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Analisis de parametres d’optimitzacio
d’aplicacions CUDA

Roger Torras Aguilera

Resum- En els Ultims anys s’ha anat fent més important I'optimitzacié dels recursos informatics per
aconseguir un millor rendiment.En aquest article estudiarem diferents parametres que podran ajudar
a millorar les aplicacions CUDA obtenint una millor eficiencia dels recursos de la GPU. Per aconse-
guir aquest objectiu s’ha estudiat I'arquitectura de les GPUs i mitjangant una recerca s’han proposat
diferents aspectes que milloraran el rendiment. S’ha estudiat en quines situacions es preferible
'us de les GPU davant les CPU i també en quines situacions no es favorable. Posteriorment s’ha
realitzat diferents experiments on hem demostrat experimentalment els fets proposats anteriorment i
hem extret les conclusions les pertients.

Paraules clau— GPU, CUDA, HPC, aplicacions paral-leles, analisi de rendiment

Abstract— In recent years, it has become increasingly important to optimize computer resources in
order to achieve better performance. In this paper we study different parameters that can help CUDA
applications to obtain a better efficiency of GPU resources. To achieve this goal, the architecture
of GPUs has been studied and through an investigation different aspects that improve performance
have been proposed. It has been studied in which situations the use of GPUs is preferable over
CPUs and also in which situations it is not favorable. Subsequently, different experiments have been
carried out in which what has been proposed above has been experimentally demonstrated and the
conclusions have been extended.

Keywords— GPU, CUDA, HPC, optimitzation, parallel applications, performance analysis
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distribuida, on la memoria no es troba centralitzada en
un punt i es troba repartida entre els diferents nodes del
sistema. Un factor clau son les GPU, que es un processador
que esta format per molts nuclis (coneguts com GPU cores)
petits i especialitzats. Els clisters o supercomputadors
heterogenis (CPU/GPU) permeten elaborar dos nivells de
paral-lelitzacié, primer ens permet dividir un procés en
varis threads o processos que s’executaran en diferents
CPU i llavors cada CPU permet enviar el codi a la seva
GPU. Per tant, quan es treballa amb gran quantitats de
dades I’ts de clisters o supercomputadors i GPUs pot ser
una bona opcié per reduir temps de comput gracies al seu
gran potencial de paral-lelitzar els algorismes [2].

El motiu pel qual es dura a terme aquesta recerca sobre els
parametres d’optimitzacié d’aplicacions CUDA 1 aquest
analisis sobre el funcionament de les GPU es degut a que
cada vegada mes en el mon del HPC s’estan utilitzant
mes les GPU, a mes a mes, també en 1’ambit comercial
son cada vegada mes comunes perque aplicacions com els
videojocs les usen per obtenir un millor rendiment i una

INTRODUCCIO
L HPC (High-Performance Computing) [1] es
E utilitzar la potencia de comput per resoldre pro-
blemes complexos que estan dividits per diferents
fils/processos que s’executen concurrentment en clisters
o supercomputadors. Per poder ser capacos de resoldre
problemes molt complexos en temps raonables, 1’eficiencia
dels recursos de la maquina passa a ser un factor clau
per aconseguir 1’objectiu. Les aplicacions paral-leles son
aquelles que donat un flux de treball el divideixen en
tasques més petites que es poden executar independentment
una de les altres. En el mén de la paral-lelitzacié podem
trobar dos grans paradigmes, els sistemes amb memoria
compartida on tots els nodes del sistema comparteixen
el mateix espai de memoria i els sistemes amb memoria
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quantitat de capacitat de comput i per tant s’ha de realitzar
un analisis molt exhaustiu del codi per determinar quines
son les parts que s’han d’executar a la GPU i quines parts
en la CPU per aixi reduir el maxim el overhead que genera
el fet d’utilitzar CPU i GPU, com per exemple, el fet de
copiar estructures de dades CPU a GPU i GPU a CPU.

En aquest treball ens centrarem en estudiar quins son
els elements d’un programa que poden fer millorar o
empitjorar el rendiment d’una aplicaci6 executada en una
GPU. Ens basarem en les aplicacions que estan escrites
en CUDA per poder estudiar i analitzar el comporta-
ment de la GPU, tant estudiant els diferents parametres
de CUDA com estudiant la diferencia entre diferents GPUs.

L’ objectiu principal es buscar els parametres d’optimit-

zacio de les aplicacions CUDA. Inicialment fent recerca
sobre diferents camins per optimitzar una aplicaci6 CUDA
i per tant veure diferents elements que ens poden ajudar a
optimitzar una aplicacid.
El treball seguira la segiient metodologia: agafarem uns
kernels implementats en CUDA, analitzarem tot el codi
per saber com esta organitzat i saber exactament que
fa, aplicarem les diferents possibilitats per optimitzar
una aplicacié CUDA i realitzarem diferents experiments
(paral-lelitzar diferents parts, utilitzar diferents estrategies,
variar la dimensi6 de grid).

El paper esta organitzat de la segiient manera. La Seccid
2 descriu quin és el background del treball. La Secci6 3
presenta diferents parametres d’optimitzacié per la GPU.
La Secci6 4 presenta els kernels usats en la part practica.
La Seccié 5 presenta les proves realitzades estudiant els
parametres de la Seccié 3 en els kernels de la Seccid 4.
La Seccié 6 presenta les conclusions extretes del treball
realitzat.

2 BACKGROUND

Abans de comencar a entrar en materia cal primer repassar
uns termes que seran necessaris per entendre el context en
el que es basa el treball. En primer lloc hem de parlar de
la programaci6 paral-lela. Es tracta de donat un problema
dividir-lo en tasques mes petites que es puguin dur a terme
simultaniament [3]. Per tant es molt important analitzar cor-
rectament el codi per poder identificar quines parts es poden
executar en paral-lel i quines no. En segon lloc hem de par-
lar dels supercomputadors, que es una gran computadora
que té una potencia i una velocitat de comput molt elevades
[4]. Per altre banda també hi ha els clisters de computadors,
que son una serie de computadors que estan connectats en-
tre si on la imatge que te 1’usuari es d’una supercomputado-
ra pero internament es tracta de multiples computadores [5].
El principal punt a favor que es ofereix un cldster davant un
supercomputador es que es tracta d’un sistema distribuit on
no depenem d’un tnic node que realitzi tot el treball, en cas
de falla en un cldster tenim altres dispositius on la nostra
aplicacid es pot executar.

Havent fet un petit repas sobre les diferencies entre un su-
percomputador i un cldster ara cal seguir parlant de la pro-
gramacio paral-lela, que es pot dur a terme tant en una CPU
com en una GPU, cosa que ens porta a estudiar 1’arquitec-

tura de cada una, ja que hi ha moltes diferéncies. L’arqui-
tectura actual d’una CPU es anomenada multicore i I’ arqui-
tectura d’'una GPU es anomenada manycore.

Actualment la majoria de les CPU disposen de mes d’un nu-
cli (dual-core, quad-core, hexa-core fins a 32 nuclis, AMD
Ryzen Threadripper 3970X) que permeten executar dife-
rents processos en cada un de forma independent, per tant
en una mateixa CPU es poder executar, en funcié de la seva
tecnologia, fins a 32 processos concurrentment [6]. També
hi ha la possibilitat que un mateix core pugui tenir mes d’un
thread, anomenat el hyperthreading. Un exemple pot ser
I’altim processador d’intel , intel i7 11700KF [7], que conté
8 nuclis i té capacitat fins a 16 threads simultanis. Les CPU
tenen memories cache molt grans, unitats de control i ALUSs
molt sofisticades per poder maximitzar al maxim I’execuci6
en serie dels programes.

Per altre costat les GPU disposen d’unes ALU molt sim-
ples, d’'una memoria cache molt petita i unitats de control
simples per aixi maximitzar I’execucié en paral-lel de les
aplicacions. Per exemple la dltima GPU de nvidia, la nvi-
dia GeForce RTX 3080 Ti [8], conté 10240 cuda cores per
a la execucid de 10240 threads simultaniament. Per la or-
ganitzaci6 correcta dels threads, les GPUs s’organitzen de
forma jerarquica on cada GPU te diferents Graphic Proces-
sing Cluster(GPC), on dintre de cada GPC hi ha diferents
Texture Processing Clusters(TPC) i dins de cada TPC hi
ha diferents Streaming Multiplocessors(SM) que es on hi
ha els diferents cores per executar les instruccions (figura
2). Cada SM conte una memoria compartida i uns registres.
Quan es programa una GPU s’ha de tenir en conte que els
diferents cores d’un SM han d’executar en el mateix cicle
de rellotge les mateixes instruccions, en cas de no complir-
se s’executara tot en serie.

128 SMs

(streaming multriprocessors)

8 GPCs
(graphic processing clusters)

Fig. 1: Exemple d’estructura de GPU

Un cop analitzada I’estructura d’una GPU i havent vist
que el seu funcionament es molt diferent que el d’'una CPU
hem de veure quins son els llenguatges de programacié que
tenim per poder programar en una GPU. Actualment exis-
teixen varis llenguatges perd aqui parlarem de 3 dels mes
utilitzats: CUDA, OpenCL i OpenACC.

CUDA es un llenguatge de programacié que es basa amb
c/c++, on a partir d’un codi en ¢ o c++ ens permet afegir
unes extensions i aixi poder crear funcions que s’executen
a la GPU podent decidir una serie de components com per
exemple quants threads necessitem i com els volem distri-
buir dintre de la GPU [9].

OpenCL es una alternativa que permet programar tant en
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CPU com en GPU i te una gran avantatge respecte CUDA, i
es que es multi plataforma i esta suportat per IOS. Compa-
rant CUDA i OpenCL en GPUs de NVIDIA, les proves de
rendiment mostren que CUDA es bastant mes eficient que
OpenCL [10]. En la referéncia [11] es poden trobar dife-
rents exemples de OpenCL.

OpenACC es un estandard de programacié que permet que
sobre un codi en ¢, c++ o Fortran escriure-hi una serie prag-
mes que et permeten adaptar aquell codi perque es pugui
executar en una GPU [12]. Esta dissenyat per simplificar la
programacio i I’adaptabilitat de codis que nomes s’executen
en CPU a que es puguin executar en GPU.

. N

#pragma acc data copyin( a[0:n], b[0:n] ), copyout( c[0:n] )
{

#pragma acc kernels

#pragma acc loop independent
for (i=0; i<n;i++){
cli] =a[i] + b[i];

\ J

Fig. 2: Exemple de codi c++ amb OpenACC

Com hem pogut comprovar 1’arquitectura d’'una GPU es
molt diferent de I’arquitectura d’'una CPU per tant requereix
d’un estudi molt exhaustiu per poder entendre clarament el
seu funcionament i poder ser capagos de trobar estrategies
i distribucions de codi que permetin maximitzar la seva efi-
ciencia.

3 RENDIMENT GPU

L’objectiu es centra en trobar diferents elements que puguin
millorar el rendiment de les aplicacions CUDA i estudiar
en experiments practics sota quines circumstancies podem
aplicar cada parametre.

En primer lloc s’ha realitzat un treball de recerca per tal de
poder establir les bases sobre les que treballarem i s’han
consultat diferents papers perd basicament ens centrarem
en un [13], que tracta de diferents elements que afecten el
rendiment de les GPU, que ens servira per establir les ba-
ses del nostre treball. Amb I’objectiu d’establir una bona
estructura per comencar s ha elaborat una llista amb dife-
rents parametres de la GPU que poder ser rellevants en el
rendiment.

3.1 Caracteristiques CUDA

Abans d’entrar en matéria amb la llista de parametres és
convenient tenir present les caracteristiques de CUDA. Les
aplicacions CUDA necessiten que el programador especifi-
qui 'espai de memoria que utilitzara. Les GPUs disposen
de molts threads, i per organitzar-se usen blocs. Cada bloc
pot tenir fins a 1024 threads i la mida minima és d’1 thread.
Encara que CUDA permeti blocs de menys de 32 threads no
és recomanable fer-ne Us perque 1’arquitectura de les GPU
estableix que els warp son de 32 threads, un warp és la uni-
tat minima que té una GPU on tots els threads que conté han
d’executar la mateixa operacio, i si no es compleix aquest
requisit, s’executaran totes les instruccions en serie. Per

tant, si fem servir blocs de menys de 32 threads podrem ge-
nerar que hi hagi certes operacions que s’executin en serie.
L’espai de memoria a utilitzar s’especifica en la crida del
kernel, on s’envien dos parametres on el primer és el nom-
bre de blocs i el segon el niimero de threads que conté cada
bloc. En la figura 3 veiem que enviem dos parametres, en
la segona posicié especifiquem que volem blocs de 1024
threads i en primera posicié fem una petita operacié perque
quan dividim la mida del problema entre els 1024 threads
sempre doni un resultat arrodonit cap a un nimero superi-
or, per exemple, 2059/1024 és 2,01, per tant, necessitem 3
blocs de 1024 per tractar totes les posicions de memoria.

Kernel_Reduction_OPT<<<(N+1024-1)/162

1024>>>(d_al, d_res, N);

Fig. 3: Exemple crida a un kernel

Amb I’espai de memoria definit correctament ara només
cal que en el kernel es calculi I’'index de cada thread, aixo es
fa utilitzant I’index que té cada bloc i I’index que té assignat
cada thread dins del seu bloc, en podem veure un exemple
ala figura 4.

tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

Fig. 4: Exemple de calcul de I’index dins d’un kernel

3.2 Opcions de paral-lelitzacio

Es molt important saber en quines situacions és favorable
I’ts de la GPU i en quines altres situacions la GPU no és la
millor opcid.

La GPU es desenvolupa bé en casos on el patré d’accés a
memoria és seqiiencial, perque permet facilment distribuir
les dades entre els diferents cores. En cada core es desen-
volupa un gran comput de dades i implica copiar-hi totes
les dades necessaries, fet que comporta que per operacions
petites el temps de copia és superior al temps d’execucid.
També es desenvolupa be en aplicacions que requereixin
un gran ample de banda de dades ja que al tractar-se
d’una arquitectura manycore on els cores estan dividits en
diferents grups que permeten poder dividir facilment les
tasques a realitzar i a I’hora proporcionar un bon ample de
banda.

Per altre banda la GPU no és favorable en situacions on
el nombre d’iteracions no €s conegut, degut a que com per
cada iteracié d’un bucle s’executara en un core diferent si
la mida del problema no és coneguda no podrem crear el
grid necessari per afrontar el problema. Un altre factor sén
les operacions condicionals dintre dels bucles, que no per-
meten poder paral-lelitzar correctament I’aplicacié perque,
com hem comentat en el punt 3.1, totes el threads de un
warp han d’executar la mateixa instruccid, i si no es com-
pleix es serialitza tot el warp. Finalment, també és molt im-
portant evitar els accessos a memoria que sén a posicions
no contigiies, perque llavors es fara molt complicat poder
dir a cada thread de la GPU a quina cel-la de memoria ha
d’accedir per procedir amb la seva tasca.
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3.3 Dimensio grid

El primer parametre a tractar sera la mida del grid ja que una
mala elecci6 de la dimensi6 del bloc que es vol utilitzar o
una mala distribuci6 del grid pot suposar un baix rendiment
de la GPU per culpa de que hi hagi threads que no estiguin
executant res (que estiguin idle). Per tant, és un altre punt al
qual hi hem de posar especial atencid, perque un algorisme
que sigui capa¢ d’usar més eficientment els recursos de la
GPU sera capag d’aconseguir millor temps d’execuci6.

3.4 Duplicitat de dades

En el punt 3.2 s’ha esmentat que la copia de dades entre la
CPU i la GPU pot afectar el temps d’execucid, per tant, és
important controlar exactament quines sén les dades que es
necessiten copiar d’un dispositiu a un altre. La duplicitat de
dades implica que estem copiant elements que ja hi sén, en
conseqiiencia, estem malgastant temps i recursos, per tant,
és un punt al qual es poden optimitzar algunes aplicacions.
En primer lloc, s’ha d’analitzar correctament cada kernel
per veure les dades d’entrada que necessita i el resultat que
ens proporciona, d’aquesta manera estarem reduint la ma-
joria de les copies no necessaries. Perd, no ens assegurarem
que aconseguim optimitzar les copies de tots els kernels,
perque ens podem trobar el cas que de bon inici no es sapiga
quins blocs de memoria es modificaran i quins no, per tant,
en aquest aspecte com no sabem els blocs de memoria que
han estat modificats, els hauriem de copiar tots.

Per evitar aquest fet hem d’aconseguir la manera d’identi-
ficar quins blocs han estat modificats i quins no. Una bona
opcid és indexar tots els blocs en una taula hash i abans
de fer la copia comparar els index de cada bloc i si I’index
coincideix vol dir que no ha estat modificat i no cal copiar-
lo 1 si I’'index no coincideix vol dir que s’ha modificat i és
necessari copiar-lo.

3.5 Sincronitzacions

En ultim lloc, és important tenir en compte les sincronitza-
cions entre el host i el device. Quan la GPU esta executant
algun kernel ho fa de forma independent a la CPU, en can-
vi, si que existeix un element de sincronitzaci6é quan volem
realitzar alguna copia entre host i device o device i host.
Llavors gestionar els moments quan dur a terme les cOpies
és un factor clau per buscar una millor eficiencia de la GPU.
Si enviem un kernel i tot just després posem la copia del de-
vice al host, la CPU estara esperant tot el temps que trigui la
GPU a executar el kernel, per tant, podem aprofitar aquest
temps per executar altres parts del programa independents
del resultat de la GPU 1 aix{ no tenir la CPU en espera.
Com podem veure a la figura 5 una bona distribucié de
les copies ens permetra una millora en el temps d’execucio.

3.6 Punts de sincronitzacio entre CPU i GPU

Com he comentat en el punt 3.5 els elements de sincronit-
zacidé poden influir en el temps final d’execuci6. Quan es
fa una crida d’un kernel s’envia al GPU i es posa en el
flux d’execucié. En aquest punt I’execucié del kernel és
independent de la CPU. Tenim dues principals execucions
que sincronitzen CPU amb GPU. En primer lloc, tenim les

(b) Reordered to
reduced CPU delay

(a) Original ordering

Launch GPU
computation

Launch GPU
computation

CPU GPU CPU GPU
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 |

GPU
computation

Wait for GPU
computation

Wait for GPU

1
I
1
1
1
CPU computation |

dependent on
shared data

CPU computation
dependent on
shared data

Other CPU
computation

Other CPU
computation

R S B S S

Processor Idle

Fig. 5: Copies Host-Device

copies de memoria on es necessiten els dos dispositius sin-
cronitzats per enviar/rebre dades. En segon lloc, tenim la
instruccid cudaDeviceSynchronize() que crea una barrera en
el flux d’execuci6 de la GPU i posa en espera a la CPU fins
que ambdues estan llestes.

4 ADAPTACIO DEL CODI INICIAL

Com a punt de partida, per poder realitzar proves, hem aga-
fat un programa que esta compost per diferents kernels que
realitzen una funcié6 especifica. Els kernels inicials estaven
programats en c i no estaven adaptats per poder-se execu-
tar en GPU. Per tant, el primer pas a ha estat seleccionar
els kernels que hem considerat que podien representar una
millor mostra pels experiments i els hem programat amb
CUDA.

4.1 Entorn de programacio

Abans d’entrar en materia és important establir I’entorn de
programacié en el qual es duran a terme totes les proves.
Inicialment, estava previst utilitzar el cldster aolin o wilma
de la UAB, que disposen d’unes NVIDA 3080Ti. Malau-
radament per culpa de problemes externs no ha estat pos-
sible utilitzar-los de forma regular, per tant, hem fet servir
un sistema en local que disposa dels segiients components:
Intel(R) Core (TM) i7-10700 CPU @ 2.90 GHz, 32 GB de
RAM i NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER, que disposa
de 2176 cuda cores.

4.2 Kernel Copy

El primer kernel que hem agafat és un molt senzill on la
principal tasca que fa és copiar els elements d’un vector a
un altre, a la figura 6 veiem el codi inicial. A la figura 7
podem veure el resultat final del kernel on, en primer lloc,
calculem en funcié del grid creat, ’index de cada thread i
després cada thread fa la copia.

En la figura 6 podem observar que la mida del problema es
N2, aix0 es degut a que N es la mida del problema, per tant



AUTOR: Roger Torras Aguilera

si en un kernel utilitzem 2 vectors, cada vector sera de N/2
elements.

for (j=©; j<N2; j++)

c2[j] = b2[j];

Fig. 6: Codi inicial de Kernel _Copy

__global__ void
{

Kernel_Copy_CUDA ( float *b2, float *c2 )

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (i < N2) c2[i] = b2[i];

Fig. 7: Codi de Kernel_Copy

4.3 Kernel Scalar

El segon kernel escollit ha estat un que donat un vector
d’entrada el que feia era multiplicar tots els elements del
vector per un niimero escalar, com es pot veure a la figura
8. L’estructura escollida per programar el kernel ha estat
com el primer kernel, a la figura 9 podem veure el resultat
final.

j=0; Jj<N2; j++)

= scalar*b

c2[

Fig. 8: Codi inicial de Kernel_Scalar

__global__ void Kernel Scale CUDA ( float *b2, float *c2, DATA_TYPE scalar )

1
{
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (i < N2) c2[i] = b2[i] * scalar;

}

Fig. 9: Codi de Kernel_Scalar

4.4 Kernel Add

El tercer kernel és una suma de dos vectors, on el resultat
queda emmagatzemat en un tercer, com es pot veure a la
figura 10. Un altre cop utilitzem 1’estructura dels anteriors
kernels per realitzar la suma. A lafigura 11 es veu el resultat
final.

Fig. 10: Codi inicial de Kernel Add

__global__ void at *d3

{

Kernel_Add_CUDA ( flc e3, float *f3)

flc
9

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (i < N3) f3[i] = d3[i]+e3[i]

Fig. 11: Codi del Kernel _Add

4.5 Kernel Reduce

Finalment, 1’dltim kernel que hem programat ha estat un
kernel reduce, on donat un vector d’entrada es sumen tots

els valors en un unic valor. En aquest cas concret hem ela-
borat dues versions diferents, perqué com veurem, aquest
kernels ens presenta uns problemes molt concrets. El codi
inicial el podem veure a la figura 12.

float res 0.09;

=8; 1 <N ; i++)

for(int i

{

res+=al[i];

i
Fig. 12: Codi inicial de Kernel Reduce

La primera versi6 que hem creat la podem veure a la figu-
ra 13. En aquesta versio, en primer lloc, creem uns vectors
per cada bloc de la GPU on copiem el valor que li correspon
a cada thread, llavors fem una operacié de reduce en cada
bloc de lIa GPU i finalment passem a tenir la suma de tots els
valors assignats a aquell bloc en la posicié 0 de cada bloc i
mitjangcant un atomic_add ho sumem tot. Aquesta operacié
final es realitza en serie, per tant, quants mes blocs tinguem
mes tardara, cosa que implica que ens podria interessar ge-
nerar blocs de 1024 threads abans de blocs de 32 threads.

sdata[ 10247;

tid = threadIdx.x;

1 = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;
sdata[tid] = d_al[i];
__syncthreads();

for( s=1; s < blockDim.x; s *= 2) {
if (tid % (2*s) 0
sdata[tid] += sdata[tid + s];

__syncthreads( );

¥

if (tid == 0) atomicAdd(d_res, sdatal0]);

Fig. 13: Codi de Kernel Reduction versi6 1

La principal problematica que hi ha a resoldre la ver-
si¢ anterior és que a mesura que es van fent iteracions el
nimero de threads que utilitzem sén menys perque hi ha
menys sumes a fer, per exemple, si de bon inici tenim N
elements, en la primera iteracié farem N/2 sumes, pero en
la segona iteracié en farem menys perque la nostra mida del
problema passa a ser N/2 elements. A la figura 14 tenim una
representacié grafica de com es realitzen les sumes dintre
de cada bloc. Davant aquesta problematica s’ha de buscar
la manera d’optimitzar el niimero de threads que usem.

Parallel Reduction: Sequential Address

NVIDIA.

Values (shared memory)[10] 1 [8 [-1[o[2[3]5]2[-3]2]7]0o][n]o]2]

Step 1 Thread

Stride 8 IDs (j/(jk/(j/(j/(j/( A

Values [ 8 [-2[10[6Jo[o[3]7[2[a2]7]o[n]o]2]

swios e GBS

Values [8 [7 [13[13Jo o3 [7][2[s]2[7[0[1n]o]2]
vy TEE Te—

Values [21]20[13[13] 0 [o[3]7[2[32[7]0o[1]0]2]
Step4  Thread
Stride 1 IDs

Values [41]20[13[13] 0 [o[3]7[2[32[7]0o[1]o]2]

Fig. 14: Passos reduce

Llavors, com es pot observar a la figura 16 hem aplicat
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un altre algorisme on fem s de primitives d’intercanvi de
dades de CUDA. En el primer for del kernel veiem que el
valor inicial del for és I’'index de cada thread i que cada
iteraci6 se li sumen gridDim.x*blockDim.x.x, que son el
nimero de threads de cada bloc. Per tant, cada thread del
bloc tindra la suma del seu valor mes la del mateix thread
que ell de cada bloc. En el segon for el que es fa és fent s
de la primitiva __shfl__down_sync() que ens permet que un
thread rebi informacié d’un mateix thread dins d’un warp,
on aix{ tenim el resultat de cada warp en una variable. Fi-
nalment utilitzant atomicAdd fem la suma dels resultats de
cada warp en un sol valor. En la figura 15 es veu un exemple
de la reduccié d’un vector usar atomicAdd.

Thread 1 Thread 2 Thread 3 Thread 4

Thread 0
NN EEREEN

Thread 6

‘ Sequential Add

-

000
Atomic Add
Write final result to global memory

J

Fig. 15: Exemple atomicAdd()

Kernel_Reduction_OPT( [EEN *data, pifeEls *result,

tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

accum = 0.0F

1= tid; 1 <n; i+= griddDim.x

accum += data[i];

off = warpSize/2; off > 0; off/=2)

accum += __shf1_down_sync(0 accum, off, warpSize);

== 0) atomicAdd(result, accum);

Fig. 16: Codi de Kernel Reduction versi6 2

5 PART EXPERIMENTAL

Abans de comencar a fer proves hem d’establir com farem
les mesures de rendiment de la nostra aplicacié (en parti-
cular de cada kernel i de les copies de dades). Tenim dues
opcions [14], en primer lloc, tenim la possibilitat de fer la
crida a un kernel i just després posar un esdeveniment de
sincronitzacié i calcular el temps. Aquesta opcié ens pre-
senta un gran inconvenient i és que col-locant aquest me-
canisme de sincronitzacid el que estem fent és parar el flux
de la GPU. Per altra banda tenim I’opcié d’utilitzar els cu-
daEvent_t, el que fan és col-locar un fragment de codi que
a I’executar-se la GPU ho reconeix i no para el flux d’exe-
cucié. Com podem veure a la figura 17 al principi creem
dos esdeveniments i després amb un esdeveniment agafem
el temps inicial i amb 1’altre el temps final i mitjancant cu-
daEventElapsedTime() ens calcula la diferéncia de temps
entre els dos esdeveniments i ho guarda en una variable.
Utilitzarem els events de cuda perqué ens garanteixen que
no es talla el flux d’execucié de la GPU i ens permet calcu-
lar el temps amb CUDA, no necessitem funcions o llibreries
externes.

oid __attribute_ ((noinline)) Kernel_Scale( int k, DATA_TYPE scalar )

{

cudaEvent_t start, stop;
cudaEventCreate(&start);
cudaEventCreate(&stop);

cudaEventRecord(start);

Kernel_Scale_CUDA<<<(N2+1024-1)/1624, 1024>>>(d_b2, d_c2, scalar);
cudaEventRecord(stop);

cudaEventSynchronize(stop);

time_scalar=0;
cudaEventElapsedTime(&time_scalar, start, stop);

Fig. 17: Us de cudaEvent_t

5.1 Modificacions dimensié problema

Les primeres proves realitzades han estat modificant la
dimensié al problema que estem afrontant. A dimensié de
problema ens referim a la quantitat d’elements que ha de
tractar. Per tant, si en una funcié tenim dos vectors cada
vector sera de mida N/2 i si, per altra banda, una funcié
té un sol vector, aquell sera de mida N. Havent especificat
aquest aspecte ara toca decidir quina mida de bloc volem
comencar. Hem decidit utilitzar una mida de bloc de 32
threads perque és la mida d’un warp que és la quantitat
més petita de threads que es poden agrupar. Per escollir
la mida de bloc és molt important tenir en compte que els
warp son de 32 threads perque tots els threads dintre d’un
warp han d’executar la mateixa operacié. Si no és aixi les
instruccions s’executaran en serie. Per tant, considerant
aquest aspecte, sera convenient que quan escollim una mida
de bloc sempre sigui mdltiple de 32.

N 1000 10000 100000 1000000

Copy Host — Device | 0.000026 | 0.000037 | 0.000122 | 0.000912
Kernel_Copy 0.000052 | 0.000031 | 0.000062 | 0.000094
Kernel_Scale 0.000014 | 0.000012 | 0.000017 | 0.000016
Kernel_Add 0.000013 | 0.000009 | 0.000014 | 0.000018
Copy Device — Host | 0.000018 | 0.000025 | 0.000074 | 0.000583

Fig. 18: Temps d’execucié amb diferents mida de problema

Com es pot observar a la figura 19, hem realitzat proves
amb diferents mides i hem mesurat el temps de comput i
el temps de copiar les dades entre device/host i host/device.
Les conclusions que podem extreure és que hi ha una gran
quantitat de temps que va destinat a la copia de dades. Si
per exemple les diferents funcions compartissin el set de
dades, seria molt menor o bé, si nosaltres féssim mdltiples
operacions sobre el mateix set de dades, només s’hauria de
copiar una sola vegada a la GPU. També veiem que el temps
d’execucié no augmenta en excés a mesura que anem aug-
mentant la N, aix0 és perque son unes funcions molt senzi-
lles 0 només es fa una operacié en cada thread i gracies a la
gran capacitat que té de paral-lelitzacié la GPU ens permet
obtenir temps molt rapids per moltes operacions.

N 1000 10000 100000 1000000
Kernel_Copy 0.000001 | 0.000010 | 0.000095 | 0.000975
Kernel_Scale 0.000001 | 0.000007 | 0.000074 | 0.000754
Kernel_Add 0.000001 | 0.000006 | 0.000054 | 0.000570

Fig. 19: Temps d’execucié dels kernels executats a la CPU
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5.2 Modificacio de la mida de bloc

En el punt anterior hem estudiat com influeix modificar la
mida del problema i ara ens centrarem en quins impactes
pot tenir modificar la dimensi6 del grid.

Les primeres proves que hem realitzat son, utilitzant els ker-
nels anteriors, modificar la mida del bloc per veure les re-
percussions que pot tenir. Com es pot observar a la figura
20, en aquests casos concrets, la mida del bloc no ha condi-
cionat molt el resultat del temps d’execucid. El que si hem
vist en les proves realitzades és que per N = 10.000.000 si
executavem amb una mida de bloc de 32 threads, el resul-
tat era erroni. La causa d’aquest problema es que CUDA
emmagatzema el nimero de bloc en una variable de 16 bits,
per tant, no es poden crear més de 65.536 blocs. Tot pro-
grama que generi més d’aquesta quantitat de blocs estara
generant un overflow en aquesta variable i, per tant, tots els
blocs que tinguin un id igual o superior a 65.536 quedaran
ignorats perquée CUDA no tindra forma d’identificar-los.

Block_dim
(N=1000000) 32 256 1024

Copy Host — Device | 0.000900 | 0.000880 | 0.000917
Kernel Copy 0.000109 | 0.000097 | 0.000100
Kernel Scale 0.000029 | 0.000014 | 0.000015
Kernel Add 0.000031 | 0.000017 | 0.000017

Copy Device — Host | 0.000583 | 0.000554 | 0.000527

Fig. 20: Resultats modificaci6 del grid

5.3 Us de les sincronitzacions

En I’apartat 3.4 hem parlat de la importancia que pot tenir
un bon s de les sincronitzacions per aixi obtenir un millor
rendiment. Com hem pogut observar en les taules anteriors
hem aconseguit resultats de temps molt rapids. Perd no
sempre sera aixi, dependra en la complexitat del kernel
i del volum de dades que haguem de processar. Llavors
en els nostres exemples com es tracta d’una aplicacié per
fer proves ens interessa poder calcular el temps de forma
precisa. Per tant, mentrestant s’executava el kernel a la
GPU, la CPU estava a I'espera. Es precisament en aquest
moment quan estem malgastant temps de 1’execucio6 de la
CPU i per optimitzar-ho es podrien dur a terme diferents
millores, com per exemple, la reestructuracié del codi per
aprofitar els temps d’espera.

La nostra aplicacié esta formada per 3 blocs principal-
ment. En primer lloc, generem tots els set de dades necessa-
ris. En segon lloc, executem tots els kernels que necessitem.
Finalment, processem els resultats i mostrem els temps d’e-
xecucid. Una proposta que podria optimitzar 1’ds de la CPU
seria que a I’inici només es prepari el set de dades del pri-
mer kernel i que durant I’execucié de cada kernel es prepari
el set de dades del segiient. D’aquesta manera mantindriem
la CPU ocupada i estariem aconseguint fer feina en els dos
dispositius simultaniament.

5.4 Optimitzacio dels recursos

L’dltim punt que es tractara, sera I’optimitzacié dels recur-
sos, a recursos de la GPU ens referim als cuda cores de la
GPU. Per abordar aquest aspecte utilitzarem una aplicaci6

de reduce, on donat un vector hem de sumar tots els valors
en una sola variable. En I’apartat 4.5 podem veure els dos
fragments de codi que usarem per veure dues maneres dife-
rents de sumar tots els elements d’un vector. Hem procedit
arealitzar diferents execucions amb diferents mides de pro-
blema per veure com reacciona cada versid. Els resultats
obtinguts estan situats a la taula 21.

n Versié 1 Versié 2
100.000 0,022528 | 0,014336
1.000.000 | 0,121856 | 0,075776
10.000.000 | 1,098752 0,65536
100.000.000| 9,817056 | 5,819392

Fig. 21: Resultats de les dues versions del kernel reduce

Es pot observar que la versi6 2 és clarament més rapida
respecte a la versié 1. També €s cert que amb relacié a
la versié 1 tenim diverses optimitzacions que podrien fer-
la millorar lleugerament com per exemple quan copiem les
dades a la GPU al principi podem aprofitar la copia per fer
la suma i ens estalviariem la 1a iteracid, perd que no té un
impacte tant gran en el rendiment. El que ens permet veure
aquest exemple és la importancia que té un algorisme en 1’e-
xecucio i que és preferible en primera instancia buscar dife-
rents algorismes per elaborar la mateixa tasca i llavors esco-
1lir el més adient i posteriorment adaptar-lo i optimitzar-lo.

6 CONCLUSIONS

Després de tota la recerca i totes les proves realitzades
es poden extreure diferents conclusions. En primer lloc,
hem pogut veure que hi ha molts factors que poden afectar
en el rendiment d’una aplicacid, es poden dividir en dos
grans tipus, els generals i els especifics. Els parametres
més generics son aquells que es poden aplicar en qualsevol
aplicaci6é com seria per exemple moure les sincronitzacions
per aprofitar millor el temps, modificar la mida de bloc o
bé analitzar la mida del problema per saber quan és més
convenient una GPU. Tots aquests parametres indepen-
dentment de la naturalesa de 1’aplicacié serem capagos
d’aplicar-los.

En canvi, els parametres més especifics de cada kernel
son aquells que depen de la naturalesa de cada problema
haurem d’investigar quin és el coll d’ampolla i tractar-ho.
Per exemple tenim el cas del patr6 reduce on podem ajustar
com accedeix a memoria per obtenir un millor ds dels
recursos de la GPU. Per trobar aquests factors cal realitzar
un estudi exhaustiu de cada cas per trobar-los.

El segon punt a tractar sén els resultats obtinguts en el
punt 5.1, on es pot observar que la GPU ens dona una
gran velocitat de cOomput quan tractem amb molta quantitat
de dades. El principal punt feble és el temps de copia de
dades entre dispositius. Per tant, ens mostra que si la nostra
aplicaci6 ha de tractar amb un gran volum de dades, pot ser
optim usar una GPU.

En tercer lloc, tenim un dels resultats més sorprenents
que hem tingut, pel fet que ha estat un fet que inicialment
no estava previst. En el punt 5.2 s’han realitzat diferents
proves amb diferents mides de problema i hem vist que
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el nombre de blocs que pots crear esta representat amb
una variable de 16 bits. El problema del overflow és un
problema molt comd en el mén de la informatica i les
GPUs no se n’escapen. A priori no ha de ser un problema,
ja que les GPUs d’tltima generacié poder tenir blocs de
fins a 1024 threads, per tant, al poder crear 65.536 blocs de
1024 threads tenim una capacitat de tractar amb més de 67
milions de dades.

En quart lloc, hem estudiat les sincronitzacions, pro-
bablement és la millora més senzilla que podem dur a
terme a ’aplicacid, perque només cal analitzar el codi
i estructurar-lo de tal manera d’aprofitar al maxim el
temps que la GPU esta executant un kernel fent altres
tasques. Per tant, una bona col-locacié de les sincronitza-
cions ens permetra tenir una millora en el temps d’execucio.

Finalment, hem tractat I’optimitzacié dels recursos de

la GPU. Com hem explicat anteriorment, es tracta d’una
optimitzacié molt especifica per aquest cas concret, per
tant, és dificil d’extreure’n un patré generic perque pugui
ser adaptat a un cas general. Pero, el que si que es pot fer
és quedar-nos amb la idea que en funci6é de com repartim
la feina als threads i com creem els blocs el resultat pot ser
mes o menys eficient.
Les conclusions generals que podem extreure sén que el
més important de fer al principi és escollir un bon algoris-
me relacionat amb la tasca que es va a realitzar. Un cop
I’algorisme ja és escollit s’ha de fer una correcta adaptaci6
de I’algorisme a la nostra aplicacio, posteriorment elaborar
una analisi en profunditat del codi utilitzant eines de
profiling i debugging i amb els resultats d’aquestes treballar
en els colls d’ampolla. Un cop amb el kernel optimitzat
es poden dur a terme proves amb diferents dimensions
de grid i per acabar verificar que el temps que la GPU
esta executant el kernel, en la mesura que sigui possible,
mantenir la CPU activa amb altres tasques independents al
kernel.

Com a treball futur es poden realitzar proves analitzant
les dades duplicades que pugui tenir cada kernel. Per altra
banda, també es pot estudiar la multiplicacié entre matriu
i vector i la multiplicacié entre matrius. Ens aportarien
un altre punt de vista de com generar el grid per accedir a
matrius. Una altra proposta pot ser analitzar els comptadors
hardware de la GPU, per tal d’analitzar el comportament
de cada kernel.
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