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Introduccion a los Computadores Paralelos

1. ¢Qué es la computacion paralela?

Desde hace varias décadas, el software siempre habia sido escrito para el
procesamiento en serie, siguiendo los paradigmas de la programacion estructurada.

El objetivo del codigo era ser ejecutado en una computadora con una sola CPU,
donde el problema era descompuesto en series discretas de instrucciones que se ejecutaban
una detras de otra, done s6lo una instruccién se podia ejecutar a la vez, como se ilustra en la
siguiente figura:

Instruccion 1

Instruccion 2

PROBLEMA - p | —_p» | Unasola CPU

Instruccion n -1

Instruccion n

Figura 1.1 Descomposicion de un problema en instrucciones serie

A diferencia de la anterior, en la programacién paralela el problema es dividido en
partes computacionales con el objetivo de ser ejecutadas en varias CPU. Estas partes
discretas en el que el problema es descompuesto se van a resolver concurrentemente y cada
parte sera dividida en una serie de instrucciones que se ejecutaran simultaneamente en
diferentes unidades de procesamiento. De esta forma el tiempo de computo es mucho menor
al separar la complejidad de un problema en partes individuales que seran ejecutadas por
multiples CPU al mismo tiempo. Estas partes seran programas cuyas instrucciones se
ejecutaran en una cauce paralelo diferente, como podemos apreciar en la siguiente figura:
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PROBLEMA

Instruccion 1 Instruccion 1 Instruccion 1
Instruccion 2 Instruccion 2 Instruccion 2
Instruccion n Instruccion n Instruccion n
Instruccion n -1 Instruccion n -1 Instruccion n -1
CPU1 CPU 2 CPU 3

Figura 1.2 Ejecucion paralela

2. Aplicaciones de la computacion paralela

La computacion paralela es una evoluciéon de la computacién serie que intenta

emular los aspectos del mundo real y natural: eventos complejos e interrelacionados
ocurriendo al mismo tiempo dentro de una secuencia. Asi, tenemos la analogia de la
formaciéon de galaxias, movimiento de planetas, patrones de eventos atmosféricos y de
océanos, movimiento de las placas tecténicas, control de trafico, etc.

Histéricamente la computacion paralela se ha considerado el punto final de la mas
alta computacién y ha sido usada para resolver problemas complejos de ingenieria y ciencia
que acaecen en el mundo real.
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De esta forma encontramos el uso del paralelismo en computacién en los siguientes

entornos:

Cambio climatico: Se estan utilizando los patrones de cambios atmosféricos
para predecir con exactitud los fendmenos alterados del tiempo.

Genoma: En el secuenciamiento de la estructura del ADN del cédigo genético.

Nanotecnologia y quimica: Para crear nuevos compuestos moleculares con
propiedades microscépicas y materiales mas resistentes a la fuerza y al calor.

Geologia y sismologia: Utilizado en el estudio las propiedades geotécnicas y la
prediccion de movimientos sismicos.

Ingeniaria electronica: Disefio de circuitos con mas nivel de integracion, mas
rapidos y con menos calentamiento del chip.

Prospeccion petrolifera: Debido al agotamiento de los combustibles fosiles se
ha hecho patente la necesidad de busqueda de nuevos yacimientos para la
obtencion de petrdleo y gas.

Buscadores Web: Con la proliferacion incesante de Internet en la dltima década
se necesita una gran cantidad de recursos de computo que para rastrear e indexar
todos los contenidos publicados en la red.

Diagnostico por imagen: El avance de la medicina requiere de sistemas de
imagen capaces de diagnosticar con precision y sin errores la existencia de
enfermedades.

Industria farmacéutica: En el diseflo de nuevos medicamentos eficaces con los
minimos efectos secundarios.

Modelado econémico y financiero: Las transacciones financieras realizadas en
un mundo globalizado pueden poner en riesgo la economia mundial. El analisis
complejo de estas interacciones de agentes puede prevenir una posible crisis
economica.

Graficos y realidad virtual: Con el fin de conseguir imagenes realistas en el
mundo de la infografia y los videojuegos.



Capitulo 1 e Introduccion a los Computadores Paralelos

3. Arquitecturas Von Neumann y secuenciales

El matematico hingaro John Von Neumann senté las bases de la computacion
moderna a la que pertenecen los ordenadores secuenciales, también denominados
computadores serie. Este modelo se basa en la Unidad Central de Procesamiento o CPU
(acronimo anglosajon de Central Processing Unit), en la memoria donde se almacenan datos
e instrucciones. En esta arquitectura las instrucciones se ejecutan en serie que tratan con un
unica secuencia de datos. En la seccién 1.4 veremos mas en profundidad los fundamentos
de este modelo.

MEMORIA
-— ¢
Unidadde [ — >

Control

Figura 1.3 Arquitectura Von Neumann (CPU y memoria)

Esta arquitectura presenta dos factores limitadores a tener en cuenta: la velocidad a la
que se ejecutan las instrucciones y la velocidad de transferencia de datos e instrucciones
entre la memoria y la CPU. En el primer factor estdn implicados los componentes y la
tecnologia electrénica (frecuencia de reloj, etc.). No obstante, desde los afios noventa se han
desarrollado nuevas estrategias para aumentar el rendimiento. L.a mas conocida es la
segmentacion que consiste en ejecutar varias partes de un nuimero determinado de
instrucciones al mismo tiempo en varias unidades funcionales de calculo (multiplicadores,
sumadores, unidades de carga y almacenamiento,...). Esto se consigue dividiendo las partes
de ejecucién de una instruccion en etapas, alcanzando un rendimiento bastante mejorado con
respecto a una maquina no segmentada o secuencial. En la figura 1.4 podemos ver el
funcionamiento de una CPU segmentada.

Instruccion Ciclo de reloj
1 2 3 4 5 6 7 8 9
i IF ID EX MEM WB
i+1 IF ID EX MEM WB
i+2 IF ID EX MEM WB
i+3 IF ID EX MEM WB
i+4 IF ID EX MEM WB

Figura 1.4 Segmentacion RISC
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Donde la etapa de ejecucién IF es la busqueda de instruccion en la caché o en la
memoria principal, ID es la decodificacién de la instruccion y lectura de los registros, EX es
la etapa ejecucion aritmético l6gica, MEM es la lectura y escritura en memoria, y finalmente
WB escribe el resultado en los registros.

Como el lector puede apreciar, la ventaja de esta estrategia radica en que es posible
adelantar la ejecucion de una instruccion en cada ciclo de reloj. En consecuencia en cada
ciclo de reloj se finaliza una instruccién y el incremento del rendimiento, sin tener en cuenta
los riesgos de la segmentacion, es de un factor de cinco con respecto a una maquina que
ejecuta las instrucciones en serie.

En contraposicion, aunque el incremento de la productividad es muy alto con
segmentacion, el tiempo de CPU que se le dedica a una instruccién individual es superior al
de su homélogo secuencial. Esto es debido a:

* Los cerrojos que hay que colocar en la circuiteria para separar la informacion
entre etapas.

* La duracion de las etapas es similar y viene determinada por la etapa mas larga.

* Los riesgos estructurales, de datos y de control que introducen detenciones en el
cauce de ejecucién.

410 ns 410 ns. 410 ns.

80 |8 (90808 |8 |8 [9 |8 90| 80|80 ]9 | 801 80
Instruccion 1 Instruccion 2 Instruccion 3

95ns 95ns 95ns 95ns 95ns

L e B e
Instruccion 1 | 90 | 90 §f 90
Instruccion 2 90 | 90
Instruccion 3 90 90§ 90 I 90 I
5ns

Figura 1.5 Versién no segmentada (arriba) y segmentada de tres instrucciones (abajo)
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Como puede observarse en la figura 1.5, la instrucciéon no segmentada consume 410
ns. , mientras que su equivalente segmentada consume 475 ns. , a causa de la etapa mas lenta
que es 90 ns, en este caso suponiendo una segmentacién ideal y un retardo de 5 ns. Por los
cerrojos de cada etapa segmentada. Esto implica un aumento de productividad que no
siempre esta asociado a un incremento de velocidad de ejecucion.

Con respecto a la segundo problema de la segmentacién, éste admitiria dos
soluciones.

* Utilizar memoria entelazada o intercalada (memory interleaving):

Esta estrategia arquitectonica permite dividir la memoria en bloques, cada
uno con acceso independiente, tal y como puede verse en la siguiente figura:

Memoria 1

CPU Memoria 2

— Memoria n

Figura 1.6 Memoria entrelazada
» Utilizar una memoria caché:

Otra estrategia mas conocida para aumentar la velocidad de intercambio de
informacién es la memoria caché. Con esta memoria se consigue mayor velocidad de
intercambio en un espacio de direcciones mas pequefio, en detrimento del coste de la
tecnologia. Con este técnica se consigue el objetivo del principio de localidad, en la caben
dos posibles casos: La localidad espacial que consiste en el hecho de que la instruccién
siguiente a la que se esta ejecutando esta en la cercania del bloque en uso, La localidad
temporal que consiste en que los datos o instrucciones que seran accedidos a continuacién
seran los que han sido accedidos recientemente.

En la siguiente figura 1.7 de la siguiente pagina se muestra una arquitectura que
utiliza memoria caché:
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Memoria 1 Memoria 2 Memoria n

Caché

CPU

Figura 1.7 Arquitectura con memoria entrelazada y memoria caché

Los procesadores segmentados son utiles para aplicaciones cientificas y de
ingenieria. Un procesador segmentado, en término generales, siempre va a utilizar una
memoria caché para evitar que las instrucciones de acceso a memoria sean muy lentas.

No obstante, en las aplicaciones cientificas, los datos de grandes dimensiones son
accedidos con baja localidad, y de esta manera el rendimiento que se consigue en la
jerarquia de memoria es bastante pobre y con un efecto resultante de mal rendimiento en el
uso de la caché. Una posible solucion alternativa seria prescindir de las cachés, siempre y
cuando fuera posible determinar qué patrones de acceso son los que definen el acceso a
memoria y realizar la segmentacion en consecuencia.
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4. Taxonomia de Flynn

Para clasificar las arquitecturas paralelas existen diferentes clasificaciones; aunque
una de las mas utilizadas es la que defini6 el ingeniero Michael J. Flynn en 1972 y es
conocida como la taxonomia de Flynn.

Esta clasificacion distingue arquitecturas multiprocesadores de acuerdo a dos
dimensiones independientes: datos e instrucciones, donde cada una de estas dimensiones
puede tener s6lo dos posibles estados: simple (single) y maltiple (multiple).

A continuacién examinaremos cada una de estas clasificaciones.

4.1 Single Instruction, Simple Data (SISD)

Dentro de esta categoria se encuadran la mayoria de los computadores secuenciales
disponibles actualmente: PC, Estaciones de Trabajo y antiguos Mainframe. Las instrucciones
se ejecutan secuencialmente, pero pueden utilizar segmentacion y mas de una unidad de
calculo. Siempre haran uso de una unica unidad de control que gobierna todas las
instrucciones. Es traducido como instruccion unica, datos unicos.

Unidad de Control [T — Wil —— ———oC

Procesamiento
Instrucciones Flujo de datos

Figura 1.8 Arquitectura SISD

La secuenciacion de las instrucciones es producida por cada pulso de reloj, haciendo
que la CPU obtenga un dato o un instruccién de memoria para su ejecucion secuencial.
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Asi, de esta manera si las instrucciones se ejecutarian en el orden de la figura 1.9

Load x
Load y

odumif,

z=x%*y

Store z

Procesador

Figura 1.9 Ejemplo ejecucion de instrucciones en SISD

4.2 Single Instruction, Multiple Data (SIMD)

Este modelo se ilustra en la figura 1.10. Es un tipo de arquitectura paralela donde
todas las unidades ejecutan la misma instruccion en un ciclo de reloj y cada unidad opera
sobre una parte diferente de los datos. Esta arquitectura es especialmente apropiada para
problemas de procesamiento de imagenes y graficos, como es el caso de CUDA, que
veremos en el capitulo siguiente.

Se traduce como instrucciéon tunica, datos multiples. En esta clasificacion se
encuadran los procesadores matriciales en los que existen mas de una wunidad de
procesamiento trabajando sobre flujos de datos distintos, pero ejecutando la misma
instruccién proporcionada por una tnica unidad de control como vemos en la figura 1.10:

Flujo de datos

Unidad —— ———no

Procesamiento 1

Instrucciones

Unidad de Control [ [ Unidad

Procesamiento 2

Flujo de datos
Unidad

Instrucciones Procesamiento N <:Z N

Figura 1.10 Arquitectura SIMD
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Por lo tanto, un ejemplo de orden de ejecucion de las instrucciones queda tal como se
muestra en la siguiente figura:

Load x(1) Load x(2) Load x(n) —
Load y(1) Load y(2) Load y(n) g
<
z()=x1) *yd) 2(2) =x(2) *y(Q2) z(n) = x(n) *y(n) °
Store z(1) Store z(2) Store z(n)
.|

Procesador 1 Procesador 2 Procesador 3

Figura 1.10 Ejemplo de ejecucién en arquitectura SIMD

4.3 Multiple Instruction, Simple Data (MISD)

Es la traduccién de instrucciones multiples, datos unicos. Esta organizacion se
caracteriza por el hecho de la existencia de varias unidades de procesamiento cada una
ejecutando una instruccion diferente pero sobre el mismo dato. Es una arquitectura teorica y
no se conoce ninguna materializacion de esta categoria.

Instrucciones
Unidad de COlltl"Ol 1 |:> Unlda.d
Procesamiento 1

¥ §
. =
: - Unidad S
Unidad de Control 2 T —— ———oo =
=
Q<> =
a
.
2

Instrucciones

i —— Unidad
%)mdad de Control Procesamiento N

Instrucciones

Figura 1.11 Arquitectura MISD
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De esta forma, un ejemplo que clarifica el flujo de instrucciones seria el siguiente:

Load x(1) Load x(1) Load x(1) —
2(1)=x(1) * 1 22) = x(1) *2 2(n) = x(1) *n z
Store z(1) Store z(2) Store z(n) 2

Procesador 1 Procesador 2 Procesador 3

Figura 1.10 Ejemplo de ejecucion en arquitectura MISD

4.4 Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD)

Instrucciones multiples, datos multiples. Dentro de esta categoria se encuadran la
mayoria de sistemas multiprocesadores y multicomputadores, donde cada programa se
ejecuta en cada unidad de procesamiento. Esta arquitectura implica una coordinacion entre
procesadores, puesto que todos los flujos de memoria se obtienen de un espacio compartido
para todos ellos. Los procesadores en esta arquitectura trabajan de manera independiente.

Por ejemplo, dos procesadores podrian estar realizando la Transformada Répida de
Fourier, mientras otro realiza la salida grafica. Esto es lo que habitualmente se denomina
descomposicion de control. Aunque no debemos pasar por alto la descomposicion de datos,
en la que los datos del problema se reparten entre los distintos procesadores y todos ejecutan
el mismo programa sobre la zona de datos que se le ha asociado. Este modelo es mucho mas
potente que las arquitecturas SIMD.

La gran ventaja de los sistemas SIMD con respecto a los MIMD es que necesitan
menos hardware, ya que solo requieren una unidad de control. Los sistemas MIMD son mas
independientes y ejecutan cada uno de ellos una copia del programa y del Sistema
Operativo. Ademas de esto, los sistemas SIMD necesitan menos tiempo de inicio para las
comunicaciones entre procesadores, debido a que son transferencias entre registros de los
procesadores.

Como conclusién, aunque los sistemas SIMD aparentemente sean mas baratos que

los MIMD, esto no es cierto, pues los sistemas MIMD pueden construirse con ordenadores
convencionales de baja potencia.

11
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. Datos
Instrucciones

|:> Unidad <:| oo

Unidad de Control 1 .
Procesamiento 1

\ / /

Unidad de Control2] T Lltik ——_ ———noo

Procesamiento 2
N Y. | y,

Instrucciones Datos

. Unidad
nidad de Control I:> Procesamiento N <:| oo

Figura 1.11 Arquitectura MIMD

Load alfa r=t*w a=b/c —
Load beta wt+ d=b*3 g
z = alfa * beta Store r epsilon = sqrt(d) 3
Store z Store w Store epsilon
m Procesador 2 Procesador 3

Figura 1.12 Ejemplo de ejecucion en arquitectura MIMD
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4. Organizacion del espacio de direcciones de memoria

Dependiendo de cémo se organice el sistema de almacenamiento primario, los
procesadores se comunicaran de diferentes formas. Atendiendo a esta organizacion, se
podran encontrar las siguientes arquitecturas:

4.1 Sistemas de memoria compartida o multiprocesadores

Estos sistemas se caracterizan porque los procesadores comparten fisicamente la
memoria y acceden al mismo espacio de direcciones de memoria. Por ejemplo, si un
procesador escribe en una de las direcciones de memoria, otro procesador del mismo sistema
puede acceder a esa misma posicion directamente. Consecuentemente, los cambios
realizados por un procesador en la memoria comun son visibles por los otros procesadores
del sistema a través de una red de interconexion, como puede verse en la siguiente figura:

=)
3 =
(o)
;<> 7 <> ¢
g )
= 3 -
p— E
I g T
| - |
| (@) |
| =] !
2
=}
3 . 2
A = e
2 e 2
2 - <> =
. —= Z
2

Figura 1.13 Esquema basico de los sistemas con memoria compartida

Ahora bien, dentro de estos sistemas de memoria compartida podemos encontrar otra
clasificacion dentro de ella. Atendiendo a la duracién del tiempo de acceso a la memoria.
Asi nos encontramos con una nueva clasificacion:

* Sistemas de acceso uniforme a memoria (UMA)
* Sistemas de acceso no uniforme a memoria (NUMA)

Estos sistemas consiguen una mejora del rendimiento afiadiendo a cada procesador
una memoria local, donde se almacena el codigo que ejecuta cada uno, asi como los  datos
que no son compartidos entre procesadores del sistema y por tanto son locales a ese
procesador. De esta forma se consigue evitar un exceso de intercambio de informacién en la
red de interconexion para buscar cédigo y datos locales, y consecuentemente un mejora de
la eficacia.

13
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4.1.1 Sistemas de acceso uniforme a memoria (UMA)

Son las siglas de Uniform Memory Access. Estos sistemas se caracterizan por
tener igual tiempo de acceso a memoria, ademas los procesadores se caracterizan por ser
idénticos.

La mayoria de los sistemas de memoria compartida se distinguen por incorporar una
memoria caché local en cada procesador , consiguiendo por tanto un incremento en el ancho
de banda entre el procesador y la memoria local. Los asi llamados CC-UMA (Cache
Coherent UMA) son sistemas UMA donde la coherencia de caché 'debe intentar que si un
procesador modifica una direcciéon de memoria, todos los procesadores del sistema deben
estar informados al respecto. La figura 1.13 es un ejemplo de arquitectura UMA.

Una de las limitaciones de la arquitectura UMA es la escalabilidad y normalmente
encontramos estos sistemas con un numero de procesadores comprendido entre 16 y 32;
aunque algunos sistemas han logrado alcanzar hasta los 64 procesadores como el Sun
E10000. Se ha estudiado que si saturamos al sistema de procesadores, no se conseguira
ninguna mejora. Actualmente, los sistemas UMA se utilizan para la construccion de
arquitecturas multiprocesador de bus compartido con un nimero reducido de procesadores.

Estos sistemas son comtinmente representados por los multiprocesadores simétricos.

4.1.2 Sistemas de acceso no-uniforme a memoria (NUMA)

Los sistemas de acceso no-uniforme a memoria se les denomina también como
sistemas de memoria compartida distribuida, o sus siglas en inglés (Distributed Shared
Memory). En estos sistemas se consigue una mejora del rendimiento eliminando la memoria
global a la que acceden los procesadores, eso si, siempre que el tiempo de acceso a la
memoria local sea muy inferiores al tiempo de acceso por la red de interconexién. En estas
arquitecturas los procesadores no tienen un tiempo igual de acceso a las memorias.

El sistema KSR-1 es el primero que incorporé coherencia por hardware. A este tipo
de sistemas se le denomindé ccNUMA, aunque también se les conoce como
multiprocesadores simétricos escalables.

Actualmente la mayoria de los sistemas de arquitectura de memoria compartida son
NUMA. En este caso no existe el problema de la escalabilidad, por lo que no es dificil
encontrar sistemas con mas de 512 procesadores interconectados, incluso hasta 2.048.

En general NUMA no necesita de mecanismos especiales que aseguren que los
procesadores interconectados tengan un conocimiento coherente del espacio de direcciones
global, siendo el programador el que las controle.

1 La coherencia es disefiada a nivel hardware

14
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Procesador 1
=
(97}
P 2
a
(¢-]
=
. g
Memoria 1 =
T (=]
: g
! e
2.
Procesador N S
) e
- P
Memoria N

Figura 1.14 Arquitectura NUMA

4.2 Sistemas de memoria distribuida o0 multicomputadores

Los sistemas de memoria distribuida se caracterizan porque cada sistema contiene su
propio procesador y su propia memoria, comunicandose cada sistema entre si por medio de
paso de mensajes a través de una red de computadores. Aunque este apartado es extensible a
una inmensa bibliografia, aqui vamos a explicarla de manera superficial, ya que no es
materia relacionada con el objetivo del presente libro.

Los sistemas de memoria distribuida pueden ser interconexiones entre estaciones de
trabajo, Pcs con diferentes sistemas operativos, etc. Normalmente suelen interconectarse
en una red LAN Ethernet a través de un switch o conmutador.

Puesto que la latencia de la red puede ser alta, hay que tener en cuenta el
factor de eficiencia llamado granularidad del computador paralelo. Este factor es la
relacion o cociente entre el tiempo requerido para realizar una operacion bdsica de
comunicacion 'y el tiempo requerido para realizar una operacion bdsica de calculo de los
procesos. De esta forma, la estrategia de programacion de los sistemas de memoria
distribuida debe tener siempre como objetivo disminuir la granularidad de las
comunicaciones, es decir, minimizar el nimero de mensajes y maximizar el tamafio.

Cuando se combinan los sistemas MIMD con programacion paralela de paso de
mensajes se le denomina sistemas multicomputadores.

15
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Red de interconexion —x—

PC1 PC 2 PC3 PC4 PC5

Figura 1.15 Arquitectura distribuida

Igualmente, los sistemas de memoria distribuida o multicomputadores pueden ser
computadores con multiples CPUs comunicadas por un bus de datos o bien muiltiples
ordenadores interconectados a través de un red LAN o la misma Internet, siempre que la
velocidad sea mas o menos rapida.

En el primer caso hablaremos de sistemas masivamente paralelos (MPP), y en el
segundo de clusters, como podria ser una coleccién de estaciones de trabajo, junto con PCs
interconectados por una red de comunicaciones rapida.

Los clusters pueden ser de dos clases:

o Beowulf: Cada computador del cluster esta dedicado exclusivamente al mismo.
© NOW: Red de estaciones de trabajo. Sus computadores no estan exclusivamente
dedicados al cluster-..

Los sistemas Beowulf estin compuestos por nodos minimalistas® interconectados en
una red de comunicaciones de bajo coste, cuya topologia esta orientada a la resolucién de un
determinado problema de computacion, y donde cada nodo se dedica de manera exclusiva a
procesos del supercomputador.

La red de interconexion de los sistemas NOWSs de redes de interconexion de
estaciones de trabajo suelen utilizarse switches, mientras que en los Beowulf la interconexién
se realiza de manera barata, por medio de tarjetas Ethernet con un conector RJ-45 y cable
Ethernet 100. Por ultimo, la programacién en Beowulf se caracteriza porque es muy
dependiente de la arquitectura y siempre se utiliza el modelo de programacion paralela
basada en paso de mensajes.

2 Los nodos minimalistas constan de una placa base, CPU, memoria y dispositivos de E/S.
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4.3 Conclusion

La ventaja de los clusters con respecto a las arquitecturas como NUMA es que es
sencillo y poco costoso construir un sistema paralelo con varios ordenadores interconectados
en red, de forma rapida y con alto rendimiento en computacion. El tinico problema estriba en
el modelo de programacién: mientras que en los sistemas de memoria compartida es solo
necesario establecer una pocas directivas al compilador, en los sistemas de memoria
distribuida hay que programar explicitamente todas las comunicaciones.

Atendiendo a las diferentes clasificaciones expuestas anteriormente y siguiendo la
taxonomia de Flynn, puede disefiarse un breve diagrama a modo de resumen:

Arquitecturas
paralelas
‘ SIMD MIMD ‘
Memoria Memoria
distribuida compartida
Cluster ‘ SMP
‘ Beowulf ‘

Figura 1.16 Diagrama de clasificacién de las arquitecturas paralelas®

3 MPP: Procesadores Masivamente Paralelos
SMP: Multiprocesadores Simétricos
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5. Modelos de programacion paralela

Una vez vistas las diferentes arquitecturas en las que se basan los computadores
paralelos y su organizacion de memoria, es ahora factible conocer a grandes rasgos los
diferentes modelos mas comtinmente usados de programacién en estos sistemas.

Para comenzar, los modelos de programacion existen como una abstraccion sobre las
arquitecturas hardware y software. Sin que decir que estos modelos se pueden combinar
para crear otros modelos basados en sus antecesores, y, aunque no lo parezca, los modelos
que veremos a continuacion no son especificos de una determinada arquitectura.

Qué modelo es el mas adecuado para usar es a menudo determinado por cual es mas
adecuado para el dominio del problema y cual es preferible por el programador. No hay
ningin modelo mejor, aunque ciertamente existen unos modelos mejores que otros.

5.1 Modelo de memoria compartida

En este modelo las tareas comparten un espacio comun de direcciones en la que leen
y escriben de manera asincrona, pudiendo sincronizarlas mediante el uso de seméforos* para
evitar comin a memoria compartida.

Una ventaja de este modelo es que el programador no tiene nocién de la propiedad
de los datos, por lo que no es necesario especificar la comunicacion entre tareas y el trabajo

para el programador se simplifica. Sin embargo, es importante recalcar que es mas dificil
entender y controlar la localidad de los datos, por lo que esto puede afectar al rendimiento.

Actualmente no existen actualmente implementaciones de este modelo

5.2 Modelo de threads (hilos)

En el modelo de threads, un Unico proceso puede tener multiples vias concurrentes
de ejecucién.

4 Generalmente se implementa con la primitiva lock

18



Capitulo 1 e Introduccion a los Computadores Paralelos

T1 T2

Linea Instruccion

1 |call procedimientol

call procedimiento? T3

fori=1ton /(

{

oduar T,

x(1)=131/2) v
y(i) =x(i) * pi
) \J
call procedimiento3 +

Programa prog.out

I | U~ WN

Figura 1.7 Ejemplo de programacion con modelo de threads

Como podemos ver el programa prog.out es ejecutado en el sistema operativo y obtiene
los recursos del sistema que le son necesarios. Prog.out lleva cierta ejecucion en serie y
después crea un numero determinado de threads (hilos) que son gestionados por el sistema
operativo y pueden verse como llamadas a procedimientos. Cada thread contiene sus datos
locales, aunque también comparten sus recursos, mientras se benefician de la memoria
global ya que comparten el espacio de memoria de Prog.out.

Los threads de prog.out utilizan la memoria global para comunicarse, y
consecuentemente necesitan algiin método de sincronizacion para asegurarse que mas de un
thread no esté escribiendo en la misma posicion de memoria.

El modelo de threads se le asocia cominmente al modelo de arquitectura de memoria
compartida y programacién concurrente en sistemas operativos.

Las implementaciones mas conocidas de threads son las siguientes:

Threads POSIX:
* Estd basado en librerias y en el lenguaje C.
* Se les referencia como Pthreads.

* El paralelismo se gestiona de forma explicita, por lo que implica que el programador
ponga atencion en los detalles del cadigo.
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OpenMP
* Como CUDA, esta basado en directivas del compilador, por lo que puede ser usado
para generar codigo serie.
* La API esta implementada para los lenguajes Fortran y C++
* Multiplataforma y escalable
* Generalmente se utiliza para programar arquitecturas de memoria compartida

int main(int argc, char *argv/[]) {
const int N = 100000;
int 1, al[N];

#pragma omp parallel for
(1 = 0; 1 < N; 1i++)
ali] = 2 * i;

0;

Cadigo 1.1 Ejemplo en OpenMP que inicia un array en paralelo

5.3 Modelo de paso de mensajes

En este modelo las tareas utilizan su propia memoria local durante la computacion.
Muiltiples tareas pueden residir en la misma mdaquina fisica y/o a través de un nimero de un
nimero de maquina arbitrario. De esta manera, las tareas intercambian sus datos entre ellas
por mensajes de comunicacién de envio y recibimiento. Las transferencias de datos
requieren cooperacion entre las primitivas® implementadas en cada proceso. Asi si se lleva a
cabo un operacion de envio en una maquina, requiere que en otra maquina exista la
primitiva correspondiente de recibimiento.

PC Alfa PC Beta
Tarea A send( re c‘?. Tarea C
Datos
Red
Tarea B recv() send() Tarea D
N

Figura 1.8 Ejemplo del modelo de paso de mensajes

5 Estas primitivas suele denominarse send y recv
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Respecto a la implementacion, el modelo de paso de mensajes consta de un conjunto de
librerias que se enlazan en el compilador de la plataforma especifica donde se implemente el
codigo fuente y que contienen la implementacién de la API y primitivas de paralelismo.

Cuando se disefia una aplicaciéon con paso de mensajes es el programador el que se
encarga de determinar todo el paralelismo.

Desde los afio ochenta han habido muchas implementaciones de este modelo; aunque
las mas conocidas han sido PVM?® (Parallel Virtual Machine) y MPI”’ (Message Passing
Interface).

5.4 Modelo de paralelismo a nivel de datos

En el modelo de paralelismo de datos se caracteriza por su enfoque en las
operaciones sobre conjuntos de datos. Estos datos se suelen organizar en estructuras de datos
tales como arrays o cubos (arrays tridimensionales). De esta forma, un determinado nimero
de tareas trabajan colectivamente sobre una parte diferentes de esa estructura de datos. Este
modelo sera aplicado sistematicamente a lo largo de los capitulos dedicados a la
programacion en CUDA.

Como vemos en la figura 1.9, la caracteristica principal es que la tareas siempre aplican
la misma operacion en la parte que les corresponde de la estructura de datos.

Estructura de datos X

1 10+ 11 20 : 21 30
v v

fori=1to 10 fori=11t0 20 fori=21to 30
{ { {

Z(i) = X(@i) * Pi Z(i) = X(i) * Pi Z(i) = X(@i) * Pi

Z(i)++ Z(i)++ Z(i)++
} } }

Tarea A Tarea B Tarea C

Figura 1.9 Ejemplo del modelo de paralelismo de datos

6 http://www.csm.ornl.gov/pvm/pvm_home.html
7 http://www.mcs.anl.gov/research/projects/mpi/
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En las arquitecturas de memoria compartida, todas la tareas pueden tener acceso a la
estructura de datos a través de la memoria global. En las arquitecturas de memoria
distribuida la estructura de datos es dividida y reside en pedazos en la memoria local de cada
tarea.

5.5 Otros modelos

Existen otros modelos de programacién paralela, aunque los mds comunmente
usados son los que se han explicado en los apartados anteriores. A continuacion veremos dos
modelos de entre los mas importantes que son también comunmente utilizados en
arquitecturas de memoria distribuida.

Single Program Multiple Data (SPMD)

En este modelo de programacion paralela, al arrancar una aplicacién se lanzan N
copias del mismo programa (procesos). Estos procesos no avanzan sincronizados instruccion
a instruccion sino que la sincronizacion debe ser realizada explicitamente.

Programa
Compllador \
Tarea 1 Tarea 2 Tarea 3

Ejecutando programa  Ejecutando programa  [Ejecutando programa

Figura 1.10 Modelo SPMD ejecutado en la misma plataforma
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En cualquier momento, las tareas pueden ejecutar la misma o diferentes instrucciones
con el mismo programa y pueden usar diferentes datos.

Multiple Program Multiple Data (MPMD)

En esta metodologia se escribe un programa propio y diferente para cada procesador. En
el enfoque maestro/esclavo un procesador ejecuta un programa (proceso maestro) que
posteriormente arrancara los demdas procesos (procesos esclavos). El arranque de esos
procesos es relativamente costoso desde una perspectiva computacional. Como es 16gico, las
tareas pueden usar diferentes datos.

Programa
Alfa
o

Y ¢

C ompllador

Programa
Omega
Q

/ 1\

Tarea 1

Ejecutando o

Tarea 2
Ejecutando Q

Tarea 3
Ejecutando a

Figura 1.11 Modelo MPMD ejecutado en la misma plataforma
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6. Paradigmas algoritmicos de paralelizacion

A continuacion se expondran las diferentes estrategias algoritmicas para abordar un
problema de programacion paralela:

6.1 Fases paralelas

Se basa en la sucesién de un nimero arbitrario de fases para llegar a la solucion del
problema, donde cada fase consta de dos etapas: calculo e interaccion.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Tarea 1 Tarea2 | | TareaN |

; (Cdlculo) (Cdlculo) (Cdlculo) : Etapa

1 . calculo
Fase 1 : 77777777777777

1 Etapa

Sincronizacion interaccion

Tarea 1 Tarea2 | Tarea N

: (Cdlculo) (Cdlculo) (Cdlculo) .+ Etapa

1 . cdlculo
Fase 2 : ,,,,,,,,,,,,,,

: Etapa

Sincronizacién | interaccion

Tarea 1 Tarea2 | Tarea N
(Cdlculo) (Cadlculo) (Cdlculo) Etapa

Sincronizacion Interaccion

célculo
FaseM L ,,,,,,,,,,,,,,
: Etapa

Figura 1.12 Fases paralelas

Durante la etapa de calculo, cada tarea realiza sus operaciones independientemente.
Cuando se termina esta etapa se pasa a la etapa de interaccion, en la que se sincronizan las
tareas con primitivas con el objetivo del intercambio de informacion y resultados entre
tareas. Finalmente, después de la etapa de sincronizacion se prosigue en la siguiente fase.
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6.2 Segmentacion (pipeline)

Las tareas implicadas en el paralelismo se comportan como etapas de una
segmentacion virtual (de manera parecida a las arquitecturas segmentadas) en la que los
datos avanzan continuamente, por lo que la ejecucion de las etapas se solaparan sobre los
datos de la carga de trabajo.

Flujo de datos

|

Tarea 1

v

Tarea 2

\ 4
Tarea N

v

Figura 1.13 Segmentacion

6.3 Divide y venceras

La carga de trabajo es dividida por los padres en los sucesivos hijos, que ha su vez
vuelven a dividir la carga de trabajo. Por ultimo, el proceso padre es el encargado de recoger
todos los resultados parciales de los hijos y combinarlos para dar un resultado final. Este
método también se le denomina arborescente, por su descomposicion arbérea.

W Tareal y.

Tarea 4 Tarea 5 Tarea 6 Tarea 7
> 4 I
Creacion y particion Retorno de resultados

Figura 1.14 Divide y venceras
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6.4 Maestro-esclavo (host-node)

En este paradigma, la tarea maestra realiza la parte secuencial del algoritmo paralelo
y lanza sus tareas esclavas, que ejecutan de manera paralela la carga de trabajo que
representa el problema.

Maestro

Esclavo 1 Esclavo 2 Esclavo 3

Figura 1.15 Maestro-esclavo

Este paradigma esta basado en tres fases. La primera se encarga de la inicializacién
de los grupos de procesos y la distribucién de la carga de trabajo. La segunda fase se encarga
del célculo del problema en si, y la dltima se encarga de la recopilacion y visualizacion de la
solucion.
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7. Breve historia de la computacion paralela

La historia de la computacion paralela se encuentra muy entrelazada con la propia
historia de la computacion en general. Si cierto es que los origenes de la computacion ya se
remontan a tiempos pretéritos, por ejemplo, con el invento del abaco, en el caso de la
computacion paralela sus inicios se podria establecer en torno a mediados del siglo XX con
el desarrollo del primer computador de segunda generacion transistorizado.

En 1958, Gill ya escribi6 sobre las bases de la programacion paralela y una afio después
Holland plante6 la posibilidad pudiera ejecutar un nimero determinado de programas
simultaneamente. En 1963 Conway describe el disefio de un computador paralelo su
programacion.

Pero no fue hasta 1981 cuando se presentd el primer sistema paralelo comercial, el
Butterfly, distribuido por BBN Computers Advanced. Capaz de dividir su trabajo entre 256
procesadores, en concreto microprocesadores Motorola 68000, que se conectaban a través
de una red multietapa con memorias de 500Kbytes por procesador. Se consiguieron vender
35 maquinas, la mayoria a universidades y centros de investigacion.

En los afios ochenta y principios de los noventa comenzé la denominada era de la época
dorada de la programacion paralela. Particularmente en el paralelismo a nivel de datos. Entre
las arquitecturas mas destacadas caben citar la Connection Machine, MasPar y Cray, asi
como verdaderos supercomputadores, increiblemente exdticos, poderosos y muy costosos.
Esto derivo en lo que se denomind época oscura de la computacion paralela, puesto que fue
dificil vender estos equipos tan potentes. La industria y los centros de investigacion se
vieron forzados a detener sus actividades. La solucion fue reemplazar las costosas maquinas
masivamente paralelas por clusters, grids, etc.

En los ultimos afios el rendimiento de los computadores paralelos ha aumentado
significativamente. El ultimo fenémeno es la democratizacion de la programacion paralela,
con la llegada de las GPUs multintcleo a todos los hogares.

Figura 1.16 Evolucion de la computacion paralela
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Arquitectura de CUDA

1. Introduccion

Una vez entendidos los conceptos basicos de paralelismo explicados en el capitulo
anterior, podemos comenzar a desgranar con detalle los entresijos de la tecnologia CUDA de
Nvidia.

Comenzaremos en este capitulo con la estructura que define un sistema CUDA, sus
nucleos, memoria y su modelo de abstraccion del paralelismo a nivel de hardware.

En noviembre de 2006 Nvidia introduce la Arquitectura Unificada (CUDA) con la
presentacion de su modelo GeForce 8800. Desde entonces han aparecido en el mercado
diferentes modelos también compatibles tales como los modelos Tesla y Quadro. Estos
modelos eran muy similares, diferenciandose principalmente en el ancho de banda del bus,
la cantidad de memoria, lo nucleos y la cantidad de registros.

Las nuevas GPUs de Nvidia se construyeron a partir de la replicacion de un bloque
constructivo basico, como acelerador con memoria integrada. La principal ventaja de las
nuevas GPUs multinucleo se basan una jerarquia de threads mapeados sobre el hardware,
que consiguen un paralelismo transparente y eficiente. Ademads, permite creacion,
planificacion y ejecucion transparente de miles de threads de manera concurrente.

Una de las ventajas de las GPUs multinucleo es la liberacion de la CPU de carga de
trabajo que pueden ser delegadas especificamente a la tarjeta grafica. De esta forma, se
consigue mayor rendimiento para ciertas tareas, asi, por ejemplo, podemos comprobar el uso
de esta tecnologia en los siguientes tipos de problemas:

* Multiplicacion de matrices densas

» Tratamiento digital de sefiales, especialmente video
* (Calculo de potencial eléctrico

* Resolucion de ecuaciones polinomiales

Aunque parezca que todos los tipos de problema o algoritmos se podrian adecuar a
una implementacion en CUDA, esto no es cierto, pues se considera una falacia pensar que
todos los algoritmos son susceptibles de adaptarse al paralelismo de las GPUs. Asi, mientras
que las CPUs se orientan a optimizar la ejecuciéon de aplicaciones de propésito general, las
GPUs son dedicadas a obtener un mayor rendimiento pico y de procesamiento grafico.

Actualmente, podemos encontrar GPUs con un rendimiento aproximado de unos
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500Gflops”.

Puesto que las GPUs liberan a la CPU de carga de trabajo grafica, esto ha propiciado
un auge en el mundo de la tecnologia de videojuegos, y ahora mismo las GPUs multinicleo
se pueden encontrar en ordenadores de sobremesa o servidores integradas en la placa o
como tarjetas externas.

Como veremos en proximos capitulos capitulo las tarjetas Nvidia estan bien
integradas con las tecnologias de software grafico como son DirectX y OpenGL.

Por ultimo, y puesto que las GPUs se estan volviendo cada vez mas rapidas,
presentaremos una grafica de la evolucién de las tarjetas de video en esta ultima década,
antes de entrar en los recovecos del laberinto de CUDA.

350
300

250

200

150

GFLOPS/s

B Nvidia
== |ntel Core2 Duo
100

50 :

o ‘

e —
0
Ene 2003 Jun 2003 Abr 2004 May 2005  Nov 2005 Mar 2006  Nov 2006

Figura 2.1 Evolucién de las tarjetas graficas Nvidia

1 10° operaciones en punto flotante
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2. Entrando en la GPU

GPU son las siglas en ingles que se establecieron como acrénimo de Graphics
Processing Unit o traducido al castellano, Unidad Procesamiento Grdfico. Mucho ha llovido
desde los inicios de la informatica grafica, desde el primer hardware monocromatico
integrado en las placas base hasta las modernas tarjetas como las que trata este libro. Su
aparicion no es exclusiva del PC, sino que también podemos encontrar tarjetas en una gran
variedad de sistemas como videoconsolas, PDAs y teléfonos méviles.

Las actuales GPUs de Nvidia se caracterizan por su chips con tecnologia multithread
masivo en multintcleo. En el caso del modelo Tesla el nimero de procesadores escalares
llega a 128, con 12.000 threads concurrentes y un rendimiento sostenido de 470 GFLOPS.

Esta tecnologia no ha pasado desapercibida a los cientificos e ingenieros donde han
conseguido incrementar en 100 veces su potencia de calculo.

La caracteristica principal de la programacion en CUDA es que permite combinar la
implementacion de cddigo serie en el host’ con la implementacion de codigo paralelo en el
dispositivo. De esta manera conseguiremos entrelazar ejecuciones serie con ejecuciones
paralelas en los kernel.

Codigo serie Host i
0s v
Kernel paralelo | Dispositivo | | | |
1 v v v v v
Codigo serie Host i
v
Kernel paralelo Dispositivo | 1 1 1 1
2 v v Vv v v

Figura 2.2 Modelo de ejecucion en CUDA

2 Nos referiremos al host como el sistema del usuario donde reside la CPU y al dispositivo como la GPU Nvidia



Capitulo 2 e Arquitectura de CUDA

La ejecucion en la parte del dispositivo se realiza por un conjunto finito de threads
paralelos que actiian sobre una parte diferente de los datos. De esta forma podemos definir
como kernel a un conjunto determinado de muchos threads concurrentes, donde s6lo un
kernel es ejecutado al mismo tiempo en el dispositivo, y muchos threads participan el la
ejecucion del kernel. Cada thread tiene su propio identificador para poder realizar un
paralelismo transparente sobre los datos. Los threads en CUDA pueden ser de dos clases:

* Thread fisicos: Son los threads de la GPU Nvidia, donde la creacién y cambio de
contexto de los threads de la GPU son esencialmente libres.

* Threads virtuales: Donde, por ejemplo, un ntcleo de la CPU podria ejecutar
multiples threads CUDA.

Identificador ol1l213lalslel
de thread T T :
(threadID) * * * * * * * *
Ejecucion salida[threadID] =
paralela procesimiento x 8=

entrada[threadID]

Figura 2.3 Ejecucion paralela de un grupo 8 de threads

Como puede observarse en la figura 2.3, los 8 threads lanzados realizan un
procesamiento sobre la zona respectiva de los datos a que cada thread identifica,
almacenando la salida en cada zona de datos respectiva a cada identificador.

Los threads se pueden agrupar en bloques, de esta forma podemos entender a un
kernel como un grid de bloques de threads. Debemos tener presente que la sincronizacion de
threads dentro de un bloque debe realizarse con barreras (barriers):

salida[threadID] = entradal[threadID];
_syncthreads () ;

float xscale = salida[threadID - 1];

e

En este ejemplo, los threads implicados en la parte (1), después de realizar su
procesamiento deben esperar hasta que todos los threads de su grupo alcancen la primitiva
_synctrheads, parte (2), para poder entrar en la nueva parte de procesamiento (3).
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arpeaIy
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Figura 2.4 Grid de N bloques de threads

Hay que considerar, a partir de este modelo que mientras los threads de dentro de un
bloque si se pueden sincronizar, los bloques de threads no permiten sincronizacion entre
ellos; aunque la arquitectura de CUDA permite su ejecucion en cualquier orden,
concurrentemente o en serie. Por lo tanto, se considera que existe una barrera de
sincronizacién implicita entre dos kernels lanzados consecutivamente. Como consecuencia,
esta independencia proporciona una gran escalabilidad, donde los grids se escalan
dependiendo del nimero de nucleos paralelos.

Grid con 8 bloques

,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Dispositivo con 'Bloque 6 Bloque 7 Dispositivo con
2nacleos 000000 | T T 4 nucleos
Bloque 0/ |Blogue 1 | [Bloque0| Blogue 1] Blogue 2 Bloque3,
E.
777777777777777777 N D
Bloque 2! 'Blogue 3 5 ‘Bloque 4. Bloque 5/ 'Bloque 6 ' Bloque 7
g\
LBJ?@P?,‘!‘ ‘ ],3,199}1?,5, |
‘Bloque 6/ 'Bloque 7/ |

Figura 2.4 Gestion de la escalabilidad



Capitulo 2 e Arquitectura de CUDA

Respecto a la jerarquia de memoria es imprescindible destacar que existen tres tipos
de memoria que caracterizan la arquitectura CUDA. La primera de ellas es la memoria local
dedicada a cada thread. Esta es sin duda la parte de la memoria que es privativa de un tnico
thread y se encuentra dentro del ambiente de la funcién que implementa el kernel. Es la
memoria para datos locales y utilizada exclusivamente para operaciones implementadas en
la misma funcion. En segundo lugar tenemos la memoria compartida para los threads. Este
tipo de memoria permite que varios threads compartan informacién entre ellos cuando se
ejecutan dentro de un mismo kernel, permitiendo principalmente optimizar el rendimiento.
Por ultimo tenemos la memoria global reservada para propoésitos de almacenamientos de
datos de entrada y resultados del kernel. En la siguiente imagen podemos distinguir los
diferentes tipos:

local

I
Memoria <:> |
I

Memoria
compartida

Kernel 0
K— i
VVVVY | VVVVYYVY VVVVY a
Memoria é
global Kernel 1 S
YYVYVYY YYVVYY vevvy |V

Figura 2.5 Jerarquia de memoria
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3. CUDA en profundidad

Ahora que hemos visto las caracteristicas principales de la arquitectura CUDA,
pasaremos a describir con mas detalle cada una de las partes vistas anteriormente.

Proseguiremos con la estructura de threads y bloques de un kernel. Como hemos
comentado antes, tanto los threads como los bloques contienen un identificador univoco que
permite distinguirlos durante la ejecucion, de esta forma, el programador puede por medio
de los identificadores decidir sobre qué datos trabajar independientemente de los que hagan
otros threads. Asi un programador puede decir sobre qué parte de los datos proporcionados
al kernel debe acceder un thread cuando se ejecute su porcion de cddigo que también
ejecutaran otros threads con sus identificadores.

Como veremos en préximos capitulos, los identificadores de los bloques pueden ser
unidimensionales (1D) o bidimensionales (2D), mientras que los identificadores de los
threads puedes ser unidimensionales, bidimensionales o tridimensionales (3D). Esto
simplifica enormemente el direccionamiento de memoria para datos multidimensionales, por
lo que puede ser muy ttil en procesamiento de imagenes y resolucion de problemas
matematicos complejos que impliquen matrices.

Host Dispositivo
Kernel 1 ﬁGrid 1
Bloque Boque Bloque
- (0,0) (1,0) (2,0)
Tn%-
5. -"|| Bloque [\ | Bloque Bloque
= ©0n || @D 1)
Kernel 2—> Grid 2 s
Bloque (0,1) }
Thread Thread Thread
(0,0) (1,0) (2,0)
Thread Thread Thread
(0,1) (1L,1) (2,1
Thread Thread Thread
(0,2) (1,2) (2,2)

Figura 2.6 Ejemplo de distribucién de threads y bloques
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Con respecto a la distribucion de la memoria, fijese el lector en la figura 2.7:

HOST

Memoria de texturas

l

i |

[
‘ Memoria constante

\ [ ] v

I
I Memoria globa4

|
N

l
\
| |4
Bloque (0,0) Bloque (0,0)
Memoria| | Memoria Memoria | | Memoria
local local local local
vy v yyv v ¥

Thread Thread Thread Thread
(0,0) (1,0) (0,0) (1,0)
Registros Registros Registros Registros
Memoria compartida Memoria compartida
Grid

Figura 2.7 Detalle de la distribucién de memoria

Como el lector podra apreciar, existen varias clases de memorias en la arquitectura
de CUDA. En primer lugar, como puede verse en la figura, existe una estructura de registros
para los propositos del thread, utilizada para intercambio de datos entre el procesador y la
memoria, asi como operaciones escalares. Existen un total de 8192 registros repartidos entre
los diferentes bloques de threads en ejecucién. Los threads pueden leer y escribir en los
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registros de propdsito general con un tiempo de ejecucion muy pequefio. La memoria local,
como pude verse también en la figura, permite el almacenamiento de datos locales del
propio ambiente del kernel: los threads pueden leer y escribir en esta memoria los datos que
le sean necesarios. En esta memoria privada para cada thread se almacenan datos para la pila
y las variables locales. La memoria compartida, que tiene una capacidad de 16 KB, permite
intercambiar informacion entre los threads de un mismo bloque, por ejemplo en operaciones
de reduccion. Esta memoria también permite la lectura y escritura desde los threads que
pertenecen al mismo bloque.

Por ultimo tenemos tres tipos de memoria mas extensas y ubicadas en la memoria
DRAM de la tarjeta. Estas son la memoria global, con una capacidad de hasta 1.5 GB,
permite tanto a los todos los threads como al host leer y escribir en ella en comun; la
memoria constante que permite un alto rendimiento y tiene una capacidad de 64 KB con 8
KB de memoria caché permite a todos los threads leer el mismo valor de memoria constante
simultaneamente en un ciclo de reloj. El tiempo de acceso a la memoria constante es similar
al de los registros y solo admite lectura desde los threads y lectura/escritura desde el host. La
memoria de texturas explota la localidad espacial con vectores de unidimensionales o
bidimensionales y el tiempo de acceso elevado pero menos que el de la memoria global. Al
igual que la memoria constante, sélo permite lectura desde los threads y lectura/escritura
desde el host.
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4. Hardware de la GPU

La GPU CUDA contiene un conjunto de N* Streaming Multiprocessors, donde cada
Streaming Multiprocessor es un conjunto de 8 Streaming Processors (SP). Cada Streaming
Multiprocessor crea, planifica y ejecuta hasta 24 warps* pertenecientes a uno o mas bloques
(768 threads). De esta forma, cada warp ejecuta una instruccion en 4 ciclos de reloj.

7

Streaming
multiprocessor]

Unidad de
instruccion

Streaming lu:eamlng o
. m r r
multiprocessor multiprocessor| multiprocesso
Unidad de Unidad de Unidad de
instruccion instruccion instruccion|

o) (s

Streaming\

Registros Registros Registros Registros
Memoria Memoria Memoria Memoria
compartida compartida compartida compartida
Caché Caché Caché Caché
constante constante constante constante

\\ Caché de texturas / \\ Caché de texturas /

DRAM (Global, local, constante y memoria de texturas)

PCI Express (PCX)

Figura 2.8 Hardware de la GPU con CUDA

Como vimos en la figura 2.4, cada bloque se asigna a un nicleo o Streaming
Multiprocessor, y un Streaming Multiprocessor asigna a cada bloque los recursos necesarios
(contextos de threads, registros, etc.).

Los Streaming Processors realizan operaciones escalares sobre tipos de datos
simples de enteros y reales de 32 bits, asi mismo, cada uno ejecuta threads independientes,

3 En el dispositivo G80 hay un total de 16 multiprocesadores
4 Un bloque se divide en grupos de 32 threads denominados warps

10
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aunque todos los Streaming Processors deberian ejecutar la instruccién leida por la Unidad
de Instruccion en cada instante, de esta manera se sigue un modelo de arquitectura SIMT
(Single Instruction Multiple Thread), donde un conjunto de threads ejecuta las misma
instruccion apuntada en el kernel, explotando el paralelismo de datos, y en menor medida el
de tareas. Los threads son gestionados por el hardware sin necesidad del que el programador
realice estas tareas complejas.

11



Capitulo 3 e Introduccion a la programacion en CUDA

Introduccion a la programacion en CUDA

1. Conceptos preliminares

Antes de comenzar nuestro viaje por los mundos de la programacién paralela en
CUDA es necesario tener presentes algunos conceptos basicos sobre el modo de disefio de
programas con esta tecnologia.

Los programas en CUDA deben estar escritos en lenguaje C, sabiendo de antemano
que hay un conjunto de palabras reservadas definidas para la programacion en CUDA y que
solo el compilador podra traducir. Obviamente, aunque la sintaxis de CUDA es basicamente
C, es posible, y de hecho asi se hara en este libro utilizar la ampliacion del lenguaje C++.
Por eso, si el lector no posee conocimientos previos de estos lenguajes, puede consultar la
bibliografia del final del libro donde se le proporcionard una variedad de fuentes donde
podra iniciarse en un tiempo prudencial en este lenguaje.

Puesto que los programas en CUDA estan escritos en lenguaje C es posible intercalar
sentencias con instrucciones propiamente del compilador de CUDA con instrucciones

estandar C/C++.
Codigo fuente
CUDA

Codigo >
SWeCF G| o

CPU
Cédigo PTX

v

PTX a codigo
especifico

\

)\

>~ Back End
Chip Nvidia
especifico

Figura 3.1 Compilacion en dos etapas
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En la figura 3.1 se muestra las dos fases de compilacion de un programa en CUDA.

El compilador NVCC discriminara entre el cédigo escrito en lenguaje C y C++ y el
lenguaje propiamente de CUDA, generando de esta manera dos salidas: codigo maquina
para la CPU especifica de la arquitectura en la que trabaja el sistema operativo y cédigo
PTX, que es un especie de cddigo ensamblador independiente de la maquina, generado por
la parte frontal del compilador de Nvidia. Posteriormente sera traducido para generar
c6digo maquina especifico de cada arquitectura de GPU CUDA.

De esta manera podemos definir la estructura de programacion en CUDA como se
muestra en la figura 3.2.

Librerfas optimizadas Codigo CPU y
Math.h, BLAS, FFT GPU integrado
Compilador CUDA C
nvcee
Ensamblador -
. Cadigo
Independiente de la de la CPU
Maéquina (PTX)

Driver de | Perfilador Compilador

CUDA |Depurador C estandar

GPU CPU

Figura 3.2 Estructura de programacion en CUDA

2. Requerimientos
Los requisitos para desarrollar en CUDA C son los siguientes:
* Un procesador habilitado para CUDA en una tarjeta grafica Nvidia
* Un driver para la tarjeta Nvidia
* El kit de desarrollo de CUDA

* Un compilador estandar de C/C++
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Puede adquirir el driver y el kit de desarrollo en la pagina web oficial de Nvidia cuya
direccion es http://www.nvidia.com/cuda. Alli podra descargar el driver genérico, el kit de
desarrollo donde se encuentra el compilador NVCC, las librerias y conjunto de recursos para
profundizar en la programacion con GPUs CUDA.

Para el compilador genérico puede utilizar Microsoft Visual C++ si se encuentra en
Windows, GNU C++ (gcc) si es usted usuario de Linux, y en caso de que utilice un sistema
operativo en Mac OS X debera tener instalada la versiéon 10.5.7 de “Snow Leopard”. Por
ultimo tendra que instalar el kit de desarrollo de Apple Xcode para poder compilar en C++.

Para facilitar las cosas'!, en este libro se anima al lector a utilizar el entorno de
desarrollo multiplataforma CodeLite para C/C++ que permite la especificacion de diversos
compiladores segun el tipo de cédigo fuente. No obstante, si usted tiene suficientes
conocimientos de programacion es libre de usar cualquier entorno de desarrollo, e incluso, si
es una avezado programador, no utilizar ninguno.

No debe olvidar que si su idea es adquirir una tarjeta Nvidia para programar con los
conocimientos adquiridos en este libro, no deje de echar un vistazo a la tabla 3.1 donde se
listan los modelos de GPU Nvidia con soporte para CUDA.

Nvidia GeForce Nvidia GeForce Nvidia Quadro Nvidia Quadro
Mobile mobile

GeForce GTX 590 GeForce GT 555M Quadro 6000 Quadro 5000M Quadro
GeForce GTX 580 GeForce GT 550M Quadro 5000 FX 3800M Quadro FX
GeForce GTX 570 GeForce GT 540M Quadro 4000 3700M Quadro FX
GeForce GTX 560 Ti GeForce GT 525M Quadro 2000 3600M Quadro FX
GeForce GTX 550 Ti GeForce GT 520M Quadro 600 2800M Quadro FX
GeForce GTX 480 GeForce GTX 430M Quadro FX 5800 2700M Quadro FX
GeForce GTX 470 GeForce GTX 470M Quadro FX 5600 1800M Quadro FX
GeForce GTX 465 GeForce GTX 460M Quadro FX 4800 1700M Quadro FX
GeForce GTX 460 GeForce GT 445M Quadro FX 4700 X2 1600M Quadro FX
GeForce GTX 460 GeForce GT 435M Quadro FX 4600 880M Quadro FX
SE GeForce GTS GeForce GT 425M Quadro FX 3800 770M Quadro FX
450 GeForce GT 440 GeForce GT 420M Quadro FX 3700 570M Quadro FX
GeForce GT 430 GeForce GT 415M Quadro FX 1800 380M Quadro FX
GeForce GT 420 GeForce GTX 285M Quadro FX 1700 370M Quadro FX
GeForce GTX 295 GeForce GTX 280M Quadro FX 580 360M Quadro NVS
GeForce GTX 285 GeForce GTX 260M Quadro FX 570 320M Quadro NVS
GeForce GTX 280 GeForce GTS 360M Quadro FX 380 160M Quadro NVS
GeForce GTX 275 GeForce GTS 350M Quadro FX 370 150M Quadro NVS
GeForce GTX 260 GeForce GTS 260M Quadro NVS 450 140M Quadro NVS
GeForce GTS 250 GeForce GTS 250M Quadro NVS 420 135M Quadro NVS
GeForce GTS 240 GeForce GT 335M Quadro NVS 295 130M

1 En el apéndice de este libro se incluye una seccién de configuracién del entorno de desarrollo
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GeForce GT 240
GeForce GT 220
GeForce 210/G210
GeForce 9800 GX2
GeForce 9800 GTX+
GeForce 9800 GTX
GeForce 9800 GT
GeForce 9600 GSO
GeForce 9600 GT
GeForce 9500 GT
GeForce 9400 GT
GeForce 9400 mGPU
GeForce 9300 mGPU
GeForce 9100 mGPU
GeForce 8800 Ultra
GeForce 8800 GTX
GeForce 8800 GTS
GeForce 8800 GT
GeForce 8800 GS
GeForce 8600 GTS
GeForce 8600 GT
GeForce 8600 mGT
GeForce 8500 GT
GeForce 8400 GS
GeForce 8300 mGPU
GeForce 8200 mGPU
GeForce 8100 mGPU

Nvidia Tesla

Tesla C2050/2070
Tesla M2050/M2070
Tesla S2050

Tesla S1070

Tesla M1060

Tesla C1060

Tesla C870

Tesla D870

Tesla S870

GeForce GT 330M Quadro NVS 290
GeForce GT 325M Quadro Plex 1000
GeForce GT 320M Model IV

GeForce 310M Quadro Plex 1000
GeForce GT 240M Model S4
GeForce GT 230M

GeForce GT 220M

GeForce G210M

GeForce GTS 160M
GeForce GTS 150M
GeForce GT 130M
GeForce GT 120M
GeForce G110M
GeForce G105M
GeForce G103M
GeForce G102M
GeForce G100 GeForce
9800M GTX GeForce
9800M GTS GeForce
9800M GT GeForce
9800M GS GeForce
9700M GTS GeForce
9700M GT GeForce
9650M GT GeForce
9650M GS GeForce
9600M GT GeForce
9600M GS GeForce
9500M GS GeForce
9500M G GeForce
9400M G GeForce
9300M GS GeForce
9300M G GeForce
9200M GS GeForce
9100M G GeForce
8800M GTX GeForce
8800M GTS GeForce
8700M GT GeForce
8600M GT GeForce
8600M GS GeForce
8400M GT GeForce
8400M GS GeForce
8400M G GeForce
8200M G

Tabla 3.1 Lista de GPUs con capacidad para CUDA
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Version GPUs Modelo de tarjeta

1.0 G80 GeForce 8800GTX/Ultra/GTS, Tesla C/D/S870, FX4/5600, 360M

GeForce 8400GS/GT, 8600GT/GTS, 8800GT/GTS,
9600GT/GSO, 9800GT/GTX/GX2, GTS 250, GT 120/30, FX
4/570, 3/580, 17/18/3700, 4700x2, 1xxM, 32/370M, 3/5/770M,
16/17/27/28/36/37/3800M, NV S420/50

G86, G84, GI8,
1.1 G96, G96b, GY4,
G94b, G92, G92b

GT218, GT216, |GeForce 210, GT 220/40, FX380 LP, 1800M, 370/380M, NVS

1.2 GT215 2/3100M

GeForce GTX 260, GTX 275, GTX 280, GTX 285, GTX 295,

1.3 (200, GT200b Tesla C/M1060, S1070, Quadro CX, FX 3/4/5800

GeForce (GF100) GTX 465, GTX 470, GTX 480, Tesla C2050,
2.0 GF100, GF110 |C2070, S/M2050/70, Quadro Plex 7000, GeForce (GF110)
GTX570, GTX580, GTX590

GF108, GF106,
2.1 GF104, GF114,
GF116

GeForce GT 420, GT 430, GT 440, GTS 450, GTX 460, GTX 550
Ti, GTX 560 Ti, 500M, Quadro 600, 2000, 4000, 5000, 6000

Tabla 3.2 Tabla de capacidad de computo (version de CUDA soportada) por chip y
modelo de tarjeta

3. Un primer programa en CUDA

Antes de comenzar a codificar el primer programa en CUDA, y si usted ha seguido
las especificaciones del apéndice, comprobara que efectivamente el compilador ejecuta
correctamente el codigo C++. Para ello intente escribir en CodeLite o su IDE preferido el
siguiente fragmento en C:

#include <stdio.h>

int main (int argc, char **argv)
{

printf ("Hola mundo\n") ;
0;

La simplicidad de este ejemplo estriba en el hecho de que sélo genera cddigo en el
lado del host’.

Pasemos ahora a realizar la primera llamada al kernel. Definiremos un kernel como
el procedimiento en C, no recursivo y no anidado que implementa el codigo paralelizado en
CUDA. Para ello serd necesario identificar el procedimiento con la palabra clave
__global_

Dicho de otra forma, el procedimiento que implementa el kernel no puede devolver

2 Llamaremos a la CPU y su memoria como host y a la GPU y su memoria como dispositivo
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ningtin valor y debe estar antecedido por el calificador __global___
De esta forma quedaria una estructura de llamada al kernel como en el siguiente
ejemplo:

#include <stdio.h>

__global___ void kernel (void) {
}

__global__ void foo(void) {
}

int main (int argc, char **argv) {
kernel <<<1,1>>>();
foo <<<1,1>>>();
printf ("Hola mundo\n");
0;

Observe que en primer lugar se hace una llamada al kernel kernel y posteriormente
se llama al kernel foo. Obviamente estas llamadas al estar vacias no realizaran ninguna
operacion en la GPU, simplemente volveran sin realizar nada.

La palabra reservada __global__ indica al compilador nvcc que genere codigo
para la GPU en vez de la CPU.

Otra consideracion a tener en cuenta son los angulos para indicar parametros que
seran pasados al sistema en tiempo de ejecucion. Estos parametros no indican argumentos
que seran pasados al cuerpo del procedimiento implementado en el kernel, sino que
indicaran al sistema como lanzar el codigo que se ejecutara en el dispositivo. Es posible
pasar parametros al kernel especificandolos con paréntesis, aunque esto se vera mas
adelante.

Quiza sea util para el lector realizar una llamada a una funcién desde el kernel. Para
este propdsito existe la palabra reservada __device__ que indicara al compilador de
CUDA que genere codigo exclusivamente como una funcién para ser llamada desde el
kernel o desde otra funcion. De esta manera tendriamos el siguiente ejemplo:

#include <stdio.h>

__device__ float fx(float x, float y){
X + vy
}

__global__ void kernel (void) {
funcion (1.0, 2.0);
}

int main(int argc, char **argv) {
kernel <<<1,1>>>();
printf ("Llamada a funcién desde kernell\n");
0;



Capitulo 3 e Introduccion a la programacion en CUDA

Donde la funcién £x realiza la suma de dos parametros de tipo f1oat.

4. Reservando memoria

Otro aspecto importante de CUDA es la reserva y la liberacion de memoria. Estos
son aspectos cruciales en el momento de disefiar una aplicacion.

Normalmente se reservara memoria para realizar alguna operacion en el dispositivo,
tales como devolver valores al host o pasar grandes estructuras de datos, tales como tablas o
matrices al dispositivo. Para llevar a cabo esto recurriremos a la funcion reservada
cudaMalloc (), similar al malloc ()de C y que reserva memoria en una zona de
especial llamada Heap.

El prototipo de las funciones que veremos a continuacion son las siguientes:

cudaError_t cudaMalloc (void** devPtr,size_t size)

Donde el primer parametro es un puntero a puntero donde queremos almacenar los
datos reservados en la memoria de la GPU, y el segundo es el tamafio de la reserva en bytes.

cudaError_t cudaMemcpy (void* dst, const void *src, size_t count,
enum cudaMemcpyKind kind)

El primer parametro es un puntero a la zona de memoria de destino de la copia; el
segundo la zona fuente de copia; el tercero, la cuenta en bytes de la copia, y por ultimo, el
cuarto, que especifica si el movimiento de bytes es desde el host al dispositivo o al contrario.

cudaMalloc
4

< 4

malloc

Figura 3.3 Orden de accion de las primitivas de reserva de memoria y copia

Para comprender los conceptos sobre reserva de memoria, considere el siguiente
fragmento de codigo:

#include <stdio.h>
#include <iostream>

// Incluye utilidades de CUDA

#include <cutil.h>
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__global__ void buscaCadena (char *cadena, int 1longitud, char caracter,
bool *encontrado) {
int 1 = 0;
while ((cadenal[i] != caracter) && 1 < longitud)
i++;
*encontrado = (i != longitud) ? true : false;

}
int main(int argc, char **argv) {

char HOSTcad[34] = {"Volveran las oscuras golondrinas"};
bool HOSTencontrado;

char *GPUcad;

bool *GPUencontrado;

CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc ( (void**) &GPUencontrado, sizeof (bool)));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc ( (void**) &GPUcad, sizeof (char) * 32));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (GPUcad,
HOSTcad, sizeof (char) *32,
cudaMemcpyHostToDevice) ) ;

buscaCadena<<<l, 1>>> (GPUcad, 32, 'i', GPUencontrado);

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (&HOSTencontrado,
GPUencontrado, sizeof (bool),
cudaMemcpyDeviceToHost) ) ;

std::cout << "Caracter encontrado: " << ((HOSTencontrado) ? "si"
"no") << std::endl;

cudaFree (GPUencontrado) ;
cudaFree (GPUcad) ;

return O;

Este es un pequefio programa de ejemplo que realiza la bisqueda de un carécter en
una cadena. Aunque la dimension del problema es nimia para las capacidades de la GPU, se
supone que ilustra adecuadamente los propdsitos del ejemplo.

Como puede observar el lector, las reservas de memoria en el lado del host se
realizan de la misma forma que la declaracién de variables en programacién imperativa
convencional de C. Sin embargo, para las variables como GPUencontrado, que se
representan como un puntero, es necesario reservar memoria en la zona del dispositivo
mediante la primitiva cudaMalloc que adquirira tantos bytes en la memoria de la GPU
como le indiquemos en el segundo parametro. Note que todas las variables que son de
intercomunicacion entre el host y el dispositivo deben ser reservadas de esta manera.

Una vez adquirida la memoria en la zona de la GPU, se precisa gestionar las
transacciones, ya sea entre el host y el dispositivo o a la inversa. Para llevar a cabo este
cometido tendremos que utilizar la primtiva cudaMemcpy proporcionada por el
compilador y cuyo cometido es realizar la copia de bytes entre el host y el dispositivo. Tal es
el caso de la primera llamada del programa de ejemplo, donde se realiza una copia entre los
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datos de la cadena de texto creada en el host (HOSTcad) y la zona de memoria con formato
de cadena en la GPU (GPUcad).

El detalle mas caracteristico de esta llamada es el cuarto parametro. Aqui se indica el
sentido de la copia, denotado como cudaMemcpyToDevice para indicar al host que
debe transferir la informacion a la memoria de la tarjeta de video.

Una vez preparados los datos, ya es posible llamar al kernel con los argumentos
definidos anteriormente. En el caso de que la funcién del kernel encuentre el caracter
buscado, devolvera el valor true en la variable reservada previamente en la GPU para
almacenar el resultado. En resumen, una vez finalizado el procesamiento en el dispositivo,
se procede a copiar la variable GPUencontrado en HOSTencontrado mediante la
llamada cudaMemcpy con el cuarto parametro igual a cudaMemcpyDeviceToHost
que indicara que las transferencia del resultado se realizara desde la GPU al host.

Si la compilacién y ejecucion han ido correctamente el programa debera visualizar:
Carac¢ter encontrado: si

Por ultimo, falta atin la parte mas importante de la gestion de la memoria, que es su
liberacién y devolucidn al sistema. De acuerdo a un orden de correcta gestion de memoria,
se precisard de la primitiva del compilador cudaFree. Esta funcién libera la memoria
previamente reservada con la llamada a cudaMalloc. Fijese el lector que la politica
seguida por el compilador de CUDA es idéntica que la utilizada en el estandar C.

A lo largo del programa se ha utilizado la llamada a la macro CUDA_SAFE_CALL.
Esta macro proporciona informacién y parada de la ejecucion cuando se detecta un valor
erréneo en la llamada o el retorno de cualquier funciéon CUDA.

Hemos visto un ejemplo clave que ilustra el manejo de punteros y memoria, pero
desafortunadamente, el compilador no puede proteger al programador de un error de gestion
de los punteros en tiempo real. Por ello, se resumen aqui los posibles casos y restricciones
en el uso de punteros en CUDA:

* Se pueden pasar punteros reservados con cudaMalloc a funciones que se
ejecuten en el dispositivo

* Se pueden usar punteros reservados con cudaMalloc para leer o escribir en
memoria desde el codigo que se ejecuta en la GPU

* Se pueden pasar punteros reservados con cudaMalloc a funciones que se ejecutan
en el lado del host

* No se pueden usar punteros reservados con cudaMalloc para leer o escribir en
memoria desde el codigo que se ejecuta en el host
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Importante: Mover datos desde memoria del host a memoria de la GPU
consume tiempo. La causa es cuello de botella del ancho de banda del
bus PCI express.
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4 Programacion paralela

1. Un sencillo ejemplo

Comenzaremos esta introduccion a la programacion paralela exponiendo un breve
ejemplo de programa para calcular el algoritmo SAXPY (Single-precision real Alpha X Plus
Y), muy utilizado en algebra lineal, cuya féormula viene dada como:

y=axt+y
Imagine dos secuencias de niimeros enteros, x e y, almacenadas en dos arrays. La
idea que pretendemos es multiplicar el primer vector de enteros por un escalar a y sumarle
los componentes del segundo vector y, finalmente el resultado se almacenara en el array z.

Graficamente nuestro proposito es el siguiente:

99960646

susease o
HHHH Z

Figura 4.1 Ejemplo del algoritmo SAXPY

Antes de desarrollar el ejemplo en el respectivo codigo paralelo, considere el lector
el siguiente ejemplo de algoritmo en forma secuencial para SAXPY.
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#include <stdio.h>
#include <iostream>
#include <cutil.h>

#define N 10

void saxpySerie(int *x, int *y, int alfa, int* z)
{
(int 1=0; i<N; 1i++)
z[1] = alfa * x[1] + yI[i];

}

int main (int argc, char **argv)
{

const int alfa = 2;
int CPUx[N], CPUy[N], z[N];
srand (time (NULL) ) ;

(int i=0; 1i<N; 1i++)

CPUx[1] = rand()%10;
CPUy[1] = rand()%10;
}

saxpySerie (CPUx, CPUy, alfa, 2z);
std::cout << "Resultado procesamiento serie:" << std::endl;

(int 1=0; 4i<N; 1i++)
std::cout << alfa << " * " <<
CPUx[1i] << "™ + " << CPUy[i] <<
"= " << z[1] << std::endl;

0;

Obviamente este codigo es tnicamente llevado a cabo por una sola CPU en forma
secuencial. Si se fija en el bucle de saxpySerie observara que la misma CPU itera N
veces sobre la misma operacion en los arrays. Esto quedaria ilustrado de forma desenrollada
como:

z[0] = alfa * x[0] + y[0]
z[1] = alfa * x[1] + y[1]
z[2] = alfa * x[2] + y[2]
z[3] = alfa * x[3] + y[3]
z[4] = alfa * x[4] + y[4]
z[5] = alfa * x[5] + y[5]
z[6] = alfa * x[6] + y[6]
z[7] = alfa * x[7] + y[7]
z[8] = alfa * x[8] + y[8]
z[9] = alfa * x[9] + y[9]
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Fijese cémo el bucle se repite idénticamente para la misma operacion, tan sélo
cambia el indice del array. Aprovechando este modelo se podria hacer una adaptacion a la
version con varios microprocesadores. Asi, de ésta forma, si tuviéramos dos CPU, el cddigo
anterior quedaria como:

void saxpyCPUl (int *x, int *y, int alfa, int* z)

{
(int 1i=0; 1i<N; 1i+=2) <: CPU 1

z[1i] = alfa * x[i] + yI[i];

}

void saxpyCPU2 (int *x, int *y, int alfa, int* z)

{
(int i=1; i<N; i+=2) <1 |CPU2

z[i] = alfa * x[i] + yI[i];

Obviamente, esta aproximacion no es optima, pues replicar el codigo para cada CPU
requeriria una gran infraestructura y una razonable cantidad de espacio en memoria.
Consecuentemente, esta aproximacion no es del todo acertada.

2. Algoritmo SAXPY en GPU

Realicemos ahora la misma operaciéon pero de una manera mas eficiente y que
aproveche los recursos multinucleo de la GPU CUDA. El codigo que veremos a
continuacion es muy similar al anterior en ciertos aspectos, aunque tanto el kernel como la
funciéon main () le pueden ser familiares si entendi6 correctamente el capitulo 3.
Empecemos exponiendo el programa principal:

#finclude <stdio.h>

#include <iostream>

#finclude <cutil.h>

fdefine N 10

int main(int argc, char **argv)
{

const int alfa = 2;

int CPUx[N], CPUyI[N], z[N];

int *GPUx, *GPUy;

srand (time (NULL) ) ;

(int 1=0; 1i<N; 1i++)

CPUx[1] = rand()%10;
CPUy[i] = rand()%10;
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CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc (&GPUx, sizeof (int) * N));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc (&GPUy, sizeof (int) * N));

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (GPUx, CPUx,
sizeof (int) * N, cudaMemcpyHostToDevice));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (GPUy, CPUy,
sizeof (int) * N, cudaMemcpyHostToDevice));

saxpyParalelo<<<1l,N>>> (GPUx,GPUy, alfa);

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (z, GPUy,
sizeof (int) * N, cudaMemcpyDeviceToHost));

std::cout << "Resultado procesamiento paralelo:" << std::endl;

(int i=0; 1i<N; i++)
std::cout << alfa <<
n * n << CPUX[:L} << n + n <<
CPUy[1] << " = " << z[i] << std::endl;

cudaFree (GPUX) ;
cudaFree (GPUy) ;
0;

Al inicio del programa se reservan tres arrays en la memoria del host, que son CPUXx,
CPUy y z. El primer array reserva memoria para albergar los componentes del vector x, el
segundo almacena el vector y y por el tltimo reserva memoria para devolver los resultados.
A continuacién creamos dos punteros: *GPUx y *GPUy donde se tendra una referencia a
la memoria creada en el dispositivo. Habra notado el lector la llamada a la funcion:

srand (time (NULL) )

cuyo cometido es generar un nuevo valor de semilla para la generacion de nimeros
aleatorios. En este caso generaremos valores al azar entre 0 y N — 1; aunque para simplificar
el ejemplo se ha preferido optar por un nimero pequefio, en este caso el valor 10.

Después de proceder a la inicializacion de los valores x e y llegamos a la parte de
reserva de memoria en el lado de la GPU. En este caso, se llama a la funcién cudaMalloc
con los punteros GPUx y GPUy que seran los responsables de mantener referencias a la
memoria adquirida en el dispositivo. Como queremos reservar N veces tantos bytes como
ocupe un entero, debemos multiplicar N por el tamafio en bytes devuelto por la funcién C
sizeof (). Posteriormente procederemos a volcar la memoria con los componentes
aleatorios de los vectores x e y del lado del host a la zona del dispositivo. Para ello haremos
una llamada a cudaMemcpy pasando un puntero al array en el dispositivo como destino de
copia y otro puntero al array en el host como fuente de inicio de la copia. Por tltimo, se
indica que el sentido de la copia: cudaMemcpyHostToDevice.

Ahora llegamos a la parte clave del programa: la llamada al kernel.
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Todas las llamadas al kernel tiene el siguiente patron:
funcion-kernel<<<bloques, threads>>>(parametros)

Ahora introduciremos dos nuevas palabras a la terminologia CUDA: el thread y los
bloques. La division de la lo6gica del paralelismo en CUDA implica el concepto de thread
que es parecida a la idea de proceso ligero creado por el sistema operativo y puesto a
disposicién del programador de sistemas. El concepto de thread aqui descrito se refiere a la
unidad basica de procesamiento paralelo. Estos threads son agrupados en bloques que son
procesados por los ntcleos. Por lo tanto podemos lanzar un kernel con hasta 65.535 bloques
como maximo por dimensién, donde el maximo de threads ejecutandose en cada bloque es
de 512.

Por consiguiente, en la llamada:

saxpyParalelo<<<1l,N>>> (GPUx,GPUy, alfa);

Se lanzaran un total de 10 threads en paralelo. La parte de implementacién del kernel
es la siguiente:

__global__ void saxpyParalelo(int *x, int *y, int alfa)

{
int 1 = threadIdx.x;

(1 < N)
y[i] = alfa * x[i] + yI[i];

Habré observado una nueva palabra reservada dentro del lenguaje CUDA. Esta es
threadldx.x, cuya funcion es devolver el identificador del thread paralelo dentro del bloque
en cuestion, donde el identificador puede variar entre 0 y 9 en este ejemplo.

Pero considere el lector que N es igual a 4 esta vez. Tendriamos la siguiente
ejecucion en paralelo:

Thread
0
__global__ void saxpyParalelo(int *x, int *y, int alfa)
{
int 1 = 0;
(i < N)
yli] = alfa * x[i] + y[i];
}
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Estos cuatro threads se ejecutaran en paralelo y accederan a una parte distinta

de los datos, tal como se muestra en la figura 4.2.

Thread
3

Thread
2

Thread
1

Thread
0

X I:I X X X

®
y 0]y y y
y 10y y y |3

Figura 4.2 Ejecucion paralela de threads

Thread
1
__global__ void saxpyParalelo (int *x, int *y, int alfa)
{
int 1 = 1;
(1 < N)
yli] = alfa * x[i] + yI[i];
}
Thread
2
__global___ void saxpyParalelo(int *x, int *y, int alfa)
{
int 1 = 2;
(1 < N)
yli] = alfa * x[1] + y[i];
}
Thread
3
__global___ void saxpyParalelo(int *x, int *y, int alfa)
{
int 1 = 3;
(1 < N)
yli] = alfa * x[i] + yI[i];
}
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Aunque también seria posible realizar la misma operacién de la siguiente manera:

__global__ void saxpyParalelo(int *x, int *y, int alfa)

{
int 1 = blockIdx.x;

(i < N)
y[i] = alfa * x[1i] + y[i];

Donde blocklIdx.x devolvera el identificador del bloque lanzado en paralelo, de la
misma forma con que lanzamos anteriormente los threads. Por tanto la llamada al kernel se
realizara como sigue:

saxpyParalelo<<<N, 1>>> (GPUx, GPUy, alfa);

Con el primer parametro entre angulos indicando el nimero de bloques a lanzar en
paralelo.

Cabe preguntarse por qué utilizamos la salvaguarda 1 f (i < N) dentro dentro del
cuerpo del procedimiento del kernel. La respuesta a esta pregunta es simple. Imagine que se
hubiera realizado la siguiente llamada:

saxpyParalelo<<<100,1>>> (GPUx, GPUy, alfa);

Si no se hubiera utilizado la salvaguarda se hubiera accedido a posiciones ilegales de
la memoria al lanzar el kernel y dejando posiblemente la computadora bloqueada.

Por ultimo, introduciremos un nuevo vocablo a la terminologia CUDA y también
muy utilizado en computacion paralelal: el grid. Podemos denominar un grid como un grupo
de bloques paralelos que realizan una tarea determinada. En este ejemplo que se ha mostrado
el grid ha sido de una sola dimension.
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3. Suma de matrices

Ahora veremos otro ejemplo de utilizacién del kernel en dos dimensiones, en la que
se utilizaran nuevas variables del lenguaje CUDA C para identificar las filas y las columnas
tanto de bloques como de threads. Para ilustrar estas nuevas variables reservadas
utilizaremos como ejemplo el algoritmo de la suma de matrices, en el aqui exponemos su
expresion:

X1 X X3 Xl (Y Y2 Yiz YVim Xpt Yu Xpt Vo Xt Y Xt Vi
Xn Xp Xoz Xom| (Y Yo Yo Yom|_| Xt Vo1 XpF Yoo Xozt Vo3 Xt Yoo

X3 Xz X3z Xgp| Va1 YV Vi Vim Xt Va1 Xt YV Xpt Vi Xgnt Vi
an an Xn3 Xnm ynl ynZ yn3 ynm Xn1+ ynl xn2+ ynZ Xn3+ ynS Xnm+ ynm

Esta estructura matematica es idénea para la programacion paralela segtn la filosofia
de CUDA segtin veremos a continuacion.

Antes de explicar el cddigo fuente veamos un nuevo tipo de datos:
dim3 Grid(DIM, DIM)

El tipo implicito de CUDA C dim3 no es un tipo C estandar y permite crear una
tupla tridimensional. Se estara preguntando porqué utilizaremos una estructura de tres
dimensiones cuando una suma de matrices es siempre en dos dimensiones. Pues bien, la
realidad es que aunque CUDA soporte el tipo interno dim3 actualmente no esta
implementada la posibilidad de crear estructuras de tres dimensiones, por lo que el
compilador de CUDA siempre esperara que una variable de este tipo sea siempre igual a 1
en su uUltimo parametro, es decir, se considera que la tultima dimensiéon equivaldra
implicitamente a 1.

Considere el siguiente fragmento de cédigo de la funcién principal:

#include <stdio.h>
#include <iostream>
#include <cutil.h>

#define N 10
#define M 10

#define Threads 4

int main(int argc, char **argv)

{
int CPUx([N] [M], CPUyI[N][M], CPUz[N] [M];
int *GPUx, *GPUy, *GPUz;

CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc ( (void**) &GPUx, N*M*sizeof (int)));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc ( (void**) &GPUy, N*M*sizeof (int)));
CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc ( (void**) &GPUz, N*M*sizeof (int)));
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dim3 dimBloque (Threads, Threads);
dim3 dimGrid( (int)ceil (float (N) / float (Threads)),
(int) ceil (float (M) / float (Threads)));

Quiza le resultard algo familiar las primeras lineas del programa. Su intencién es
declarar tres arrays bidimensionales en el lado del host para almacenar las matrices de
origen y destino. Asi mismo, se declaran tres variables puntero donde se reservara la
memoria para las matrices en el dispositivo.

Ahora fijese en la siguiente declararcion:
dim3 dimBloque (Threads, Threads);

Aqui estamos indicando al compilador de CUDA C que cree un bloque de 4 x 4
threads inscritos dentro de los bloques del grid definido por las siguientes expresion:

columnas matriz
numero de threads por bloque

bloquesX =|

filas matriz
nuimero dethreads por bloque

bloquesY =|

- Bloque (0,0) | Bloque (1,0) -} Bloque (2,0) |

Thread | Thread | Thread | Thread
0,00 | (1,O) | (2,00 | (B0)

[~ Bl 0,1) { Bloque (1,1) | BI 2,1)
Thread | Thread | Thread | Thread oque (0,1) que (L1) oque (2,1)

©,1) | 1, | 2,1 | G

Thread | Thread | Thread | Thread
02) | (1,2) | 22) | G2

_ Bloque (0,2) | Bloque (1,2) | Bloque (2,2) -
Thread | Thread | Thread | Thread
©3) | 1,3 | 23) | 33)

Threads utilizados Threads no utilizados

Figura 4.3 Estructura del grid
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en la llamada a:

dim3 dimGrid( (int)ceil (float (N) / float (Threads)),
(int)ceil (float (M) / float (Threads)));

’

En el siguiente fragmento de codigo realizamos la inicializacion de los arrays

srand (time (NULL)) ;

(int 1=0; 1<N; 1i++)
(int J=0; J<M; j++)
{
CPUx[1][J] = rand()%10;
CPUy [1] []] rand () %$10;

}

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (GPUx, CPUx, N*M*sizeof (int),
cudaMemcpyHostToDevice) ) ;

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (GPUy, CPUy, N*M*sizeof (int),
cudaMemcpyHostToDevice) ) ;

con valores en el intervalo 0-9 y copiamos las matrices origen a las direcciones de
memoria apuntadas por los punteros reservados en el lado del dispositivo.

Previo a realizar la llamada al kernel considere la declaracion del mismo:

__global___ void sumaMatrices (int *x, int *y, int *z)

{

int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
int J blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

int indice = i + J * N;
(i < N && j < M)
z[indice] = x[indice] + yl[indice];

Nos encontramos aqui con una nueva variable de CUDA implicita que nos indica la
dimension del bloque. Esta variable son blockDim.xy blockDim.y para las
columnas y las filas de la matriz respectivamente. Una vez localizadas las posiciones
absolutas a partir de las variables de posicionamiento relativo, procedemos a obtener el valor
del desplazamiento en el array de origen y destino por medio de la férmula:

desplazamiento=x+ y *numero de columnas matriz

10
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Y utilizamos una salvaguarda para evitar que los threads no utilizados, es decir, los
threads sombreados en la figura 4.3 violen posiciones de memoria del dispositivo no
permitidas.

Ya s6lo queda llamar al kernel con las dos variables declaradas con el nuevo tipo de
datos antes explicado:

sumaMatrices<<<dimGrid, dimBloque>>> (GPUx, GPUy, GPUz);

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (CPUz, GPUz, N*M*sizeof (int),
cudaMemcpyDeviceToHost) ) ;

(int 1=0; i<N; 1i++)

(int j=0; J<M; J++)

std::cout <<" GPU: " << CPUx[i][j] << " + " << CPUy[i]
[J] << " =" << CPUz[i][]] <<

" CPU: " << CPUx[i][j] << "™ + " << CPUy[i][j] << "™ ="
<< CPUx[1i][j] + CPUyI[i1][]J] << std::endl;

std::cout << " ———— Fila: " << 1 << std::endl;

cudaFree (GPUX) ;
cudaFree (GPUy) ;
cudaFree (GPUz) ;

0;

Como podra apreciar, se llamara al kernel indicando al sistema las dimensiones del
grid y de los bloques. Al finalizar el procedimiento paralelo en la GPU, copiamos el
resultado devuelto en el puntero GPUz a la variable bididemsional CPUz y procedemos a
imprimir las matrices con los resultados, calculados tanto por medio de la GPU como de la
CPU. Por ultimo, no debemos olvidar liberar la memoria reservada en el dispositivo.

11
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4. Sincronizacion de threads y memoria compartida

Entraremos ahora a explicar una nueva forma de programacién paralela en CUDA
que sigue el paradigma algoritmico “Divide y Vencerds” por medio del uso de un nuevo tipo
de memoria que incrementa la eficiencia y el rendimiento. Este nuevo tipo de memoria lo
llamaremos memoria compartida® que junto a las palabras reservadas de CUDA C
__device__y_ _global__ denotard un nuevo tipo de palabra clave que definiremos
como __shared___ en inglés. Este tipo de variable crea una copia de la variable por cada
bloque que se lanza en la GPU. Cada thread en ese bloque comparte dicha memoria, pero los
threads de cada bloque no pueden acceder o modificar la copia de la variable compartida
declarada en otros bloques. LLa memoria compartida reside fisicamente en la GPU en
contraposicion a la memoria DRAM de la tarjeta. En consecuencia, la latencia de acceso a
memoria compartida tiende a ser mas baja que a los tipicos biferes. Debido a este nuevo
modelo de memoria introducido en la programacion CUDA, sera necesario nuevas técnicas
y mecanismos para la sincronizacién entre threads.

Veamos un ejemplo sencillo que ilustra este caso:

4.1 Método de integracion del trapecio

La regla del trapecio es un método de integracién numérica muy utilizada en
matematicas para calcular aproximadamente el valor de la integral definida
b

ff(x)dx

a

La idea consiste en aproximar el valor de la integral de f(x) por el de la funcién lineal
que pasa a través de los puntos (a,fa(a)) y (b,f(b)). Por lo tanto la integral de la funcién f(x)
es igual al area del trapecio bajo la grafica de la funcién lineal:

|
I
I
|
I
|
I
I
|
|
I
L

a b

Figura 4.4 La funcién curvilinea f(x) es aproximada por la funcién lineal

1 Shared memory en terminologia CUDA

12
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y para calcularla se sigue la siguiente formula:

jf(x)dxw(b—a) f(a)‘; f(b)

donde el error se define como:

Siendo & un niimero comprendido en el intervalo [a,b] y f @ la derivada segunda de

f(x).

4.2 Regla del trapecio compuesta

Basandonos en la formula anterior aplicaremos una nueva técnica que consiste en
aproximar una integral definida utilizando n veces la regla del trapecios. En esta formulacién
se supone que f(x) es continua y positiva en el intervalo [a,b]. De tal modo que la integral
definida

ff(x)dx

a

representa el area de la regién delimitada por la grafica de f(x) y el eje x, desde x=a hasta
x=b. Primero se divide el intervalo [a,b] en n subintervalos, cada uno de ancho
Ax = (b —a) / n, como puede verse en la figura 4.5.

A
f9)

'

a b

Figura 4.5 Integracion aproximada por subintervalos equidistantes

Después de realizar todo el proceso matematico se llega a la siguiente férmula:

13
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} f<x>dx~§[f(a)+ 2f (a+ h)+ 2(a+ 2h )+ .+ f(b)]

a

Donde h :M y n es el nimero de divisiones.
n

Finalmente la expresién se puede simplificar como:

n—1

}f(x)dxm(b;a) f(a>"2'f(b)+ Wi

k=1

a+ kb_—a
n

4.3 Implementacion en CUDA con memoria compartida

Veamos la forma de implementar la integral por la regla del trapecio utilizando la
memoria compartida (shared memory) y la sincronizacion de threads. Considere el siguiente
fragmento del cdodigo del kernel:

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

#include <iostream>
#include <cutil.h>

// Numero de intervalos
const int N = 80000;

const int numThreads = 256;
const int bloquesPorGrid = min (32, (N + numThreads - 1) / numThreads);
__device__ float funcion_gpu(float x)

{
sin(1l/x) *pow(x,3)/(x + 1)*(x+2);
}

float funcion_cpu(float x)
{ sin(1/x)*pow(x,3)/ (x+1)* (x+2);
}
__global___ void trapecios(float a, float b, float h, float* resultado)
{ __shared___ float parcial [numThreads];
int iteracion = threadIdx.x + blockIdx.x* blockDim.x;
float temp = 0;

( iteracion < N )

(iteracion != 0)
temp += funcion_gpu(a + h * iteracion);

14
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iteracion += blockDim.x * gridDim.x;

}

parcial [threadIdx.x] = temp; // Almacena los resultados parciales

Trataremos de aproximar:

278 sen( < )xx’#(x+2)

f f(x)dx X)= X
f =15

Como podra observar el lector utilizaremos una variable de memoria compartida para
cada bloque con un tamafio de 256 threads® donde almacenaremos las sumas parciales de

__shared___ float parcial [numThreads];

n—1

f

k=1

Donde cada thread procesa un intervalo del algoritmo de trapecios iterando hasta N.

S n—1
b—a
Thread 1 |—» 2 f
n—1
Bloque 0 @Hzf Al
: k=2 n
| e
¢ Thread 255 % Y. f|a+ k29
Memoria k=255
compartida
= B ol b—a
p
O Thread 1 4},(;36’( a+k n

Bloque 31 Thread 2 > Z f
— k=7937
| @
¢ Thread 255 > f
. k=8191
Memoria
compartidajg

Figura 4.6 Suma de los subintervalos

2 Recuerde que el maximo de bloques que se pueden lanzar en cada dimensién del grid es de 65535 y el maximo de
threads por bloque es de 512

15
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donde k representa la variable iteracién.

asi tendremos un total de 8191 threads ejecutandose simultaneamente para calcular
las sumas parciales e iterando con el salto definido por:

iteracion += blockDim.x * gridDim.x;

Aqui se nos presenta una nueva variable implicita definida por el compilador CUDA
C: gridDim que con sus propiedades gridDim.x y gridDim.y nos proporciona la
dimension del grid en bloques, que en este caso es 32, puesto que Unicamente utilizamos la
dimension x. De esta forma, el salto en el incremento anterior sera de un total de 8192
iteraciones que sumaran todos los subintervalos.

Quiza se habra fijado por qué no utilizamos la iteracion 0. Esto lo haremos asi por la
sencilla razon de no tener que sumar un intervalo incorrecto al sumatorio.

Finalmente, al salir del bucle se utilizara la memoria compartida para almacenar cada
resultado accediendo con el identificador del thread en cada bloque.

parcial [threadIdx.x] = temp;

Una vez que la primera fase ha calculado los subintervalos y almacenado las sumas
parciales, procedemos a agrupar los resultados de cada array que representa la variable
compartida. Pero, previamente a realizar esta operacion tenemos que esperar a que todos los
threads terminen la fase de calculo de los subintervalos, puesto que esto es una operacién
potencialmente peligrosa. Necesitamos un método que garantice que todas las escrituras en
el array parcial[] se completen antes de que cualquier otra operacién de
lectura/escritura se realice en este bufer. Por suerte, tenemos la siguiente primitiva de
sincronizacion en CUDA C:

__syncthreads ()

Con esta primitiva nos aseguramos que cuando el primer thread ejecute la primera
intruccion después de ___syncthreads (), todos los otros threads del bloque han
llegado tambiéna ___syncthreads ().

Ya hemos conseguido que nuestro array se complete con los valores adecuados,
ahora podemos proceder a sumarlos. Denominaremos esta simple operacién de suma de
totales de un array de entrada en un array mas pequefio con los resultados finales como
reduccion. La reduccion es una técnica muy utilizada a menudo en programacion paralela.

La idea que aplicaremos consiste en particionar el array de memoria compartida en
dos partes iguales para cada thread del bloque. Una vez que el thread entra en el bucle while
procede de manera similar, dividiendo el array en dos partes iguales (siempre y cuando el
valor de 1 permita acceder al thread actual) y sumando la posicion que representa el thread
en el array con su semejante en la otra parte. Como vemos existe un segundo
__syncthreads () que permite que todos los threads anteriores accedan otra vez al
array cuando hayan terminado su parte, sin infringir las lecturas/escrituras con otros threads
posteriores. Este procedimiento se repite log> niimero de threads por bloque veces. La figura
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4.7 ilustra este algoritmo de reduccion general:

Suponemos blockDim.x = 8
vvvy
2,714

i

0326 i=4

3110 i=2
i/=2 |
5 20 i=1
v 125 i =0 [Fin]

¢ Threads a los que se les permite acceso

Figura 4.7 Proceso de reduccion

A continuacién se expone el codigo que implementa el algoritmo de reduccion:

int i = blockDim.x / 2;

(1!=0 ) // Fase de reduccidn

(threadIdx.x < 1)

parcial [threadIdx.x] += parcial[threadIdx.x + i];
__syncthreads () ;
i /= 2;

Por ultimo se procede a devolver el valor del resultado de las sumas parciales del
array parcial [] en memoria global:

(threadIdx.x == 0)
resultado|[blockIdx.x]

parciallQ];

Se preguntara por qué el valor global se almacena para threadIdx.x == 0.
Esto es asi puesto que s6lo hay un nimero que necesita escribir en memoria global,
solamente un unico thread necesita realizar dicha operacion. En verdad, podria haber sido
cualquier thread el que hubiera realizado este trabajo y el programa funcionaria de manera

17
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exactamente igual, pero esto crearia una gran cantidad de trafico en memoria innecesario
para almacenar el valor.

Ahora que hemos visto como se lanza el kernel para el calculo de la integral,
podemos finalmente exponer el programa principal para el ejemplo de la regla del trapecio:

int main (int argc, char **argv)

{

const float a = 1.5f;
const float b = 2.78f;
float h = (b - a) / N;

float *resultado_cpu;
float *resultado_gpu;

resultado_cpu = (float*)malloc (bloquesPorGrid * sizeof (float));

CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc (&resultado_gpu, bloquesPorGrid *
sizeof (float)));

trapecios<<<bloquesPorGrid, numThreads>>>(a, b, h, resultado_gpu);

El cédigo que se expone es facilmente entendible. Para que la explicacién no le
parezca un aburrimiento, pasaremos a resumir brevemente su cometido:

* Establece los limites de integracién inferior (1.5) y superior (2.78) como
constantes.

* Reserva memoria en el lado del host para el resultado devuelto por el kernel.

* Reserva memoria en el lado del dispositivo para almacenar las sumas
parciales devueltas por el kernel.

* Llama al kernel con un determinado nimero de threads y bloques para el
grid.

En la seccidon 4.3 se vio la inicializacion de las constantes en el encabezamiento del
programa. Para su claridad volvemos mostrarlas:

// Numero de intervalos

const int N = 80000;

const int numThreads = 256;

const int bloquesPorGrid = min (32, (N + numThreads - 1) / numThreads);

Primero establecemos el numero de subintervalos a 80000, con un total de 256
threads por bloque. Quiza ahora se esté preguntando cémo calculamos en numero de
bloques por grid a partir de la formula expuesta, puesto que merece la pena examinar este
valor. Vimos cémo para calcular la regla del trapecio se utiliza un proceso de reduccion para
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calcular las sumas parciales. El tamafio de esta lista de sumas parciales deberia ser adecuada
para la CPU y lo suficientemente grande de manera que tengamos suficientes bloques
ejecutandose para mantener la GPU lo maximo ocupada. Para conseguir este equilibrio
hemos seleccionado un tamafio de 32 bloques, aunque el rendimiento de esta cifra puede
variar dependiendo de la velocidad de la CPU y la GPU.

En caso de que el valor de N sea muy pequefio y los 32 bloques con 256 threads sea
demasiado grande para el cémputo, utilizaremos las férmula matematica general que
devuelve siempre el multiplo mas pequefio de numThreads que es mas grande o igual a
N:

(N+ (numThreads—1))
numThreads

Y por tanto el numero de bloques que ejecutamos sera el menor entre 32 o el valor de
la férmula anterior:

const int bloquesPorGrid = min (32, (N + numThreads - 1) / numThreads);

Después de llamar al kernel debemos de copiar los datos devueltos por el
procesamiento de la GPU, mediante la llamada a cudaMemcpy :

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (resultado_cpu, resultado_gpu, bloquesPorGrid *
sizeof (float), cudaMemcpyDeviceToHost)) ;

Ya solo falta sumar las sumas parciales devueltas en el array resultado_cpu
teniendo claro de antemano que la longitud de los datos es suficientemente pequefia para la
CPU y que no va a afectar al rendimiento:

float suma_parciales = (funcion_cpu(a) + funcion_cpu(b)) / 2.0f;

(int 1 = 0; 1 < bloguesPorGrid; i++)
suma_parciales += resultado_cpulil];

suma_parciales *= h;

std::cout << "Resultado de integral con GPU: " << suma_parciales <<
std: :endl;
-1
. 3 b—a
Puesto que resultado_cpul[] contiene Zf at+ k—n nos falta sumarle
k=1
flaprp) o
> y por ultimo multiplicar el valor por h.

A continuacién afiadimos el fragmento de c6digo que realiza la misma operacién de
trapecios en serie sobre la CPU:

19
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suma_parciales = (funcion_cpu(a) + funcion_cpu(b)) / 2.0f;

(

int i=1; i<N; i++)
suma_parciales += funcion_cpu(a + i*h);

suma_parciales *= h;

std::cout << "Resultado de integral con CPU: " << suma_parciales <<
std: :endl;

cudaFree (resultado_gpu) ;

fre

e (resultado_cpu) ;

0;

Como podra claramente comprobar, el cddigo para el lado del host es mucho mas

simple que

su homélogo para la GPU. La diferencia estriba en el rendimiento, pues calcular

los 80000 subintervalos con la CPU es mucho mas lento que paralelizado en la GPU. En el

capitulo 8

veremos mas detalladamente los aspectos de medida del rendimiento en

programacion paralela versus serie.

Finalmente, y para mayor claridad, afiadimos el codigo fuente completo para el
algoritmo de calculo de una integral por la regla del trapecio:

#include
#include
#include
#include

// Numero

<stdio.h>
<math.h>
<iostream>
<cutil.h>

de intervalos

const int N = 80000;

const int numThreads = 256;

const int bloquesPorGrid = min (32, (N + numThreads - 1) / numThreads);
__device__ float funcion_gpu(float x)

{

}

sin(1/x)*pow(x,3)/(x + 1)*(x + 2);

float funcion_cpu(float x)

{

}

sin(l/x)*pow (x,3)/(x + 1)*(x + 2);

__global__ void trapecios(float a, float b, float h, float* resultado)

{

__shared___ float parcial[numThreads];

int

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

float temp = 0;

( iteracion < N )
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(iteracion != 0)
temp += funcion_gpu(a + h * iteracion);

iteracion += blockDim.x * gridDim.x;

}
parcial [threadIdx.x] = temp; // Almacena los resultados parciales
__syncthreads (); // Sincroniza threads
int 1 = blockDim.x / 2;
(1!=0 ) // Fase de reduccién
(threadIdx.x < 1)
parcial [threadIdx.x] += parcial[threadIdx.x + 1i];

__syncthreads () ;
i /= 2;

(threadIdx.x == 0)
resultado[blockIdx.x] = parciall0];

}

int main (int argc, char **argv)

{

const float a = 1.5f;
const float b = 2.78f;
float h = (b - a) / N;

float *resultado_cpu;
float *resultado_gpu;

resultado_cpu = (float*)malloc (bloquesPorGrid * sizeof (float));

CUDA_SAFE_CALL (cudaMalloc (&resultado_gpu, bloquesPorGrid *
sizeof (float)));

trapecios<<<bloquesPorGrid, numThreads>>>(a, b, h, resultado_gpu);

CUDA_SAFE_CALL (cudaMemcpy (resultado_cpu, resultado_gpu,
bloquesPorGrid *sizeof (float), cudaMemcpyDeviceToHost));

float suma_parciales = (funcion_cpu(a) + funcion_cpu(b)) / 2.0f;

(int 1 = 0; i < blogquesPorGrid; i++)
suma_parciales += resultado_cpuli];

suma_parciales *= h;

std::cout << "Resultado de integral con GPU: " << suma_parciales <<
std: :endl;
suma_parciales = (funcion_cpu(a) + funcion_cpu(b)) / 2.0f;
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(int 1=1; 1<N; 1i++)
suma_parciales += funcion_cpu(a + i*h);
suma_parciales *= h;

std::cout << "Resultado de integral con CPU: " <<
std: :endl;

cudaFree (resultado_gpu) ;
free (resultado_cpu) ;

0;

suma_parciales <<



