da GPU. Logo apésguaadse os blocos que receberdo
os dados para de fato ocorrer o processamentomAssi resultados sao devolvidos

para a memaoria RAM.

CPU

-
’ Instruct the processing)
{ Execute parallel
in each core

GPU
{ (GeForce 8800) _

Processing flow
on CUDA

Figura 2.10: Fluxo de execucdo de um programa CUD4DA
PROGRAMMING, 2009].

Analisando a figura 2.11, percebe-se que o ciclexdxucdo de uma aplicacéo

CUDA é alternada entre execucgdes ora na CPU, o&Pha
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Host j

Device

Grid 0

Block (0, 0) Block (1, 0) Block(2, 0)

Block (0,1) Block(1,1) Block(2, 1)

Host

Figura 2.11: Caminho de execucdo de uma aplicatAaAJCUDA
PROGRAMMING, 2009].

No geral, o programa em CUDA é organizado no pragrarincipal, consistindo
em um ou maishreadssequenciais executando na CPU, e um ou keaireelsque séo
executados na GPU. Ukernel executa um programa sequencial num conjunto de
threadsparalelas. O programador divide os blocoshieadsemgrids. As threadsde
um mesmo bloco sdo capazes de sincronizar entseaglavés via barreiras e terem
acesso a uma comunicagdo muito rapidath&sadsde blocos diferentes no mesmo
grid podem ser coordenadas apenas via operacfes narimgjiodal compartilhada
visivel a todas athreads CUDA requer que os blocos sejam independentes,quee 0
kernel seja executado corretamente ndo importando a ormgieen asthreads séao
executadas [GARLAND, 2008].

2.7 Gerenciamento de memobdria

A tecnologia CUDA nao permite a utilizacdo de pootepara ponteiros por ser
uma operacao ilegal referenciar um ponteiro dogmdevice(executado na GPU) no
cadigo host (executado na CPU), o que resulta em falha de seggé®. Portanto,
existem duas formas de alocar memoria dinamicamemi®o memoria linear ou

CUDA arrays Para a alocacdo de memoria linear utiliza-se dasaseguintes funcgdes:
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cudaMallog cudaMallocPitch cudaMalloc2Dou cudaMalloc3D Ja para a alocagéao de
um CUDAarray utiliza-se a funcacudaMallocArray

Com excecao da func@mdaMallog no que tange a alocacdo de memoria linear,
as demais funcdes efetuam um ajuste dos dadosmariagyara que esta fique alocada
de forma a aperfeicoar o acesso aos dados. Este ajgnifica aumentar o tamanho das
linhas da estrutura, preenchendo com zeros os etemexcedentes. Além disso, essas
funcdes retornam um valor chamaglitch, o qual deve ser utilizado para acessar o
array alocado. Cabe ressaltar aqui queroay alocado € linearizado na memoria,
independentemente do numero de dimensdes que @steap O codigo 2.1 abaixo

ilustra a utilizacdo desse modelo de alocacgéo dedna.

float* devPtr;
int pitch;
cudaMallocPitch((void**)&devPtr, &pitch, width * sizeof(float),
height);
myKernel<<<100, 512>>>(devPtr, pitch);
__global__ voidnyKernel(float* devPtr, intpitch) {
for (intr = 0; r < height; ++r) {
float* row = (float*)((char*)devPtr + r Ppitch);
for (int ¢ = 0; ¢ < width; ++c) {
float element = row][c];
)
Cdédigo 2.1: Alocando um array bidimensional [CUDR®GRAMMING, 2009].

Conforme pode ser observado, a fungddaMallocPitchaloca espaco suficiente
para umarray bidimensional de tamanhvadth * heightdo tipofloat.

Entretanto, o acesso aos dados d&stey € linearizado.

Por outro lado, um CUDAarray pode ter uma, duas ou trés dimensfes e seus
elementos podem ser inteiros de 8, 16 ou 32 bitoats de 32 bits. S&o estruturas
otimizadas para leitura a partir da memaria deutaxtPara utiliza-los e preciso gravar
os dados na memdria de textura e acessé-las attavésia funcdo cujo retorno e o

elemento associado. O cédigo 2.2 ilustra um exeplatilizacéo dessa estrutura.
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texture<float, 2, cudaReadModeElementType> texRef;
cudaChannelFormatDesc channelDestudaCreateChannelDes32, 0, 0,
0, cudaChannelFormatKindFloat);

cudaArray* cuArray;

cudaMallocArray (&cuArray, &channelDesc, width, height);
cudaMemcpyToArray(cuArray, 0, 0, C_data, size,
cudaMemcpyHostToDevice);

cudaBindTextureToArray (texRef, cuArray, channelDesc);

float elemento tex2D(texRef, X, y);

Caodigo 2.2: Utilizando um CUDA array [CUDA PROGRAMNIG, 2009].

Conforme pode ser observado na listagem acima,ypdiear um CUDAarray é
preciso definir uma textura, definir um CUDgkray, alocar o CUDAarray, copiar 0os
dados para o CUDArray, e por fim, mapear o CUDArray para a textura. Por fim, o
acesso aos dados em uma funk@mel é realizado através da funcx2D para um
array bidimensional. Cabe ressaltar o fato de que a mardértextura é apenas-leitura.

Alternativamente, é possivel alocar memoéria estatidtessa forma, € possivel
acessar unarray de varias dimens®es utilizando a sintaxe usuabtietes. O cédigo

2.3 ilustra um exemplo.

typedef struct {
float array[largura][altura];

} tipobloco;

tipobloco *bloco;

cudaMalloc((void**)&bloco, sizeof(tipobloco));

float elemento = bloco->array[x][y];

Caodigo 2.3: Alocacéo estatica de memoria.

De acordo com a listagem acima, as linhas 1 aiBeatefa estrutura de dados para
conter oarray bidimensional, as linhas 5 e 6 tratam de defiratogar espaco para esta
estrutura e a linha 8 ilustra como acessar dadssadestrutura dentro de uma fungao

kernel
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2.8 Aspectos de desempenho

De acordo com [CUDA PROGRAMMING, 2009], para obter melhor
desempenho da GPU é preciso qugrim aloque ao menos um bloco para cada
multiprocessador.

Adicionalmente, cada bloco deve conter pelo menbshfeads Entretanto, o
acesso aos registradores, que normalmente ndo danmamhum ciclo extra, pode
implicar em atrasos devido a dependéncias relad-after-write e conflitos de
enderecamento. Sendo assim, estes atrasos podeigngedos se houverem pelo
menos 192hreadsativas por multiprocessador. Dessa forma, quandor@algum
atraso na execucao dearp, imediatamente outrevarp e colocado em execucao,
mantendo a GPU ocupada. E possivel manter aMaB&ativos por multiprocessador.

Outro aspecto importante € que o acesso a menlohal gpode ser otimizado de
acordo com determinadas condi¢cdes. O que ocorre é cesso a memaria por um
half-warp (um half-warp pode ser as l@hreadssuperiores ou inferiores de uwarp)
pode ser realizado com até uma Unica instrucéeitled. Para palavras de 32 bits, um
float por exemplo, o segmento de memoria € de 128 byte82floats Sendo assim,
guanto maighreadsde umhalf-warp ativo no multiprocessador acessarem enderecos
de um mesmo segmento, mais rapida sera a sua éreéuescolha do segmento a ser
lido segue o seguinte algoritmo:

» Buscar o segmento de memoaria que contem o erwdezggisitado peléhread
ativa de menothread ID,

* Encontrar todas as outréisreads ativas que requisitaram dados do mesmo
segmento;

* Reduzir o tamanho do segmento, se possivel, 8eb{tds para 64 bytes caso
todasthreadsacessem apenas a metade superior ou inferior dueseg;

» Reduzir o tamanho do segmento, se possivel, dey®$ para 32 bytes caso
todasthreadsacessem apenas a metade superior ou inferior dueseg;

» Executar a instrugao de leitura do segmento eanasthreadsservidas como
inativas;

» Executar até que todasthseadsdo half-warpsejam servidas.

Como a alocacdo de memdéria CUDA é linearizada, duaodas ashreadsde

um half-warp requisitarem elementos de uma mesma coluna emrsgguéste acesso
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sera otimizado para uma Unica instrucéo de ledarmemoria, devido ao fato de que os
dados requisitados pertencem ao mesmo segmentoed®dria. Esta é a técnica
adequada para se obter altos indices de transi@idmndados da memoria.

O compilador realiza um esforco a fim de tornarcesao a memoria 0 mais
otimizado possivel, entretanto, para se obter usnlte@lo melhor € preciso que o
programador organize o codigo e os dados de forfaailgar este processo. Para que
seja possivel organizar o codigo de forma a olstiiseganhos de desempenho e preciso
entender a regra de formacao d@sps A regra de formacgéo de umvarp e a seguinte:

Dado um bloco com mais de 8&eads estas serdo agrupadas em grupos de 32
de acordo com o sethread ID, iniciando com athread de menorthread ID,
prosseguindo de forma incremental atthi@ad com o maiorthread ID no bloco. O
calculo dothread ID é direto: para blocos unidimensionaisthoead ID e o proprio
indice dathread Para um bloco bidimensional de tamanba, (Dy), o thread ID da
threadde indice X, y) e x + y * Dx).

Sendo assim, para realizar a soma de dois vetonegastos por elementos de 32
bits de tamanho 512 da forma mais eficiente poksivasta alocar um bloco
unidimensional de tamanho 512 onde a funcao keuneerealiza a soma e como segue:
c[threadldx.x] = a[threadldx.x] + b[threadldx.x] O bloco de 512threads sera
particionado em l16varpsde modo que o primeirevarp contera aghreadsde indice
[0,1, 2, ..., 31], 0 segundwarp contera ashreadsde indice [32, 33, 34, ..., 63], e
assim por diante. No momento de execucéo, ttadadira substituir no cédigo o valor
da variavelthreadldx.x pelo seu respectivo indice. Dessa forma, no momedato
execucao do primeinovarp cadathreadira executar o seguinte codigo:

c[0] = a[0] + b[q];
c[1] = a[1] + b[1];
c[2] = a[2] + b[2];

Quando athread de indice O solicita o dada[0], o algoritmo de acesso a
memoria é executado. Comotaseadsrequisitam os dadag0], a[1] ,a[2], ...,a[31] e
estes encontram-se em um mesmo segmento de memeofid8 bytes, apenas uma
instrucé@o de leitura da memodria é realizada.

Vale a pena frisar que as placas da NVIDIA possdamrgéncias em relacdo a
norma IEEE-754, a qual padroniza a notacéo de ghritmnte. E interessante citar que

operacdes de multiplicacdo seguidas de adicdazamido CUDA, geralmente sao
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executadas em uma unica instrucdo no hardware daafdAD. Instrucbes FMAD
sao capazes de realizar duas operagOes de pawniantie em precisdo simples por ciclo
de clock Esta instrucdo faz o truncamento dos valores irgdidnios das operacoes,
fazendo com que haja perda de precisdo [CUDA PROG@RING, 2009]. Embora
CUDA forneca, via software, uma solucdo para resobsta disparidade, a solucao
apresentada promove perda de desempenho pararegiracoes seguindo o padrao
IEEE-754.

Este capitulo apresentou a importancia da muléipiio de matrizes e o produto
escalar, a arquitetura das GPU’'s da NVIDIA e a digia CUDA. No proximo

capitulo, serdo apresentados os algoritmos progi@sndilizando a tecnologia CUDA.
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3 DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do projeto se baseou em programsamlgoritmos de
multiplicacdo de matrizes, de produto escalar, dodwé de Jacobi-Richardson e o
método de ordenacado bitdnica. O desenvolvimentteslesgoritmos sera utilizando
CUDA. Estes mesmos algoritmos serdo implementatobém da maneira sequencial
para posterior comparacgao entre as duas versoes.

Em todos os projetos, foi feita a divisdo em tngpii&os: um para o algoritmo
sequencial (com extensdo .cpp), um para o codigcerhel da execugdo na GPU, e
um para juncao de ambos como programa principal.

Os arquivos com extensao .cu sdo compilados petpitador nvcce distribuido
pela NVIDIA. A divisdo em arquivos é opcional desflee 0 arquivo tenha a extenséo
.Cu para que o kernel e a chamada a ele sejam lealopipelo nvcc. Neste trabalho, o

codigo foi dividido para maior visibilidade.

3.1 Esquema de divisdo daseads

Para cada algoritmo foram elaborados esquemas/d@alidaghreads.A sequir,
sera apresentado como cada algoritmo utiliza tadad

Na multiplicacdo de matrizes, cattaread ficou responsavel por uma parte da
divisdo feita pelo niumero diareads,ou seja, divide-se o tamanho da matriz pelo
namero dethreads No exemplo, se o tamanho da divisdo for igual aatlathread

ficara responsavel por uma linha da matriz A e d&imresultante C.
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s = [ —
A X B = C

bloco,

bloco,

bloco,, : (TTT1 = [n
thread,, C

Fig 3.1 Diviséo dathreadspara multiplicacdo de matrizes.

No produto escalar, se for considerado apenas umendao, cadéread ficou
responsavel por cada elemento do vetor (coordet@laetores representados).

A X B = C
’chreadx » (W= (W I~[]

bloco, bloco, bloco,,

Fig 3.2 Divisao dathreadspara produto escalar.

Para o método de Jacobi-Ricardson a¢adeadficou incubida de calcular o
resultado de cada linha do sistema linear.
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B = C
ey (W [T (W[~
thread, »

bloco, bloco, bloco,

Fig 3.3 Divisdo dathreadspara o método de Jacobi-Richardson.

E na ordenacéo bitdnica cattiaeadfoi utilizada para acessar cada elemento do
vetor a ser ordenado.

thl‘eadx > l:.x I X [« ] » A[X] compara A[x+passo]

bloco, bloco, bloco,,

Fig 3.4 Divisdo dathreadspara o método de ordenacgé&o bitdnica.
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3.2 Multiplicacéo de matrizes

*Matriz.cpp

Neste arquivo, contempla-se uma implementacao de funcédo corriqueira de
multiplicacdo de matrizes. A funcdo matrizMulCREcebe como parametros dois
ponteiros para as matrizes que serdo multiplic§das B), um ponteiro da matriz
resultante (C) e o tamanho das matrizes. A vargoela é do tipdoublepara ter mais

precisao durante a soma. No final, esta variavatdguo resultado na matriz C.

void
matrizMulCPU (float* C, float* A, float* B, int tmanho)
{

for (inti = 0; i < tamanho; ++i)
for (int j = 0; j < tamanho; ++)) {
double soma = 0;
for (int k = 0; k < tamanho; ++k) {
double a = A[i * tamanho + K];
double b = B[k * tamanho + j];
soma=a*b +soma;

}

C[i * tamanho + j] = (float)soma;

}

Cédigo 3.1: Matriz.cpp
*Matriz_kernel.cu

Este arquivo contém a implementacdo do nuckeong) do funcionamento de
CUDA. E nesta funcdo que ocorre a multiplicacdo rdatrizes utilizando os
multiprocessadores da plataforma CUDA.

No inicio do codigo 3.2, define-se o tamanho dadrires. O tamanho foi
definido com a variavel TAMANHO e o namero de lishade colunas das matrizes é

baseado nesta variavel.
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__global__ void matrizMulGPU( float* C, float* Aldat* B)
{

int indice = threadldx.x + blockDim.x * blockldx.x;
int divisao = TAMANHO/(blockDim.x * gridDim.x);
if(TAMANHO<(blockDim.x * gridDim.x))
div=1;
for (inti = (indice); i<divisao; i++)
for (intj=0; j < TAMANHO; j++) {
double soma = 0;
for (int k = 0; k < TAMANHO; ++k) {
double a = A[i + K];
double b = B[k * TAMANHO + j];
soma +=a*b;

Cli + ] = (float)soma;

Cdédigo 3.2: Matriz_kernel.cu

Define-se a variavel indice como a juncdo das veisaidentificadora déhread
(threadldx.x), a dimensdo do bloco (blockDim.x) e identificadora do bloco
(blockldx.x), estas trés séo variaveis auxiliares embutidas Pila descritas na secao
2.6.2. A gquantidade dinreadssera definida no outro arquivo Matriz.cu. Cdldeead
ficard responsavel por fazer a multiplicacdo de parée da matriz resultante, salvo no
caso de apenas urntaead que sera responsavel por toda a multiplicacao.

Assim, ocorre a multiplicacdo pertencenthrgad correspondente. Para finalizar,

ocorre a atribuicdo do resultado para a matriz C.
*Matriz.cu
No inicio do arquivo, ap6s as inclusdes das bibtias e dokernel ha os

prototipos das funcdes de gerar matrizes com daléasorios, de imprimir as matrizes

resultantes e de efetuar a multiplicacdo de masenaencial.
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#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <cutil_inline.h>

#include <Matriz_kernel.cu>

void InicializarMatriz(float*, int, int);

void imprime(float*, int, int);

void matrizMulCPU(float*, float*, float*, int);
int main(int argc, char** argv)

Cadigo 3.3: Inicializacdo do Matriz.cu

A alocacdo de memoria e a chamada para iniciatigatados das matrizes, que
ficardo na CPU (h_A, h_ B, h_ C CPU e h_C_GPU), ammrh logo a seguir no cédigo
3.4. As matrizes h_C_CPU e h_C_GPU guardarédo aftades das multiplicacbes que
acontecerdo na CPU e GPU respectivamente.

float* d_A;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_A, mem_rtzanho_A));

float* d_B;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_B, mem_rteanho_B));

float* d_C;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_C, mem nt@nho_C));

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_A, h_A, mem_tamanko
cudaMemcpyHostToDeYige

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_B, h_B, mem_tamaiio
cudaMemcpyHostToDeYil;

Cddigo 3.4: Alocacdo de memoria do Matriz.cu

Mais adiante, ha a declaracdo, a alocacdo de memdiatribuicdo dos valores
gerados para as matrizes que ficardo na memofGPda(d_A, d B e d_C), através das
funcdes cudaMalloc e cudaMemcpy.
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const int max_threads_por_bloco = 256;
int blocos = TAMANHO!/threads;

if(max_threads_por_bloco==512)
blocos=1;
while(blocos*max_threads_por_bloco> 512)
blocos--;

Cddigo 3.5: Definicdo do tamanho do bloco do Mattiz

No codigo 3.5, é realizada a definicdo do tamankgimo dethreadspor bloco
(no exemplo, 256). De acordo com o tamanho daszestocorre a divisao désreads
em blocos. As verificacbes abaixo desta definigdani a quantidade maxima de
threads para 512 no somatorio de todos os blocos. No préxcapitulo, sera

apresentado testes com diferentes configuracogsatgidade dénreadse blocos.

cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer));

cutilCheckError(cutStartTimer(timer));
matrizMulGPU<<< blocos, max_threads_por_bloco x>%f, d_A, d_B);

cutilCheckError(cutStopTimer(timer));
printf("Tempo de processamento da GPU: %f m§)cutGetTimerValue(timer));

cutilCheckError(cutDelete Timer(timer));

Caddigo 3.6: Chamada &erneldo Matriz.cu

Assim, no codigo 3.6, h4d a declaracdo do contadorimicia para registrar o
tempo de processamento utilizando CUDA. O contatibzado é uma das funcdes ja
existentes em CUDA, a funcdo cutCreateTimer apoOsxacucdo da funcao
matrizMulGPU pertencente &ernel o contador € parado, impresso na tela e excluido.
O mesmo acontece para a funcdo sequencial. Assinmadrizes sao liberadas da
memoria, tanto da CPU, quanto da GPU para encepeygrama.



36

3.3 Produto escalar

*Produto.cpp

Neste arquivo, ha o produto escalar programadoateima sequencial.

void ProdutoEscalarSequencial (float *h_C, float Ay float *h_B, int vetorN, int
dimensaoN){
for(int vet = 0; vet < vetorN; vet++){
int vetorlnicio = dimensaoN * vet;
int vetorFim = vetorlnicio + dimensaoN;
double soma = 0;
for(int pos = vetorlnicio; pos < vetorFipps++)
soma +=h_A[pos] * h_B[pos];

h_CJvet] = (float)soma;

Cadigo 3.7: Produto.cpp

A funcdo ProdutoEscalarSequencial recebe como marédsntrés vetores, o
namero de vetores que participardo do produto elumeno de dimensfes das
coordenadas que definirdo os vetores. Um dos \geterebidos como parametro sera o
responsavel por guardar os resultados dos proéstadares efetuados. Os outros dois
vetores recebidos terdo as informacdes refereatesadenadas em cada dimensao dos

vetores.
*Produto_kernel.cu
Este arquivo dé&erneldefine como ocorrera o produto escalar utilizaGtbA.

No inicio, ha a definicdo do tamanho do vetor quardara o resultado dos produtos

escalares.
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#define TAMANHO_VET 1024

__global__ void ProdutoEscalarGPU(float *d_C,fléét A,float *d_B,int vetorN,int
dimensaoN){

__shared__ float resultado[TAMANHO_VET];

for(int vet = blockldx.x; vet < vetorN; vet +gridDim.x){
int vetorlnicio = dimensaoN*vet;
int vetorFim = vetorlnicio + dimensaoN;

for(int tx = threadldx.x; tx < TAMANHO_VETix += blockDim.x){
float soma = 0;

for(int pos = vetorlnicio + tx; pos €terFim; pos += TAMANHO_VET)
soma +=d_A[pos] * d_B[pos];
resultado[tx] = soma;

for(int divisao = TAMANHO_VET / 2; divisao 8; divisao = divisao/2){
for(int tx = threadldx.x; tx < divisatx += blockDim.x)

resultado[tx] += resultado[divisadx];

}
if(threadldx.x == 0)

d_CJ|vet] = resultado[0];

Caodigo 3.8: Produto_kernel.cu

A funcdo ProdutoEscalarGPU é bem parecida com agatursequencial. Ela
comeca com a definicdo de uma variavel do tipo aresh  que sera o vetor para 0s
resultados. E de maneira semelhante a sequerdgi@lase 0s passos para o produto
escalar dos vetores. Cada thread fica responsavelaga coordenada e assim faz-se o
produto escalar. No final, ocorre as somas daspde multiplicacio. E feito um ajuste
para que o produto tenha o resultado correto. dfstte € necessario porque o resultado

da multiplicacdo das coordenadas de dimensfesuits se distanciam pelo tamanho
do bloco dashreads.
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*Produto.cu

Neste arquivo, de maneira similar ao de multiphcagde matrizes, define-se a
quantidade de vetores e a quantidade de dimenades|pe se faca a multiplicacdo (no

exemplo, 100 para ambos).

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>
#include <string.h>
#include <cutil_inline.h>

#include <Produto_kernel.cu>

void ProdutoEscalarSequencial(float *h_C, float Ah float *h_B, int vetorN,
intdimensaoN);

float InicializarVetor(float min, float max);

constint VETOR_N = 100;

const int DIMENSAO_N = 100;

const int DADOS_N = VETOR_N * DIMENSAO_N;
const int DADOS_TAM = DADOS_N * sizeof(float);
constint RESULT_TAM = VETOR_N * sizeof(float);

const int max_threads_por_bloco = 512,
int main(int argc, char **argv){

Cadigo 3.9: Inicializacao do Produto.cu

No cdédigo 3.10, acontece a declaracéo, alocac@oedsoria e inicializacdo dos

vetores em que se deseja fazer o produto escalar.
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cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer));

cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer2));

h_A = (float ¥)malloc(DADOS_TAM);
h_ B = (float *)malloc(DADOS_TAM);
h_C_CPU = (float *)malloc(RESULT_TAM);
h_C_GPU = (float *)malloc(RESULT_TAM);

cutilSafeCall(cudaMalloc((void **)&d_A, DADS_TAM));
cutilSafeCall(cudaMalloc((void **)&d_B, DADS_TAM));
cutilSafeCall(cudaMalloc((void **)&d_C, RERT TAM));

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_A, h_A, DADOS_WAcudaMemcpyHostToDevice));
cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_B, h_B, DADOS_MAcudaMemcpyHostToDevice));

Caodigo 3.10: Alocacédo de memoria do Produto.cu

Acontece a alocagdo de memoria para os vetoresPhy € assim, se inicia o
contador para execucdo do produto escalar utilza@ddDA. Apds a execucdo do
kernel para sua avaliacdo, 0 mesmo acontece para a furec&modelo sequencial. A
impressao dos tempos de processamento dos doidaaéatparece na tela. Finalmente,
acontece a limpeza de memdéria depois da utilizagomatrizes e contadores para

terminar o programa.

3.4 Método de Jacobi-Richardson

«Jacobi-Richardson.cpp

Este arquivo tem o codigo do método de Jacobi-Bsdir implementado de
maneira sequencial. A funcdo JacobiRichardsonCPtebee como parametros,
considerando o sistema linear Ax=b, a matriz Agtor x, o vetor b, a quantidade de

linhas N e o limite de erro maximo de truncamento.
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void JacobiRichardsonCPU(float* resultado, float*fldat* x, float* b, int TAMANHO,

float erro)

{

float numerador=1, denominador=1;
int indice =0;
while((numerador/denominador)>erro){
resultado[indice] = 0;
numerador=0;
denominador=0;
for (int k = 0; k < TAMANHO; ++Kk)

if(indice!=k)
resultado[indice] += A[(indice*TAMANHO)+k] * §];

}
resultado[indice]=1/A[(indice*TAMANHO)+indice]t{[indice]-
resultado[indice]);
if(numerador<abs(abs(resultado[indice])-absgifg])))
numerador=abs(abs(resultado[indice])-abs(x§ial);
if(denominador<abs(resultado[indice]))
denominador=abs(resultado[indice]);
x[indice]=resultado[indice];
indice++;
if(indice==TAMANHO)
indice=0;
}

Caodigo 3.11: Jacobi-Richardson.cpp

Assim, é feito o calculo do novo resultado a paltirantigo resultado (vetor x), e
assim, calcula-se a diferenca entre o resultadigaa®t o novo, que servira para a
comparagao com o erro maximo de truncamento.

Finalmente, ocorre a cépia do novo resultado pasgetor x, e comega-se 0

algoritmo novamente até que se atinja o resultadoa precisdo desejada.
«Jacobi-Richardson_kernel.cu
Este arquivo contém a implementacdo do métoddiitetde Jacobi-Richardson

utilizando CUDA. No inicio, acontece a definicdosdealores de erro maximo e do

tamanho do sistema (neste trabalho, o erro maxduotado foi 0.00001).
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#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#define TAMANHO 256
#define ERRO 0.00001

__global__ void JacobiRichardsonGPU(float* resudtdtbat* A, float* x, float* b)
{

int indice = threadldx.x + blockDim.x * blockldx.x
if(indice<TAMANHO){
__shared__ float numerador;
__shared__ float denominador;
numerador=1;
denominador=1;
while((numerador/denoatdnr)>ERRO){
resultado[indice] = 0;
numerador=0;
denominador=0;
for (int k = 0; k < TAMANHO; ++Kk)

if(indice!=k)
resultado[indice] += A[(indice*TAMANHO)+k] * §];

}
resultado[indice]=1/A[(indice*TAMANHO)+indice]1{[indice]-
resultado[indice]);

if(numerador<abs(abs(resultado[indice])-absfip])))
numerador=abs(abs(resultado[indice])-abs(xfial);

if(denominador<abs(resultado[indice]))
denominador=abs(resultado[indice]);

x[indice]=resultado[indice];

}

}

Cdbdigo 3.12: Jacobi-Richardson_kernel.cu

O método JacobiRichardsonGPU recebe como paraneetet®r que servira para
guardar o resultado, a matriz A e os vetores x @hsiderando novamente o sistema
linear Ax=Db.

De maneira andloga ao algoritmo sequencial, asdwes numerador e
denominador servirdo para o célculo do erro dectmnento, e no decorrer da
implementacdo ocorre o célculo da nova solucéo igiensa baseado na solucéo
anterior. Assim, é feito o célculo da diferenca msultado antigo e novo para
posteriormente constatar se atende ao limite denefiximo de truncamento.

Finalmente, acontece a copia do resultado novogeaedor X.
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*Jacobi-Richardson.cu

No inicio deste arquivo, acontece a prototipacd® fdacdes de inicializar os
valores da matriz A e dos vetores x e b, de testamvergéncia de linha e da coluna, e

a de célculo do resultado pelo método executadoRii

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <cutil_inline.h>
#include <Jacobi-Richardson_kernel.cu>
void InicializarValores(float*, float*,float*);
bool TestarConvergencia(float*);
void JacobiRichardsonCPU(float* , float*, floatflpat *, int,float);
int main(int argc, char** argv)
{
srand(20);

int size_A = TAMANHO * TAMANHO;
int mem_size_A = sizeof(float) * size_A,;

float* h_A = (float*) malloc(mem_size_A);

int size_x = TAMANHO,;
int mem_size x = sizeof(float) * size_x;

float* h_x = (float*) malloc(mem_size Xx);

int size_b = TAMANHO;
int mem_size_b = sizeof(float) * size_b;

float* h_b = (float*) malloc(mem_size_b);

int size_y = TAMANHO;

int mem_size_y = sizeof(float) * size_y;

float* h_y CPU = (float*) malloc(mem_size_y);
float* h_y GPU = (float*) malloc(mem_size_y);

InicializarValores(h_A,h_x,h_b);

Cddigo 3.13: Inicializacdo do Jacobi-Richardson.cu
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Ainda no codigo 3.13, acontece a alocacdo de manpara a matriz h_A e os
vetores h_x, h b, h .y CPU e h_y GPU. O vetor h_yJ Cuardara o resultado do
calculo realizado na CPU e o vetor h .y GPU guardarresultado da GPU.

Finalmente, acontece a chamada para inicializaalases do sistema.

if(TestarConvergencia(h_A))

{

float* d_A;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_A, mem_siz4));
float* d_x;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_x, mem_sizg));

float* d_b;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_b, mem_siza));

float* d_y;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_y, mem_sizg));

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_A, h_A, menzesiA,
cudaMemcpyHostToDeYil;

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_x, h_x, mem_size X,
cudaMemcpyHostToDeYil;

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_b, h_b, mem_size b,
cudaMemcpyHostToDeYil;

Cdbdigo 3.14: Alocagdo de memoria do Jacobi-Ricluards

Em seguida, no codigo 3.14, ocorre o teste de cgéwmeia. Para o sistema
convergir, basta que apenas um dos critérios @imuadas colunas) seja satisfeito. Se
pelo menos um dos dois for satisfeito, acontede@gdo de memoédria na GPU para a
matriz d_A e os vetores d_x, d_b e d_y e posteeotm acontece a copia dos dados da
CPU para GPU.

const int max_threads_por_bloco = 512;
int blocos = TAMANHO / max_threads_por_bloco;

Caodigo 3.15: Definicdo do tamanho do bloco do JaRithardson.cu
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No codigo 3.15, acontece a definicdo do tamanhaomuxlethreadspor bloco
(no exemplo, 512). Como cadharead, ficar4 responsével por uma linha do sistema,
assim o numero diareadsé o mesmo que o de linhas. Logo apés, inicia-sentador
para as execucdes na GPU e CPU, imprime-se ossalms contadores. Finalmente,
acontece a liberagcdo de memoéria tanto na CPU, gueniGPU para a finalizacdo do

programa.
3.5 Método de ordenacao bitbnica

*Ordenacao.cpp

Para fazer comparacdo com o método de ordenagdwichitprogramado em

paralelo, foi implementado o método na maneira eecjal.

#include <time.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

void OrdenacaoCPU(int tamanho, float* V, int paseblimite)

{
for(int indice=0;indice<tamanho;indice++){
int elem = indice”passo;
if ((elem)>indice){
if ((indice&limiter0 && V[indice]> V[elem]) { //ordenacao crescente
int temp = VJ[indice];
V[indice] = V[elem];
V[elem] = temp;
}
if ((indice&limite)!=0 && VJindice]< V[elem]){ //ordenacao decrescente
int temp = VJ[indice];
V[indice] = V[elem];
V[elem] = temp;
}
}
1

Cddigo 3.16: Ordenacao.cpp
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O método consiste em ordenar o vetor de acordoosoparametros passo e limite
passados. A variavel indice tem funcéo de percarnegtor. De acordo com a variavel
passo, o vetor é percorrido de forma que cada elenseja verificado apenas uma vez,
ou seja, através da operacao OU exclusivo, o eleneéem do vetor € selecionado para
comparacao de acordo com a variavel passo. A \@iiavite condiz com o limite entre
a ordenacao crescente ou decrescente para agralgfid, ou seja, se a variavel indice
for comparada com a variavel limite bit a bit, caroperacao E, ora a ordenacao ocorre

crescentemente, ora a ordenacao ocorre de mameiga.

*Ordenacao_kernel.cu

Este arquivo € &ernel para execucdo do método de ordenacéo biténicd#hh G

#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#define TAMANHO 512

__global__ void OrdenacaoGPU(float * V, int padsblimite)

{
int indice = threadldx.x + blockDim.x * blockldx.
int elem = indice”passo;
if ((elem)>indice){
if ((indice&lmite)==0 && V[indice]>V[elem]) {
int temp = V[indice];
V[indice] = V[elem];
V[elem] = temp;
}
if ((indice&limite)!=0 && V[indice]<V[elem]){
int temp = V[indice];
V[indice] = V[elem];
V[elem] = temp;
}
}
}

Cddigo 3.17: Ordenacao_kernel.cu
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O algoritmo comeca com a definicdo do tamanho dorva ser ordenado. A
variavel TAMANHO sera utilizada somente no arqui@denacao.cu, onde sera
alocada a memoria para o vetor.

A funcdo OrdenacaoGPU recebe como parametros o eets indices para
acessar os elementos do vetor.

A variavel elem é o resultado da operagdo XOR emtvaridvel indice e passo.
Ela serve para controlar o acesso a determinadeoeate do vetor. A seguir, ocorre a

ordenacéo crescente ou descrescente de acordsoa@riaveis limite e indice.

*Ordenacao.cu

Este arquivo contém o programa principal das orgligme as chamadas para as

funcdes descritas acima.

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <cutil_inline.h>

#include <Ordenacao_kernel.cu>

void InicializaVetor(float*);
void OrdenacaoCPU(int, float*, int , int );
int main(int argc, char** argv)
{
Caddigo 3.18: Inicializacdo do Ordenacao.cu

Ele comeca declarando a funcdo de gerar um veeatéaio e a funcdo de

ordenacéo pela CPU.
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int size_ A = TAMANHO;
int mem_size_A = sizeof(float) * size_A,;
float* h_A = (float*) malloc(mem_size_A);

float* h_x = (float*) malloc(mem_size_A);

InicializaVetor(h_A);
float* d_x;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_x, mem_size )
cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_x, h_A, mem_size_A,
cudaMemcpyHostToDeYil;
Caodigo 3.19: Alocacédo de memoria do Ordenacao.cu

No codigo 3.19, acontece a declaracéo e alocacawd®ria dos vetores na CPU
e na GPU. O vetor h_A e h_x séo alocados na CPWke& dilocado na GPU. O vetor
d_x ser& o vetor ordenado pela GPU. E o vetor FerA srdenado pela CPU. O vetor

h_x guardara o resultado depois da ordenacéo de d_x

unsigned int timer = 0;
cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer));

cutilCheckError(cutStartTimer(timer));

for (int limite = 2; limite <= TAMANHO; limite =lirite*2)
for (int passo=limite/2; passo>0; passo=passo/2)
OrdenacaoGPU<<<TAMANHO/max_thregabr_bloco,

max_threads_por_bloco>>>(d_x, passo, limite);

cutilCheckError(cutStopTimer(timer));
printf("Tempo de processamento da GPU: %f ms.datGetTimerValue(timer));

cutiiCheckError(cutDeleteTimer(timer));

Cddigo 3.20: Chamada ao kernel do Ordenacao.cu

No cadigo 3.20, encontra-se a execucakeimel. O método OrdenacaoGPU é

executado, e o contador calcula o tempo de suaieiec
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unsigned int timer2 = 0;
cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer2));
cutiiCheckError(cutStartTimer(timer2));

for (int limite = 2; limite <= TAMANHO; limite =limite *2)
for (int passo= limite /2; passo0>0; passo=pa3so
OrdenacaoCPU(TAMANHO,h_A,passo,limite);

cutiiCheckError(cutStopTimer(timer2));
printf("Tempo de processamento da CPU: %f ms.dntGetTimerValue(timer2));
cutiiCheckError(cutDeleteTimer(timer2));

Caddigo 3.21: Chamada a fungéo sequencial do Orderac

No cdadigo 3.21, outro contador calcula o tempo aexecucao do metodo de
ordenacgdo na CPU. Assim, libera-se os vetores daomie e termina o programa.

Este capitulo apresentou a implementacdo dos t@igieide multiplicacdo de
matrizes, do produto escalar e do método iterati@oJacobi-Richardson, utilizando
CUDA e de maneira sequencial. No proximo capitsdévdo apresentados os resultados

dos testes de desempenho em relagéao a estesmatggorit
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4. TESTES E AVALIACAO DE DESEMPENHO

Neste capitulo sdo analisados os diversos aspetteantes aos dados obtidos na
utilizacdo de CUDA.

Para a avaliacdo do desempenho foi utilizada umboeok com processador Intel
Core 2 Duo P8700 (2,53 GHz, FSB 1066 MHz, 3 MB @cbom 4 GB de RAM 800
MHz DDR2, HD SATA 5400RPM, para a medicdo do algoo sequencial. Para a
versao paralela foi utilizada uma GPU NVIDIA GeF®i@T 130M 1 GB 500 MHz
DDR2 / 800 MHz GDDR3 (1500 MHz, 1024MB DDR2@500MHa qual possui 4
multiprocessadores de threads, cada qual com 8egsadores escalares, 0 que resulta
em 32 processadores.

Os softwares utilizados foram o Microsoft Window$4 bits, Microsoft Visual
Studio 2008 Professional e o SDK versdao 2.3 da NWI@xclusivamente para
programar em CUDA.

Os testes foram elaborados utilizando na formadReleou seja, sem emulacéo e
sem o modo debug com e sem emulagéo.

A secdo 4.1 trata da analise da corretude da vees@tela e a segdo 4.2 ilustra o

ganho obtido com esta versao em relacao a vergaersaal.
4.1 Analise das saidas da implementacdo CUDA

A analise das saidas da implementacdo CUDA fezraeés da comparacdo das
linhas impressas de saida. Foi feita a comparagéa la linha dos resultados. A
implementacéo paralela foi considerada corretas, @presentou apenas diferencas de
precisdo a partir da quinta casa decimal quandopamada com o resultado da
implementacdo sequencial. Cabe ressaltar que ja@ e@speradas divergéncias de
precisdo devido aos motivos descritos na secacc@rtdiderando que escolheu-se por
utilizar a implementacdo de hardware da notacapamto flutuante a fim de obter o
méaximo desempenho possivel.

N&ao foram detectadas divergéncias em nenhuma dasddiversas configuragcdes

de grids e blocos da implementacéo paralela testada
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4.2 Comparacao de desempenho utilizando CUDA

O método de avaliacdo do desempenho da implementag®A foi o tempo
necessario do processamento do kernel. Na versfwersgal, foi o tempo para
execucdo da funcdo responsavel para produzir agsuttimilar. Para a implementacéo
CUDA, diversas configuracdes de grid foram testa@asla algoritmo foi executado
diversas vezes e foi considerado o melhor tempre eag execucdes, para todas as

situacgoes.

*Na multiplicacdo de matrizes:

Tamanho
256x256
0.1200
. Tempo
0.1000 (em ms)
0.0800
0.0600
0.0400
0.0200
0
ms 1616 4x64 1%256 1%512
blocos % threads
Sequencial 16x16 4x64 1x256 1x512
Tempo (ms): | 153,6897 0,0672 0,0668 0,0696 0,0664

Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup: 2208,1853 2314,6039
Fig4.1: Desempenho CUDA com matriz 256x256.
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Tamanho
512x512
0.1200
0.1000 .(;-sqmrgg}
0.0800
0.0600
0.0400
0.0200
0
ms 32x16 8x64 2%256 1x512
blacos x threads
Sequencial 32x16 8x64 2x256 1x512
Tempo (ms): | 1279,5688 0,0765 0,0798 0,08266 0,0741
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup: 15479,9032 17268,1349
Fig4.2: Desempenho CUDA com matriz 512x512.
*No produto escalar:
Tamanho
4000x4000
0.1200
0.1000 .(gfnmrﬁg}
0.0800
0.0600
0.0400
0.0200
0
ms 250x16 6264 16x256 %812
blocos x threads
Sequenciall  250x16 62x64 15x256 7x512
Tempo (ms): | 79,9383 0,0984 0,0972 0,0988 0,0960
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 808,5118 832,3879

Fig4.3: Desempenho do produto escalar 4000x4000.
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Tamanho
10000x10000
0.1200
0.1000 .(g?”mrﬁz}
0.0800
0.0600
0.0400
0.0200
0
ms 625x16 156264 39x256 19x512
blacos x threads
Sequenciall 625x16 156x64 39x256 19x512
Tempo (ms): | 502,4039 0,1029 0,1045 0,1061 0,1041
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 4732, 2931 4881,3095
Fig4.3: Desempenho do produto escalar 4000x4000.
*No método de Jacobi-Richardson:
Tamanho
256 linhas
0.1200
0.1000 .(-erfnmrﬁz}
0.0800
0.0600
0.0400
0.0200
0
ms 16x16 4x64 1x256 1x512
blocos x threads
Sequencial 16x16 4x64 1x256 1x512
Tempo (ms): | 5,3808 0,0676 0,068 0,0672 0,0688
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 78,2093 80,0714

Fig4.5: Desempenho da resolucdo de 256 linhas.



0.1200

Tamanho
512 linhas

0.1000

0.0800

0.0600

0.0400

0.0200

1

. Tempo
{em ms)
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ms 32x16 Gx64 2x256 1x512
blocos x threads
Sequencial 32x16 8x64 2x256 1x512
Tempo (ms): | 21,2859 0,0741 0,0721 0,0713 0,0696
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 287,2591 305,8318
Fig4.6: Desempenho da resolugéo de 512 linhas.
*Na ordenacéo bitonica:
Tamanho
65536
6.0000
5.0000 .(zf”mrﬁz}
4.0000
3.0000
2.0000
1.0000
0
ms 409616 102464 256x256 128x512
blocos x threads
Sequencial| 4096x16 1024x64 256x256 128x512
Tempo (ms): | 71,9447 4,9586 4,8666 4,9095 4,9642
Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup | 14,4924 14,7832

Fig4.7: Desempenho da ordenacéo de 65536 elementos.
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Tamanho
524288

12.0000

. Tempo
10.0000 (em ms)

8.0000

6.0000

4.0000

2.0000
0

ms 32768x16 8192x64 2048x256 1024x512
blocos x threads

Sequenciall 32768x16 8192x64 2048x256 1024x512

Tempo (ms): | 769,433 | 7,0194 7,2253 7,6033 7,2378

Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup | 101,1972 109,6152

Fig4.8: Desempenho da ordenacéo de 524288 elementos

Analisando, osspeedup anteriores, temos que todos os algoritmos apeesen
speedup préximos, ou no caso, maiores que o humero deegsadores empregados.
Lembrando que a GPU utilizada possui 32 processeaderque quando o numero de
blocos excede este namero, ele € dividido entrprosessadores. Isto se repete em
todos os algoritmos, porém na ordenacdo, em platico rendimento nédo foi
igualmente excelente, porém ainda assim bastatisdasdrio dependendo do tamanho
do vetor a ser ordenado.

Durante os testes, foi constatado que com a réstdg memdéria que a placa
utilizada no trabalho possui, ocorre a restricadanioanho da quantidade de dados a ser
processado. A restricdo acontece pelo limite detifleede de memdria utilizada, que &
variavel de acordo com o modelo de placa de video.

Empiricamente, constatou-se que se, por exempl@ omatriz tiver tamanho
900x900 ou menos, com esta placa, pode-se utdizdgoritmo elaborado no trabalho
sem problemas. Para se efetuar multiplicacbes dezes maiores, deve-se alterar o
algoritmo dokernel,de forma a diminuir sua complexidade. Uma altevaatidlida é
retirar um laco de repeticdo do codigok#onele o colocar na funcdo principal antes da

chamada da funcédo dcernel porém esta possibilidade afeta consideravelmente
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desempenho. Para exemplificar, utilizou-se de unaatidade fixa de blocos (32 blocos
de 16 threads, 8 blocos de 64, 2 blocos de 256bcb de 512), para testar uma
multiplicacdo de matriz de tamanho 512x512 e uma8®®x3800. O cddigo do kernel

encontra-se no apéndice V.

Tamanho
512x512
30.0000
25.0000 .(-Erfnmrsg}
20.0000
15.0000
10.0000
50000
0
ms 32x16 Bx64 2%256 1x512
bloces x threads
Sequencial 16x16 8x64 2x256 1x512
Tempo (ms): | 1279,5688 17,5295 16,9257 17,2009 16,8897

Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 72,9951 75,7603
Fig4.9: Desempenho CUDA com matriz 512x512 ¢@mmelmodificado.
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Tamanho
3800x3800
30000.0
. Tempo
25000 0 (em ms)
20000.0
15000.0
10000.0
5000.0
0
ms 32x16 Bx64 2%256 1%512
blocos x threads
Sequencial 32x16 8x64 2x256 1x512

Tempo (ms): | 1599060,375 17804,9785 17904,310|5 17903,2636 162955

Menor Speedup | Maior Speedup
Speedup 89,3114 98,1289
Fig4.10: Desempenho CUDA com matriz 3800x3800 &emelmodificado.

No geral, a melhor configuracéo € utilizando o nimmaaximo de threads num
bloco, ou seja, 512. Isto é facilmente percebidgy® se utilizarmos um namero maior
de threads em cada bloco, serdo necessarios mewos ke consequentemente menos
processadores, e como no desempenho entre as wagfigs testadas ndo houve
grandes discrepancias, a configuracdo com melmalimento € com 512 threads em
cada bloco.
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5. CONCLUSAO

O uso da computacdo paralela apresenta uma derogesd@nte, visto 0 nUmero
cada vez maior de investimento em placas de videgasp com maior capacidade de
processamento.

Ao passo que, as placas de video promovem a pgagao do acesso a
computacado paralela, oferecendo precos mais aeesaielas, o mercado fica cada vez
mais ansioso pela préxima placa de video e qua@nsesuas novidades. Parte dessa
busca por aperfeicoar cada vez mais as placasdée,wem da concorréncia entre a
ATl e a NVIDIA. Estas duas empresas sao as prirecjp@dutoras de placas de videos,
e elas tendem a melhorar ainda mais com as pa¢épale e Intel com a NVIDIA e a
AMD detentora da ATI).

Neste trabalho, foi utilizado a tecnologia existemas placas de video recentes da
NVDIA, a tecnologia CUDA. CUDA possui uma APl comrma boa documentacéo e ja
possui diversos trabalhos sobre esta plataform@&s#&pde algumas restricdes que
atrapalham um pouco o desenvolvimento (limitacAgaeémetros para a funcdo do
kernel proibido uso de recursdo, uso da memoria, éaijna ferramenta versatil que
atende diversos fins computacionais, exigindo umcpode dedicacdo por parte do
programador.

E com bastaste satisfacio que se elaborou es&hapelo fato de explorar uma
ferramenta nova e com um poder computacional ngrande, além da facilidade de
aprendizado e de manipulacdo conthmsadse com os dados.

O trabalho tratou quatro algoritmos basicamentautiiplicacdo de matrizes e o
produto escalar, que sdao amplamente conhecidos,étodm iterativo de Jacobi-
Richardson para solucao de sistemas lineares é¢aulmée ordenacao biténica.

Existem trabalhos relacionados ao algoritmo dehiaeichardson com placas
mais atuais do que a usada neste trabalho [ZHAR@9] e [WANG, 2009], porém,
foram elaborados testes somente neste algoritmuaetaular, e na plataforma desktop.
Neste trabalho, foi testado apenas o caso comspeae 5 casas decimais e com
tamanho de sistemas menores pelas restricbes dedriaeda placa utilizada no
trabalho.

Ha idéias novas de se aproveitar o algoritmo detipiovhcdo de matrizes de
forma a ter um desempenho melhor em [FUJIMOTO, P@BCUI, 2009], porém

utilizamos a forma mais conhecida e popular daemgintacao.
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Os testes apresentaram resultados bem expresSivosdida que a quantidade de
dados for maior, os resultados se apresentam neslkomparados com a CPU.

CUDA tem uma enorme gama de aplicacfes e estarfenta sera de grande
valia para resolucdo de problemas computacionaigraiede complexidade. CUDA
merece um grande destaque para seu aprendizadpiep@om certeza, fara parte do

futuro do processamento de dados.

5.1 Trabalhos futuros

CUDA, como dito anteriormente, possui uma grandssipididade de campos de
pesquisa. Diversos algoritmos paralelizaveis, podemmigrados para trabalhar com
CUDA. Existem demandas nas mais diversas areaprggesam de um grande poder
computacional.

Como propostas de trabalhos futuros, fica a sugektdpesquisa de quais areas ja
utilizam CUDA no cotidiano, como e quanto a utifida de CUDA ajuda/ajudou estas
areas, quanto financeiramente e computacionalmenidilizacdo de CUDA poupa
recursos e qual o fator determinante para a utdizalesta tecnologia.

A implementacao de algoritmos otimizados para tafdema CUDA e a andlise
de comparacdo com outras plataformas computacjoperialelas ou ndo, também séo
idéias que possam continuar este trabalho.

Ha também abstracées de CUDA para outras linguagene Java (JCUDA), C#
(CUDA.NET) e também Python (PyCUDA), que podem tsstadas e avaliadas com
seus pontos fortes e fracos em determinadas imptegiaes de algoritmos.

Ha muita pesquisa com bioinformatica e com proeasesto digital de imagens,
utilizando CUDA.



59

6. BIBLIOGRAFIA

[BERRILLO, 2008] BERILLO, A. NVIDIA CUDA. Non-graphic computing with
graphics processors iIXBT Labs, 2008. Disponivel em: <http://www.digi
life.com/articles3/video/cuda-1-pl.html>. Acessa éw. 2010.

[BOGGAN et al.,, 2007] BOGGAN, S.; PRESSEL, D. BPUs: an emerging
platform for general-purpose computatioArmy Research Lab, 2007. Disponivel em:
<http://www.arl.army.mil/arlreports/2007/ARL-SR-1pdlf>. Acesso em: fev. 2010.

[NVIDIA CUDA, 2007] NVIDIA CUDA for GPU Computing,2007. Disponivel
em: <http://news.developer.NVIDIA.com/2007/02/cufde_gpu_co.html>. Acesso em:
fev. 2010.

[DOWNLOAD CUDA, 2010] DOWNLOAD CUDA Code complete and free
toolkit for creating derivative works 2010 Disponivel em:
<http://www.NVIDIA.com/object/cuda_get.html>. Acasem: fev. 2010.

[FLYNN, 2004] FLYNN, L. J. Intel Halts Development of 2 New
Microprocessors. The New York Times, 2004. Disponivel em:
<http://www.nytimes.com/2004/05/08/business/08dfiipl>. Acesso em: fev. 2010.

[FOSTER, 1995] FOSTER, I. TDesigning and building parallel programs:
concepts and tools for parallel software enginegrReading: Addison-Wesley, 1995.
379 p.

[HALFHILL, 2008] HALFHILL, T. R. Parallel Processing With CUDA:
NVIDIA’'s High-Performance Computing Platform Usesaddive Multithreading.
Microprocessor Report, 2008. Disponivel em:
<http://www.NVIDIA.com/docs/I0/55972/220401_Reprpdf>. Acesso em: fev.
2010.

[INTEL, 2010] INTEL Microprocessor Quick Reference Guide: Product Famil
Disponivel em: <http://www.intel.com/pressroom/kqisickrefyr.htm>. Acesso em: fev.
2010.

[NICKOLLS, 2008] NICKOLLS, J. et alScalable Parallel Programming With
CUDA ACM Queue, 2008. Disponivel em:
<http://www.cs.stevens.edu/~spock/cs385/CUDA-Cotepdf>. Acesso em: fev.
2010.

[CUDA PROGRAMMING, 2009] NVIDIA CUDA Programming Gde.
NVIDIA, v2.3, 20009. Disponivel em:



60

<http://developer.download.NVIDIA.com/compute/cu@iad/toolkit/docs/NVIDIA _CU
DA_Programming_Guide_2.3.pdf>. Acesso em: fev. 2010

[NVIDIA TESLA, 2008] NVIDIA TESLA S1070 DatasheetNVIDIA, 2008.
Disponivel em:
<http://www.NVIDIA.com/docs/IO/43395/NV_DS Tesla &0 US Jun08 NV_LR_
Final.pdf>. Acesso em: fev. 2010.

[OLIVEIRA, 2001] OLIVEIRA, R. S. et al.Sistemas Operacionai2a ed. Porto
Alegre: Sagra Luzzato, 2001.

[TANENBAUM, 2001] TANENBAUM, A. S. Organizacdo Estruturada de
ComputadoresRio de Janeiro: Livros Técnicos e Cientificost&di, 2001.

[KHATCHATOURIAN, 2006] KHATCHATOURIAN, O. , Aceleracao de
Métodos lIterativos para Resolucdo de Sistemas tésede Grande Porte, 2006,
Disponivel em: <http://www.sbmac.org.br/eventos/anmxix_cnmac/PDF/283.pdf>
Acesso em: mai. 2010.

[DU, 2007] DU, Y. et al., Application of the Stodtec Second-degree lIterative
Method to EM Scattering from Randomly Rough Surda¢ddERS Online, Vol. 3, n° 5,
2007 Disponivel em:
<http://piers.mit.edu/piersonline/download.php2fMDYXMTEzMDQwWNzUS5fFZvbD
NObzVQYWdINzIzdG83MjYucGRm> Acesso em: mar. 2010.

[BOLDRINI, 1980] BOLDRINI, J. L. et alAlgebra Linear 3a. edi¢do, Harbra,
1980, 411p., Capitulos 1 e 3.

[LEON, 1998] LEON, S. JAlgebra Linear com Aplicacbeda. edicdo, LTC,
1998, 390p., Capitulos 1 e 2.

[RANGER, 2010] RANGER User Guide, Disponivel em:
<http://services.tacc.utexas.edu/index.php/ranger-guide> Acesso em: mar. 2010.

[LIMA, 1995] LIMA, E. L. Algebra Linear SBM/IMPA, Cole¢do Matematica
Universitaria, 1995, 320p., Capitulo 19.

[LIMA, 2001] LIMA, E. L. Geometria Analitica e Algebra Linga8BM/IMPA,
Colecdo Matematica Universitaria, 2001, 306p., Cdgd 34 a 39.

[BARNEY, 2010] BARNEY, B.Introduction to Parallel ComputingDisponivel
em: <http://computing.linl.gov/tutorials/parallebrop/>. Acesso em: mar. 2010.

[GPGPU, 2010] GPGPU.ORGSseneral-Purpose Computation on Graphics
Hardware Disponivel em: <http://gpgpu.org/tag/NVIDIA-cudakcesso em: mar.
2010.



61

[SILVA, 2004] SILVA, R. E. et al.Matematica na Computacéo - Uma Critica a
Visao dos Alungs pp. 1-4, 2004, Disponivel em:
<http://ensino.univates.br/~chaet/Materiais/MatecaatComputacao.pdf>. Acesso em:
mar. 2010

[BAKHODA, 2009] BAKHODA, A. et al.,Analyzing CUDA Workloads Using a
Detailed GPU Simulator, University of British Colbia, Vancouver, BC, Canada
2009 Disponivel em:<http://www.ece.ubc.ca/~aamodt/papers/gpgpusim.s§i®apdf>
Acesso em: mai. 2010.

[LIGOWSKI, 2009] LIGOWSK]I, L. et al. An Efficient Implementation of Smith
Waterman Algorithm on GPU Using CUDA, for Massgwvélarallel Scanning of
Sequence Databaseterdisciplinary Centre for Mathematical and Cortgbonal
Modelling, University of Warsaw, Warsaw, Poland, 090 Disponivel em:
<http://www.hicomb.org/papers/HICOMB2009-10.pdf>e%s0 em: mai. 2010.

[BARNEY, 2009] BARNEY, B. Posix Threads ProgramminglLawrence
Livermore National Laboratory, February 20009. Dispel em:
<http://computing.linl.gov/tutorials/pthreads>. Ase em: mar. 2010.

[KASIM, 2008] KASIM, H. et al., SSurvey on Parallel Programming Model
IFIP International Conference on Network and Pardallomputing (IFIP 2008), 18-20
October 2008, Shanghai, China. Disponivel em:
<http://apstc.sun.com.sg/content.php?ll=research&kburces&l3=pubs>. Acesso
em: mar. 2010

[FRANCO, 2006] FRANCO, N. B.Calculo Numérico Sdo Paulo: Pearson
Prentice Hall, 2006.

[LING, 2009] LING, C. et al. A parameterisable and scalable Smith-Waterman
algorithm implementation on CUDA-compatible GRasp, pp.94-100, 2009 IEEE 7th
Symposium on Application Specific Processors, 200Pisponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/SASP.2009.5226343> Acemn: mai. 2010.

[LUEBKE, 2008] LUEBKE, D.,CUDA: Scalable parallel programming for high-
performance scientific computindlVIDIA Corp., Santa Clara, CA, 2008. Disponivel
em: <http://dx.doi.org/10.1109/ISB1.2008.4541126ce8s0 em: mai. 2010.

[GARLAND, 2008] GARLAND, M. et al.,Parallel Computing Experiences with
CUDA, NVIDIA Corp., Santa Clara, CA, 2008. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/MM.2008.57> Acesso enai.n2010.



62

[TAHER, 2009] TAHER, M., Accelerating scientific applications using GPU's
Ain Shams Univ., Cairo, Egypt, 20009. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/IDT.2009.5404114> Acesst mai. 2010.

[SUDA, 2009] SUDA, R. et al.Aspects of GPU for general purpose high
performance computingGrad. Sch. of Inf. Sci. & Technol., Univ. of TakyTokyo,
2009. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1109/ABRC.2009.4796483> Acesso em:
abr. 2010.

[AMORIM, 2009] AMORIM, R. et al., Comparing CUDA and OpenGL
implementations for a Jacobi iteratiomst. for Math. & Sci. Comput., Karl Franzens
Univ. of Graz, Graz, Austria, 2009. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/HPCSIM.2009.5192847> ggem: abr. 2010.

[ZHANG , 2009] ZHANG, Z. et al.CUDA-Based Jacobi's lIterative Method,
Coll. of Comput. & Commun. Eng., Grad. Univ. of @ase Acad. of Sci. (GUCAS),
Beijing, China, 2009. Disponivel em: <http://dx.@wng/10.1109/IFCSTA.2009.68>
Acesso em: abr. 2010.

[FUJIMOTO, 2008] FUJIMOTO, N.,Faster matrix-vector multiplication on
GeForce 8800GTXGrad. Sch. of Inf. Sci. & Technol., Osaka Univ.,akea, 2008.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1109/IPDPS.2@%36350> Acesso em: mar.
2010.

[WANG, 2009] WANG T. et al.Jmplementation of Jacobi iterative method on
graphics processor uniDept. of Comput. Sci., Zhengzhou Inf. Sci. & Techrpst.,
Zhengzhou, China, 2009. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/ICICISYS.2009.5358155eeAs0 em: mai. 2010.

[ZOU, 2009] ZzOU C. et al.Numerical Parallel Processing Based on GPU with
CUDA Architecture,Coll. of Comput. Sci. & Technol., Wuhan Univ. okedhnol.,
Wuhan, China, 2009. Disponivel em: <http://dx.daj/©0.1109/WNIS.2009.46>
Acesso em: abr. 2010.

[CUI, 2009] CUI, X. et al.Improving Performance of Matrix Multiplication and
FFT on GPU Key Lab. of High Confidence Software Technol.kiRg Univ., Beijing,
China, 2009. Disponivel em: <http://dx.doi.org/1D2/ICPADS.2009.8> Acesso em:
mar. 2010.

[CUMMINS, 2008] CUMMINS, G. et al.Scientific computation through a GPU,
Univ. of the Cumberlands, Williamsburg, 2008. Dispe®l em:
<http://dx.doi.org/10.1109/SECON.2008.449429%>*esso em: mar. 2010.



63

[DZIEKONSKI, 2008] DZIEKONSKI, A. et al., Implemeation of matrix-type
FDTD algorithm on a graphics accelerator, Dept.Mdtrowave & Antenna Eng.,
Gdansk  Univ. of  Technol., Gdansk, 2008. Disponivel  em:
<http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&aniper=4630162> Acesso em: mar.
2010.

[SPAMPINATO, 2009] SPAMPINATO, D.G. et al., Lineaptimization on
modern GPUs, Dept. of Comput. & Inf. Sci., Norwegidniv. of Sci. & Technol.,
Trondheim, Norway, 2009. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/IPDPS.2009.5161106> Acesm: abr. 2010.

[MANAVSKI, 2007] MANAVSKI, S. A., CUDA Compatible GPU as an
Efficient Hardware Accelerator for AES CryptographyCIS, Sofia, Bulgaria, 2007.
Disponivel em: <http://www.manavski.com/downloadB$05889.pdf> Acesso em:
mar. 2010.

[GRACA, 2006] GRACA, G. et al.lmplementation of float-float operators on
graphics hardware. Université de Perpignan, Perpignan Cedex, Frand#6.2
Disponivel em: <http://hal.archives-ouvertes.fr&l06/06/33/56/PDF/float-float.pdf>
Acesso em: mar. 2010.

[LOPES, 2008] LOPES, B. C. et alCUDA — Compute Unified Device
Architecture UNICAMP, Brasil, 2008. Disponivel em:
<http://www.ic.unicamp.br/~rodolfo/cuda/> Acesso:dav. 2010.

[GRAHAM, 2008] GRAHAM, J. R..Comparing Parallel Programming Models,
Department of Mathematics & Computer Science, Lavapv University, 2008.
Disponivel em: <http://portal.acm.org/citation.cfioh?1352383.1352395> Acesso em:
abr. 2010.

[GAO, 2008] GAO, H. et al.,Experiencing Various Massively Parallel
Architectures and Programming Models for Data-Irsi®e Applications School of
EECS, University of Central Florida, 2008. Dispaiiv em:
<http://www.eecs.ucf.edu/~zhou/dlp.pdf> Acesso srar. 2010.

[RAVELA, 2010] RAVELA, S. C.,Comparison of Shared memory based parallel
programming modejsSchool of Computing, Blekinge Institute of Teclogy, Sweden
2010. Disponivel em:
<http://www.bth.se/fou/cuppsats.nsf/all/9841104b¥BB39c12576b7003d8b98/$file/C
omparison%200f%20shared%20memory%20based%20p&sadprogramming%20m
odels.pdf> Acesso em: abr. 2010.



64

[MOGILL, 2010] MOGILL, J. A. et al.,A Comparison Of Shared Memory
Parallel Programming Mode|sPacific Northwest National Laboratory, RichlaNdA,
USA, 2010. Disponivel em: <http://www.cug.org/1-terences/CUG2010/pages/1-
program/final_program/CUG10CD/CUG10_Proceeding®payithors/11-
15Wednesday/14C-mogill-paper.pdf> Acesso em: dir02

[LI, 2010] LI, G. et al.,A Symbolic Verifier for CUDA Programsschool of
Computing, University of Utah & Lawrence LivermoMational Laboratory, USA,
2010. Disponivel em: <http://portal.acm.org/citateim?id=1693453.1693512>
Acesso em: abr. 2010.

[CACERES, 2001] CACERES E. N. et alplgoritmos Paralelos Usando
CGM/PVM: Uma Introducédo,paginas 219-278. XXI Congresso da Sociedade
Brasileira de Computacao, Jornada de Atualizacamérmatica, 2001.

[ARCS, 2008] ARCS 2008 GPGPU and CUDA Tutorials.sfgainivel em:
<http://www.mathematik.uni-dortmund.de/~goeddeke32008/A1_Architecture.pdf>
Acesso em: mar. 2010.

[PACHECO, 1997] PACHECO, P. S., Parallel Prograngmaith MPI. Morgan
Kaufmann Publishers, Inc, 1997

[FATAHALIAN, 2009] FATAHALIAN K., Beyond Programmable Shading
Stanford University, SIGGRAPH, 2009. Disponivel em:
<http://s09.idav.ucdavis.edu/talks/02_kayvonf_ gpaiAralk09.pdf> Acesso em: abr.
2010.

[PERILS, 2008] The Perils of Parallel : Larrabee N¥IDIA, MIMD vs. SIMD.
Disponivel em: <http://perilsofparallel.blogsponw@008/09/larrabee-vs-NVIDIA-
mimd-vs-simd.html> Acesso em: mar. 2010.

[HALL, 2010] HALL, M., Parallel Programming for GFJ Disponivel em:
<http://www.cs.utah.edu/~mhall/cs6963s09/> Acesroraai. 2010.

[GONDA, 2004] GONDA, L., Algoritmos BSP/CGM para ordenagao
Dissertacao (mestrado), DCT, UFMS, 2004.



Apéndice | Multiplicacdo de matrizes

Matriz.cu

#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <string.h>
#include <math.h>

#include <cutil_inline.h>
#include <Matriz_kernel.cu>

void InicializarMatriz(float*, int, int);
void imprime(float*, int, int);
void matrizMulCPU(float*, float*, float*, int);

int main(int argc, char** argv)

{
if( cutCheckCmdLineFlag(argc, (const char**)arfigevice") )
cutilDevicelnit(argc, argv);
else
cudaSetDevice( cutGetMaxGflopsDevice)d()
srand(20);

unsigned int timer = 0;

unsigned int timer2 = 0;

int tamanho_A = TAMANHO * TAMANHO;

int mem_tamanho_A = sizeof(float) * tamanho_A;
float* h_A = (float*) malloc(mem_tamanho_A);

int tamanho_B = TAMANHO * TAMANHO;
int mem_tamanho_B = sizeof(float) * tamanho_B;
float* h_B = (float*) malloc(mem_tamanho_B);

int tamanho_C = TAMANHO * TAMANHO;

int mem_tamanho_C = sizeof(float) * tamanho_C;
float* h_C_GPU = (float*) malloc(mem_tamanho; C)
float* h_C_CPU = (float*) malloc(mem_tamanho; C)

InicializarMatriz(h_A, tamanho_A, TAMANHO);
InicializarMatriz(h_B, tamanho_B,TAMANHO);

float* d_A;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_A, mem_tanho_A));
float* d_B;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_B, mem_tamnho_B));
float* d_C;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_C, mem_tamho_C));

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_A, h_A, mem_tamanko_
cudaMemcpyHostToDeYil;
cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_B, h_B, mem_tamaiiho_
cudaMemcpyHostToDeYil;
const int max_threads_por_bloco = 256;
int blocos = TAMANHO/max_threads_por_bloco;
if(max_threads_por_bloco==512)
blocos=1;
while(blocos*max_threads_por_bloco> 512)
blocos--;
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}

cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer));
cutilCheckError(cutStartTimer(timer));

matrizMulGPU<<< blocos, max_threads_porcble>>(d_C, d_A, d_B);

cutilCheckError(cutStopTimer(timer));
printf("Tempo de processamento da GPU: %f nis.cutGetTimerValue(timer));
cutilCheckError(cutDeleteTimer(timer));

cudaMemcpy(h_C_GPU, d_C, mem_tamanho_C,
cudaMemcpyDeviceTotblgs

cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer2));

cutilCheckError(cutStartTimer(timer2));

matrizMulCPU(h_C_CPU, h_A, h_B, TAMANHO);
cutilCheckError(cutStopTimer(timer2));

printf("Tempo de processamento da CPU: %f mis.cutGetTimerValue(timer2));
cutilCheckError(cutDeleteTimer(timer2));

CUTBoolean res = cutComparelL2fe(h_C_CPU, h_QJG&manho_C, le-6f);

imprime(h_C_CPU, TAMANHO, TAMANHO);
imprime(h_C_GPU, TAMANHO, TAMANHO);

free(h_A);

free(h_B);

free(h_C_GPU);
free(h_C_CPU);
cudaFree(d_A);
cudaFree(d_B);
cudaFree(d_C);

cudaThreadExit();
cutilExit(argc, argv);

void InicializarMatriz(float* matriz, int tamanhaf linha)

{

}

for (inti = 0; i < tamanho; ++i)
matriz[i] = rand();

void imprime(float* matriz, int tamanho,int linha)

{

for (inti = 0; i < tamanho; i++)

{
printf("%.0f\t", matriz[i]);
if((i+1)%linha==0 && i'=0)
printf("\n");
}
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Apéndice Il Produto escalar

Produto.cu

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

#include <string.h>

#include <cutil_inline.h>
#include <Produto_kernel.cu>

void ProdutoEscalarSequencial(float *h_C, floatAhfloat *h_B, int vetorN, int dimensaoN);
float InicializarVetor(float min, float max);

#define VETOR_N 10000

#define DIMENSAO_N 10000

#define DADOS_N VETOR_N * DIMENSAO_N
#define DADOS_TAM DADOS N * sizeof(float)
#define RESULT_TAM VETOR_N * sizeof(float)
#define max_threads_por_bloco 512

int main(int argc, char **argv){
float *h_A, *h_B, *h_C_CPU, *h_C_GPU,;
float *d_A, *d_B, *d_C;
unsigned int timer, timer2;
inti;

if( cutCheckCmdLineFlag(argc, (const char**)artdevice") )
cutilDevicelnit(argc, argv);

else
cudaSetDevice( cutGetMaxGflopsDeviceld() );

srand(20);
cutilCheckError( cutCreateTimer(&timer) );
cutilCheckError( cutCreateTimer(&timer2) );

A = (float )malloc(DADOS_TAM);

B = (float *)malloc(DADOS_TAM);

C_CPU = (float *)malloc(RESULT_TAM);

C_GPU = (float *)malloc(RESULT_TAM);
cutilSafeCall( cudaMalloc((void **)&d_A, DBOS_TAM) );
cutilSafeCall( cudaMalloc((void **)&d_B, DBOS_TAM) );
cutilSafeCall( cudaMalloc((void **)&d_C, RRJLT_TAM) );

for(i=0; i < DADOS_N; i++){

h_A[i] = InicializarVetor(0.0f, 1.0f);
}
for(i=0; i < DADOS_N; i++){

h_Bl[i] = InicializarVetor(0.0f, 1.0f);
}

cutilSafeCall( cudaMemcpy(d_A, h_A, DADOSANI, cudaMemcpyHostToDevice) );
cutilSafeCall( cudaMemcpy(d_B, h_B, DADO3\M, cudaMemcpyHostToDevice) );



int blocos = VETOR_N/ max_threads_por_bloco

cutilSafeCall( cudaThreadSynchronize() );

cutilCheckError( cutResetTimer(timer) );

cutilCheckError( cutStartTimer(timer) );

ProdutoEscalarGPU<<<blocos, max_threads hpoco>>>(d_C, d A, d_B, VETOR_N,
DIMENSAO_N);

cutilCheckError( cutStopTimer(timer) );

cutilCheckMsg("scalarProdGPU() executioifefn");

printf("Tempo de processamento da GPUn®¥fn", cutGetTimerValue(timer));

cutilSafeCall( cudaMemcpy(h_C_GPU, d_C, REE_TAM, cudaMemcpyDeviceToHost) );

cutilCheckError( cutResetTimer(timer2) );

cutilCheckError( cutStartTimer(timer2) );
ProdutoEscalarSequencial(h_C_CPU, h_A, NBJOR_N, DIMENSAQO_N);
cutilCheckError( cutStopTimer(timer2) );

printf("Tempo de processamento da CPU: %imh, cutGetTimerValue(timer2));

for(i=0; i < VETOR_N; i++)
printf("%f",h_C_GPUIi]);
printf("\n");

for(i=0; i < VETOR_N; i++)
printf("%f",h_C_CPUIi]);

cutilSafeCall( cudaFree(d_C));
cutilSafeCall( cudaFree(d_B) );
cutilSafeCall( cudaFree(d_A) );
free(h_C_GPU);

free(h_C_CPU);

free(h_B);

free(h_A);

cutilCheckError( cutDeleteTimer(timer) );
cutilCheckError( cutDeleteTimer(timer2) );
cudaThreadExit();

cutilExit(argc, argv);

}

float InicializarVetor(float min, float max){
float t = (float)rand() / (float) RAND_MAX;
return (1.0f - t) * min + t * max;
return t;

}



Apéndice Ill Método de Jacobi-Richardson

Jacobi-Richardson.cu

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

#include <cutil_inline.h>
#include <Jacobi-Richardson_kernel.cu>

void InicializarValores(float*, float*,float*);

void InicializarValores2(float*, float*,float*);

void InicializarValores3(float*, float*,float*);

bool TestarConvergencia(float*);

void JacobiRichardsonCPU(float* , float*, floatflpat *, int,float);

int
main(int argc, char** argv)

if( cutCheckCmdLineFlag(argc, (const char**)artdevice") )
cutilDevicelnit(argc, argv);

else
cudaSetDevice( cutGetMaxGflopsDeviceld() );

srand(20);
const int max_threads_por_bloco = 32;

int size_A = TAMANHO * TAMANHO;
int mem_size_A = sizeof(float) * size_A;
float* h_A = (float*) malloc(mem_size_A);

int size_x = TAMANHO;
int mem_size_x = sizeof(float) * size_x;
float* h_x = (float*) malloc(mem_size_x);

int size_b = TAMANHO;
int mem_size b = sizeof(float) * size_b;
float* h_b = (float*) malloc(mem_size_b);

int size_y = TAMANHO;

int mem_size_y = sizeof(float) * size_y;

float* h_y CPU = (float*) malloc(mem_size_y);
float* h_y GPU = (float*) malloc(mem_size_y);

InicializarValores2(h_A,h_x,h_b);

if(TestarConvergencia(h_A))
{

float* d_A;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_A, mem_sizA));
float* d_x;



70

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_x, mem_sizg));
float* d_b;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_b, mem_size));
float* d_y;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_y, mem_sizg));

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_A, h_A, mem_size_A,
cudaMemcpyHostToDeYil;

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_x, h_x, mem_size X,
cudaMemcpyHostToDeYil;

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_b, h_b, mem_size_b,
cudaMemcpyHostToDeYil;

int blocos = TAMANHO / max_threads_por_bloco;

unsigned int timer = 0;

cutiiCheckError(cutCreateTimer(&timer));

cutiiCheckError(cutStartTimer(timer));

JacobiRichardsonGPU<<< blocos, max_threads_pocobt>>(d_y, d_A, d_x, d_b);

cutilCheckError(cutStopTimer(timer));
printf("Tempo de processamento da GPU: %f ms.datGetTimerValue(timer));
cutiiCheckError(cutDeleteTimer(timer));

cudaMemcpy(h_y_GPU, d_y, mem_size_y,cudaMemcpige&oHost);
unsigned int timer2 = 0;

cutiiCheckError(cutCreateTimer(&timer2));
cutiiCheckError(cutStartTimer(timer2));

JacobiRichardsonCPU(h_y CPU, h_A, h_x, h_b, TAMBKNERRO);
cutiiCheckError(cutStopTimer(timer2));

printf("Tempo de processamento da CPU: %f ms.dntGetTimerValue(timer2));
cutiiCheckError(cutDelete Timer(timer2));

for(int h=0; h<TAMANHO; h++)
printf("%f ",h_y GPUIh]);
printf("\n");

for(int h=0; h<TAMANHO; h++)
printf("%f “,h_y_CPUI[h]);

free(h_A);
free(h_b);
free(h_y_GPU);
free(h_x);
free(h_y_CPU);
cudaFree(d_A);
cudaFree(d_b);
cudaFree(d_x);
cudaFree(d_y);

}
else

printf("Sistema nao converge");
cudaThreadExit();

cutilExit(argc, argv);

void InicializarValores(float *h_A float *h_x,floath_b)

{

for(int i=0; iKTAMANHO;i++)

{

for(int j=0; j<TAMANHO;j++){



if(i'=j)
{
h_A[I*TAMANHO+j]=1;
}
else
{
h_A[i*TAMANHO+j]=j+TAMANHO+60;
}

}
h_x[i[[=TAMANHO+90;
h_b[i]=TAMANHO+95;

}

bool TestarConvergencia(float *h_A)

float linha_soma, coluna_soma;
for(int i=0; iKTAMANHO;i++)

{
linha_soma=0;
for(int j=0; [<TAMANHO;j++)
if(i'=))
linha_soma += h_A[*TAMANHO+j];
linha_soma=linha_soma/h_A[i*TAMANHO+i];
if(linha_soma>1)
{
for(i=0;i<TAMANHO;i++){
coluna_soma=0;
for(int j=0;j<TAMANHO;j++)
if(i'=))
coluna_soma += h_A[[*TAMANHO+i];
coluna_soma=coluna_soma/h_A[i*TAMANHO+i];
if(coluna_soma>1)
return false;
}
return true;
}
}

return true;

}
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Apéndice IV Método de ordenacao bitonica

Ordenacao.cu

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <math.h>

#include <cutil_inline.h>
#include <Ordenacao_kernel.cu>

void InicializaVetor(float*);
void OrdenacaoCPU(int, float* int , int);
void imprime(float*,int);

int

main(int argc, char** argv)

if( cutCheckCmdLineFlag(argc, (const char**)artdevice") )
cutilDevicelnit(argc, argv);

else
cudaSetDevice( cutGetMaxGflopsDeviceld() );

srand(20);
const int max_threads_por_bloco = 512;

int size_ A=N;

int mem_size A = sizeof(float) * size_A,;
float* h_A = (float*) malloc(mem_size_A);
float* h_x = (float*) malloc(mem_size_A);

InicializaVetor(h_A);

float* d_x;
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_x, mem_sizA));
cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_x, h_A, mem_size_AademcpyHostToDevice) );

unsigned int timer = 0;

cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer));

cutilCheckError(cutStartTimer(timer));

for (int limite = 2; limite <= TAMANHO; limite= limite *2)
for ((int passo = limite /2; passo0>0; passo=pys

OrdenacaoGPU<<<TAMANHO/max_threads_por_bloco,maveads_por_bloco>>>(d_x,

passo, limite);

cutilCheckError(cutStopTimer(timer));

printf("Tempo de processamento da GPU: %f ms.cutGetTimerValue(timer));
cutilCheckError(cutDeleteTimer(timer));

cutilCheckMsg("Kernel execution failed");

cudaMemcpy(h_x, d_x, mem_size_A,cudaMemcpyDdwttost);

unsigned int timer2 = 0O;
cutilCheckError(cutCreateTimer(&timer2));
cutilCheckError(cutStartTimer(timer2));
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for (int limite = 2; limite <= TAMANHO; limie = limite *2)
for (int passo= limite /2; passo>0; passo=pagso/2
OrdenacaoCPU(TAMANHO,h_A,passo,limite);
cutilCheckError(cutStopTimer(timer2));
printf("Tempo de processamento da CPU: %f\nis.cutGetTimerValue(timer2));
cutilCheckError(cutDelete Timer(timer2));

imprime(h_x, TAMANHO);
imprime(h_A, TAMANHO);
free(h_A);
cutilSafeCall(cudaFree(d_x));
cudaThreadExit();
cutilExit(argc, argv);

}

void InicializaVetor(float* vetor)

{
for(int i=0; iKTAMANHO;i++)
vetor[i]=rand();

void imprime(float* matriz, int tamanho)

{

for (inti = 0; i < tamanho; i++)

printf("%.0f\t", matriz[i]);
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Apéndice V Kernel alternativo para multiplicacao

de matrizes

Matriz_kernel_alt.cu

#define TAMANHO 900

__global__ void
matrizMulGPU( float* C, float* A, float* B, int i)

{

int indice = threadldx.x + blockDim.x * blockldx.x
double soma=0;
for (intj = 0; j < TAMANHO; ++j)
soma += (double)A[(indice* TAMANHO)+j] * (double)B[* TAMANHO)+i];

}
Cl(indice*TAMANHO)+i]=(float)soma,;

Matriz.cu

Na chamada dkernel,basta modificar para executar dentro de um laco.

for (inti=0;i < TAMANHO; ++i)
matrizMulGPU<<< blocos, max_threads_porcblo>>(d_C,d A, d B, i);



