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Abstract

The low cost and the increasing programmability of graphics processing units, po-
pularly know as GPUS, is contributing to bring parallel programs closer to the reality
of application developers. Presently, we can have access, for the price of an ordi-
nary desktop, to hardware boosting hundreds of processing elements. This brave
new world brings, alongside the many possibilities, also difficulties and challenges.
Perhaps, for the first time since the popularization of computers, it makes sense to
the ordinary programmer to open the compiler books on the final chapters, which
talk about very unusual concepts, such as polytopes, iteration space and Fourier-
Motskin transformations. This material covers, in a very condensed way, some
good practices and code optimization techniques that can be used, either by the
compiler or by the developers themselves, to produce efficient code to graphics
processing units. We will discuss a little bit of what are GPUs, which applications
should target them, and which transformations we can apply on GPU programs
to take more benefit from the SIMD execution model and the complex memory
hiearchy that characterizes this hardware.

Resumo

O baixo custo e a crescente programabilidade das placas graficas, normalmente
conhecidas como GPUs, tém contribuido sobremaneira para trazer o processa-
mento paralelo mais préximo da realidade de programadores comuns. Atualmente
pode-se ter acesso, pelo preco de um computador popular, a um hardware que
prové algumas centenas de processadores. Este admiravel mundo novo, junto
com as muitas possibilidades, traz também dificuldades e desafios. Talvez, pela



primeira vez desde a popularizagao dos computadores, faga sentido a programa-
dores comuns abrir os livros de compiladores nos capitulos finais, onde concei-
tos até agora obscuros, como politopos e transformagées de Fourier-Motskin vém
aguardando um momento de serem Uteis fora do circulo dos especialistas em com-
putagéo paralela. Este material, que explica de forma condensada alguns destes
conceitos, tem o propdsito de disseminar um pouco da ciéncia que suporta as
placas de processamento grafico. Muitas das técnicas descritas neste texto po-
dem ser usadas tanto em compiladores, quanto por programadores que buscam
melhorar o desempenho de suas aplicagdes paralelas. Embora algumas das otimi-
zagbes descritas sejam especificas para o ambiente de desenvolvimento CUDA,
varios métodos abordados neste texto podem ser aplicados sobre outras arquite-
turas paralelas que seguem o modelo de execugao SIMD.

1.1. A Ascensao das Placas Graficas Programaveis

O objetivo desta segéo é descrever um pouco do hardware
e do ambiente de desenvolvimento que caracterizam as placas
graficas.
A Roda da Reencarnagao: Os computadores de propésito ge-
ral gue compramos nas lojas normalmente véem equipados com
uma placa de processamento grafico. E este hardware super
especializado que representa na tela do computador as janelas,
botdes e menus dos aplicativos mais comuns e também as belas
imagens 3D que podemos ver nos video-games. Algumas des-
tas placas sdo programaveis, isto é, nds, usuarios podemos criar
programas que serdo executados neste hardware. Isto, é claro,
faz perfeito sentido, afinal, pode-se imaginar que uma placa de
processamento grafico tem um enorme poder computacional,
mesmo porque as imagens que vemos brotar nos monitores de
nossos computadores sdo cada vez mais exuberantes.

Mas nem sempre foi assim. Até meados da década de 90,
pouco poder-se-ia dizer sobre hardware grafico. Havia entdo a
nogao de um “vetor de imagens graficas", uma possivel tradu-
¢éo para video graphics array, or VGA. VGAs sao exatamente
isto: uma area contigua de dados que podem ser lidos e repre-
sentados em uma tela. A CPU, é claro, era a responsavel por
preencher esta memoria. E tal preenchimento deveria aconte-
cer varias vezes a cada segundo. Inicialmente esta carga sobre
a CPU nao era um terrivel problema. Os aplicativos graficos de



entdo eram muito simples, normalmente bidimensionais, con-
tendo poucas cores e resolugcao muito baixa.

Esta época saudosa, contudo, ndo durou muito. Novas apli-
cagbes foram surgindo. Jogos digitais e aplicacbes de CAD
passaram a exigir processamento de imagens tridimensionais;
usuarios tornavam-se sempre mais exigentes. Esta continua
pressao sobre os aplicativos graficos fez com que engenheiros
de hardware movessem algumas das atividades de processa-
mento para o que seriam as primeiras placas gréaficas. Algumas
atividades de processamento gréafico sdo muito intensivas. Ras-
terizacao, isto é, a conversao de vetores, pontos e outros ele-
mentos geométricos em pixels, € uma destas atividades. Raste-
rizadores foram os primeiros processadores graficos implemen-
tados diretamente em hardware.

Shaders, ou processadores de sombras, vieram logo a se-
guir. O sombreamento é necessario para que usuarios tenham
a impresséao de profundidade ao visualizarem imagens tridimen-
sionais em uma tela bidimensional. Shaders, contudo, possuem
uma diferenga tedrica muito importante, quando comparados
com rasterizadores: ha muitos, muitos algoritmos diferentes de
sombreamento, ao passo que o processo de rasterizagdo nao
possui tantas variagoes. Nao seria viavel, em termos de custo fi-
nanceiro, implementar todos estes algoritmos de processamento
em hardware. A solugdo encontrada pelos engenheiros da época
foi criar sombreadores configuraveis. Isto é quase um hardware
programavel. Existem, inclusive, bibliotecas para a programa-
¢ao destes sombreadores. OpenGL é o exemplo mais notério,
embora nao seja o Unico.

O salto de shaders configuraveis para processadores de pro-
poésito geral ndo foi exatamente simples, contudo foi o resultado
de uma busca legitima e bastante natural pelo melhor aproveita-
mento de recursos computacionais. Um hardware configuravel
pede um conjunto de instrugées. Neste caso, porque nao adi-
cionar a este processador super especializado a capacidade de
realizar operagbes aritméticas e l6gicas normalmente realizadas
na CPU? E se estamos neste nivel, pouco custa que queiramos
também desvios condicionais. Temos entdo, um processador
Turing completo, que, embora projetado para lidar com graficos,



pode realizar outras tarefas, ndo necessariamente relacionadas
a renderizagdo de imagens em uma tela. Chegamos aqui as
GPUs, do inglés graphics processing units, ou unidades de pro-
cessamento graficos.

As tarefas de processamento gréafico foram migrando, pouco
a pouco, da CPU em diregao a placa grafica, que acabou tornan-
do-se um hardware de propésito geral. O curioso desta estéria
€ que, em nossa incessante busca por desempenho, tenhamos
adicionado novos médulos, especializados e nao programaveis,
as GPUs. Os mais recentes modelos, por exemplo, possuem
funcdes de rasterizagdo implementadas em hardware, como era
o caso das antigas CPUs. Aparentemente a roda da reencarna-
¢do deu uma volta e meia na historia das placas graficas.

Arquiteturas Heterogéneas. O conjunto CPU-GPU forma uma
arquitetura de computadores heterogénea bem diferente do mo-
delo CPU-VGA tao comum no passado. A figura 1.1 compara
estas duas arquiteturas. Enquanto o vetor de processamento
grafico nao possui qualquer componente programavel, a GPU
€ um processador de propésito geral. De fato, temos dois pro-
cessadores que trabalham juntos, ainda que em esséncia eles
sejam substancialmente diferentes. Arquiteturas heterogéneas
nao sdo um modismo novo em ciéncia da computagdo. Va-
rios computadores massigamente paralelos utilizam acelerado-
res para determinados tipos de tarefa. Entretanto, tais compu-
tadores sdo muito caros e portanto, bem menos acessiveis que
as nossas GPUs.

A GPU possui mais unidades de processamento que a CPU
— muito mais, na verdade. Porém, os processadores presentes
na GPU sdo mais simples e geralmente mais lentos que os pro-
cessadores das CPUs. Outra diferenga entre estes dois mun-
dos se da em termos de entrada e saida de dados. As GPUs
possuem mecanismos de comunicagao muito simples. Normal-
mente elas se comunicam somente com a CPU, via areas de
memo6ria pré-definidas. Desta forma, aplicagbes muito iterati-
vas, tais como editores de texto, ndo se beneficiariam muito do
poder de processamento das GPUs. Por outro lado, aplicagdes
em que exista muito paralelismo de dados brilham neste am-
biente. Seria possivel pensar que a GPU é um processador
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Figura 1.1. Um hardware grafico composto
de CPU e VGA comparado com um arranjo
formado por CPU e GPU.

“escravo” da CPU, pois é ao nivel da CPU que decide-se quais
tarefas serdo executadas na placa grafica. Como veremos mais
adiante, o desenvolvedor cria suas aplicagées programando ex-
plicitamente o envio de dados para a GPU e a leitura dos dados
que ela produz.

Preparar, Apontar, Fogo! A GPU, em seu ndcleo, implementa
um modelo computacional chamado SIMD, do inglés Single Ins-
truction Multiple Data, ou “instru¢éo Unica, dados multiplos". No
modelo SIMD temos varios processadores, mais somente uma
unidade de processamento. Ou seja, uma maquina SIMD faz
muitas coisas em paralelo, mas sempre as mesmas coisas!

E qual o beneficio disto? O beneficio reside no paralelismo
de dados, o qual ilustraremos com uma analogia, ndo menos
morbida que educativa. Em um pelotdo de fuzilamento temos
uma parelha de soldados, todos armados com fuzis e um ca-
pitéo, que Ihos comanda via uma sequéncia de instrugdes bem
conhecidas: “preparar, apontar, fogo". Cada uma destas ins-
trugdes possui 0 mesmo efeito sobre os soldados, porém cada
soldado manipula uma arma diferente. O capitédo consegue, por-
tanto, ordenar o disparo de quatro tiros em paralelo. Nesta me-
tafora, o capitdo corresponde a unidade de controle e cada sol-
dado representa um processador. As armas sao os dados.

A GPU é um magnifico exemplo de hardware paralelo. Pa-
rafraseando o Manual de Boas Praticas da Nvidia [5]: “As GPUs
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Figura 1.2. Uma comparacao entre a GPU e
a CPU, conforme figura obtida do manual de
programacao CUDA [4].

da Nvidia suportam até 768 threads ativas por multiprocessador;
algumas GPUs elevando este nimero a 1.024. Em dispositivos
que possuem 30 multiprocessadores, tais como a GeForce GTX
280, isto faz com que 30,000 threads possam estar ativas simul-
taneamente". Este hardware poderosissimo tem permitido que
algumas aplicagdes pudessem executar até 100 vezes mais ra-
pidamente que suas rivais restritas a CPU [22]. A figura 1.2 mos-
tra uma tipica representacéo da GPU, comparada com a CPU.
A GPU separa uma porgdo muito grande de sua area util para
tarefas de processamento, ao passo que a CPU usa bastante
desta area para implementar a sua meméria de cache.

A GPU necessita de todo este paralelismo porque aplica-
¢Oes graficas tendem a ser embaragosamente paralelas. Isto
quer dizer que tais aplicagbes sdo formadas por tarefas em ge-
ral independentes umas das outras. Por exemplo, podemos es-
curecer ou clarear os pixels em uma imagem atendo-nos a cada
pixel em separado. Dada a natureza minimalista destas tarefas,
a GPU pode se dar ao luxo de possuir nicleos de processa-
mento simples, porém estes devem existir em grande namero.

Alguns autores, principalmente aqueles mais ligados a NVI-
DIA, costumam usar a expressao STMD (Single Thread Multiple
Data) para caracterizar as GPUs. Este contudo, € um termo re-
lativamente novo e ainda pouco utilizado. Muitos outros autores



referem-se as GPUs como arquiteturas MSIMD, isto é, maqui-
nas formadas por multiplas unidades SIMD. Em outras palavras,
a GPU possui varios processadores, 0s quais executam instru-
¢oes independentemente uns dos outros. Cada um destes pro-
cessadores €, contudo, uma maquina SIMD.

Notem que ao denominar as placas graficas de maquinas
SIMD nao estamos as comparando com as extensdes vetoriais
normalmente utilizadas em processadores de propoésito geral,
como as instrugdes SSE, SSE2 e MMX presentes em proces-
sadores Intel. Alguns autores chamam tais extensdes de SIMD,
uma vez que as instrugdes vetoriais permitem a realizagdo da
mesma operacdo sobre dados diferentes. Este modelo, con-
tudo, possui uma diferenga fundamental quando comparado ao
modelo adotado em placas gréficas: a auséncia de execugdo
condicional. A GPU pode “desligar" algumas das threads que
integram uma unidade SIMD. Tal capacidade é necessaria para
modelar desvios condicionais.

A fim de reforgar tal conceito com uma analogia, podemos
voltar ao nosso exemplo do pelotdo de fuzilamento. Em alguns
circulos militares é tradicdo que um dos soldados do pelotao re-
ceba uma bala de festim, incapaz de causar qualquer ferimento.
Tal engodo é realizado com o proposito de diluir a culpa da exe-
cugao entre os atiradores. Assim, ao efetuar os disparos, um
dos soldados, embora execute a mesma agao que 0s outros,
nao produzird qualquer efeito. As placas graficas utilizam um
mecanismo similar para desativar threads, quando necessario:
estas podem continuar executando a mesma agédo que as de-
mais threads, porém nenhum resultado de computagao é escrito
de volta na memoéria. Tal mecanismo, quando implementado em
nivel de software, & muitas vezes chamado predicacéo.

Uma linguagem de programacio heterogénia. E natural que
um hardware heterogéneo venha pedir por uma linguagem de
programagao heterogénea, em que o programador possa espe-
cificar quais partes do programa devem executar sobre a CPU e
quais partes devem executar sobre a GPU. Existem linguagens
assim. Entretanto, varias destas linguagens estao bastante vol-
tadas para o dominio das aplicagbes graficas e muitas delas
sdo, na verdade, APIs construidas sobre linguagens ja conhe-



cidas. Esta categoria inclui Cg (C para gréaficos) e HLSL (High
Level Shading Language). Cg, por exemplo, consiste em uma
colegdo de fungbes que podem ser invocadas via uma sintaxe
que difere muito pouco da sintaxe da linguagem C. Existem, con-
tudo, linguagens muito mais gerais — os exemplos mais notérios
sendo OpenCL e C para CUDA.

Neste material n6s utilizaremos C para CUDA para ilustrar
a programagédo de GPUs. Esta linguagem é bastante diferente,
em termos de semantica, de outras linguagens, tais como C,
C++ ou Java, que também permitem o desenvolvimento de apli-
cagoes paralelas. C, C++, Java e muitas outras linguagens de
programacao foram projetas para atender as necessidades do
hardware de propdsito geral. Na verdade, estas linguagens ten-
dem a abstrair o hardware, tornando-o quase invisivel para o
desenvolvedor de aplicacdes. Este pode, assim, concentrar-se
em detalhes algoritmicos dos problemas de programacgao, nao
se preocupando com minucias da arquitetura de computadores
subjacente. Entretanto, ndo é uma tarefa simples abstrair a he-
terogeneidade de CUDA. Isto pode, obviamente, ser feito em al-
gum futuro ndo muito distante; porém, tal ainda n&o foi feito em
C para CUDA. Enquanto desenvolvendo aplicagbes para este
ambiente, o programador decide quais partes de sua aplicagéo
irdo executar na CPU e quais serao enviadas para a GPU. Além
disto, C para CUDA precisa prover ao programador mecanis-
mos com que este possa usufruir do grande poder computacio-
nal presente em uma placa gréfica. Com tal intuito, a linguagem
disponibiliza trés abstrac¢des principais:

e uma hierarquia de threads;
e memdrias compartilhadas;

e barreiras de sincronizagao.

Um programa CUDA contém um corpo principal, que sera
executado sobre a CPU, e varias fungbes especiais, normal-
mente chamadas kernels, que serdo executadas na GPU. Ao
observar um kernel, temos a impressao de que seu texto trata-
se de um programa sequencial. Entretanto, este mesmo cédigo
sera simultaneamente executado por centenas de threads. O



ambiente de execugdo CUDA organiza estas threads em uma
hierarquia formada por blocos e grades:

e Threads pertencentes ao mesmo bloco seguem o modelo
SPMD (do inglés Single Program Multiple Data) de exe-
cucdo. Este é o modelo de paralelismo mais conhecido:
temos um programa que sera executado por multiplos pro-
cessadores, ndo necessariamente em passo Unico, como
dar-se-ia em arquiteturas SIMD. Tais threads podem comu-
nicar-se via memdrias compartilhas e podem sincronizar-
se via barreiras.

e Threads pertencentes a mesma grade executam o mesmo
programa de forma independente, podendo comunicar-se
somente via memoria global.

Esta hierarquia existe para que o mesmo programa escrito em C
para CUDA possa ser executados em placas gréaficas de diferen-
tes capacidades. Em geral uma grade de threads é executada
de cada vez, porém, como o hardware pode nao possuir proces-
sadores suficientes para cada thread, a grade ¢ particionada em
blocos e a uma quantidade maximal de blocos é dada a chance
de realizar trabalho.

C para CUDA prové sintaxe para a identificagdo de thre-
ads. Cada thread criada neste ambiente de execugéo possui
um nome, que é dado por um vetor tridimensional. Embora th-
reads possam ser identificadas por trés inteiros, muitas vezes
utilizaremos somente um ou dois deles. Na verdade, a forma
como o programador organiza as threads em um programa de-
pende muito dos dados que este programa manipula. Normal-
mente aplicagdes que lidam com arranjos unidimensionais de
dados irdo utilizar somente o primeiro identificador de cada th-
read. Aplicagdes que lidam com matrizes irdo utilizar dois identi-
ficadores, e aplicagdes que lidam com volumes irdo utilizar todos
os trés identificadores. llustraremos estas nogdes mostrando
como re-escrever o programa C na figura 1.3 em C para CUDA.
Dados dois vetores x e y, este programa computa o produto ve-
torial y = ax+y, para uma constante a qualquer. O programa
correspondente em C para CUDA é mostrado na figura 1.4.



void saxpy_serial(int n, float alpha, float =x, float *y) {
for (int i = 0; i < n; i++)
yli] = alphasx[i] + y[i];

}
// Invoke the serial function:
saxpy_serial(n, 2.0, x, y);

Figura 1.3. Um programa em C que calcula
o produto vetorial y = Ax+y. Este exemplo
foi criado por Nickolls e Kirk [29].

__global__

void saxpy_parallel(int n, float alpha, float =x, float xy) {
int i = blockldx.x = blockDim.x + threadldx.x;
if (i <n)y[i] = alpha = x[i] + y[i];

// Invoke the parallel kernel:
int nblocks = (n + 255) / 256;
saxpy_parallel <<<nblocks, 256>>>(n, 2.0, x, y);

Figura 1.4. Um programa em C para CUDA
que calcula o produto vetorial y = Ax + y.
Exemplo retirado de Nickolls e Kirk [29].

Traduzindo programas sequenciais escritos em C para pro-
gramas paralelos escritos em C para CUDA. Muitos progra-
mas CUDA séo traducgéo direta de programas originalmente es-
critos para maquinas monoprocessadas. Tal traducdo pode, até
certo ponto, ser feita mecanicamente, por um compilador para-
lelizante, segundo técnicas ja bem conhecidas [23]. Tais méto-
dos utilizam pesadamente conceitos de algebra linear, tais como
espagos vetoriais e transformagodes afins. Nds evitaremos esta
bela teoria, porém iremos manter, nesta dicussdo, o conceito
de espacgo de iteragdes, o qual, aliado a uma boa dose de in-
tuigdo, sera nossa principal ferramenta de tradugéo. O espago
de iteragéo de um loop € o conjunto formado por cada possivel
combinagéo dos indices deste loop. Por exemplo, o programa
C da figura 1.5 adiciona duas matrizes de mesma dimenséo,
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void matSum(float+*x s, floatxx a, floatx+ b, unsigned side) {
int i, j;
for (i = 0; i < side; i++) {
for (j = 0; j < side; j++) {

) s[illil = alillj] + b[illi];

Figura 1.5. Programa C que calcula a soma
matricial S = A + B.

(10, 10)

0.0 i

Figura 1.6. Espaco de iteracGes para o pro-
grama da figura 1.5.

produzindo uma terceira matriz com o resultado desta soma.
Supondo side = 10, entdo o espago de iteragcdes desta
aplicacédo é dado pela figura 1.6. Esta figura descreve o cena-
rio ideal em termos de paralelismo: nao existe dependéncias
temporais entre quaisquer pares de pontos deste espago de ite-
racoes. Isto €, em um modelo PRAM, poder-se-ia delegar cada
soma A; ; + B; j para um processador, de forma que toda a adi-
¢ao matricial fosse feita em tempo constante. Algo bastante si-
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__global__ void matSumKernel
(float« S, floatx A, floatx B, int side) {

int i = blockldx.yxblockDim.y + threadldx.y;
int j = blockldx.xxblockDim.x + threadldx.x;
int ij = ixside + j;
if (ij < sidexside) {

SLij]l = ALij] + BLij];

Figura 1.7. Kernel CUDA equivalente ao pro-
grama C da figura 1.5

milar pode ser feito em CUDA.

A figura 1.7 mostra o kernel que é responsavel por realizar
a soma matricial. Uma constante em nossos exemplos sera a
forma de representar matrizes: estas serdo sempre lineariza-
das. Conforme ficar4 mais claro adiante, a transmissao de da-
dos entre CPU e GPU é por demais lenta. Por isto, é preferivel
enviar estes dados em uma Unica viagem, em vez de termos
de transmitir para a GPU as muitas colunas que compdéem uma
matriz alocada dinamicamente.

O programa da figura 1.5 descreve um problema embarago-
samente paralelo, uma vez que nao ha dependéncias entre as
iteracdes do lago. Este tipo de aplicagdo é mais comum que a
principio poderiamos imaginar; porém, existem também muitas
aplicagcbes em que as dependéncias temporais estdo presen-
tes. Consideremos, por exemplo, o programa da figura 1.8, cujo
espaco de iteragdes esta representado na figura 1.9. As setas
mostram a diregdo das dependéncias entre as iteragoes. Este
programa nao é tao paralelo quanto aquele na figura 1.5, uma
vez que a iteragdo (i, j) depende da iteragdo (i, j—1). No modelo
PRAM, poderiamos atribuir uma linha deste espago para cada
processador; desta forma, convertendo um algoritmo de com-
plexidade quadratica para um algoritmo equivalente de comple-
xidade linear. Isto sem que aumentassemos a carga de trabalho
total necessaria para a solug@o do problema; isto €, cada algo-
ritmo totaliza uma quantidade quadratica de somas.

A figura 1.10 nos da o programa CUDA que corresponde
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void depSum(float+* s, unsigned int side) {
int i, j;
for (i = 0; i < side; i++) {
for (j = 1; j < side; j++) {

J
) s[illi] = s[illi] — s[illi-11

Figura 1.8. Um programa em C que ilustra
dependéncias temporais.

(10, 10)

0.0 j

Figura 1.9. Espaco de iteracGes para o pro-
grama da figura 1.8.

ao programa da figura 1.8. Conforme discutimos anteriormente,
este programa possui complexidade linear. Existe uma bonita
intuicdo geométrica que explica esta complexidade. Podemos
imaginar que o espago de iteragdes descreve um digrafo, em
que cada ponto é um vértice e as setas representam arestas,
isto é, existe uma aresta ligando v, a v, se e somente se, v de-
pende de v,. Podemos paralelizar o problema descrito por este
espagco de iteragdes assinalando um processador para cada com-

13



__global__ void depSumKernel(floatx S, int side) {
int i = blockldx.xxblockDim.x + threadldx.x;
if (i < side) {

for (int j = 1; j < side; j++) {
int ij =i = side + j;
S[ij] = SLij] = S[ij —11;

Figura 1.10. Programa CUDA equivalente ao
programa visto na figura 1.8.

void digSum(float+* s, unsigned int side) {
int i, j;

for (i

for (

i
SUI

1; i < side; i++) {

=1; j < side; j++) {

) i1 =s[illi] = sli=110i =11
}

}

Figura 1.11. Programa C com cadeias de de-
pendéncias temporais de diferentes tama-
nhos.

ponente conexo deste grafo. Em nosso exemplo, cada um des-
tes componentes é uma linha e nossa abordagem demandara
tantos processadores quanto existam linhas em nosso grafo.
Nos exemplos que vimos até aqui, todos os processadores
usados nas solugdes paralelas realizam a mesma quantidade
de trabalho. Isto quer dizer que em um mundo perfeitamente
SIMD, todos os processadores terminariam ao mesmo tempo.
Existem, contudo, muitos problemas em que tal regularidade
nao esta presente. Um exemplo é dado pelo programa C da
figura 1.11, cujo espaco de iteragbes é dado na figura 1.12.
Uma conversao trivial € mecénica do programa da figura 1.11
para CUDA leva ao programa da figura 1.13. Este programa pos-
sui um espago de iteragdes mais largo que o programa original.

14




(10, 10)

7

s
v
v
e /& LSS

Figura 1.12. Espaco de iteracoes para o pro-
grama da figura 1.11.

-

i

__global__ void digSumKernel(floatx s, int side) {
int tx = blockldx.xxblockDim.x + threadldx.x;
for (int it=1; it<side; it++) {

int i it

int j = tx — (side—1) + it;

if (j >=18& j < side) {
int ij = j + i *x side;
int ijp =j -1+ (i — 1) % side;
s[ij] = s[ij] — s[ijp];

Figura 1.13. Programa CUDA equivalente ao
programa da figura 1.5

A area cinza na figura representa os pontos em que trabalho util
é produzido pelo kernel. O trabalho produzido fora desta regiao
nao sera utilizado para criar a resposta pedida pelo problema.
O comando condicional em nosso exemplo garante que estes
resultados “inlteis" ndo serédo escritos em memaria. Conforme
veremos posteriormente, comandos condicionais possuem uma
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Figura 1.14. Espaco de iteracGes para o pro-
grama da figura 1.13.

semantica bastante peculiar quando analisados sob a lupa de
maquinas SIMD: quando um processador ndo possui trabalho
(til para realizar, entdo ele “dorme", até que as threads possam
ser novamente postas em sincronia.

O Assembly de CUDA. Um programa escrito em uma lingua-
gem de alto nivel normalmente é traduzido para cédigo binario
a fim de ser executado. Em CUDA isto néo é diferente. Existem
compiladores que traduzem CUDA para instrugdes Direct3D, por
exemplo. Neste material nos utilizaremos uma linguagem as-
sembly conhecida por PTX, do inglés Parallel Thread Execution.
O programa PTX que corresponde ao nosso primeiro kernel,
visto na figura 1.4, é dado na figura 1.15. PTX, sendo uma
linguagem assembly, manipula tipos de dados muito simples,
como inteiros de 8, 16, 32 e 64 bits e nimeros de ponto flutu-
ante de 16, 32 e 64 bits. PTX descreve um tipico cédigo de trés
enderegos, contendo instrugbes aritméticas (add, sub, mul,
etc), légicas (eq, 1leq, etc), de fluxo de controle (bra, ret,
call, etc) e de transmissdo de dados (load, store). PTX
também contém muitas instru¢des para calcular fungdes trans-
cendentais como senos e cossenos. Além destas instrugdes,
também presentes em linguagens assembly mais tradicionais,
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.entry saxpy (.param .s32 n, .param .f32 alpha,
.param .u64 x, .param .u64 y) {
.reg .u16 %rh<4>; .reg .u32 %r<6>; .reg .ub4 %rd<8>;
.reg .f32 %f<6>; .reg .pred %p<3>;
$LBB1__Z9saxpy_GPUIfPfS_:

mov.u16 %rh1, %ctaid.x;
mov.ulé %rh2, %ntid.x;
mul.wide.u16 %r1, %rh1, %rh2;
cvt.u32.ul6 %r2, %tid.x;
add.u32 Y%or3, %r2, %ri;
Id .param.s32 %r4, [n];
setp.le.s32 %P1, %rd, %r3;
@/p1 bra $Lt_0_770;
cvt.u64.s32 %rd1, %r3;
mul.lo.u64 %rd2, %rd1, 4;
Id . param . u64 %rd3, [y];
add.u64 %rd4 , %rd3, %rd2;

Id.global.f32  %f1, [%rd4+0];

Id .param.u64 %rd5, [x];
add.u64 %rd6, %rd5, %rd2;
Id.global.f32  %f2, [%rd6+0];

Id .param. {32 %3, [alphal;

mad. {32 %4, %f2, %3, %f1;

st.global.f32  [%rd4+0], %f4;
$Lt_0_770:

exit;

}

Figura 1.15. A versado PTX do programa da figura 1.4.

tais como x86 ou PowerPC, PTX contém instrucdes que lidam
com as particularidades da execugao paralela, incluindo aque-
las que manipulam barreiras de sincronizagéo, leitura e escrita
atdbmicas e acesso a memérias compartilhadas.

E a partir daqui? Existem duas fontes principais de otimiza-
¢coes em programas CUDA: a memoéria e o fluxo de controle dos
programas. Na proxima se¢do daremos uma olhada no primeiro
destes itens, ficando o segundo para a nossa ultima segéo.

1.2. Otimizacées de memodria

Nesta segdo descreveremos a hierarquia de memoria que
caracteriza as GPUs, dando énfase as boas praticas de progra-
macao que possibilitam um melhor uso desta hierarquia.
A hierarquia de memdéria. As arquiteturas de computado-
res normalmente organizam a memdria em uma hierarquia. Em
direcao ao topo desta hierarquia temos os dispositivos de ar-
mazenamento mais rapidos e também mais caros e menores,
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tais como os registradores. Na diregdo oposta temos a memo-
ria mais abundante, mais barata e, infelizmente, de acesso mais
lento, tais como os discos rigidos. E entre registradores e discos
rigidos temos varios niveis de cache e também a memoéria RAM.
A GPU também possui uma hierarquia de meméria e o conheci-
mento sobre a organizagdo desta hierarquia € uma informacéo
fundamental para o desenvolvimento de aplicagdes eficientes.

Uma GPU tende a manipular quantidades muito grandes de
dados. Cada imagem que deve ser renderizada em uma tela de
alta resolugdo contém milhdes de pixels. A titulo de exemplo,
a placa GeForce 8800 é capaz de manipular 32 pixels por ci-
clo de execugdo. Cada pixel contém uma cor, representada por
trés bytes e uma profundidade, representada por quatro bytes.
Além disto, o processamento de um Unico pixel, em média, leva
a leitura de outros 16 bytes de informacéo. Isto quer dizer que
736 bytes sdo manipulados por ciclo de execugédo — uma quan-
tidade consideravel, quando comparada a uma tipica instrugéo
de CPU, que manipula cerca de 12 bytes por ciclo de execugéo.

Diferentes GPUs utilizam diferentes tipos de hierarquias de
mem©ria, mas um arranjo tipico consiste em separar a memoria
nos grupos abaixo relacionados:

Registradores: registradores séo rapidos, porém poucos. Cada
thread possui um conjunto privado de registradores.

Compartilhada: threads no mesmo bloco compartilham uma
area de memodria, a qual funciona como um cache mani-
pulado explicitamente pelo programa.

Local: cada thread possui acesso a um espaco de meméoria lo-
cal, além de seus registradores. Observe que a palavra
“local" nao implica em acesso rapido: esta area de me-
moéria esta fora do micro-chip de processamento, junto a
memoéria global, e portanto, ambas estas memdrias pos-
suem 0 mesmo tempo de acesso.

Global: esta memoria esta disponivel para todas as threads em
cada bloco e em todas as grades. Na verdade, a memo-
ria global é a Unica maneira de threads em uma grade
conversarem com threads em outra.
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Os registradores e as memorias compartilhadas, locais e
globais estdo dentro da placa gréafica, apesar de somente a
memoéria compartilhada estar dentro do micro-chip de proces-
samento. Existe, contudo, uma outra memoria, que também é
importante, mas que esta fora da placa: trata-se da memoria
DRAM utilizada para que a GPU e a CPU possam comunicar-
se. Esta memoria ndo é parte da GPU; ao contrario, ela esta
para a GPU assim como o disco rigido esta para a CPU. Logo,
ela encontra-se no limite inferior de nossa hierarquia de memoé-
ria, sendo extremamente abundante, porém apresentando um
tempo de acesso muito lento. A figura 1.16 coloca a hierarquia
de memoria em perspectiva com a hierarquia de threads.

Existem algumas leis que devem ser obedecidas para que a
memo©ria possa ser utilizada de forma eficiente em GPUs:

1. os registradores s&o as unidades de armazenamento mais
rapidas e também as mais limitadas. A GPU prové um
namero fixo de registradores para o bloco de threads. As-
sim, quanto mais registradores uma thread usar, menos
threads poderé&o existir em um bloco;

2. o0 acesso a memoria local ou global € muito lento. Threads
deveriam ser capazes de compartilhar a maior quantidade
possivel de dados em memdria compartilhada.

3. a comunicagao entre dispositivos, isto é, entre a CPU e a
GPU, é muito cara. Este canal é algumas ordens de mag-
nitude mais lento que a meméria compartilhada, e mesmo
as memodrias globais e locais. Logo, este tipo de comuni-
cagao deve ser diminuido tanto quanto possivel. Esta é
uma das principais razdes porque GPUs ndo sdo adequa-
das para aplicagdes iterativas.

A viagem inter-planetaria. Comparemos o tempo que uma th-
read gasta para ler uma unidade de dado de sua meméria com-
partilhada com o tempo que a CPU leva para enviar esta mesma
unidade para a GPU. Valendo-me de uma analogia, poder-se-ia
dizer que a primeira leitura equivale a atravessar uma rua de-
serta e sem semaforos, ao passo que a segunda leitura equivale
a uma viagem a lua — caminhando. Em outras palavras, para
usar a GPU, a CPU precisa lhe enviar dados, o que é feito por
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Figura 1.16. A organizacdo de memdrias
dentro da GPU.

um barramento PCI (Peripheral Component Interconnect). Esta
tranferéncia é muito lenta, comparada com o tempo de acesso
de dados dentro do micro-chip CUDA.

A transferéncia de dados entre CPU e GPU ¢ ilustrada pelo
programa na figura 1.17. As fungdes cudaMalloc, cudaFree
e cudaMemcpy sa0 parte da biblioteca de desenvolvimento CUDA.
A primeira fungé@o reserva uma area na memoéria da GPU, ao
passo que a segunda fungéao libera esta area para outros usos.
Finalmente, cudaMemcpy copia dados da CPU para a GPU, ou
vice-versa, dependendo de seu Ultimo argumento.
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void Mul(const float+ A, const float« B, int width, floatx C) {
int size = width x width = sizeof(float);

// Load A and B to the device

floatx Ad;

cudaMalloc ((void **)&Ad, size);

cudaMemcpy (Ad, A, size, cudaMemcpyHostToDevice) ;
floatx Bd;

cudaMalloc ((void**)&Bd, size);

cudaMemcpy (Bd, B, size, cudaMemcpyHostToDevice) ;

// Allocate C on the device
float* Cd;
cudaMalloc ((void*x)&Cd, size);

// Compute the execution configuration assuming

// the matrix dimensions are multiples of BLOCK SIZE
dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE, BLOCK_SIZE) ;

dim3 dimGrid(wB / dimBlock.x, hA / dimBlock.y);

// Launch the device computation
Muld<<<dimGrid, dimBlock>>>(Ad, Bd, width, Cd);

// Read C from the device
cudaMemcpy (C, Cd, size, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

// Free device memory
cudaFree (Ad) ;
cudaFree (Bd) ;
cudaFree (Cd) ;

Figura 1.17. Cédigo escrito para a CPU, que
invoca um kernel da GPU, passando-lhe ma-
trizes de dados e lendo de volta uma matriz
de dados.

Existem importantes aspectos de desempenho que preci-
sam ser considerados, quando escrevemos programas CUDA,
no que toca a comunicagao entre GPU e CPU. Em primeiro lu-
gar, é justificavel o envio de dados para a GPU somente quando
o trabalho que sera executado sobre estes dados possui alta
complexidade. Por exemplo, o programa na figura 1.5 adiciona
duas matrizes de mesma dimensao, efetuando uma soma para
cada posigao destas matrizes. O programa CUDA correspon-
dente, visivel na figura 1.7, atribui a cada thread uma quantidade
de trabalho constante, isto €, cuja complexidade assimptética é
O(1), além disto, esta constante, neste caso particular, € bem
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pequena. Logo, o trabalho de enviar os dados para a GPU, o
que é feito de forma sequencial, ja € maior que o trabalho rea-
lizado dentro da placa grafica. Em vista destas observagoes, é
facil concluir que a razéo entre o trabalho para transferir dados
e o trabalho realizado sobre estes dados ndo é boa. A fim de
transmitir as matrizes A, B e S, sdo realizadas 3N? acessos &
memoéria. O kernel realiza N? adicbes. Portanto, a razdo entre
transferéncia e trabalho que encontramos é de 1:3. Por outro
lado, no caso de multiplicagdo de matrizes temos um cenario
muito melhor. Este algoritmo transfere a mesma quantidade de
dados que o algoritmo de adicéo de matrizes, porém realiza N3
adicdes e multiplicagdes. Temos entdo uma razao entre transfe-
réncia e trabalho de N3 /3N? = O(N).

Em segundo lugar, é importante manter dados na memoria

da GPU tanto quanto possivel e necessario. Uma vez que dados
sdo enviados a GPU, eles permanecem na memoria da placa
grafica, mesmo que o kernel que os processou ja tenha termi-
nado. Assim, programas que usam multiplos kernels podem evi-
tar a “viagem interplanetaria" simplesmente invocando novos
kernels sobre dados ja transferidos. Esta abordagem pode ser
benéfica mesmo que o trabalho intermediario a ser realizado so-
bre tais dados pudesse ser mais rapidamente feito na CPU —um
algoritmo sequencial executado na GPU pode ser mais rapido
que o uso do barramento externo de memoria.
Transferéncia assincrona de dados. E possivel melhorar o de-
sempenho de aplicagdes sobrepondo o tempo gasto em trans-
feréncia de dados e o tempo gasto em computacdes. C para
CUDA fornece ao programador uma forma de obter tal sobrepo-
sicdo, via transmissbes assincronas de dados. Esta assincro-
nia pode ser implementada usando-se a fun¢do cudaMemcpy
Async em vez da fungdo cudaMemcpy. O programa na figura
1.18, retirado do manual de boas praticas da Nvida [5], compara
a sintaxe utilizada em transferéncias sincronas e assincronas.

O programa assincrono envia nst reams fluxos de dados da
CPU para a GPU, invocando um kernel para cuidar de cada um
destes lotes. A fungdo cudaMemcpyAsync ndo bloqueia a exe-
cucgdo da CPU enquanto ela esta sendo invocada. Isto é, uma
vez chamada, esta fungao retorna o controle de execugéo para
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// Synchronous data transfer:
cudaMemcpy (destination , source, N = sizeof(float), dir);
kernel<<<N/nThreads, nThreads>>>(destination);

// Asynchronous data transfer:
size = N = sizeof (float) / nStreams;
for (i = 0; i < nStreams; i++) {
offset = i = N / nStreams;
cudaMemcpyAsync(destination + offset,
source + offset, size, dir, stream[i]);
}
for (i=0; i<nStreams; i++) {
offset = i = N / nStreams;
kernel<<<N / (nThreads * nStreams), nThreads, 0,
stream[i]>>>(a_d+offset);

Figura 1.18. Comparacao entre transferén-
cias sincronas e assincronas de dados.

Tranferéncia de dados [N

Execug&o do Kernel [

Tranferéncia de dados [N D D I

Execugado do Kernel [ ] ] | ] I ]

Figura 1.19. Transferéncia sincrona versus
transferéncia assincrona.

a CPU, mesmo que a transferéncia de dados ainda néo tenha
sido feita completamente, ao contrario de cudaMemcpy. A fi-
gura 1.19, retirada do guia de boas praticas da NVIDIA [5, p.18],
esquematiza a sobreposi¢cado de dados que obtemos utilizando

a funcéo de transferéncia assincrona.

Acesso agrupado a memodria global. Os dados passados a
GPU pela CPU ficam armazenados em uma area de dados co-
nhecida como memodria global. Nesta seg¢éo discutiremos al-
guns fatores que influenciam o bom uso desta meméria. Nés uti-
lizaremos o programa de multiplicagdo matricial usado por Ryoo
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// Computes the matrix product using line matrices:
void mulMatCPU(float+ B, floatx C, floatx A, unsigned W) {
for (unsigned int i = 0; i <W; ++i) {
for (unsigned int j = 0; j <W; ++j) {
Ali =W+ j] = 0.0;
for (unsigned int k = 0; k <W; ++k) {
Ali * W+ j] += B[i * W+ k] % C[k x W+ j];
}
}
}
}

Figura 1.20. C program that performs the
matrix product A = B x C, using linearized
matrices.

__global__ void matMul(float« B, floatx C, floatx A, int W) {
float Pvalue = 0.0;

int tx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
int ty = blockldx.y = blockDim.y + threadldx.y;

for (int k = 0; k <W; ++k) {
Pvalue += B[tx = W + k] = C[k * W + ty];
}

A[ty + tx = W] = Pvalue;

Figura 1.21. Kernel que realiza o produto
matricial A = B x C. Esta é uma paralelizacao
do algoritmo visto na figura 1.20.

et al. [32] a fim de demonstrar o uso eficiente tanto da memo-
ria global quanto de outros niveis de memoria, os quais serdo
apresentados em segOes posteriores. Este kernel é obtido da

paralelizagdo do programa visto na figura 1.20.

Em um modelo PRAM de processamento é possivel reali-
zar a multiplicagdo matricial em tempo O(In N). Esta solugéo,
contudo, ndo é exatamente trivial e nés iremos utilizar, em vez
dela, uma solugdo O(N) no modelo PRAM, em que N ¢ a lar-
gura da matriz. O algoritmo escrito em C para CUDA é dado
na figura 1.21. Cada thread é reponsavel pela produgao de um
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Unico elemento A;; na matriz final A. Para produzir tal elemento,
a thread deve realizar um produto escalar entre a i-ésima linha
da matriz B e a j-ésima linha da matriz C.

Placas gréaficas diferentes agrupam os dados em memodria
global de véarias maneiras; porém, suporemos que esta memoé-
ria esta particionada em segmentos de 16 palavras cada. Caso
16 threads que formam a metade de um warp precisem ler da-
dos localizados em um mesmo segmento, entdo podemos efe-
tuar esta transagéo via somente uma viagem a memoria glo-
bal. Dizemos, neste caso, que o0 acesso a memoria € agrupado.
Por outro lado, se estas threads buscarem dados em segmen-
tos diferentes, entédo sera feita uma viagem para casa segmento
distinto. A fim de garantir que a leitura ou escrita de meméria
global seja agrupada, podemos utilizar os seguintes passos de
verificagao:

1. Considere a thread ¢, cujo identificador seja um mudltiplo
de 16, isto é,r =16 x n.

2. determine o segmento de dados s que ¢ esta usando.

3. para cada thread r+i,1 <i < 15, verifique se r+i esta
também usando s.

A fim de entender o impacto de acessos agrupados sobre o
desempenho de aplicagdes CUDA, consideremos o kernel mat
Mul da figura 1.21. Lembrando que o indice the uma thread
em um arranjo bidimensional de threads, é dado por fid = x +
y x Dx, sendo Dx o numero de threads no eixo x, temos que
o indice x de uma thread varia mais rapidamente. Logo, para
que tenhamos o acesso agrupado, é preciso que as threads
(0,0),(1,0),...,(15,0) leiam dados em um mesmo segmento. Este
alinhamento ndo acontece nas leituras da matriz B, pois, su-
pondo 7, =0,1,2,...,15e W = 600, estariamos lendo as posi-
¢0esB[0],B[600],...,B[9000]. O acesso agrupado também
nao ocorre na escrita da matriz A, pois o indice z,, que varia mais
rapidamente que o indice t,, esta multiplicando a variavel w.

Uma forma de agrupar os acessos a memoria global, neste
caso, é via uma simples re-ordenacéo de indices, conforme feito
na figura 1.22. Vé-se que este programa usa acessos agrupa-
dos em todas as leituras e escritas de dados. Por exemplo, no-
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__global__ void matMulCoalesced (float+ B, float+ C, floatx A, int W) {
float Pvalue = 0.0;

int tx
int ty

= blockldx.x = blockDim.x + threadldx.x;
= blockldx.y = blockDim.y + threadldx.y;
for (int k = 0; k <W; ++k) {

Pvalue += B[ty = W + k] = C[k = W + tx];
}

Altx + ty = W] = Pvalue;

Figura 1.22. Modificacdo do programa da
figura 1.21 para usar acessos agrupados a
memdria global.

vamente supondo (z,1,) = (0,0),(1,0),...,(15,0),ew = 600, as
posicdes lidas da matrix B serdo sempre as mesmas para todas
as threads em meio warp e as posigdes lidas da matriz Cc serdo
consecutivas e portanto contidas em um segmento de dados.
Esta simples modificagdo de cddigo nos da um programa que
é quase 10 vezes mais rapido que aquele programa visto na
figura 1.21, quando executado em uma placa GPU 9400M!

A memoria global e a memoria compartilhada. Uma boa ma-
neira de medirmos o desempenho de uma funcdo em C para
CUDA é contarmos quantas operagdes de ponto-flutuante esta
funcgao realiza por segundo [32]. Este nimero é conhecido por
(FLOPS) e para obté-lo, faz-se conveniente observarmos o pro-
grama PTX produzido pelo lago mais interno do programa na
figura 1.22, o qual é mostrado na figura 1.23. Aproximada-
mente 1/8 das instru¢gdes dentro do lago deste programa sé@o
operagdes de ponto flutuante: existem 16 instrugdes, uma de-
las, multiply-add, equivale a duas operagdes. Considerando-se
que uma placa GTX 8800 realiza 172.8 bilhdes de operagdes
de ponto-flutuante por segundo, entdo temos, neste hardware,
uma taxa de trabalho de 21.6 GFLOPS. Entretanto, ao medir-se
o desempenho deste programa em tal placa, percebeu-se que
a taxa de trabalho real é bem menor: 10.58 GFLOPS [32]. O
gargalo, neste caso, € a forma de utilizagdo da memoria.
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mov. f32 %f1, 0f00000000; // 0.0F

mov.s32 %r10, %r5;
$Lt_0_1282:
cvt.u64.u32 %rd3, %r7;
mul.lo.u64 Y%erdd , %rd3, 4;
Id . param.u64 %rd2, [B];
add.u64 %rd5, %rd2, %rd4;
Id.global.f32  %f2, [%rd5+0];
cvt.u64.u32 %rd6 , %r9;
mul.lo.u64 %rd7 , %rd6, 4;
Id . param.u64 %rd1, [C];
add.u64 %rd8, %rd1, %rd7;
Id.global.f32  %f3, [%rd8+0];
mad. {32 %f1, %f2, %3, %f1;
add.u32 Sr7, %7, 1
Id . param.s32 %3, [Width];
add.u32 %9, %r3, %r9;
setp.ne.s32 Wp2, %7, %r8;
@2 bra $Lt_0_1282;
bra.uni $Lt_0_770;

Figura 1.23. The PTX version of the program
in Figure 1.21.

O programa da figura 1.22 realiza muitos acessos redun-
dante a memodria global. Cada thread Ié dois vetores de tama-
nho N e escreve um vetor de tamanho N. Ou seja, dado que
temos N2 threads, uma para cada posicdo da matriz produto,
entao temos 3N> acessos & memdria global. Poderiamos dimi-
nuir esta redundancia via um cache. Poucas GPUs provéem um
cache para a memdria global; entretanto, o desenvolvedor pode
programar um cache explicitamente usando a memoria compar-
tilhada. A memoria compartilhada é cerca de 100 vezes mais
rapida que a memoria global. Esta meméria pode ser enten-
dida como um cache manipulado diretamente pelo desenvolve-
dor CUDA. Isto é, arquiteturas tradicionais tendem a controlar o
cache, de forma tal que o programador ndo precise se preocu-
par em definir quais dados devem ser alocados la. O hardware
é, atualmente, muito bom em controlar caches. GPUs mais anti-
gas, contudo, ndo possuem este tipo de geréncia automatica de
cache —fica a cargo do programador decidir quais dados devem
ser armazenados na memoria de rapido acesso.

A solugéo vista na figura 1.22 é relativamente ingénua, pois
as threads ndo compartilham dados, ainda que elas usem uma
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__global__ void matMulTiled(floatx B, floatx C, floatx A, int Width) {
__shared__ float Bs[TILE_WIDTH][TILE_WIDTH];
~_shared__ float Cs[TILE_WIDTH][TILE_WIDTH];

int tx
int ty

= threadldx.x;

= threadldx.y;

// Identify the row and column of the A element to work on
int Row = blockldx.x = TILE_WIDTH + tx;

int Col = blockldx.y * TILE_WIDTH + ty;

float Pvalue = 0;

// Loop over the B and C tiles required to compute the A element

for (int m = 0; m < Width/TILE_WIDTH; ++m) {
// Coolaborative loading of B and C tiles into shared memory
Bs[ty][tx] = B[Col % Width + (m x TILE_WIDTH + tx)];
Cs[ty][tx] = C[Row + (m % TILE_WIDTH + ty)  Width];
__syncthreads () ;

#pragma unroll 1

for (int k = 0; k < TILE_WIDTH; ++k)
Pvalue += Bs[ty][k] = Cs[k][tx];

__syncthreads () ;

}
A[Col = Width + Row] = Pvalue;

Figura 1.24. Versao ladrilhada do kernel de
multiplicacao de matrizes.

grande quantidade de informagéo redundante. Um quarto das
instrugdes na figura 1.23 Iéem ou escrevem dados em memoria
global. A fim de utilizar-se completamente a GPU, seria neces-
sario uma banda de transmissédo de dados de 173GB/s (128 th-
reads x 1/4 x 4 Bytes x 1.35GHz), a qual é consideravelmente
maior que a banda fornecida pela placa: 86.4GB/s. O uso efici-
ente da memdéria compartilhada pode reduzir este problema.

Ladrilhamento. Uma conhecida forma de otimizagéo de c6-
digo, usada para aumentar a proximidade entre os dados mani-
pulados dentro de lagos de execucdo e conhecida por ladrilha-
mento [21]. Nesta otimizacdo, os dados a serem manipulados
sao divididos em blocos e dados nos mesmos blocos, supos-
tamente préximos no cache, sédo usados em conjunto. O ladri-
lhamento é particularmente Gtil em nosso caso, pois podemos
dividir a tarefa de multiplicar duas grandes matrizes em vérias
tarefas de multiplicar matrizes menores, com um minimo de in-
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Figura 1.25. Duas iteracoes do bloco de th-
reads (0,0) do programa da figura 1.24.

terferéncia. A figura 1.24 mostra o nosso exemplo ladrilhado.

O ladrilhamento pode levar a programas de cédigo bastante
complicado e o programa da figura 1.24 nao foge a regra. Nor-
malmente nos calculariamos uma célula da matriz A percor-
rendo uma linha da matriz B e uma coluna da matriz C. No
programa ladrilhado, contudo, estamos fazendo isto em partes.
Copiamos um ladrilno de dados da matriz B e outro da matriz
C para a meméria compartilhada. Entdo operamos sobre estes
ladrilhos, efetuando um “mini-produto” matricial, computando,
assim, o resultado parcial de varias células de A. A fim de ob-
ter o valor final destas células, precisamos processar uma linha
completa de ladrilhos de B e uma coluna completa de ladrilhos
de C, conforme ilustramos na figura 1.25, em que estamos su-
pondo uma matriz de tamanho 4 x 4 e ladrilhos de tamanho 2 x 2.
A figura mostra as duas iteragbes necessdrias para produzir o
ladrilho do canto superior esquerdo de A.

O programa ladrilhado ainda contém leituras repetidas de
dados da memoria global, porém, a quantidade de redundan-
cias € bem menor quando comparada com as redundancias do
programa visto na figura 1.22. A fim de demonstrar este fato,
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__global__ void matMulUnroll(floatx B, float« C, floatx Pd, int Width) {
__shared__ float Bs[TILE_WIDTH][TILE_WIDTH];
__shared__ float Cs[TILE_WIDTH][TILE_WIDTH];

int tx = threadldx.x;

int ty = threadldx.y;

int Row = blockldx.x * TILE_WIDTH + tx;

int Col = blockldx.y * TILE_ WIDTH + ty;

float Pvalue = 0;

for (int m = 0; m < Width/TILE_WIDTH; ++m) {
Bs[ty ][tx] = B[Col = Width + (m * TILE_ WIDTH + tx)];
Cs[ty][tx] = C[Row + (m = TILE_WIDTH + ty) = Width];
__syncthreads () ;

Pvalue += Bs[ty][ 0] = Cs[ O][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 1] = Cs[ 1][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 2] = Cs[ 2][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 3] = Cs[ 3][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 4] = Cs[ 4][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 5] = Cs[ 5][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 6] = Cs[ 6][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 7] = Cs[ 7][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 8] = Cs[ 8][tx];
Pvalue += Bs[ty][ 9] = Cs[ 9][tx];
Pvalue += Bs[ty][10] = Cs[10][tx];
Pvalue += Bs[ty][11] = Cs[11][tx];
Pvalue += Bs[ty][12] = Cs[12][tx];
Pvalue += Bs[ty][13] = Cs[13][tx];
Pvalue += Bs[ty][14] = Cs[14][tx];
Pvalue += Bs[ty][15] = Cs[15][tx];

__syncthreads () ;

}
Pd[Col * Width + Row] = Pvalue;
}

Figura 1.26. Multiplicacao de matrizes apos
a aplicacao do desenrolamento.

seja N?/2 o tamanho de cada ladrilho. Temos entdo, um total
de 2(N/(N/2))? ladrilhos. Cada ladrilho é lido N/(N/2) vezes.
Portanto, temos 4N? leituras da memoéria global. Dadas as 2N3
leituras do programa original, observamos uma redugao subs-
tancial destes acesso, com consequéncias ndo menos notaveis
para o desempenho da aplicagao ladrilhada: o programa da fi-
gura 1.24 é cerca de 25% mais rapido que o programa da fi-
gura 1.22, quando executado em uma placa GPU 9400M.

Desenlaco. Aumentamos a taxa de trabalho util realizado por
um kernel diminuindo a quantidade de instru¢des que nao rea-
lizam operagdes de ponto-flutuante — no caso de um programa
que produz saida neste formato. Entre estas instrucoes, desta-
cam-se as operacdes de acesso a memoria e as operagdes que
controlam o fluxo do programa: desvios condicionais e incon-
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dicionais. Tendo lidado com o primeiro grupo de operagbes na
se¢ao anterior, voltamos agora nossa atengdo para o segundo.
Lagos normalmente contém um desvio que testa uma condicdo
sobre uma variavel de indugdo. O desenlago, uma otimizagao
de cddigo classica, diminui o nimero de execugdes destes tes-
tes, podendo, inclusive, diminuir a necessidade de registradores
no interior do lago. Continuando com o exemplo de Ryoo et
al. [32], vemos, na figura 1.26, o resultado do desenlago apli-
cado ao programa da figura 1.24. Nesta versdo do programa
estamos supondo ladrilhos de tamanho 16 x 16, e, indo contra
todos os bons principios de programagao, mas justificados pela
simplicidade da exposi¢ao, nos utilizamos esta quantidade ex-
plicitamente na figura 1.26.

O codigo PTX do programa visto na figura 1.26 revela que o
laco mais interior deste algoritmo contém 59 instrugdes e des-
tas, 16 sdo de ponto-flutuante. Temos, assim, uma taxa de tra-
balho de 93.72 GFLOPS. Dado que nés desenrolamos comple-
tamente o lago mais interno da figura 1.24, o registrador utilizado
para armazenar a variavel de indugdo m nao é mais necessario.
Desta forma, o desenlago ndo somente aumentou a taxa de tra-
balho Util realizado pelo programa, mas também reduziu a pres-
sdo por registradores. Conforme veremos a seguir, esta redugao
é importante para aumentar a quantidade de threads que podem
ser executadas simultaneamente na placa gréafica. O programa
desenlagado € 2.25x mais rapido que o programa da figura 1.24.
A tabela 1.1 contém um sumario destes resultados. Conforme
nos mostra esta tabela, o kernel matMulTiled, primeiro a utili-
zar a memoria compartilhada, nao é capaz de aproveitar a ma-
xima quantidade de threads disponiveis, pois ele necessita de
mais registradores que os outros kernels.

Registradores. Tanto em CPUs quanto em GPUs, registrado-
res sdo as unidades de armazenamento que permitem a leitura
e escrita mais rapidas. E, assim como em CPUs, GPUs tam-
bém fornecem uma quantidade limitada de registradores para a
execugdo de programas. Por exemplo, a placa GeForce 8800
possui 16 multiprocessadores e cada um deles possui 8.192 re-
gistradores. Este nimero pode parecer grande a principio, po-
rém ele serd compartilhado entre até 768 threads. Logo, a fim
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Kernel Figura  Speed-up  Registradores  Ocupagao
matMul 1.21 1 9 1

matMulCoalesced 1.22 9.54 9 1
matMulTiled 1.24 11.75 11 2/3
matMulUnroll 1.26 26.28 9 1

Tabela 1.1. Resultados obtidos durante a
otimizacdao do kernel de multiplicacdo ma-
tricial.

de obtermos a maxima ocupacao do hardware, cada thread po-
deria utilizar no maximo 10 registradores.

Desta forma, existe uma tensdo entre o nimero de registra-
dores disponiveis para cada thread e a quantidade de threads
que podem ser executadas simultaneamente. Por exemplo, o
programa da figura 1.21 usa 9 registradores. Portanto, ele pode
executar a quantidade maxima de 768 threads, uma vez que
9 x 768 < 8,192. Ou seja, uma placa GeForce 8800 pode esca-
lonar trés blocos, cada um com 256 threads, para executarem
juntos. Todavia, caso a pressao de registradores aumente em
duas unidades, como deu-se no programa da figura 1.24, en-
tao teriamos 256 x 11 x 3 = 8,488 > 8,192. Neste caso apenas
dois blocos de threads poderiam ser executados em conjunto,
resultando em uma taxa de ocupacgéo do hardware de 2/3.

O calculo da pressdo de registradores, isto é, o ndmero
maximo de registradores demandado por um programa € um
problema dificil e muitas de suas variagdes sdo problemas NP-
completos. Duas variaveis podem ser alocadas no mesmo re-
gistrador se elas ndo estdo “vivas" no mesmo ponto do pro-
grama. Dizemos que uma variavel v esta viva em um determi-
nado ponto de programa p se existe um caminho no fluxo de
execucao do programa que vai de p até um outro ponto de pro-
grama p’ onde v é usada. Este caminho nio deve passar por
nenhuma definico da variavel v. A figura 1.27 ilustra estas no-
¢oes. Nesta figura temos uma fungdo que possui um parametro
de entrada e duas variaveis. Este parametro e as variaveis preci-
sam ser armazenados em alguma area de memoria. ldealmente
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foo (int p) { I
x=p+1 PR
[ J x (R2)
y=x+p [ }

Figura 1.27. Pressao de registradores em
uma sequéncia linear de cédigo.

gostariamos de usar registradores para tal armazenamento. As
linhas de vida das variaveis, isto €, os pontos de programa onde
estas variaveis estdo vivas, sdo mostradas como segmentos de
linha na figura. E facil notar que a linha de vida de y néo se so-
brepde a linha de vida de nenhuma das outras variaveis. Logo,
y pode compartilhar um registrador com qualquer destas varia-
veis. A direita da figura mostramos como seria uma possivel
alocagao usando dois registradores, em que as variaveis y e x
foi dado o mesmo registrador.

A pressao de registradores na figura 1.27 é dois — 0 nimero
maximo de linhas de vida que se sobrepdem. N&o seria possi-
vel, por exemplo, armazenar p € x N0 mesmo registrador: estas
variaveis estdo vivas no mesmo ponto de programa. O calculo
deste valor neste exemplo, contudo, é bastante simples, pois o
programa nao possui desvios condicionais. O grafo de fluxo de
controle do programa é uma linha e as linhas de vida formam
um grafo de intervalos, o qual pode ser colorido em tempo po-
linomial. O problema naturalmente torna-se mais complicado
uma vez que 0s programas passem a ter desvios condicionais
e lagos. Appel e Palsberg fornecem uma explicagao detalhada
sobre um algoritmo de alocagao de registradores baseado na
coloragao de grafos [3].
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1.3. Analises e Otimizagées de Divergéncia

Muitas das otimizagdes que vimos na Segao 1.2, tais como
ladrilhamento e alocagdo de registradores, sdo técnicas classi-
cas de compilagao [1], podendo ser usadas tanto em programas
sequenciais quanto em programas paralelos. Existem, contudo,
otimizacdes de cddigo que fazem sentido apenas quando usa-
das sobre maquinas SIMD, como os processadores de warps
em CUDA. Esta peculiaridade deve-se a um fenédmeno denomi-
nado execugéo divergente, o qual descreveremos nesta secao.

Warps de threads. Em uma GPU, threads sdo organizadas
em grupos que executam em passo tnico, chamados warps no
jargéo da NVIDIA e frentes de onda no jargéao da ATI. Para en-
tender as regras que governam o funcionamento das threads
em um mesmo warp, imaginemos que cada warp pode usar va-
rias unidades logicas e aritméticas; porém, existe somente um
buscador de instrugdes por warp. Por exemplo, a placa Ge-
Force 8800 é capaz de executar 16 warps simultaneamente.
Cada warp agrupa 32 threads e pode usar 8 unidades légicas e
aritméticas. Como existe somente um buscador de instrugoes,
cada warp pode executar 32 instancias da mesma instrugdo em
quatro ciclos de pipeline da GPU. Cada uma destas instrugoes,
embora designando a mesma operagao, nao precisa usar 0s
mesmos dados. Trazendo de volta nossa analogia do pelotdo
de fuzilamento, cada soldado seria uma unidade de processa-
mento, 0 capitdo que lhes grita as ordens faz o papel do busca-
dor de instrugdes e cada fuzil representa os dados sendo pro-
cessados. Evidentemente este modelo de execugéo é mais efi-
ciente quando usado sobre aplicagbes regulares em que todas
as threads podem executar as mesmas tarefas. Infelizmente
muitas das aplica¢cdes que gostariamos de paralelizar ndo sédo
tao regulares e divergéncias podem acontecer entre as threads.
Dizemos que um programa é divergente se durante sua exe-
cugao threads agrupadas no mesmo warp seguem caminhos
diferentes logo apos terem processado um desvio condicional.
Divergéncias ocorrem, entdo, devido a desvios condicionais.
A condigao de desvio pode ser verdadeira para algumas thre-
ads e falsa para outras. Dado que cada warp possui acesso
no maximo a uma instrugédo a cada ciclo de execugéo, em vista
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de divergéncias algumas threads terdo de esperar ociosas en-
quanto as outras perfazem trabalho. Desta forma, divergéncias
podem ser uma das grandes fontes de degradacédo de desem-
penho em aplicacdes GPU. A titulo de ilustracdo, Baghsorkhi
et al [7] mostraram, analiticamente, que aproximadamente um
tergo do tempo de execugao do soma paralela de prefixos [18],
disponivel no pacote de desenvolvimento da NVIDIA, perde-se
devido as divergéncias.

A transformacédo de um programa com o intuito de diminuir

os efeitos de divergéncias ndo é uma tarefa imediata por varias
razdes. Em primeiro lugar, alguns algoritmos s&o inerentemente
divergentes, isto é, seu comportamento, divergente ou néo, de-
pende de dados de entrada. Em segundo lugar, o problema de
encontrar os pontos de programa onde ocorrem as mais sérias
divergéncias coloca uma carga relativamente grande sobre o
programador, que precisa escanear manualmente cédigos mui-
tas vezes longos e complicados.
Ordenacao bitonica. llustraremos os conceitos de divergéncia,
bem como as técnicas de otimizagdo que podem ser usadas
em programas divergentes, usando como exemplo o algoritmo
de ordenacao biténica. A ordenagéo vetorial ndo é tao regular
quanto, por exemplo, a multiplicacdo matricial que vimos na se-
¢ao anterior. A ordenagdo exige uma quantidade razoavel de
coordenacdo entre as threads, e divergéncias acontecem natu-
ralmente, devido ao vetor a ser ordenado. Uma boa abordagem
para a ordenacao paralela séo as redes de ordenacgéo.

Uma das redes de ordenagdo mais conhecidas é o algo-
ritmo de ordenagéo bitonica [8]. Este algoritmo apresenta uma
complexidade assimptética de O(nln®r), quando restrito a um
hardware sequencial. Ainda assim, a habilidade de realizar n/2
comparacoes em paralelo, onde n € o tamanho do vetor de
entrada, torna este algoritmo muito atrativo para o ambiente
SIMD de uma GPU. Nesta sec¢éo utilizaremos uma popular im-
plementagado da ordenagéo bitdnica !. Este kernel é frequente-
mente utilizado como um médulo auxiliar em outras implemen-
tagbes CUDA. Em particular, a ordenacgéo bitdnica é parte da

'http://www.cs.chalmers.se/” dcs/gpugsortdcs.html
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__global__ static void bitonicSort(int = values) {

extern __shared__ int shared[];
const unsigned int tid = threadldx.x;
shared[tid] = values[tid];
__syncthreads () ;
for (unsigned int k = 2; k <= NUM; k = 2) {
for (unsigned int j =k / 2; j>0; j /= 2) {
unsigned int ixj = tid * j;
it (ixj > tid) {
if ((tid & k) == 0) {

if (shared[tid] > shared[ixj]) {
swap(shared[tid], shared[ixj]);
}
} else {
if (shared[tid] < shared[ixj]) {
swap (shared[tid], shared[ix]]);

}

__syncthreads () ;

}
values[tid] = shared[tid];

Figura 1.28. Implementacao da ordenacéao bitonica.

implementacéo do quicksort paralelo de Cederman e Tsigas [9].
Neste caso, a ordenacao bitbnica é invocada para ordenar os
pequenos arranjos que o quicksort produz via a continua aplica-
¢ao do algoritmo de particdo pivotal. A implementacao da orde-
nagao biténica, conforme obtida no pacote de desenvolvimento
da NVIDIA, é dada na figura 1.28.

Dado que a GPU esta presa ao modelo de processamento
SIMD, é provavel que divergéncias venham a acontecer durante
a execucdo da ordenagao bitdnica. Ou seja, invariavelmente a
condicdo (tid & k) == 0, em que tid € o identificador da
thread, sera verdadeira para algumas threads e falsa para ou-
tras. A fim de observarmos o impacto de divergéncias sobre o
desempenho da aplicagdo CUDA, faz-se necessario deixarmos
o alto nivel da linguagem fonte, para nos atermos aos detalhes
do cédigo PTX, cujo assembly & mostrado na figura 1.29.

A figura 1.29 usa uma notagao que omitimos até agora: trata-
se do grafo de fluxo de controle (CFG). Este CFG descreve as
instrugdes PTX geradas para o bloco de cédigo da figura 1.28
que existe no escopo do teste ixj > tid. O CFG possui um
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$ixj = xor %tid %j |1
@ ————%pl = gt %ixj %Stid |2
bra %$pl L2 3
L, y o
5|%tl = and %tid %k
6 % 2 = eq %tl1 0
7|bra %p2 L3
L, / L4\
14| %t2 = 1d %shared[%tid] g|%t4 = 1d %shared[%tid]
15| %t3 = 1d %$shared[%ix]] 9 |%t5 = 1d %$shared[%ix]]
16| %p3 = gt %$t2 %t3 10 |p4 = 1t %td %t5
17 |bra %p3 L7 11 |bra %p4 L7
Ly Ly
18 st 2shared[%tid] 3t3 12|st %shared[stid] %t5
19 sshared[%ix7] %tZ‘ 13| st %$shared[%ixj] %t4 ‘

Figura 1.29. O grafo de fluxo de controle,
em PTX simplificado, que representa o ker-
nel da figura 1.28.

nodo para cada bloco bdsico do programa assembly, sendo um
bloco basico uma sequéncia maximal de instrugdes sem des-
vios, sejam estes condicionais ou ndo. Os possiveis fluxos de
execucao entre os blocos basicos sao descrito pelas arestas do
grafo. Esta descricdo é estatica: o programa pode nunca vir a
seguir um determinado fluxo de execugéo, ainda que esta pos-
sibilidade exista, conforme descrito pelas arestas do CFG.

A figura 1.30 mostra um trago de execugédo do programa da
figura 1.29, em um cendrio em que temos quadro unidades fun-
cionais e quatro threads por warp: ty,t,,t> € 3. Supondo um
vetor de entrada igual a [4,3,2,1], quando k=2 e j =1, temos
duas divergéncias. A primeira divisdo acontece no ciclo i = 3,
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ciclo || rét. | Instrucao o | 4 h | 13
1 Ly xor %ixj %tid %3 1 1 1 1
2 gt Spl %ixj %tid 1 1 1 1
3 bra %pl L, 13 13 13 13
4 Ly and %$tl %tid %k 15 . 15 .
5 eq %p2 %tl10 16 . 16 .
6 bra %p2Ls 17 . 17 .
7 L3 load %t2 %shared $tid m . . .
8 load %t3 %shared %ixj s | e . .
9 gt %p3 %t2 %t3 e | o | o |
10 bra %$p3 Ly 7 | e . °
11 Ly load %t4 %$shared $tid . . 13 .
12 load %t5 %shared %$ixj . . 19 °
13 1t %p4 %t4 %t5 . . 110 .
14 bra %$p3 Ly . . 111 .
15 Ls store %tid %t3 118 ° . °
16 store %tid %t2 g | e . .
17 Lg store $tid %t5 . . 112 .
18 store %tid %t4 . o |13 | o
19 L; sync 14 14 Iy 7

Figura 1.30. Uma curta trilha de execucao
do programa 1.29, mostrando as primeiras
iteracGes deste codigo, supondo quatro th-
reads por warps e v={4,3,2,1}.

devido ao desvio bra %pl, L2 e esta separaasthreadsien
das threads 1, e r;3. Esta divergéncia acontece porque a condi-
¢a0 $ixj > %tid é verdadeira apenas para as threads 1 € ;.
A segunda divisdo acontece no ciclo i = 6, devido ao desvio bra
$p2, L3 e elasepara as threads 1y € 1,.

Medindo divergéncias via profiling. Como detectar a localiza-
¢ao e o volume das divergéncias que influenciam o desempenho
de uma aplicagdo? Divergéncias ocorrem somente em desvios
condicionais, porém, nem todo desvio condicional é divergente,
e, dentre aqueles que o sao, certamente divergéncias ocorrem
em diferentes intensidades. Existem duas abordagens para a
detecgao de divergéncias: profiling e andlise estatica. Profiling
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€ um método dindmico: o programa deve ser executado em um
ambiente monitorado. A andlise estatica é justamente o contra-
rio: a ferramenta de andlise estuda o cédigo do programa ten-
tando provar quais desvios condicionais sdo passiveis de cau-
sar divergéncias e quais nunca o fardo. Falaremos de profiling
primeiro, deixando a analise estatica para o final desta segéo.

Profilers séo aliados de longa data de desenvolvedores de
aplicacédo de alto desempenho. Desde a introdugéo de gprof,
uma ferramenta extremamente popular [17], muitos outros profi-
lers foram desenvolvidos, com varios propositos, que vao desde
guiar os compiladores otimizantes [10] até a depuracao de er-
ros [28]. Os primeiros profilers, naturalmente, eram destinados a
medir o desempenho de aplica¢des sequenciais [17, 24, 28, 35].
Trabalhos subsequentes, contundo, estenderam o escopo de
tais ferramentas também aos programas paralelos [15, 19, 25,
37, 41]. Ainda assim, profilers de aplicagbes paralelas, tais
como os trabalhos desenvolvidos por Tallent et al. [37] ou Eyer-
man e Eeckhout [15], sdo utilizados em modelos de execugao
onde threads trabalham de forma relativamente independente
uma das outras. Profilers que atuem com sucesso sobre o0 am-
biente SIMD de GPUs s&o ainda raridade.

Existem pelo menos dois profilers que capturam o compor-
tamento divergente de programas CUDA. Um deles é “profiler
visual" da NVIDIA (CVP) 2. Esta ferramenta permite ao desen-
volvedor CUDA aferir varios nimeros referentes a execugéo do
programa paralelo, incluindo a quantidade de divergéncias que
ocorreram durante esta execugéo. Contudo, CVP ndo aponta os
pontos de programa em que as divergéncias aconteceram, em
vez disto, informando um valor absoluto de divergéncias. Tal in-
formagéao pode, contudo, ser obtida usando-se o profiler desen-
volvido por Coutinho et al. [12], o qual descrevemos a seguir.
Profiling via instrumentagdao: A mensuragédo dinamica de
programas CUDA é um tanto diferente da mensuragéo de apli-
cagdes sequenciais e mesmo aplicagoes paralelas que atuem
sobre modelos diferentes de SIMD, afinal, temos muitas thre-
ads sendo executadas em paralelo, e elas estdo agrupadas em

http://forums.nvidia.com/index.php?showtopic=57443
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unidades que executam trabalho em passo unico. A fim de de-
tectarmos divergéncias, um profiler deve ser capaz de averiguar
que em determinado desvio algumas threads escolheram um
caminho, enquanto as demais threads optaram pelo outro. Tal
pode ser feito via instrumentagdo do cédigo assembly a ser tes-
tado. Esta instrumentagdo armazena os resultados do profiler
em uma estrutura de dados que chamamos de mapa de diver-
géncias. Tal estrutura consiste em dois arranjos de inteiros, os
quais denominaremos 7 e &, sendo que t[b] armazena o nimero
de warps que visitaram cada bloco basico b e §[b] armazena a
quantidade de visitas que resultaram em divergéncias.

Esta instrumentacdo é inserida automaticamente, em trés
passos:

1. Inicializacdao: memoria é reservada no dispositivo para
armazenar o mapa de divergéncias;

2. Mensuracao: o mapa da divergéncias para uma determi-
nada execugao do programa é construido;

3. Leitura: o mapa de divergéncias é copiado da GPU de
volta para a CPU.

As fases de inicializacao e leitura séo triviais; logo, no que resta
desta secao, descreveremos 0 processo de mensuragao.

O codigo de instrumentacéo de divergéncias é mostrado na
figura 1.31. Estas instrugdes sdo inseridas sobre cada desvio
condicional. Esta figura mostra a instrumentagéo inserida so-
bre o bloco L, do exemplo visto na figura 1.29. Cada block
b a ser investigado é dividido em trés blocos: bup, bportom €
b fing wrirer- A instrumentagéo realiza duas tarefas: (i) nos blocos
bup © b fing wrirer UMa thread € selecionada — a thread escritora —
para atualizar os arranjos 8 e 7. (ii) no bloco by, @ divergéncia
é detectada e reportada.

A thread escritora € sempre aquela com o menor identifica-
dor. A fim de selecionar um escritor ndo podemos simplesmente
atribuir esta tarefa a thread zero, por exemplo, uma vez que tal
thread pode néo estar ativa em um trecho de cddigo divergente,
exatamente devido a uma divergéncia anterior. Na figura 1.31
a variavel $1aneid denota o identificador da thread dentro do
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int writer = 0;

while

if

}
if

} else {
writer++;

}

bool gotWriter = false;
(!gotWriter)
bool iAmWriter =

{

false;
(lane,y == writer) {
iAmWriter = true;

(3t e w | iAmWriter == true) {
gotWriter = true;

Lowp)

High level description
of block Ly fing writer)

W —

5tl = and %tid %k
%p2 = eq %tl 0

swriter = mov 0

L(find writer)

U —

RS

%iAmWriter = eq %laneid,
SgotWriter = vote.any %iAmWriter
%continue = neg %$gotWriter
swriter = add %writer, 1

bra %$continue $L2_ find writer

Swriter

LZ(bo(lom)

L |

@wrDv 58

9 [@iAmWriter %t([L2)
10 %consensus = vote.uni %p2
11 %dvrg = neg %consensus

12 swrDv = and %$iAmWriter %dvrg
13 [L2]
14 bra %p2 L3

= atom.add %t[L2] 1

= atom.add %5[L2] 1

Figura 1.31.

Cadigo inserido para instru-

mentar o bloco L, na figura 1.29. O cddigo
presente no programa original esta marcado
em cinza. A figura exp6e também uma des-
cricao de alto nivel do bloco L;fiug yricer) €S-
ponsavel por encontrar uma thread escri-
tora. Cédigo presente no programa original
esta marcado em cinza.

warp. Os blocos by € bjing wrirer PECOrrem todas as threads,
até encontrar a thread ativa de menor $1laneid.

Tendo sido eleito um escritor, descobrimos a divergéncia via

votagdo. A instrugdo PTX %p
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um valor verdadeiro em %p se todas as threads no warp en-
contrarem 0 mesmo valor para o predicado g. Assim, votam
as threads com respeito ao predicado usado no desvio condi-
cional. Se todas as threads no warp enxergam o mesmo valor
para tal predicado, entdo nenhuma divergéncia acontece; dou-
tro modo, uma divergéncia faz-se notar, levando entdo, ao in-
cremento do arranjo 6. Tal adigédo é realizada pela instrugéo
atbmica @iAmWriter %8[L;] = atom.add %d[Lp] 1,aqualé
executada somente se o predicado @iAmWriter for verdadeiro.

A instrumentagdo impde uma pesada carga sobre o pro-
grama instrumentado. Em termos de tamanho, este cresce en-
tre 2 e 3 vezes. Ja em termos de tempo de execugéo, a carga €
ainda maior: foram ja reportadas perdas de desempenho de até
1,500x [12], 0 que ndo estd em desacordo com outors profilers
baseados em instrumentagéo e usados em ambientes sequen-
ciais [27]. De qualquer forma, o ponto mais importante é que a
instrumentagéo ndo modifica a seméantica do programa original,
uma vez que aquela ndo altera nenhuma das variaveis deste.
Logo, a observagado das divergéncias, ainda que intrusiva, ndo
causa a existéncia de novas divergéncias, ou a auséncia de di-
vergéncias existentes no programa original.

Usando informacédo de profiling para otimizar aplicacoes:
Nesta segdo mostraremos como obter mais desempenho de
aplicagcdes CUDA usando para isto o resultado da informagéo
de profiling. Otimizaremos o algoritmo de ordenacdo bitonica
mostrado na figura 1.28, porém mostraremos resultados obti-
dos para a implementagao de quicksort de Cederman et al. [9].
Este algoritmo usa o kernel da figura 1.28 para ordenar arranjos
de tamanho abaixo de um certo limiar. Os ganhos de desem-
penho que reportaremos nesta secéo referem-se, portanto, ao
algoritmo quicksort inteiro, embora nés mudaremos somente a
ordenagao bitbnica, que é um sub-mddulo daquele algoritmo.
Veremos, assim, que é possivel obter entre 6-10% de melhorias
de desempenho modificando entre 10-12 instrugbes assembly
de um programa de 895 instrucdes!

A figura 1.32 mostra alguns dos resultados de profiling que
obtemos para a ordenagéo bitonica. Esta figura nos mostra que
os condicionais aninhados no lago mais interno do kernel pade-
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cem de uma grande quantidade de divergéncias. Mais especi-
ficamente, a condicdo (tid & k) == 0 é visitada por 28 mi-
Ihdes de warps e um tergo destas visitas apresentam divergén-
cias. O mapa também mostra que as divergéncias sao comuns
em ambas as sub-clausulas do bloco condicional, a saber, o
teste shared[tid] > shared[ixj] eoteste shared[tid]
< shared[ix7j].

A fim de melhorar este kernel, atentemos para o fato de que
o caminho formado pelo bloco L3 seguido pelo bloco Ls € muito
parecido com o caminho formado pelos blocos Ly € Lg. A Unica
diferenga deve-se aos condicionais nos pontos de programa 9 e
13. De posse desta observacao, costuramos os blocos Ls € Lg
juntos, usando um pequeno truque de manipulagao de indices,
obtendo assim o programa da figura 1.33 (a). Divergéncias po-
dem, obviamente, ainda acontecer, contudo, onde o maior cami-
nho divergente da figura 1.29 contém oito instrug¢des, o pior caso
da figura 1.33 (b) contém apenas seis. Esta otimizagéo da-nos
um ganho de desempenho de 6.75% em uma placa GTX 8800.

O cédigo da figura 1.33 ainda nos fornece oportunidades
de otimizagdo. Podemos usar os operadores ternarios dispo-
niveis em CUDA para casar os blocos basicos L3 e Ly, assim
removendo a divergéncia ao final do bloco L,. O programa fonte
modificado & mostrado na figura 1.34 (a), e o cddigo PTX equi-
valente é dado pela figura 1.34 (b). Uma instrugdo como %a
= sel $tid %$ixj %$p atribui 3tid a %a se %p for diferente
de zero. O valor $ixj é usado $a em caso contrario. Neste
novo programa, o mais longo caminho divergente possui so-
mente duas instrugdes Esta ultima otimizagao da-nos cerca de
9.2% de ganho de desempenho.
Andlise estatica de programas: Um profiler, ainda que muito
util, possui algumas desvantagens:

1. a informacéo produzida pelo profiler € dependente dos
dados de entrada. Caso o programa instrumentado seja
alimentado com dados que nao causem qualquer diver-
géncia, entdo obteremos um histograma de divergéncias
incondizente com a realidade do programa.

2. profilers baseados em instrumentacao podem aumentar
o tempo de execugdo do programa sob analise em até
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__global  static void bitonicSort (int * values) {
extern _ shared  int shared[];
const unsigned int tid = threadIdx.x;
shared([tid] = values([tid];
__ _syncthreads () ;
for (unsigned int k = 2; k <= NUM; k *= 2) {
=k / 2; 3>0; 3 /=2) |
unsigned int ixj = tid * j;
if (ixj > tid) {
7,329.816/28574321] if ((tid & k) == 0) {
% if (shared[tid] > shared[ix]j]) {
swap (shared[tid] , shared[ix]j]);
}
} else {
[£6351,15378083541] if (shared[tid] < shared[ixj]) {
swap (shared[tid], shared[ix]j]);
}

for (unsigned int j

}
}
__syncthreads() ;

}

}
values[tid] = shared[tid];

}

Figura 1.32. Informacgdes produzidas pelo
profiler usando a entrada padrao do algo-
ritmo de ordenacao quicksort de Cederman
et al. [9]. A ordenacdo biténica é usada
como um maddulo daquele quicksort.

1000x, conforme demonstrado anteriorment [12]!

3. um profiler ndo pode garantir que uma divergéncia nunca
acontecera em um certo teste condicional.

O dltimo item desta lista é particularmente problematico: a fim
de implementar otimizagdes automaticamente, o compilador pre-
cisa de garantias concretas acerca do comportamento do pro-
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(a) (b)

. A L2| 5t1 = and %$tid %k
unsigned int a, b; $p2 = eq %t1 0
if ((tid & k) == 0){ bra %p2 13

b = tid; 13 D\

a = ixj; $b = mov stid $b = mov %ixj
} else { %a = mov %ixj %a = mov 3tid

b = ixj; 13/4 N P4

3 $t2 = 1d 3shared[%b]

a = tid; $t3 = 1d ¢ ed[%a]
) _ .
if (sh[b] > sh[a]){ N

15/6

swap (sh[b],sh[a]);

} 1%

Figura 1.33. Programa otimizado apés a jun-
¢ao dos blocos L5 e L da figura 1.29.

() ®

$tl = and %$tid %k

$tl 0

$tid %$ixj %p
%ixj stid %p
%shared[%b]
%shared[%a]
$t2 $t3

int p = (tid & k) == 0;
unsigned b = p?tid:ixj;
unsigned a = p?ixj:tid;

if (sh[b] > sh[a]) {
swap (sh[b], sh[a]);

} 15/6 \

%$shared[%a] %
st %shared[%b

B
o

Figura 1.34. Cdédigo que resulta do uso de
operadores ternarios no programa visto na
figura 1.33.

grama fonte. Uma forma de contornar estas deficiéncias é via
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analise estatica de programas.

Faz-se necessario salientar que a andlise estatica apresenta
desvantagens também. O maior problema é, provavelmente,
o fato de que, a fim de fornecer resultados sempre corretos a
anadlise estatica precisa ser bastante conservadora. Em nosso
contexto, a analise estatica devera marcar como divergente to-
dos os testes condicionais que ela ndo pode provar que séo
nao divergentes. Ainda assim, estas duas técnicas: profiling e
andlise estatica, complementam uma a outra, frequentemente
fornecendo mais informagé@o em conjunto que a soma de cada
parte em separado. O profiler, por exemplo, é util para calibrar
a analise estatica. Esta, por seu turno, permite reduzir a quan-
tidade de instrumentacéo inserida nos programas, uma vez que
nao € necessario instrumentar desvios que nunca seréo diver-
gentes.

Dado um programa CUDA P, estamos interessados em de-
terminar uma aproximagao conservativa, porém nao trivial do
conjunto de varidveis divergentes de P. Uma variavel v é di-
vergente se existem duas threads no mesmo warp tal que cada
thread enxerga v com um valor diferente, dado um mesmo mo-
mento da execugdo do programa. Na proxima sec¢do nos des-
creveremos uma anadlise de divergéncias, uma analise estatica
que encontra um conjunto de variaveis divergentes. Esta ana-
lise é semelhante a inferéncia de barreiras de Aiken and Gay [2];
todavia, enquanto a inferéncia de barreiras supde um modelo de
execucdo SPMD, a analise de divergéncias supde uma arquite-
tura SIMD. A fim de explicar como se da a andlise de divergén-
cias, usaremos alguns conceitos de teoria de compiladores, o0s
quais sao introduzidos na proxima segao.

Atribuicao estatica Unica: Compiladores frequentemente uti-
lizam representagbes intermedidrias para facilitar a tarefa de
compreender automaticamente os programas. Uma das mais
conhecidas representacdes intermediarias € o chamado formato
de atribuicdo estatica Unica, uma possivel tradugdo da nomen-
clatura original — Static Single Assignment (SSA) [13]. Dada a
popularidade da sigla SSA, nds a utilizaremos para referir-mo-
nos a esta representagao intermediaria. Programas neste for-
mato possuem uma propriedade fundamental: cada variavel é
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definida somente uma vez no texto do programa. Dada que esta
propriedade simplifica enormemente a manipulagéo de progra-
mas, no que se segue iremos supor que todos 0s nossos codi-
gos PTX estéo neste formato.

L3 L4 L3 L4
3b = mov ‘itid %b = mov %ixj %bl = mov %tid $b2 = mov %ixj
%a = mov %$ixj %a = mov %$tid %al = mov %ixj %a2 = mov %$tid

AN / \ /

$shared[ b _, [Far =aZ
$t3 = 1d %shared[ =0 lsb1 wb2
$p3 = gt %t2 %t3
bra %p3 L7 32

1d %shared[%b]
%t3 = 1d %shared[%a]

$p3 = gt %t2 %t3
@ (®) bra %p3 L7

Figura 1.35. A representacio de atribuicao
estatica unica (SSA). (a) programa original.
(b) programa em formato SSA.

A figura 1.35 ilustra a conversado de parte do codigo visto
na figura 1.33 para o formato SSA. Esta converséo é feita se-
gundo duas agdes: cria-se novos nomes para as varias defi-
nicbes da mesma variavel e inserem-se fungdes ¢ no texto do
programa, a fim de mesclar as linhas de vidas destas variaveis
em um mesmo nome. Por exemplo o nome de variavel a pos-
sui duas definigdes na figura 1.35 (a); logo, este programa nao
estd no formato SSA. A fim de fazer a conversado, renomeamos
estas definicbes para a1l e a2. Existe, entretanto, um novo pro-
blema: a variavel a € usada no bloco basico L3 4; fato este que
nos impde a questdo de qual nome deveria ser usado naquele
bloco: a1l ou a2? A resposta, neste caso, € ambos os nomes.
Se o fluxo de execugdo do programa alcanga o bloco L4 vindo
do bloco L3, entdo o nome correto é al, doutro modo o fluxo de
execucao pode somente provir de Ly € 0 nome que precisa ser
usado é a2.

Esta ligacao entre a semantica dindmica do programa e seu
texto estatico é feita por uma abstragdo que denominamos fun-
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¢éo ¢. Estas sdo instrugbes especiais, que funcionam como
multiplexadores. A fungao ¢ presente no bloco L3 4, isto €, a =
phi(al, a2) atribuird a variavel a ou o valor de a1 ou o valor
de a2, dependendo de onde flui a execuga@o que alcanga Ls 4.
Funcdes ¢ sdo uma abstragio notacional: elas ndo existem re-
almente em programas assembly. Compiladores que utilizam o
formato SSA possuem, portanto, um passo adicional, que con-
siste na implementagéo destas instru¢gées usando-se instrugdes
concretas — normalmente copias, logo antes da geragéo de co6-
digo de maquina.

Além do formato SSA, nés langaremos mao também do con-
ceito de pés-dominancia. Vamos supor que cada instrugao em
um programa PTX é representada por um rétulo /. Um rétulo
I, pbs-domina outro rétulo I se e somente se, todo caminho de
[ até a saida do programa passa necessariamente por /,. Mais
ainda, dizemos que I, € o pdés dominador imediatode I se l, #1 e
qualquer outro rétulo que pés-domina ! também pés-domina /,,.
Fung et al. [16] mostraram que o melhor ponto para reconvergir
threads divergentes é o pds-dominador do desvio que causou
as divergéncias.

O conceito de pos-dominancia usa a nogao de caminho de
programa, que definimos da seguinte forma: Dado um programa
P, n6s dizemos que um rétulo [ vai para um rétulo I/, o que indi-
camos por [ — I', se uma das trés condigdes é verdadeira:

e [/ é a proxima instrugdo apds [ e I ndo rotula um desvio
incondicional;
e [ & um desvio condicional sendo !/ um de seus alvos;

e [ é um desvio incondicional cujo destino é /'

Dizemos que I} 1, se [y =l, 0uly —lh el =1, Sel, éo0
pds-dominador imediato de I, entdo nds definimos a regido de
influéncia de /, que denotamos por IR(/), como a unido de todos
os caminhos [ = [, que contém [, exatamente uma vez — e por
conseguinte ao final. Dizemos que uma variavel v pertencente a
um programa P alcanga um rétulo [ se P contém dois rétulos I;
e [, tais que:

e v é definida por uma instrugéo em I;
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B,|%10 = 1d v[%tid] L\Bi%i =¢ (%10, %il)
%530 = 0 53 =6 (%30, %33)
3p0 = %1 < 100

branch %p0 B,

&
- |e—

’ sync B,|%il = %i + 1
$p2 = %3 > 100 jojl:fj*l
branch %$p2 B, $t0 = $j1 mod 2

gpl = $t0 = 0
B branch %pl B,
3
$x0 =1
jump By

By

AO [ B4
9x = (%3x0, %x1) . ] .
sync %33 =4 (%32, %$31)
st Sv[%tid] %x0 sync
stop jump B,

Figura 1.36. Programa exemplo para ilustrar
a analise de divergéncias.

e v € usada por uma instrugdo em I,;
e P contém um caminho I; = [;
e P contém um caminho [ 5 1,,.

Usaremos o programa da figura 1.36 para ilustrar os diver-
s0s conceitos expostos nesta se¢do. O pés-dominador imediato
dainstrugdo branch %p0 B, ao final do bloco B, é a instrugéo
sync no inicio do bloco Bs. A regido de influéncia deste desvio
condicional compraz todas as instrugdes nos blocos basicos By,
B,, B3 € By.

A busca pelas variaveis divergentes: Dados os conceitos so-
bre os quais falamos previamente, estamos agora prontos para
encontrar as varidveis divergentes em um programa. Com tal
propdsito, usaremos o Teorema 1.3.1, cuja prova pode ser en-
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contrada on-line 3.

Teorema 1.3.1 (VARIAVEL DIVERGENTE) Uma variavel v € P é
divergente se e somente se, uma das condigbes abaixo for ver-
dadeira:

1. v= tid — ou qualquer outra variavel que possui um va-
lor pré-definido e particular para cada thread, como por
exemplo laneId.

2. v é definida por uma instrug&o atémica do tipo leia-modifique-
escreva, como por exemplo atomic { v = *a; *a =
*a + b }.

3. v possui uma dependéncia de dados de alguma variavel
divergente.

4. v possui uma dependéncia de sincronizagdo de alguma
variavel divergente.

Antes de adentrar os pormenores de dependéncias de da-
dos e de sincronizagao, procuremos entender os dois primeiros
itens do Teorema 1.3.1. A variavel tid é divergente por defi-
nicdo, uma vez que ela contém um valor diferente para cada
thread. Ja uma incremento atbmico como atomic { v = xa;
xa = xa + 1 } é executado exclusivamente por cada thread.
Esta serializagéo faz com que cada thread obtenha um valor
diferente para v, pois todas elas |léem — e alteram — 0 mesmo
endereco de memodria e esta leitura ndo é simultanea.

Dado um programa P, a variavel v € P possui uma depen-
déncia de dados com relagao a variavel u € P se P contém uma
instrugdo que cria v e usa u. Por exemplo, na figura 1.36 nés
temos que %1 depende de %11, devido a fungéo ¢ no bloco B;.
Temos também que %i1 depende de %i, devido a atribuigdo
%i1 = %i + 1 nobloco B,. O problema de determinar o fecho
transitivo das dependéncias de dados é um tipo de fatiamento
de programas [40] e ele pode ser resolvido por uma simples
busca em grafo. Este grafo, convenientemente chamado grafo
de dependéncia de dados, ¢é definido da seguinte forma:

3http://divmap.wordpress.com
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e para cada variavel v € P, seja n, um vértice de G;

e se P contém uma instrugdo que define a variavel v e usa
a variavel u, entdo adicionamos uma aresta entre n, € n,.

A fim de encontrar o conjunto de variaveis divergentes em P,
nés comegamos a travessia do grafo de dependéncias a partir
de n;;4, mais os vértices que representam variaveis definidas por
instrugdes atdbmicas. Marcamos entéo todos os outros nodos al-
cangaveis a partir deste conjunto inicial como divergentes. Exis-
tem, contudo, variaveis divergentes que nao seriam capturadas
por este algoritmo. Tratam-se das dependéncias de sincroniza-
¢ao, que definimos abaixo:

Definicao 1.3.2 Dada uma instru¢do branch $%p B, dizemos
que v possui uma dependéncia de sincronizagdo de $p se e so-
mente se, o valor de v no pds-dominador imediato deste desvio
condicional depende do resultado do predicado %p.

A fim de ilustrar este novo conceito, retornemos a figura 1.36.
A variavel $x é iniciada por uma fungao ¢, cujo resultado de-
pende de qual caminho € utilizado pelo programa para alcangar
0 bloco Bg. Este caminho, por sua vez, depende do resultado do
teste branch %p2 B;. Assim, a variavel $x possui uma depen-
déncia de sincronizagdo com relagédo ao predicado %p2. Existe
um algoritmo simples para encontrar este tipo de dependéncia e
tal algoritmo é resultado do Teorema 1.3.3, 0 qual, novamente,
declaramos sem provar.

Teorema 1.3.3 Segjabranch %p B um desvio condicional e seja
I, 0 pdés-dominador imediato desta instrugdo. A variavel v é de-
pendente por sincronizagdo da varidvel p se e somente se, v
é definida por uma instrugao localizada dentro da regido de in-
fluéncia do desvio condicional e v alcanga i,,.

De posse do Teorema 1.3.3 podemos transformar todas as
dependéncias de sincronizagdo em dependéncias de dados. Para
tanto utilizamos uma antiga e até certo ponto obscura, represen-
tagao intermediaria chamada formato SSA chaveado, (tradugéo
livre de Gated SSA form — GSA) [30]. Neste formato algumas
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fungbes ¢ sdo aumentadas com predicados. Nao mostraremos
este resultado aqui, mas somente variaveis definidas por fun-
¢Oes ¢ possuem dependéncias de sincronizagdo. Logo, aumen-
tando estas fungdes ¢ com os predicados que as controlam,
estamos efetivamente adicionando uma dependéncia de dados
entre a variavel definida pela fungao ¢ e estes predicados. Di-
zemos que uma fungdo ¢ aumentada com um predicado p é
chaveada por p. Por exemplo, abaixo temos uma fungéo ¢ cha-
veada pelos predicados p; e p,. Usando a nossa nocao de de-
pendéncias de dados, pode-se dizer que v é dependente destes
dois predicados.

v:¢(vla"'avn)7p17p2

O algoritmo na figura 1.37 converte um programa em formato
SSA para um programa no formato GSA. Para um algoritmo
mais eficiente, recomendamos o trabalho de Tu e Padua [39].

A figura 1.38 mostra o resultado de executar o algoritmo da
figura 1.37 no programa da figura 1.36. As fungdes ¢ em B4 e
Bg foram marcadas no passo (1.a) de nosso algoritmo. A va-
riavel $53 & dependente por sincronizagdo da variavel $pl e a
variavel $x é dependente por sincronizagao da variavel $p2. A
funcéao ¢ de um parametro em Bjs foi criada pelo passo (1.b.i) do
Algoritmo 1.37.

Tendo chaveado as fungdes ¢, as dependéncias de dados
passam a incorporar também as dependéncias de sincroniza-
¢ao. Isto é, ao criar uma instrugdo comov= ¢ (vi,...,vn), P1s---, Pk
nés estamos afirmando que v possui uma dependéncia de da-
dos nédo somente por v;, 1 <i<n, mas também pelos predicados
pj,1 < j<k. Dando sequéncia ao nosso exemplo, a figura 1.39
mostra o grafo de dependéncias criado para o programa chave-
ado da figura 1.38.

Surpreendentemente, notamos que a instrugdo branch $pl
B4 ndo pode causar uma divergéncia, ainda que o predicado
%pl possua uma dependéncia de dados pela variavel $51, que
por sua vez é criada dentro de um lago controlado por uma varia-
vel divergente. Isto é, a variavel $31 néo é divergente, embora
0 seja a variavel $p0 que controla o lago em que %51 é criada.
A variavel %74, por outro lado, criada pelo passo (1.b.i) do al-
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Algoritmo 1.37: chaveamento de programas em formato
SSA - para cada instrugdo branch p B cujo pos-dominador
imediato é I, faga:

1. para cada variavel v, definida em IR(p) e que alcanca /,
faga:

(a) sevéusadaem [, como o pardmetro de uma fungéo
¢V =¢(...,v,...), chaveada ou ndo, entdo substitua
esta instrugdo por uma nova fungéo ¢ chaveada por
p;

(b) se v & usada em uma instrucdo de atribuicdo x =
f(..,v,...), em 1, ou em algum rétulo I, que é domi-
nado por [, entdo faga:

i. divida a linha de vida de v, inserindo uma nova
instrugdo v/ = ¢(v,...,v), p em I,, com um paréa-

metro para cada predecessor de /,;

ii. renomeie cada cépia de v para v’ em [, ou em
qualquer rétulo dominado por /,;

ii. reconverta P para o formato SSA. Esta acéo é
necessaria devido a nova definicao de v.

Figura 1.37. Algoritmo que converte um pro-
grama em formato SSA em um programa em
formato GSA.

goritmo 1.37, é divergente, pois ela depende deste mesmo pre-
dicado ¢p0. O valor de %74, na verdade, depende de quantas
vezes as diferentes threads irdo iterar sobre o lago controlado
por $p0. Ainda que este fato ndo possa causar uma divergéncia
dentro do lago, conforme mostra o Algoritmo 1.37, a possibili-
dade de diferentes threads iterando sobre o lago quantidades
diferentes de vezes pode levar a divergéncias fora dele. Por
exemplo, devido a natureza divergente de %54, o desvio condi-
cional branch, %p2, B7, € também divergente, isto é, threads
que visitem este desvio podem tomar caminhos diferentes.
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B, [310 = 1d v[3tid] B,[%1 =6 (%10, %il1)
530 =0 53 =¢(%30, %33)
$p0 = %$i < 100
branch %p0 B,
Bs — .
%j4 =¢(%3), %p0
sync B,[%il = %i + 1
$p2 = %j4 > 100 $jl = %3 +1
branch %p2 B, $t0 = %$j1 mod 2
2pl = %t0 = 0
/ branch %$pl B,
B,
B;
$x0 =1
jump By
By
$x =¢ (3x0, %x1), %p2 B,
sync %33 =¢ (%32, %jl), %pl
st sv[%tid] %$x0 sync
stop jump B,

Figura 1.38. Resultado de aplicar o algo-
ritmo 1.37 ao programa da Figura 1.36.

Otimizacoes de caminhos divergentes: Existem algumas
técnicas de otimizagao de codigo que usam as informagdes pro-
duzidas pela andlise de divergéncia para melhorar o desempe-
nho de programas em face as divergéncias. Algumas destas
otimizacbes sdo descritas abaixo.

Realocacao de threads Em presenga de divergéncias, pode-
se reagrupar as threads entre diferentes warps, de modo
que a maior parte dos warps contenha threads que to-
mem decisdes similares. Zhang et al. [43] implementa-
ram a realocagao de threads manualmente, obtendo ga-
nhos de desempenho de até 37% em algumas aplicagdes
CUDA. De forma similar, Fung et al. [16] propuseram uma
nova forma de realizar a realocacdo de threads ao nivel
de hardware, inferindo, via simulagéo, ganhos de até 20%
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Jo Xg—— =X <X,

P j:f\ 7 j:f\ 12
J2 Po 7 fT I
fy<—————J; i ip <——tid

Figura 1.39. O grafo de dependéncias cri-
ado para o programa chaveado visto na fi-
gura 1.38. Variaveis divergentes estao colo-
ridas com cinza.

de desempenho.

Otimizagcoes Peephole PTX, o assembly de CUDA, possui duas
versdes para varias de suas instrugdes. Uma destas ver-
sbes, que chamaremos unificada, considera que a instru-
¢ao recebera os mesmos dados para todas as threads,
enquanto a outra, mais genérica, lida com dados diver-
gentes. A utilizagdo de instrugbes unificadas sempre que
possivel tende a levar a cddigos PTX mais eficientes.

Compartilhamento de variaveis Variaveis ndo divergentes po-
dem ser armazenadas em memoria compartilhada. Ou
seja, sabendo que uma certa variavel v ndo é divergente,
podemos remové-la dos registradores e armazena-la em
memoria compartilhada, possivelmente aumentando o nd-
mero de threads que podem executar simultaneamente.
Collange et al. [11] projetaram um mecanismo, ao nivel de
hardware, que detecta variaveis ndo divergentes e as rea-
locam em meméria compartilhada. Esta técnica identifica
aproximadamente 19% dos valores lidos em registradores
como ndo-divergentes.

Fusao de caminhos divergentes Esta otimizagao tenta juntar
em um Unico caminho de codigo as instrugdes redundan-
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tes em dois caminhos divergentes, a fim de maximizar
a quantidade de trabalho realizado pelas threads de um
warp. Tal otimizagdo pode ser implementada de varias
maneiras. Nés descreveremos uma forma de fusédo base-
ada no algoritmo de sequenciamento genético conhecido
como Smith’'Waterman.

Otimizagdes Peephole: Otimizagbes peephole sdo uma ca-
tegoria de melhorias de cédigo que consiste em substituir pe-
quenas sequéncias de instrugbes por outras, mais eficientes.
A linguagem assembly PTX possui varias instrugdes que admi-
tem uma implementacéo mais eficiente quando todas as threads
executam tais instrugbes com os mesmos dados, isto é, dados
nao divergentes. Um exemplo tipico € a instrugdo de desvio
condicional. A implementacéo de tais desvios, ao nivel de hard-
ware, é bastante complexa, afinal é preciso lidar com a divisao e
a sincronizagao de threads divergentes. Entretanto, tal comple-
xidade ndo deveria ser imposta sobre testes condicionais nao
divergentes. Por isto, o conjunto de instru¢des fornecido por
PTX contém uma instrugdo bra.uni, a qual pode ser usada
na auséncia de divergéncias. O manual de programacédo PTX
contém o seguinte texto sobre tal instrugéo *:

“All control constructs are assumed to be divergent points
unless the control-flow instruction is marked as uniform,
using the uni suffix. For divergent control flow, the opti-
mizing code generator automatically determines points of
re-convergence. Therefore, a compiler or code author tar-
geting PTX can ignore the issue of divergent threads, but
has the opportunity to improve performance by marking
branch points as uniform when the compiler or author can
guarantee that the branch point is non-divergent.”
Assim como desvios condicionais, existem outras instrugées que
podem ser aumentadas com o prefixo uni. Existem também
instrugées que ndo possuem analogo néo divergente:

Idu uma instrugéo de carregamento uniforme, que supde que o
enderego de origem dos dados é nao divergente, isto é,
todas as threads véem o mesmo enderego.

call.uni uma chamada de fungéo néo divergente. Chamadas
de fungdo podem ser acrescidas de um predicado, de

4 PTX programmer’s manual, 2008-10-17, SP-03483-001_v1.3, ISA 1.3
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forma tal que a fungdo sera chamada somente para aque-
las threads cujo predicado seja verdadeiro. Esta instrugao
supde que tal predicado possui 0 mesmo valor para todas
as threads.

ret.uni instrucdo de retorno. Um retorno divergente suspende
as threads até que todas elas tenham retornado ao fluxo
normal de execugdo. Desta forma, diferentes threads po-
dem terminar uma fungdo em momentos diferentes. Por
outro lado, caso todas as threads terminem a fungéo jun-
tas, o retorno unificado pode ser usado para melhorar a
eficiéncia do programa.

Compartilhamento de variaveis: Quando a andlise de diver-
géncias prova que uma variavel ndo é divergente, entao esta va-
ridvel pode ser compartilhada entre todas as threads. Existem
duas formas basicas de compartilhamento: interno e externo. O
compartilhamento interno consiste na alocagao de varidveis na
area de meméria compartilhada da GPU. O compartilhamento
externo é uma alteracdo mais substancial do programa fonte,
e consiste na migracdo de trabalho realizado na GPU para a
CPU. A principal vantagem do compartilhamento de dados é a
possivel diminuicdo da pressao de registradores no kernel otimi-
zado, o que tem o efeito benéfico de aumentar a quantidade de
threads que podem usar o hardware grafico simultaneamente.
Recordando a discussédo acerca de alocagdo de registradores
na Secéo 1.2, a GPU possui uma quantidade fixa destas uni-
dades de armazenamento; por exemplo 8,192 registradores em
uma placa GTX 8800. Para que a placa alcance a ocupagéo ma-
xima, estes registradores devem ser distribuidos entre o teto de
768 threads que podem existir a0 mesmo tempo. Assim, uma
aplicacdo que requer mais de 10 registradores por thread ndo
sera capaz de usar todas as threads possiveis.

Iniciaremos esta discusséo explicando o compartilhamento
interno de dados, o que faremos via o exemplo da figura 1.40.
Nesta sec¢éao utilizaremos exemplos que, como este da figura 1.40,
embora bastante artificiais, tém a vantagem de ilustrar em pou-
cas linhas nossas idéias. O kernel em questao preenche as
células de um vetor out com valores calculados a partir das
colunas de uma matriz In e mais um conjunto de quatro va-
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__global__ void nonSharedi(float+ In, floatx Out, int Width) {
int tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
float a = 2.0F, b = 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;
for (int k = tid; k < Width = Width; k += Width) {
Out[tid] += In[k] / (a — b);
Out[tid] —= In[k] / (¢ — d);
float aux = a;
a=b;

b c;
c d;
d aux;

Figura 1.40. Um kernel CUDA em que a pres-
sao de registradores é 11, levando a um
terco da ocupacao de threads ativas.

riaveis. Este kernel usa 11 registrados, quando compilado via
nvcc -03 e, desta forma, utiliza apenas 2/3 das 768 threads
disponiveis.

A andlise de divergéncias revela que as variaveis a, b, c e
d possuem sempre 0s mesmos valores para todas as threads
ativas. Logo, algumas destas variaveis podem ser mantidas em
mem©ria compartilhada, conforme mostra a figura 1.41. Esco-
Ihemos mapear duas destas variaveis, c e d, para as variaveis
compartilhadas common0 € common1. Note que evitamos condi-
¢bes de corrida fazendo com que somente a thread zero escreva
sobre estas variaveis. Como todas as threads escreveriam sem-
pre o mesmo valor na area de memoria compartilhada, o acesso
exclusivo ndo é necessario para a corretude do programa; po-
rém, tal controle diminui também a utilizagcdo do barramento de
memoria, aumentando a eficiéncia deste kernel.

Conforme observamos no programa da figura 1.41, a thread
0 é responsavel por realizar as computagdes que alteram a area
de meméria compartilhada. Existem situagdes, contudo, em que
€ possivel migrar tais computagdes, totalmente ou em parte,
para a CPU. Tal ndo é possivel na figura 1.41, pois os dados
compartilhados sdo usados em estagios intermediarios do cal-
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__global__ void regPress2(floatx In, floatx Out, int Width) {
int tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
__shared__ float commonO, commoni;
float ¢ = 5.0F;
float d = 7.0F;
if (threadldx.x == 0) {
common0 = 2.0F;
commoni = 3.0F;

__syncthreads () ;
Out[tid] = 0.0;
for (int k = tid; k < Width = Width; k += Width) {
Out[tid] += In[k] / (common0 — commont);
Out[tid] —= In[k] / (¢ — d);
float aux = common0;
if (threadldx.x == 0) {
common0 = common1;
common! = ¢;

yncthreads () ;
d
al

__s

c
d

Figura 1.41. Uso de variaveis compartilha-
das para diminuir a pressao de registrado-
res. Este codigo é 10% mais eficiente que o
kernel da figura 1.40 em uma GPU 9400M.

culo de valores ndo compartilhados. Entretanto, o exemplo da
figura 1.42 ilustra uma situacao diferente.

Na figura 1.42, as variaveis a, b, c € d sdo nao divergentes.
Mais ainda, valores intermediarios destas variaveis nao contri-
buem em nada para o célculo de varidveis divergentes. Pode-
se, portanto, extrair a fatia do programa responsavel pelo calculo
destes valores nao divergentes, de modo que eles possam ser
calculados pela CPU, conforme podemos ver na figura 1.43. A
vantagem, neste caso, € que a CPU pode realizar estas compu-
tagbes mais rapidamente que uma Unica thread da GPU, como
foi feito pela thread 0 na figura 1.41. O exemplo final, mostrado
0 codigo da GPU bem como o cédigo da CPU, é mostrado na
figura 1.43.

Fusao de caminhos divergentes: Desvios condicionais do
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__global__ void nonShared2(float+ In, floatx Out, int Width) {
int tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
float a = 2.0F, b
for (int k = 0; k

= 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;
< Width; k++) {

int index = tid + (k * Width);
Out[tid] += In[index] / k;
Out[tid] —= In[index] / (k + 1);

float aux = a;

» oo o

coow

ux;

}
Out[tid] /= (a — b) = (¢ — d);

Figura 1.42. Este kernel, cuja pressao de re-
gistradores é 11, possui computacées que
podem ser compartilhadas externamente a
GPU.

tipo “if-then-else" podem ter muitas instrugbes em comum. A
otimizacé@o de codigo chamada fusdo de caminhos divergentes
(tradugao livre de branch fusion) consiste em mover estas ins-
tru¢gdes comuns para caminhos compartilhados do grafo de fluxo
de controle. A fusdo de caminhos divergentes € um tipo mais ex-
tensivo de eliminagao parcial de redundancias [26]. Usaremos o
exemplo da figura 1.44 para explicar esta otimizagdo. Podemos
ver que as sequéncias de instrugbes que comegam nos roétulos
l4 e 113 possuem muitas operagdes — e alguns operandos — em
comum. Representemos uma instrugao store por | e uma instru-
¢ao load por |. Podemos assim representar as duas sequéncias
de instrugbes nos caminhos divergentes da figura 1.44 (a) por
T={L,|,x%x//* +,1} e F={L],*x%/%%+,1} Este
exemplo levanta trés questdes, as quais enunciamos abaixo.

1. Seria vantajoso unificar partes destes caminhos divergen-
tes em termos de tempo de execugédo?

2. Quais os trechos de codigo que mais beneficio trariam
em caso destes serem unificados? Caso estejamos ape-
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__global__ void sharedExternally
(floatx In, float+ Out, int Width, float alpha) {
int tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
for (int k = 0; k < Width; k++) {
int index = tid + (k * Width);
Out[tid] += In[index] / k;
Out[tid] —= In[index] / (k + 1);

}
Out[tid] /= alpha;
}

// Parte do programa executada na CPU:

float a = 2.0F, b = 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;
for (int k = 0; k < matrix_side_size; k++) {
float aux = a;

a=

»ao o

b
c
d ux;

}
float alpha = (a — b) = (¢ — d);
sharedExternally<<< g, b >>>(In, Out, Width, alpha);

Figura 1.43. Compartilhamento externo de
valores nao divergentes.

nas procurando as sequéncias mais longas, entdo a fi-
gura 1.44 (b) mostra uma possivel resposta.

3. Existe alguma forma sistematica de unificarmos estes ca-
minhos, produzindo assim um programa equivalente ao
cadigo original? Em nosso exemplo, a figura 1.44 (c) mos-
tra uma possivel versdo do programa unificado. Usamos
operadores ternarios (sel) para escolher os operandos
fontes de instrugdes unificadas. Em arquiteturas em que
tais operadores nao existam, pode-se recorrer a conver-
séo de desvios (if-conversion) [20, 33].

No restante desta segéo tentaremos responder a cada uma des-
tas questodes.

Smith-Waterman: Atendo-nos a primeira questdo levantada,
precisamos encontrar quais os trechos de cédigo cuja unificagao
maior beneficio trariam ao desempenho do programa otimizado.
Em geral existem muitos diferentes programas que realizam a
mesma computagao, e encontrar a mais eficiente dentre tantas

61




(a) B/[ty= 1d v[tid] (¢) 1, |1oad(y, tid)
Po =ty # 0.0 o=ty # 0.0
branch p,, Bj; load(t,y, tid)
T F bag = g * iy
B,[t,= 1d altid] Bjs[1,= 1d altid] sp = selpy trpg 3.14)
L=t * to =ty * 1y i = bap * 8
=1t %1 ty =ty * 3.14 branch (py, l)
ty=t; * 314 t, =ty / 2.00
ts=1t,/ 1 tiy =ty * 2.71
ls=1s /14 by =1z %
S B SN BT ey
s = ls T 17 Is sync

st aftid) 4 jump By 53 = sel(py tyy 20)
B o = Ssyn /83
” Ly = tg * 271
= branch (p,, ;)

!
Sty =tz * by

g

g = Otz ty)

R A S ayne v
F=1 * x * * + 1 fyrs = o2 + Ly
7777777777 store (fy s, tid)

Figura 1.44. (a) The example that we use to
explain branch fusion. (b) A possible ins-
truction alignment. (c) Code after branch fu-
sion.

versoes & um problema muito dificil. Por exemplo, se pudésse-
mos re-ordenar as instru¢gdes em um caminho divergente talvez
fosse possivel produzir uma sequéncia de unificagdes mais efi-
ciente. Todavia, o espago de buscas neste caso seria enorme.
Iremos supor entdo que ndo podemos transformar o programa a
fim de obter melhores sequéncias para unificagdo. Em vez disto,
trabalharemos sobre um problema mais simples, o qual chama-
remos de alinhamento bi-dimensional de instrugdes, o qual de-
finimos abaixo:

Definicao 1.3.4 ALINHAMENTO BI-DIMENSIONAL DE INSTRUGOES
Instancia: dados os seguintes pardmetros:

e dois arranjos de instrugées, T ={iy,...,in} € F ={j1,---sjm}s
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e uma fungéo de lucro s, tal que s(i, j) seja o lucro de unificar
as instrugéesi e j;

e uma fungdo de custo c, tal que c(i, j) seja o custo de uni-
ficar as instrugéesi e j;

e b, 0 custo constante que advém de quebras entre sequén-
cias unificadas. Isto é, b deve ser pago sempre que hou-
ver discontinuidades entre trechos de codigo a serem uni-
ficados. Em geral b é o custo de se inserir desvios condi-
cionais dentro das sequéncias unificadas.

Problema: encontre uma sequéncia ordenada de pares A =
((r1,31)s s (i 3k)), tais que:

e se(x,y)€A, entdo1 <x<nl<y<m
e ser>s entdo x, > xg
e ser>s entdoy, > y;s

e Y (s(x,y) —c(x,y)) —bx G é maximo, sendo (x,y) €A, eG 0
numero de descontinuidades nas sequéncias de unifica-
cbes.

Existe um lucro e um custo, em termos de ciclos de exe-
cugao, para unificar um par de instrugbes, o que normalmente
derivamos do manual do programador. Por exemplo, se uma
instrugcdo de load custa 100 ciclos, entdo o casamento de duas
delas nos economizaria este custo em um caminho divergente.
Por outro lado, a fim de efetuar tal unificagdo pode ser neces-
sario que tenhamos de inserir seletores no programa, os quais
adicionam tempo de processamento ao cédigo modificado. A
figura 1.45 ilustra as operagdes necessarias para unificar duas
instrugbes de divisdo localizadas em caminhos divergentes do
programa visto na figura 1.44 (a). A esquerda temos parte do
programa original e a direita temos o programa ap6s a fuséo. O
custo que acabamos de mencionar inclui a selegcao dos parame-
tros da nova instrugao (2c¢;) € a execugao da operagao de divisao
(c/). Quando o custo dos seletores € menor que o lucro da uni-
ficagao, dizemos que tal transformagéo € lucrativa. No exemplo
da figura 1.45, temos um lucro s = 2¢)—2¢5—c) =c; —2c;. Ob-
serve que se um dos operandos nas duas instrugdes unificadas
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branch p,, B ¢ S, = sel(py, ts, t3)
c: s3 = sel(py, t, 2.0)
ity =t5 /1 cioty, =ty / 2.00 Ciotoyy =8, /83

cost =2¢, cost=2¢,+ ¢

Figura 1.45. Comparacao entre o custo de
unificacao e execucao divergente.

for o mesmo, entdo este operando ndao demanda um seletor e
seu custo é abatido do lucro da unificagao.

Podemos casar instrugbes que ndo sao necessariamente
as mesmas. Por exemplo, é possivel unificar uma adicdo e
uma multiplicagdo em arquiteturas que provéem uma instrugao
do tipo multiply-add, que permite efetuar ambas as operagoes.
De modo semelhante, podemos unificar instrugées de compara-
¢ao tais como “maior-que" e “menor-que" via transformagoes
simples de seus operandos. Na verdade, é possivel levar este
abuso de identidades entre instrugdes ao extremo, usando téc-
nicas mais avangadas, como a saturagdo de igualdades [38],
que normaliza todas as instru¢cées em um trecho de cédigo.

O problema de encontrar sequéncias similares de instrugbes
é muito similar ao problema de sequenciamento genético: da-
das duas sequéncias de genes, pede-se pelas sequéncias mais
longas de genes em comum. Tal problema, j& muito estudado
em biologia, possui uma solugdo muito elegante: o algoritmo de
sequencialmento de Smith e Waterman [34]. No6s utilizaremos
este mesmo algoritmo para determinar as sequéncias mais lu-
crativas de unificagdes. Este algoritmo possui dois passos: pri-
meiro, constréi-se uma matriz de ganhos que mostra o lucro de
unificar cada possivel par de instru¢des. Segundo, encontra-se
nesta matriz a sequéncia de unificagdes mais lucrativa.

A fim de construir a matriz de ganhos H nés escrevemos
uma das sequéncias de instrugdes ao longo da linha superior
da matriz e escrevemos a outra ao longo da coluna mais a es-
querda da matriz. Cada posi¢do da matriz € associada a um
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valor g, isto é: HJ[i,j] = g, onde g € o maximo lucro obtido a
partir de qualquer forma possivel de unificar instrugdes até os
indices i e j. Para calcular H[i, j] n6s usamos a férmula abaixo,
sendo o significado dos parametros s,c € b 0s mesmos da Defi-
nicdo 1.3.4:

H = MAX
[i,j] = (i, j) + Hli- 1],
0

Continuando com nosso exemplo, a figura 1.46 mostra a matriz
de ganhos que construimos para o programa da figura 1.44 (a).
Estamos usando a seguinte fungéo de lucratividade: s(|,]) =s(1
,T) = 100, s(x,%) =2, s(/,/) =8, s(+,+) = 2. Supomos o custo
de descontinuidade b = 2. Note que este custo é pago somente
uma vez por descontinuidade, quando deixamos uma sequéncia
diagonal de células mais lucrativas e caminhamos para uma po-
sicdo vertical ou horizontal na matriz. Por simplicidade estamos
fazendo ¢ = 0.

Tendo construido a matriz de ganhos, entramos uma solu-
¢ao para o problema do alinhamento de instru¢ées em dois pas-
sos. Primeiro visitamos as células da matriz para encontrar a
posicéo H|x,y] com o maior lucro. Depois atravessamos a ma-
triz, comegando por H|x,y] e indo em direcdo a posigao H[0,0],
seguindo o sentido em que cada célula foi atualizada durante
a construcdo da matriz. Isto é, se H|[i, ] foi atualizada a partir
de H[i—1,j— 1], entdo nds continuamos nosso passeio a par-
tir desta Ultima célula. Em nosso exemplo, a célula de maior
ganho é H|[9,8] e a sequéncia mais lucrativa é A = ((1,1),(2,2),
(3,3),(4,3),(5,4),(6,4),(7,5),(7,6), (8,7) ,(9,8)).

Na figura 1.46 nés aumentamos cada célula da matriz de
ganho com a diregdo de sua atualizagé@o. As posigdes coloridas
em cinza marcam o caminho mais lucrativo dentro desta ma-
triz. Este caminho denota exatamente o alinhamento visto na
figura 1.44 (c). Damos as atualiza¢des horizontais e verticais
preferéncia sobre atualizagdes diagonais. Em outras palavras,
quando o ganho de unificar duas instrugées for o mesmo de
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Figura 1.46. A matriz de ganhos produzida
para o programa da figura 1.44 (a).

manter estas instru¢des em caminhos divergentes, escolhemos
a segunda opgdo. Desta forma tendemos a diminuir o nimero
de descontinuidades na sequéncia alinhada, evitando a inser-
¢ao de desvios condicionais no cédigo alvo. Por exemplo, na
figura 1.46, poderiamos ter atualizado H[2,4] a partir de H|[1,3].
Entretanto, a unificagdo das duas proximas instru¢gdes — mul-
tiplicagao e divisdo — possui um lucro muito pequeno. Assim,
seriamos forgados a inserir um desvio condicional no cédigo.
Por outro lado, dado que a atualizagéo de H|[2,4] deu-se por um
caminho vertical, o custo da insergdo deste desvio ja foi pago
anteriormente.
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1.4. O Caldeirdo no Final do Arco-Iris

Chegamos assim ao fim deste curso. Espero que vocés te-
nham aprendido novos conceitos e que estes venham a lhes
ser Uteis de alguma forma. A otimizagdo de codigo ndo é uma
area nova de pesquisa. Ao contrario, desde o0s primeiros passos
neste campo, dados por pioneiros como John Backus [6], muito
ja foi feito, tanto pela industria quanto pela academia. Ainda
assim, as GPUs, com seu modelo de execugéo ainda pouco co-
nhecido, traz novos desafios para os projetistas de compiladores
e para os desenvolvedores de aplicagdes de alto desempenho.
Existem muitas maneiras de manter-mo-nos atualizados sobre
esta rapida evolugdo tecnoldgica. Recomendo principalmente
as boas conferéncias e simpdsios. Atualmente nao é dificil en-
contrar versdes dos artigos mais importantes na Internet. Como
existem muitas conferéncias de ponta sobre esta linha de pes-
quisa, eu separei uma lista de minhas preferéncias:

PLDI Esta é a maior conferéncia acerca do projeto e da im-
plementacao de linguagens de programagao. Linguagens
heterogéneas e paralelismo de dados sdo constantes nesta
conferéncia e aos poucos artigos especificos sobre GPUs
comegam a encontrar espago em seus anais. A titulo
de exemplo, temos o compilador otimizante de Yang et
al. [42].

POPL Outra conferéncia de primeira linha. Trabalhos publica-
dos em POPL tendem a ser mais tedricos que aqueles
vistos em PLDI. Entre os artigos pertinentes, temos a im-
plementacédo da andlise de dataflow em CUDA [31].

PPoPP Esta conferéncia € mais especializada em linguagens
e compiladores para processamento paralelo. Muitos arti-
gos importantes sobre GPUs ja foram publicados em PPoPP,
incluindo as técnicas de Ryoo et al. [32] que eu usei em
nosso exemplo de multiplicagdo de matrizes.

PACT Outra conferéncia bem conhecida sobre ferramentas e
compiladores para programagao paralela. Entre os arti-
gos encontrados em PACT, recomendo o trabalho de Dia-
mos et al., que descreve Ocelot, um otimizador de cédigo
PTX [14].
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MICRO A principal conferéncia de arquitetura e organizagao de
computadores. GPUs foram ja o assunto principal de mui-
tos artigos de MICRO. Por exemplo, o trabalho de Fung et
al. [16] mostra como reconvergir threads divergentes.

CGO e CC Duas conferéncias especificas de compiladores. Uma
versdo inicial da andlise de divergéncias foi apresentada
em CGO [36].

Além das conferéncias existem muitas listas de discussao, revis-
tas eletrdnicas e blogs que discorrem acerca de GPUs e CUDA
e muitos internautas sentir-se-ao felizes em poder sanar dividas
de outrem. Certamente serd muito interessante descobrir onde
toda esta nova tecnologia nos levara. Como tudo em Ciéncia
da Computagéo, o limite de nossos avangos é a nossa propria
criatividade!
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