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Resumo

Este trabalho apresenta um minicurso sobre a programagdo de GPU no Google Cola-
boratory (Colab). Tem como objetivo fornecer um material introdutério para o ensino
e pesquisa com GPU no ambiente Colab, democratizando e desmistificando o acesso as
GPUs. O Colab disponibiliza 4 tipos de GPU (K80, P4, P100 e T4) de forma gratuita
e pode ser acessado, inclusive, por celular. Inicialmente, uma introducdo a programa-
cdo GPU é apresentada, juntamente com a configuracdo do Colab. Em seguida, vdrios
exemplos de cédigo sdo apresentados para ilustrar a execugdo, os recursos e as técni-
cas bdsicas de programagdo para GPU. Os laboratorios do minicurso também incluem
material adicional com exercicios e sugestoes de atividades extras.

1.1. Introducao

Nosso objetivo é fornecer um material introdutdrio para ensino e pesquisa com GPU no
ambiente Colab, democratizando e desmistificando o acesso as GPUs. As secdes e sub-
secdes do minicurso estdo organizadas em laboratérios no Colab. Os laboratdrios serao
numerados e rotulados com o nome da secdo correspondente do minicurso. Laboratdrios
extras como extensdes do material do minicurso serdo disponibilizados e atualizados.
Este texto no formato PDF contém os links para os laboratdrios (Clique aqui). Iremos
também fornecer um repositério para consulta com exemplos para os niveis intermedidrio
e avancado. Como iremos trabalhar em um ambiente colaborativo, a comunidade podera
contribuir com material de forma incremental.

Este minicurso esté organizado da seguinte forma. Primeiro, a secao 1.2 apresenta
vérios recursos que podem ser explorados no Google Colab. A segdo 1.3 ilustra a pro-
gramacdo em GPU no ambiente Google Colab com exemplos introdutérios. A se¢do 1.4
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apresenta algumas técnicas de instrumentacio de c6digo para medir desempenho da GPU
e as caracteristicas das arquiteturas das GPUs do colab. A secdo 1.5 ilustra quatro exem-
plos de problemas com duas ou mais implementagdes em GPU. A secdo 1.6 apresenta
como automatizar a geracao de grificos com scripts utilizando os cédigos da se¢do 1.5.
Finalmente, a secdo 1.7 apresenta as consideragdes finais e trabalhos futuros.

1.2. Google Colaboratory

A Google criou o Google Colaboratory ou simplesmente Colab para facilitar e difundir
o ensino e a pesquisa em aprendizado de maquina. O Colab é um ambiente virtual na
nuvem da Google onde o programador tem acesso gratuito a um Jupyter notebook. O
projeto tem o nome Jupyter pois foi originalmente criado para o ensino das linguagens
JUlia, PYThon e R. Posteriormente, o projeto foi estendido e suporta varias linguagens.
Este ambiente € executado em um navegador e oferece varios recursos interessantes para
ensino e pesquisa.

Ao criar uma sessdo no Colab, o usudrio tem acesso a um processador com dois
nucleos, 12 GBytes de memoéria RAM e cache L3 de 40-50 Mbytes. Além disso, o usudrio
pode ter acesso a uma TPU ou uma GPU. No caso de abrir uma nova sessdo, o usudrio
deve configurar o ambiente de execugao se for utilizar a TPU ou a GPU como acelerador.
Este recurso € importante para executar os c6digos de aprendizado de mdquina. O usudrio
também tem acesso a um sistema de arquivos com 30 a 300 Gbytes de espago em disco e
um terminal Linux.

A proposta deste minicurso € ilustrar como podemos fazer uso do ambiente Colab
no ensino e pesquisa com GPUs. Primeiro, iremos apresentar alguns recursos que po-
dem ser utilizados como facilitadores em laboratdrios virtuais. O laboratorio 2 ilustra os
exemplos descritos nas proximas secdes. A secdo 1.2.1 mostra como configurar o ambi-
ente para execugdo nas linguagens C, C++ e Java. A sec¢do 1.2.2 mostra como gerenciar
arquivos, carregar e gravar arquivos da sua conta no Google drive, de uma pasta em seu
computador ou do github. Mostraremos também como gravar o conteido de uma célula
de cédigo para depois compilar com linha de comando (ou até mesmo instalar um compi-
lador). Finalmente, a se¢cdo 1.2.3 ilustra como gravar a saida do c6digo em um arquivo csv
e depois exibir os resultados de forma grafica (linhas ou barras) e/ou histogramas usando
os recursos dos pacotes em Python.

1.2.1. Linguagens

O Google Colaboratory é amplamente utilizado para executar codigo em Python
com as bibliotecas e as ferramentas de aprendizado de maquina. O ambiente t€m dois
tipos de células, as de texto e as células de codigo. Nativamente, a célula de codigo
interpreta e executa Python. Os resultados podem ser visualizados logo abaixo da célula
ao usar o comando print. Antes de comecar o ensino de GPU e com a finalidade de poder
comparar diferentes implementacdes com as versdes em GPU, primeiro, iremos mostrar
como compilar em outras linguagens (C, C++ e Java).

Nossa primeira contribui¢do como facilitador foi criar um pacote para configurar
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as células do Colab para executar outras linguagens. O pacote estd disponivel no material
do minicurso no Github. O usudrio executa uma célula de cédigo que faz uma cépia
do material para sua pasta local e depois faz a instalacdo do pacote com o comando %
load_ext. O laboratorio 2 ilustra um c6digo que calcula o produto escalar como inserir,
compilar e executar codigos em C, C++ e Java. A configuracdo proposta para as células
¢ bem simples. Basta inserir na primeira linha %%gcc, %%cpp e % %java para codificar
em C, C++ e Java, respectivamente, como ilustrado na figura 1.1.

obe ] <= (C o ] <— C4++ o ]=—|gva
#1nclude <stdio.h> " uge <lostream>

using namespace std; public class Scalar {
int scalar_product(int *v1, int *v2, public static void scalar_product(i
{ int scalar_product(int *v1, int *v2, nt sum = ©;
int sum = 0; { for (int i = 0; i < size; ++i)
for (int i = 0; i < size; ++i) int sum = 0; sum += v1[i] * v2[i];
sum += v1[i] * v2[i]; for (int i = 0; i < size; ++i) System.out.println("Results " +
return sum; sum += v1l[i] * v2[i]; }
} return sum;

}

Figura 1.1. Como incluir cédigo C, C++ e Java com a extensao proposta no minicurso.

Os compiladores utilizados para as linguagens C, C++ e Java foram, respectiva-
mente, gcc na versao 7.5.0, g++ na versao 7.5.0 e o OpenJDK 11.0.8. Estes compiladores
jé estdo instalados no Colab. Como o ambiente estd sendo sempre atualizado, a versao
atual de cada uma das linguagens pode ser verificada com flag -v ou —version apés os
comandos de linhas %%gcc, %%cpp e %%java. Note que por questdo de limitacdo
do jupyter, uma célula magica nunca pode ser vazia, sendo assim € necessario adicionar
algum cddigo ou comentario na célula.

1.2.2. Linha de comando e Sistema de Arquivos

Uma célula de c6digo pode executar um comando no sistema operacional Linux, ou seja,
a célula se comporta como um terminal e pode executar linhas de comando como listar
os arquivos, instalar um pacote de biblioteca Python, compilar, etc. Para executar uma
linha de comando basta adicionar o caracter "!"(ponto de exclamacdo) no inicio. Como
por exemplo "!Is","!pwd"ou "!echo"para listar os arquivos, imprimir o diretério corrente
ou imprimir uma mensagem na tela, respectivamente.

H'H

Entretanto, ao usar o caracter "!", a linha de comando € executada em uma sessao
de terminal temporaria. Alguns comandos como a navegagao nos diretérios com o co-
mando "cd" ndo surgem efeito se usados apenas localmente. Para esta situacdo devemos
usar o caracter "%" no inicio com "%cd".

Além de linhas de comando, uma sessdo do Colab conta com um sistema de ar-
quivos e uma drea em disco que pode variar de 30 GB a 300 GB. Um recurso interessante
¢ montar sua pasta do Google Drive com um simples comando. Portanto é possivel ler
ou gravar diretamente na sua conta Google Drive. Outro comando permite carregar um
arquivo do seu disco local na nuvem do Colab. Estes comandos sdo uteis para buscar
um exemplo local ou armazenar os resultados da sua sessdo. Além destas opcdes, um
recurso que usaremos nos laboratdérios € montar os exemplos em uma pasta github e com
o comando git clone carregar na sua sessiao Colab.

Finalmente, mostraremos também o comando "% %writefile filename" no inicio
de uma célula de cédigo. Este comando ird gravar o conteudo da célula no arquivo "file-
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name". Posteriormente, o arquivo pode ser compilado com uma linha de comando. Vérios
compiladores ja estdo pré-instalados no Colab como gcc, g++, nvcc e java dentre outros.
Vocé também pode instalar um compilador na sua sessdo e depois compilar seu arquivo
na linguagem desejada.

O laboratério 2 apresenta varios exemplos com os recursos desta secio para exe-
cucdo de linhas de comando, acesso as suas pastas locais, a sua conta Google Drive,
gravando arquivos e compilando como linha de comando como ilustrado na figura 1.2.

Google Drive

Célula de cédigo no Colab

Linha de comando: shell,
compiladores, instalagdo

Arquivos

Figura 1.2. Colab, Github, Google Drive, sistema de arquivos locais.

1.2.3. Graficos e Histogramas

As bibliotecas Pandas e Matplotlib do Python tem muitos recursos para manipula¢io
de dados e visualizagdo. Existem varios exemplos de uso disponiveis no Web. Esta
secdo apresenta de uma forma simples como exportar os resultados do seu codigo para
posteriormente visualiza-los.

O fluxo proposto é bem direto. Primeiro, é necessario criar um arquivo texto no
formato csv (comma-separated values) no seu cédigo C, C++, CUDA, etc. O arquivo
pode ter "," como separador ou outro caracter. Depois usaremos comandos em Python,
onde temos que abrir 0 arquivo com a biblioteca Pandas com o método read_csv. Poste-
riormente, usando as funcionalidades da biblioteca matplotlib podemos facilmente gerar
graficos de barras, linhas, etc. Mostramos também como fazer um histograma. Usaremos
estes recursos na se¢do 1.6 para mostrar como criar scripts para visualizar os resultados

das suas execucoes e outras métricas de desempenho.

O laboratoério 2 ilustra os recursos desta se¢do para armazenar os resultados do seu
c6digo em um arquivo tempordrio para posteriormente gerar graficos para visualiza-los
como ilustrado na figura 1.3.

1.3. Introducao a programacao GPU

Nesta secdo apresentamos uma breve introdugdo a linguagem CUDA através do Google
Colaboratory disposta em trés subsecdes a seguir: a se¢ao 1.3.1 apresenta os conceitos
basicos do modelo de programacdo CUDA, a secdo 1.3.2 aprofunda um pouco mais na
organizacio das threads trazendo o conceito de warps e gerenciamento de memoria, e
na ultima secdo 1.3.3 apresentamos um exemplo levemente mais elaborado que compila
todos os conceitos bdsicos vistos até entdo.

Por fim, para iniciantes sugerimos a referéncia [Cheng et al. 2014] cujo os cddi-
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Célula C++

( 1 ) ofstream arq;
arg.open("/content/teste.csv"); ®

Células Python ©
(2) label = ["G1", "G2", "G3"] ©

df = pd.read_csv("teste.csv", names=label)
2
df.plot(kind='bar',y="'G1')
ax = plt.gca() # gca = 'get current axis'
(3) df.plot(kind='line', y='G1', ax=ax) o

df.plot(kind='line', y='G2', color="red', ax=ax) L___———-//_)
df.plot(kind='line', y='G3', color="'green’, ax=ax. 2

plt.show() 0 2 4 6 8

Figura 1.3. (1) Criar um arquivo no codigo C++, gerar resultados; (2) Importar
o arquivo CSV em Python com Pandas; (3) Usar Matplotlib para apresentar os
graficos de barra, linha, etc.

gos estdo disponiveis 2, o minicurso da SBC Técnicas de Otimizacio de Cédigo para

Placasde Processamento Grafico do Prof. Fernando M.Q.Pereira [Pereira 2011], o repo-
sitério CUDA by practice de Edgar Garcia Cano que contém vdrios exemplos do nivel
introdutério que podem ser executados no Colab, o tutorial disponivel no Blog de Jo-
nathan Hui e o curso online da Udacity.

1.3.1. Kernels, Blocos e Threads

O laboratério 1.3.1 contém exemplos para os topicos abordados nessa secdao. O modelo
de programacido CUDA foi criado de forma que programadores ja acostumados a lingua-
gem C tenham facilidade para se adaptar. CUDA estende a linguagem C permitindo ao
programador criar fungdes para executar na GPU. Estas funcdes sdo comumente denomi-
nadas pelo termo kernels. Neste texto iremos usar este termo para deixar claro qual parte
do cddigo € executado na GPU.

A figura 1.4 mostra de forma simplificada o modelo de computacio heterogénea
com GPU. A parte o c6digo mais sequencial serd executada na CPU (trechos em verme-
lho). Os trechos com paralelismo serao executados na GPU (trechos em azul). A CPU
tem poucas unidades de execugdo e registradores, enquanto a GPU tem muitas unidades
de execucdo (ALU) e registradores. Uma arquitetura complementa a outra formando um
modelo heterogéneo com alto desempenho.

A grande vantagem da GPU € que ao disparar um kernel, o programador especi-
fica, de forma simples, a execu¢do concorrente de X cdpias da sua fungdo. O modelo de
execucdo é chamado SIMT, da sigla em inglés Single Instruction Multiple Threads, onde
um conjunto de threads executa a mesma instru¢ao em paralelo.

Para criar um kernel € necessario utilizar o especificador __global__ antes da
declaracdo normal da funcdo. Ao compilar, este trecho de c6digo serd mapeado para exe-
cutar na GPU. A CPU controla o processo, portanto a GPU serd chamada pelo CPU. Para
a chamada de um kernel no cédigo da CPU temos que passar pelo menos 2 paramétros
especificos. A chamada do kernel segue o padrdo da linguagem C com o nome e 0s pa-
rametros da funcdo entre parénteses. Porém, entre o nome da funcdo e os parametros,
especificamos com uma tupla (B,T) entre os delimitadores <<< e >>> a quantidade
de threads a serem executadas, onde B € o nimero de blocos e T' o tamanho dos blocos em

2Clique aqui para os c6digos do livio CUDA C professional programming
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Figura 1.4. Computacao Heterogénea CPU e GPU

threads. Por exemplo, a chamada meu_kernel <<< 2,4 >> (A,C) ird disparar 2 blocos
de 4 threads cada, totalizando 4 x 2 = 8 threads com os parametros A e C.

Cada thread tem um identificador tinico composto pela sua tupla B;, 7;, onde B; é

nimero do bloco e #; € o nimero da thread. A proxima se¢ao apresenta mais exemplos
sobre este tema.

Para exemplificar a defini¢do de um kernel, apresentamos um programa simples
que imprime "Hello World" na tela. Nele é possivel ver que a chamada do kernel com 6
threads que foram organizados em 2 blocos de trés threads cada. A figura 1.5(a) mostra
o kernel que apenas imprime a mensagem "Hello...from GPU". A figura 1.5(b) mostra
o cddigo da CPU que inclui a chamada para o kernel com 2 blocos de 3 threads. A
figura 1.5(c) mostra a saida da execu¢do onde a mensagem € impressa 6 vezes, pois dis-
paramos um total de 6 threads.

Hello World from GPU!
__global__ void helloFromGPU(){

: int main(){ Hello World from GPU!
printf("Hello World from GPU!\n"); //Chamada do Kernel Hello World from GPU!
) return; helloFromGPU<<<2,3>>>(); Hello World from GPU!

Hello World from GPU!
Hello World from GPU!

(a) (b) (c)

Figura 1.5. (a) Definicao do kernel. (b) Chamada na funcao main(); (c) Saida do programa.

Como ja mencionado, as threads sdo organizadas em blocos, que podem ser uni-
dimensionais, bidimensionais ou tridimensionais. Nosso primeiro exemplo usou blocos
unidimensionais. Dentro destes, as threads podem ser acessadas usando o identificador
threadldx.x. Cada bloco possui um limite de threads que ele pode conter, uma vez que
todas as threads que pertencem a esse bloco devem estar no mesmo nucleo do processa-
dor e compartilham meméria. Dependendo da placa utilizada, o tamanho do bloco pode
variar entre 512, 1024 e 2048 threads. Todos os blocos serdo do mesmo tamanho.

A figura 1.6(a) ilustra o kernel do exemplo anterior com uma pequena modifica-



cdo. Fazendo acesso as varidveis thread.ldx e block.ldx, cada thread ird imprimir sua
identificac@o tnica composta pelo nimero do bloco e o nimero da thread.

__global__ void helloFromGPU(){
printf("Hello World from GPU! Block number: %d Thread number: %d\n", blockIdx.x ,threadIdx.x);
return;

(a)

Hello World from GPU! Block number: @ Thread number:
Hello World from GPU! Block number: © Thread number:
Hello World from GPU! Block number: © Thread number:
Hello World from GPU! Block number: 1 Thread number:
Hello World from GPU! Block number: 1 Thread number:
Hello World from GPU! Block number: 1 Thread number:

(b)

NHHONMO

Figura 1.6. (a) A funcao kernel com impressao do nimero da thread e do bloco;
(b) Saida impressa.

Apesar dessa limitacao do nimero de threads por bloco, como podemos disparar
milhares de blocos, uma GPU pode executar bilhdes ou mesmo trilhdes de threads em
uma tnica chamada. Na nomeclatura da Nvidia, os blocos, por sua vez, sdo organizados
em um grid que também pode ter de uma a trés dimensdes. O tamanho do grid (nimero
de blocos) e o tamanho do bloco (seu nimero de threads), como ja mencionamos, sao
as informagdes adicionais passadas junto a chamada do kernel dentro da estrutura <<<
numBlocos,numT hreads >>>. A figura 1.7 demonstra graficamente como os blocos
sdo organizados no grid e como as threads sao organizadas nos blocos.

U s o oo i

Thread 0 Thread 1 Thread 2 Thread 3 Thread 4 Thread 5 Thread 6 Thread 7

Figura 1.7. Disposicédo dos blocos no grid e das threads no bloco.

Os blocos de threads podem executar em qualquer ordem a priori. Para o exemplo
da figura 1.6 podemos fazer a chamada com <<< 32,128 >>>, onde 32 x 128 = 4096
threads serdo disparados. Cada execu¢do poderd imprimir as mensagens em uma ordem
diferente.

1.3.2. Gerenciamento de Memoria e Warps

Exemplos para essa se¢do podem ser encontrados no laboratério 3.2. Cada thread possui
uma memoria local prépria acessada apenas por ela. As varidveis locais serdo armaze-
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nadas em registradores com acesso rdpido. Somente se o nimero de registradores dis-
poniveis nao for suficiente que estas varidveis irdo para memoria global, o que deve ser
evitado a0 maximo.

Cada bloco de threads também tem acesso a uma memoria compartilhada (shared
memory), que € visivel para todas as threads dentro de um mesmo bloco, cujo tempo de
vida € o mesmo do bloco. A memoria compartilhada € declarada dentro do kernel. Além
disso, todas as threads tem acesso a mesma memoria global. As varidveis globais sdao
passadas como parametros na chamada do kernel.

O gerenciamento de memoria em CUDA ¢€ feito com funcdes similares as que sao
utilizadas na linguagem (malloc/free). Para alocar memoria para varidveis que virdo a
ser acessadas pelo GPU, devemos usar entdo as fungdes cudaMalloc() e cudaFree(), que
recebem como parametro um ponteiro para a varidvel e o tamanho do bloco de memoria
a ser alocado para ela. A figura 1.4 mostra que a CPU e GPU tem espacos diferentes de
memoria.

Como agora ha uma disting¢ao entre varidveis da CPU e varidveis da GPU, € usual
utilizar os identificadores host e device para que seja possivel distingui-las mais facil-
mente. Além disso, quando € necessdrio fazer a cpia do contetido de uma varidvel device
para um varidvel host, € utilizada a fun¢do cudaMemcpy(). A figura 1.8(a) mostra um
exemplo da chamada de cudaMemcpy(), note que essa fungdo recebe um ponteiro para
a posicdo de memoria a ser copiada, um ponteiro para o destino, o tamanho do bloco
de memoria a ser copiado e uma tag que indica se o sentido da cépia é da CPU para a
GPU (cudaMemcpyHostToDevice) ou da GPU para CPU (cudaMemcpyDeviceToHost).
As variaveis d_A, d_B e d_C sao varidveis da GPU e h_ A, h B e h_C sao variaveis da
CPU.

Na Figura 1.8(b) temos um exemplo simples de um programa que calcula a soma
de dois vetores. Para isso, passamos para o kernel os dois vetores a serem somados (A
e B), o vetor destino (C) e o tamanho deles (N). Para calcular o indice da thread vamos
utilizar a férmula que se encontra na figura 1.7. Observe que o indice serd o nimero do
bloco vezes o tamanho do bloco mais o identificador da thread dentro do bloco.

//Copia os dados para a GPU

cudaMemcpy(d_A, h_A, nBytes, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d B, h B, nBytes, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_C, h_C, nBytes, cudaMemcpyHostToDevice);

(a)

7/8/9/10111213/14/15/16/17|18|1920[21|2223 index
7/0/12/3456/7/01 2|3 4 5|6 7] threadldx.x
1 1 j

" blockidxx = 1 blockidx X = 2

0|1|2(3(4(5|6
01/2/3|4|/5/6
blockldx.x = 0

&
index = blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x
index = 1*8 + 2 = 10

__global__ void sumArraysOnGPU(const float *A, const float *B,
float *C, const int N) {
long long int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if(idx<N) C[idx] = A[idx] + B[idx];

(b)

Figura 1.8. (a) Chamada da funcao cudaMemcpy(); (b) Exemplo soma de vetores.



Outro conceito introduzido nessa secao sdo os Warps. Dizemos previamente que
as threads sao organizadas dentro dos blocos, que t€ém tamanho que pode ser escolhido
pelo programador. Além disso, dentro dos blocos elas sdo dispostas em grupos de 32
chamados Warps. Todas as threads em um mesmo warp realizam a mesma instru¢ao
porém cada uma sobre seus dados individuais. Vale ressaltar que o hardware sempre ird
alocar um nimero inteiro de warps para um bloco e o warp nunca € dividido entre blocos.
Por esse motivo, devemos atentar para o tamanho do bloco ao fazer a chamada do kernel, é
interessante que esse tamanho seja multiplo de 32 para evitar que existam threads inativas
no final.

E importante ressaltar também que pelo motivo de todas as threads no warp exe-
cutarem em conjunto, pode ser que algumas threads executem coisas que nao servirdo de
nada, diminuindo a eficiéncia do cédigo. Na secdo 1.5.2, veremos o exemplo do cédigo
de reducdo que perde desempenho devido as divergéncias das threads. Por esse motivo é
interessante sempre que possivel evitar comandos condicionais e situagdes de divergéncia
dentro de um warp. A figura 1.9 ilustra essa situacao.

double x = V[i];

TITIT TIFFEFTFFFFFTEFF| if(x<0){
o) XIXPXIBP<IPXPAP}P<IRP<PX double temp = ax + b;
é XIXPXIRPXPXPXIPXP}ImP< P X = temp + pow(temp,2);
g } else {
é XXX X X X int ¢ = floor(a)

XXX X X X double temp = cx - b;

XXX X X X x = temp - pow(temp,3);
Y }

Warps de 16 threads
No pior caso: apenas 1/16 de uso efetivo

Figura 1.9. Divergéncia de threads em um warp devido ao uso de comando condicional.

1.3.3. Soma de Matrizes

Nessa ultima se¢do de introdugdo, vamos compilar os conceitos aprendidos e os aplica-los
ao problema da soma de matrizes quadradas. Até agora trabalhamos com o grid e o bloco
como sendo unidimensionais, dessa vez vamos utilizar ambos com 2 dimensdes. Vamos
considerar o caso da soma de duas matrizes quadradas de tamanho N. O cédigo para esse
exemplo estd disponivel no laboratdrio 3.3.

O procedimento € parecido com o que utilizamos para a soma de vetores, mas
agora vamos passar as dimensoes na chamada do kernel de maneira diferente como indi-
cado na figura 1.10(a).

A declaragdo do tamanho do grid, representado pela varidvel gridSize, e a do
tamanho do bloco, representado pela varidvel blockSize recebem as dimensdes N/2 e N/2.
Note que agora precisamos de 2 indices para nos orientar pelo grid. Um para a dimensao
X e outro para a dimensdo y como mostrado na figura 1.10(b).

Para modificar os elementos do vetor no exemplo anterior utilizamos apenas o


https://colab.research.google.com/drive/1B8Ih2H8gWOSNsPZh--F2a_nJ1PtnZ16c?usp=sharing

dim3 blockSize( N/2,N/2 );
dim3 gridSize( N/2,N/2 );
additionMatricesKernel<<<gridSize,blockSize>>>(d a, d b, d c);

(@)
int i = threadIdx.y+blockIdx.y*blockDim.y;

int j = threadIdx.x+blockIdx.x*blockDim.Xx;
d_c[i*N+j] = d_a[i*N+j] + d_b[i*N+j];

(b)

Figura 1.10. (a) Declaracéao das dimensdes do grid e do bloco. (Ambos de tama-
nho N/2 x N/2) (b) Calculo dos indices para o grid bidimensional

idx calculado diretamente. Porém, como agora temos uma matriz, precisamos utilizar o
indice 1*N+j, como mostrado na figura 1.11.

(0,0)((0,1)(0,2)|(0,3)

0/1/2|3
(1,0)(1,1)l(1,2)l(1,3) i = blockldx.y*blockDim.y + threadldx.y
i=1%2+0=2
4 5|67 .7 j = blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x
j=1%2+1=3

o223
index = i*N + j

8191011 index = 2*¥4 + 3 = 11
(3,0)(3,1)((3,2)(3,3)|(ij)

12/13/14|15|index

Figura 1.11. Calculo do indice dos elementos da matriz

1.4. Instrumentacio do Cédigo

Nesta se¢do, nosso objetivo € instrumentar o cédigo para analisar o seu desempenho nas
GPUs [Mei and Chu 2016, Serpa et al. 2019, Jia et al. 2019, Arafa et al. 2019]. Esta se-
cdo estd organizada da seguinte forma. Primeiro, a se¢do 1.4.1 utiliza as primitivas de
eventos do CUDA para medir o tempo de execugdo com precisdo. Depois, a se¢cdo 1.4.2
mostra como utilizar a ferramenta nvprof para coletar e apresentar varias métricas me-
didas durante a execu¢do do seu cédigo. Finalmente, a secdo 1.4.4 ilustra como incluir
medidores a nivel de ciclo de relégio em trechos de cédigo para coletar informacdes du-
rante a execugdo. Os exemplos referentes a essa se¢do se encontram no laboratorio 4.

1.4.1. Eventos

Primeiro iremos mostrar uma maneira simples e precisa de medir o tempo de execugdo de
um kernel que ird executar na GPU. A GPU organiza as execucdes em filas de execucao
chamadas de streams. Neste minicurso introdutério iremos trabalhar apenas com uma
unica fila de execucdo. Para sincronizar as filas e suas tarefas, a APl CUDA oferece
0 objeto evento e algumas primitivas de controle de execu¢do e espera. Podemos criar
eventos como marcadores de inicio e fim de tarefas. Como iremos usar apenas uma tnica
fila, os eventos servirdo para delimitar o inicio e fim da execucdo de uma funcao ou kernel.

O procedimento padrdo para medir o tempo de um ou mais chamadas que execu-
tam na GPU tem as seguintes fases. Primeiro, na funcao time_start() dois objetos start e


https://colab.research.google.com/drive/1BPkQyqG5AEwW6jz1a6trbN_5WnpGmSJZ?usp=sharing

float elapsed_time;

cudaEvent_t start, stop; // Declara dois eventos

volid time_start () { // Iniciar a contabilizar os
eventos
cudaEventCreate (&start) ; // Ird marcar o inicio da execucao
cudaEventCreate (&stop) ; // Ird marcar o final da execucao

cudaEventRecord (start, 0); // insere na fila

void time_end () { // Finaliza os eventos
cudaEventRecord (stop, 0); // 1nsere na fila
cudaEventSynchronize (stop) ; // espera terminar

cudaEventElapsedTime (&elapsed_time,
start, stop); // calcula o tempo

Figura 1.12. Funcées que calculam o tempo inicial e final da execucao de um kernel

stop sdo declarados como ilustrado na figura 1.12. Depois, os eventos sao inicializados
com cudaEventCreate. Posteriormente, o evento start € inserido na fila de execugdo da
GPU. Neste caso foi inserido na fila "0", que € a op¢do padrao. Na segunda fase, a fungao
time_end(), a chamada ird inserir o kernel na fila de execugdo, onde inserimos logo em
seguida o marcador sfop para sincronizarmos quando a execucao terminar com a chamada
do cudaEventSynchronize. Finalmente, fazendo a diferenca entre dos tempos dos eventos
com a chamada do cudeEventElapseTime fornecerd o tempo em milisegundos.

Na figura 1.13 é apresentado como podemos encapsular as chamadas de eventos
e simplificar a instrumentagdo do cddigo. O laboratério colab apresenta detalhes desta
implementacio. E possivel monitorar também o tempo de transferéncia dos dados entre
as memorias da CPU e da GPU que sdo executados com os comandos cudaMemcpy.

time_start(); // inicializa a medicéo
Seu_kernel<<<grid, block>>>(....); // <- Seu KERNEL
time_end () ; // finaliza a medicao
printf ("Tempo de execucao %.6fms\n",

elapsed_time ); // imprime o tempo

Figura 1.13. Exemplo de medicao do tempo de execucao via eventos

1.4.2. Ferramentas de Profile

A Nvidia oferece duas ferramentas para medir vdrias métricas de desempenho sem a ne-
cessidade de instrumentar seu cédigo. As ferramentas sdo o nvprof e o nsight. Além
da opc¢ao por linha de comando, ambas as ferramentas também possuem interface gra-



fica. Desde 2019, a Nvidia estd migrando as novas versdes da API CUDA para o nsight.
Atualmente, o ambiente Colab oferece suporte apenas para o nvprof.

Para simplificar o uso do nvprof, a extensao proposta para este minicurso oferece
o recurso de comecar um cdédigo CUDA com %%nvprof. Todo o codigo desta célula
serd executado e monitorado com o nvprof. Na sua opg¢ao padrio, a saida do cddigo ird
imprimir as mensagem do seu cddigo seguidas das informagdes de medidas de tempo.
Os resultados sdo impressos em uma lista ordenada com as fungdes que vocé executou
seguido das API CUDA como cudaMalloc, etc. Para cada fun¢ao serdo exibidas as se-
guintes informacdes: a percentagem do tempo total que a func¢ao utilizou, o tempo total, o
nimero de vezes que a fun¢do foi chamada, seguido do tempo minimo, médio € méximo
e na ultima coluna o nome da funcdo.

A figura 1.14 mostra um pequeno trecho da saida apds a execugcdo com nvprof.
As trés primeiras linhas mostrando as medidas para a chamada da funcdo cudaMemcpy
para copiar os dados da CPU para a GPU (Host to device ou H2D), depois para a funcio
cudaMemcpy no sentido inverso, copiando da GPU para a CPU e finalmente o kernel sum
que executa a soma dos vetores. Neste exemplo, o tempo de execucdo foi dominado pelo
tempo de transferéncias de dados entre a GPU e a CPU.

Type Time(%) Time Calls Avg Min Max Name
GPU activities: 67.30% 229.05ms 2 114.52ms 114.05ms 115.00ms [CUDA memcpy HtoD]
30.82% 104.90ms 104.90ms 104.90ms 104.96ms [CUDA memcpy DtoH]
1.87% 6.3711lms 6.3711ms 6.3711ms 6.3711ms sum(float*, float*, float*, int)
API calls: 63.53% 334.69ms 111.56ms 105.26ms 115.23ms cudaMemcpy
34.11% 179.73ms 59.909ms 531.13us 178.65ms cudaMalloc
1.21% 6.3980ms 6.3980ms 6.3980ms 6.3980ms cudaEventSynchronize

Figura 1.14. Trecho impresso para execucao do codigo de soma de vetores mo-
nitorado pelo nvprof.
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1.4.3. Caracteristicas das GPUs

As GPUs evoluiram aos longo dos anos com o lancamento de novas geracdes. Algumas
caracteristicas sdo fundamentais para compreender o desempenho da GPU. Primeiro, pre-
cisamos saber qual € a quantidade de multiprocessadores e quais sd0 0S seus recursos.
Segundo, precisamos saber qual € o desempenho no acesso ao sistema de memoria. Ter-
ceiro, precisamos saber quais s@o os recursos dedicados que uma geracdo de GPU oferece
e em quais situagdes podemos explora-los.

Primeiro, a arquitetura de uma GPU € organizada em multiprocessadores ou Stream
Multiprocessors. Estes multiprocessadores também sdo conhecidos pelo sigla SM ou
SMX. Cada multiprocessador tem um conjunto de unidades de execucdo que sdo deno-
minadas pelo termo CUDA cores. Os Cores sdo unidades de leitura/escrita em memoria,
unidades de execucao para inteiros com 32 bits e unidades de execugdo para ponto flutu-
ante que podem ser para 32 ou 64 bits. As geracdes mais novas, a partir da GPU Volta
(Turing e Ampere), incluem também unidades para processamento de tensores que sao
multiplicadores sistdlicos de matrizes e recursos para manipular nimeros com 16,8,4 e
até 1 bit que s@o comuns em aplicacdes e modelos de aprendizado de maquina e redes
neurais.

O modelo légico de threads e blocos que vimos na secdo 1.3 deixa o cédigo da
GPU independente da arquitetura alvo. Se a arquitetura tem mais recursos, COmo mais



multiprocessadores, ird executar mais rapido. A figura 1.15 ilustra um exemplo com 8
blocos mapeados em duas arquiteturas com 4 e 8 multiprocessadores.

CUDA Program
ko doka | dek2 | Bodks
ks docks | | slecks | | Boks
| | ]
T CEEEEEEE
] (] (][]

[ [t ][] [ [ ][] [sme] [

BN BN B

Figura 1.15. Mapeamento de um bloco de threads em duas arquiteturas com
4 e 8 multiprocessadores, respectivamente. Figura extraida do Manual CUDA
programming Guide da Nvidia

O desempenho de pico de uma GPU pode ser calculado multiplicando o ndmero de
multiprocessadores pela quantidade de unidades do multiprocessador vezes a frequéncia
de reldgio. Por exemplo, a K80 tem 13 multiprocessadores com 192 unidades ou CUDA
Cores, totalizando 2496 CUDA Cores executando a 824 MHz, onde duas operagdes sao
realizadas por ciclo. Portanto, o seu desempenho de pico serd 2 * 2496 * 0,824 Gops/s =
4 Tera operagdes por segundo.

Tabela 1.1. Mutliprocessadores nas quatro GPUs disponiveis no Google Colab

K80 | P4 | P100 | T4
Nuimero de Multiprocessadores 13 20 56 40
Cores por Multiprocessador 192 | 128 64 64
Total de CUDA Cores 2496 | 2560 | 3584 | 2560
Frequéncia de Rel6gio (MHz) 824 | 1114 | 1480 | 1590
Desempenho de Pico (TFLOPS) | 4.1 5.7 | 10.6 | 8.1

Outro ponto importante € que uma aplicacdo terd que executar muitos threads si-
multaneamente para obter o desempenho de pico ou maximizar o seu desempenho. Na
GPU K80 serdo necessarios no minimo 2496 threads em um cendrio ideal sem atrasos
nos acesso aos dados e operacdes sem dependéncias entre elas. Como esta situacdo ra-
ramente ocorre, em caso de dependéncias entre as instrugdes, supondo uma laténcia de
5 a 10 ciclos para ter os dados necessdrios para executar uma nova operagao, teremos
que ter pelo menos 5 a 10 x 2496 = 12480 a 24960 threads executando paralelamente.
Portanto, a GPU passa a ser vantajosa em cendrios com muitos threads paralelos, senio
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serd sub-utilizada. Para explorar este potencial ao maximo, temos que entender bem o seu
funcionamento.

O segundo ponto ¢é o sistema de memoria da GPU. Uma grande inova¢ao da GPU
¢ a memoria com grande largura de banda. As primeiras GPUs j4 eram capazes de atingir
150 GB/s de taxa de leitura. Atualmente, as ultimas geragdes ja atingem 1 TB/s. A partir
da arquitetura Pascal, com a inclusdo de memoria 3D, a taxa de transferéncia pulou de
300 GB/s para 700 GB/s. Entretanto, o acesso deve ser aglutinado, onde as threads do
mesmo warp deve fazer acesso ao mesmo bloco de memdria e muitos acessos devem
ser disparados para esconder a laténcia. A figura 1.16(a) mostra dois exemplos onde as
threads 0 a 15 fazem um acesso contiguo ou aglutinadona memoria que € um bom padrao
de acesso. Na figura 1.16(b), apenas os 4 primeiras threads ja geram um padrdo ruim que
requer o movimento de 4 blocos inteiros para acessar apenas um elemento em cada bloco.
Este seria o padrao de acesso ao percorrer uma coluna em uma matriz. Como veremos
adiante, ndo ¢ um bom padrao e deve ser otimizado para obter desempenho da GPU.

meméria _

1 | | _____memcria
DREBBB0EOBEEEERE [! _ l
threads . \_-r | |

L L e N |
(MR e |
NREBEEDHGOEBEEREERE HAABBEDBAEBENEEERE
threads threads

(a) (b)

Figura 1.16. (a) Acesso aglutinado (coalesced) na memoria global; (b) as threads
0,1, 2 e 3 acessam blocos distintos de memaria.

Outra inovagdo da GPU foi popularizar as memorias scratpad ou de rascunho.
Estas memdrias ja eram usadas desde dos anos 70, introduzidas no processador Fairchild
F8 de 1974. Entretanto, a GPU simplificou o seu uso e adicionou funcionalidades inte-
ressantes para o contexto de alto desempenho. As primeiras GPUs nao tinham cache mas
tinham um médulo de memoria compartilhada, a shared memory, dentro de cada multi-
processador. A shared € mais rdpida que a memoria global e possui um acesso por bancos.
De forma simplificada, a shared é uma cache controlada em software. Além disso, a sha-
red pode ser usada para as threads do mesmo bloco se comunicarem e executarem um
trabalho conjunto. As caches L1 foram introduzidas a partir da geragdo Fermi e a partir
da geracdo Kepler, recursos para controlar o tamanho da cache e da shared foi incluidos.
As novas geracoes incluem também cache L2.

A figura 1.17(a) mostra os 32 threads de um warp fazendo acesso paralelo sem
conflitos, onde cada thread faz acesso a um banco diferente da memoria compartilhada.
Caso haja conflito, onde 2 ou mais threads fazem acesso a0 mesmo banco, ird ocorrer uma
perda de desempenho e o acesso serd serializado. Mas a GPU resolve isto em hardware.
Caso seja necessdrio evitar condi¢des de corrida no acesso aos dados, a GPU oferece o re-
curso de operacdes atdmicas na memoria global ou compartilhada. A figura 1.17(b) mos-
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Figura 1.17. (a) Acesso por bancos ha memoria compartilhada sem conflitos; (b)
Os dados sao organizados nos bancos de forma: banco B, armazena as posicoes
0,32,64,...,j*32, ou seja o banco B; armazena i,i+32,i+64,...,j*32+1i.

tra como os dados dos vetores armazenados na memoria compartilhada sao distribuidos
nos bancos. O banco By armazena as posicoes 0,32,64, ..., jx32, o banco B| armazena as
posicdes 1,33,65,...,14 j*32, ou seja, o banco B; armazena i,i+32,i+64,..., j*x32+i.

Outro grande diferencial entre a CPU e a GPU € a quantidade de registradores.
A GPU faz uso massivo de registradores para esconder a laténcia da memoria principal,
denominada memoria global. O termo global € devido ao fato de ser acessivel a todos
as threads. Ja a memoria compartilhada s6 € acessivel entre as threads do mesmo bloco
e s6 permanece "viva"enquanto o bloco da thread estd em execugdo. J4 os registradores
s@o locais sendo acessiveis apenas a thread. A instrug¢do shuffle, introduzida na geracdo
Kepler, permite troca de valores dos registradores dentro do mesmo warp. O desempenho
na GPU em geral é gracas ao uso dos registradores que conseguem fornecer rapido os
dados para alguns milhares de CUDA cores.

Cpu GPU Volta V100
48 ALU com
8 Cores 5020 cores ( 2510 Double, 640 Tensor)
32k*8 = 256k*80 = 20 M Registers
256k L1
256k*8 = 2M L2 ‘ 128k*80 = 10 M L1/shared ‘

40 M de L3 6M L2

Figura 1.18. Hierarquia de memdria na CPU multicore e na GPU Volta V100

A figura 1.18 ilustra o espago total ocupado na hierarquia de memoria em um
CPU com 8 nucleos em comparacdo com uma GPU Volta V100. Podemos observar uma
piramide invertida na GPU. O maior espago é ocupado pelos registradores, seguido das
caches L1 que sdo 80 unidades de 128KB cada, uma por multiprocessador. No dltimo
nivel temos a cache L2 que é compartilhada por todos os multiprocessadores com capa-
cidade de 6 MB. Apesar da tendéncia de uma piramide invertida nas GPUs, a nova GPU
A100 mudou um pouco o cendrio. A A100 inclui uma cache L2 de 40 MB que possui
uma conexao direta com a memoria compartilhada para alimentar as unidades de tensores.
Esta operacdo € fundamental no treinamento e inferéncia das redes neurais e algoritmos
de aprendizado de maquina. A figura 1.19 mostra resumidamente as caracteristicas da
arquitetura de memoria da GPU A100 que tem 108 multiprocessadores.
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Figura 1.19. Hierarquia de memodria na GPU Ampere A100. Figura extraida CUDA
Refresher: The CUDA Programming Model

Tabela 1.2. Recursos de memoria por Mutliprocessadores e totais nas quatro
GPUs disponiveis no Google Colab. A primeira linha contém links para os rela-
torios técnicos (White Paper) com mais detalhes das GPUs.

K80 | P4 | P100 | T4
Numero de Multiprocessadores 13 20 56 40
Cores por Multiprocessador 192 128 64 64
Cache L por Multiprocessador (KB) 16 48 24 48
Shared por Multiprocessador (KB) 48 96 64 64
Registradores por Multiprocessador (KB) | 256 | 256 | 256 | 256
Cache L por CUDA Core (Bytes) 85 384 384 | 1024
Shared por CUDA Core (Bytes) 256 | 768 | 768 | 1024
Registradores por CUDA Core 341 512 | 1024 | 1024
Total Cache L; (KB) 208 960 | 1344 | 1920
Total de Shared (KB) 624 | 1920 | 3584 | 2560
Total de Registradores (MB) 3.25 5 14 10
Cache L, (MB) 1.5 2.0 4.0 4.0
Vazao da memoria principal (GB/s) 240.6 | 192.2 | 732.2 | 320.1

A tabela 1.2 mostra de forma resumida a quantidade de recursos disponiveis por
multiprocessador e a quantidade total. Importante ter em mente que 0s recursos sao com-
partilhados, por isso mostramos também a quantidade média de recursos para cada CUDA
core dentro do multiprocessador. A pentltima e dltima linhas mostram a quantidade de
cache L, e o desempenho da GPU para ler na memoéria global medido com o cédigo
bandwith_test dos exemplos disponibilizados pela Nvidia.
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1.4.4. Ciclos de Relogio

Como ja mencionado, a memoria da GPU tem uma alta vazao, porém, tem uma grande
laténcia de 400 a 800 ciclos. Entretanto, como € possivel disparar milhares de threads
concorrentemente, enquanto varias threads estdo esperando suas requisicoes de leitura de
dados, outros estdo sendo atendidos. Além dos eventos e dos recursos do nvprof, a GPU
permite instrumentar o cddigo e medir quantos ciclos foram gastos em um determinado
trecho ou até mesmo qual foi a laténcia de uma instrucao.

Nesta secao iremos mostrar dois kernels e como podemos medir a laténcia de uma
instrucao em ciclos de relégio. A figura 1.20 mostra dois trechos de c6digo instrumen-
tados para medir a laténcia das instrugdes div.f32 e add.f32 que executam a divisdo e a
adi¢do de nimeros de ponto flutuante de 32 bits. Os dois kernels recebem trés vetores
como parametros: A, B e C. Além disso, tem uma varidvel local X para o cdlculo tempo-
rério, uma varidvel Idx para indice e duas varidveis inteiras c1 e c2 para medir o nimero
de ciclos.

__global__ void latency_div(float *A, float *B, \ p;lobal_ void latency_add(float *A, float *B, —

unsigned int *C, const int N) { unsigned int *C, const int N)
float x; {
int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x; float x;
unsigned int c1,c2; int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
X = idx; unsigned int c1,c2;
x = Alidx];
asm("mov.u3d2 %0,%%clock;" : "=r"(c1)); asm("mov.u32 %0,%%clock;" : "=r"(c1));
asm("div.rn.f32 %0,%1,%2;": "=f"(x): "f"(x),"f"(x)); asm("add.f32 %0,%1,%2;": "=f"(x): "f"(x),"f"(x));
asm("mov.u32 %0,%%clock;" : "=r"(c2)); asm("mov.u32 %0,%%clock;" : "=r"(c2));
if ( idx < N) { B[idx] = x+A[idx]; C[idx] = c2-c1;} if (idx < N) { B[idx] = x; C[idx] = c2-c1;}

- vetor size 67108864, add av

vetor size = 67108864, div avera

ge cycles= 726.635092 _

ge cycles= 289.014833

Figura 1.20. A esquerda um codigo para medir a laténcia da instrucao DIV e a
direita um cddigo para medir a laténcia da instrucao ADD.

Primeiro, cada thread ira calcular seu identificador unico usando seu ndmero de
bloco e seu nimero dentro do bloco e armazenar em Idx. Em seguida, surge a primeira
diferenca entre os dois cédigos. Enquanto o kernel da divisao inicializa X com o identifi-
cador Idx da thread, o kernel da adi¢ao inicializa X com o valor do elemento do vetor A
na posi¢ao Idx.

Para medir o ndmero de ciclos, ambos os kernels usam a mesma estratégia. A
primeira instrucdo em assembler

asm("mov.u32 %0,%%clock;" : "=r"(cl));

ird ler o nimero atual de ciclos de rel6gio (clock) e armazenar na varidvel inteira cl.
Depois, cada kernel executa sua instrucao div ou add. Em seguida, a varidvel c2 registra
o numero de ciclos apds a execu¢do do div ou add. Finalmente, a diferenca de c2 e cl
ird medir a laténcia em ndmero de ciclos do div e do add, respectivamente. Este valor
¢ registrado no vetor C e retornado. Portanto, o programa principal pode calcular qual é
a laténcia média tendo acesso detalhado a laténcia medida de cada thread. Em baixo na
figura 1.20, temos que foram executados 22° threads que sdo 67108864 threads. Podemos
observar que em média adi¢do gastou 726,6 ciclos e a divisao 289,0 ciclos.



A primeira questdo surge entdo. Por que a instrucdo de adic@o foi mais lenta se o
processo de medida do ciclos foi 0 mesmo ? A resposta estd na instrucao anterior ao add
que disparou uma leitura em memoria X = A[idx|. Esta instru¢do ndo trava a instru¢éo
mov que faz a leitura inicial dos ciclos e armazena em cl. Porém, a instru¢do add precisa
do valor do X e ird aguardéd-lo. Portanto, cl ird contabilizar também a laténcia da leitura
de A[idx| da memoria. Por isso, o valor médio de 726,6 ciclos da adi¢@o inclui a leitura na
memoria. Se modificamos este exemplo para X = idx, semelhante ao cédigo da divisio,
a laténcia média da adi¢ao serd reduzida para 37,4 ciclos.

Este pequeno exemplo mostra que € possivel fazer andlises detalhadas da laténcia
da GPU para implementagdes com otimizagdes avancadas. Sugerimos ao leitor o mini-
curso do WSCAD de 2019 [Ferreira et al. 2019] e trabalhos que fazem uma andlise das
laténcias da GPU [Arafa et al. 2019, Jia et al. 2019].

1.5. Galeria de Exemplos

Esta secdo apresenta uma galeria de exemplos de c6digos para ilustrar técnicas de progra-
macdo em GPU como o uso de memdria compartilhada, das operacdes atdmicas dentre
outras. Serdo quatro exemplos: a multiplicacdo de matrizes, redu¢do, convolucao e histo-
gramas. Além disso, varios links para outros exemplos estardo disponiveis para atividades
extras. Nosso objetivo é mostrar o impacto das otimizagdes em vdrios exemplos. E pos-
sivel explorar o impacto também nas diferentes GPUs disponiveis no Colab.

Esta secdo estd organizada da seguinte forma. A secdo 1.5.1 apresenta duas ver-
soes de multiplicacao de matrizes, onde uma versdo € ingénua e outra faz uso de ladrilhos
e memoria compartilhada. A secdo 1.5.2 apresenta trés versdoes de uma reducio de soma,
ilustrando também o uso da memoria compartilhada. A secdo 1.5.3 ilustra dois codigos
de convolu¢do com uma dimensdo, que também faz uso da memoria compartilhada. Fi-
nalmente, a secdo 1.5.4 apresenta um exemplo de histograma com operagdes atdmicas
em memoria global e compartilhada. Os exemplos para as se¢cdes 1.5.1 e 1.5.2 estdo no
laboratdrio 5.1 enquanto os exemplos para as secdes seguintes estdo no laboratério 5.2.

1.5.1. Multiplicacdo de Matrizes

Esta secdo apresenta duas implementacdes de multiplicacao de matrizes. A primeira ver-
sdo € um codigo ingénuo ou naive que percorre a matriz A por linha e a matriz B por
coluna fazendo a multiplicacdo. Supondo duas matrizes A e B de tamanho N x N, para
cada elemento da matriz resultante teremos N multiplicagdes e N — 1 adi¢des. Cada thread
ird calcular um ponto da matriz resultante. Portanto, cada thread fard 2N — 1 operagdes,
N leituras de memoria na mesma linha e N leituras de memoéria na mesma coluna de B e
apenas uma escrita na memoria. As GPUs do colab possuem cache L1 e L2, partes dos
dados ficardo temporariamente nas caches, melhorando o desempenho. Porém, o padrao
de acesso ao percorrer uma coluna na matriz B € ineficiente. O resultado é um desem-
penho bem abaixo do valor de pico de uma GPU. A segunda versdo faz uso da memoria
compartilhada para armazenar uma sub-matriz ou um /adrilho da matriz. Além disso, oti-
miza o acesso para evitar conflitos de bancos na leitura da matriz B onde uma coluna deve
ser percorrida. Resumindo, a versdo otimizada maximiza o reuso dos dados, assim para
um total de O(N?) operagdes, apenas O(N?) leituras/escritas sio realizadas na memdria,
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resultando em um reuso de O(N) operacdes de célculo para cada operagdo de memoria.

A tabela 1.3 apresenta os tempos de execucgdo para as 4 GPU disponiveis no Co-
lab considerando as duas implementacdes. As matrizes A e B tem 1024 x 1024 ele-
mentos, ocupando 4 Mega Bytes, pois cada elemento ocupa 4 bytes. Os blocos sdo bi-
dimensionais e tem 32x32 threads, o grid também € bi-dimensional com 32x32 blocos,
totalizando assim 32 x 32 x 32 x 32 = 1 Mega threads, que equivale a 1048576 threads.

Tabela 1.3. Tempo de execucdao em ms nas quatro GPU disponiveis no Google
Colab para as duas implementac6es da multiplicacao de matrizes. A versao ingé-
nua e a com ladrilhos foram extraidas do repositério GPGPU Programming with

CUDA [Nick 2020].
Implementacgdo K80 (ms) | P4 (ms) | P100 (ms) | T4 (ms)
Ingénua 36.51 15.08 6.77 15.07
Ladrilhos e Memdria Compartilhada 13.38 7.25 1.94 7.25

Podemos observar uma diferenga de 3 vezes no tempo de execugdo. A versao com
ladrilhos ainda pode ser otimizada. Recomendamos aos leitores interessados, as otimi-
zacdes propostas por Volkov [Volkov 2010]. Outra sugestdao de atividade complementar
¢ explorar as outras trés implementagdes disponiveis repositorio GPGPU Programming
with CUDA [Nick 2020].

A GPU T4 tem os operadores tensores. Um outro experimento € executar o exem-
plo cudaTensorCoreGemm da Nvidia [Nvidia 2020] que utiliza os tensores e tem um de-
sempenho de 9 TFlop/s em comparacdo com o cédigo padrdao dos exemplos da Nvidia, o
matmul, que inclui ladrilhos e tem um desempenho de 1,64 TFlop/s em um GPU P100. Na
versao ingénua da tabela 1.3, o desempenho foi de 317 GFlop/s e na versdo com ladrilhos
foi de 1,1 TFlop/s.

1.5.2. Reducgao

Uma operacao importante em computacdo paralela € a redugdo. Nesta secdo iremos mos-
trar trés implementacdes da redugdo de soma.

A primeira versdo € mais simples, apenas percorre um vetor e vai somando e redu-
zindo. Primeiro, cada bloco fica responsdvel ao equivalente a um bloco de dados do vetor.
Apenas as threads pares irdo trabalhar no primeiro passo. Ou seja, ocorre uma subutiliza-
cdo das threads. Dentro do bloco, eles comecam somando dois elementos adjacentes. Por
exemplo, a thread 0 ird somar os elementos das posi¢des 0 e 1, enquanto a thread 2 ird
somar os elementos das posi¢des 2 e 3. No préximo passo, cada thread i multiplo de 4 ird
acumular a soma das threads 1 e i+2. Por exemplo, a thread 0 ird acumular sua soma que
J& tem os valores das posicoes 0 e 1 e somar ao acumulado pela thread 2 que somou as
posicOes 3 e 4. A figura 1.21(a) mostra a ideia da implementacao da reducdo. A primeira
versdo implementada é simples e ndo grava em memoria compartilhada. Como grava na
memoria global, gera muitas operacdes de alto custo.

A segunda versdo organiza as threads de forma diferente. Além disso, cada th-
read faz oito leituras na memoria global. Para um vetor de tamanho N serdo disparados



(a) (b)

Figura 1.21. (a) Reducado com threads subutilizados nos warps; (b) Reducido com
threads agrupados ho mesmo warp.

N/(8*B) blocos, pois cada bloco de threads ird processar 8 blocos de dados do vetor.
Como sio partes independentes, o bloco dispara leituras independentes melhorando a va-
730 no acesso aos dados iniciais. Estes dados sdo gravados temporariamente em registros
da thread e somados localmente. Depois s@o gravados na memoria global e todas as thre-
ads do bloco sdo sincronizados. Para evitar threads ociosos dentro do warp, a estratégia
de reducdo segue o padrao da figura 1.21(b).

Para simplificar a explicac¢do, suponha um bloco de 16 elementos, a thread 0 ird
somar o elemento 0 e elemento da metade mais 1, ou seja, o elemento 8. Depois a thread
0 ird somar o acumulado mais a soma acumulada da posi¢do 4. Esta implementacao foi
extraida do livro [Cheng et al. 2014].

A terceira versdao usa a memoria compartilhada para realizar a reducdo dos ele-
mentos dentro do bloco. Primeiro, cada thread do bloco copia um elemento da global
para memoria compartilhada do bloco. A redugdo € realizada dentro do bloco, evitando
divergéncias dentro do warp e finalmente apenas a thread 0 de cada bloco escreve o re-
sultado na memoria global para finalizar a redugdo com o restantes dos blocos.

A tabela 1.4 apresenta os tempos de execucdo para as 4 GPUs disponiveis no Co-
lab considerando as trés implementagdes. O vetor avaliado tem 224 elementos, ocupando
67108864 Bytes e foram disparados 16777216 threads, 512 thread por blocos.

Tabela 1.4. Tempo de execucao nas quatro GPUs disponiveis no Google Co-
lab para as trés implementacoes da reducdo de soma. A versao simples e a
com unroll fator 8 foram extraidas do livro [Cheng et al. 2014]. A versdao em
memd@ria compartilhada foi extraida do repositério GPGPU Programming with

CUDA [Nick 2020].
Implementacao K80 (ms) | P4 (ms) | P100 (ms) | T4 (ms)
Simples 7.86 3.36 2.02 3.35
Unroll Fator 8 0.87 0.32 0.22 0.31
Memoria Compartilhada 3.27 1.91 0.81 1.92

A tabela 1.4 mostra que existe uma diferenca significativa no tempo e mais opgoes
ainda podem ser exploradas. A segunda versdo usa a estratégia de mais trabalho para cada



thread [Volkov 2010] que resulta em um melhor desempenho.

Como atividades complementares, nossa sugestio € explorar as outras cinco im-
plementagdes do livro [Cheng et al. 2014] disponiveis no repositério [John Cheng 2016]
e as outras cinco implementacdes de redugdo disponiveis repositério GPGPU Program-
ming with CUDA [Nick 2020].

1.5.3. Convolucao

Como mencionado anteriormente, os exemplos dessa secao e da préxima secao se encon-
tram no laboratério 5.2. Esta se¢@o apresenta dois codigos para a operagdo de convolucao
em um vetor. O primeiro c6digo € uma versdo ingénua onde todas as operacdes sdo re-
alizadas na memoria. Como existe reuso dos dados, as caches ajudam no desempenho
de forma transparente ao programador. A segunda versdo armazena a mdscara de con-
volucdo na memoria de constantes e faz uma cépia dos trechos do vetor para memoria
compartilhada. Os cédigos foram extraidos do repositério GPGPU Programming with
CUDA [Nick 2020].

Este exemplo ilustra o uso da memoria compartilhada com reuso dos dados que
sdo lidos uma unica vez da memoria global. As threads irdo percorrer a mascara de forma
sincronizada. Quando maior a mascara, maior serd o reuso € o desempenho por elemento
da GPU.

A figura 1.22 apresenta um exemplo de convolu¢do com uma mdscara a de trés
elementos aplicada a um vetor m, gerando os resultados do somatoério dos trés elementos
no vetor n. O exemplo mostra apenas o cdlculo do quarto elemento do vetor com o
valor inicial igual a 7. Na convolugdo ou stencil-1D, a operacdo sera aplicada a todos os
elementos do vetor.
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Figura 1.22. Exemplo de convolucdao 1D com uma mascara de 3 elementos. Fi-
gura extraida [Cole et al. 2011]

A tabela 1.5 apresenta os tempos de execugdo para as 4 GPUs disponiveis no Co-
lab considerando as duas implementagdes. O vetor avaliado tem 224 elementos, ocupando
67108864 Bytes, a médscara tem 7 elementos e foram disparados 16777216 threads, 256
threads por bloco.

Como atividades complementares, nossa sugestao € explorar as outras trés imple-
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Tabela 1.5. Tempo de execucao nas quatro GPUs disponiveis no Google Colab
para duas implementa¢des da Convolucao 1D extraidas do repositério GPGPU
Programming with CUDA [Nick 2020].

Implementacdo K80 (ms) | P4 (ms) | P100 (ms) | T4 (ms)
Ingénua 36.51 15.08 6.77 0.94
Memoéria Compartilhada 13.38 7.25 1.94 0.94

mentacdes de convolugdo, incluindo uma versdo bi-dimensional disponiveis no reposito-
rio GPGPU Programming with CUDA [Nick 2020]. Outro exercicio € variar o nimero de
threads, tamanho do vetor e tamanho da mascara.

1.5.4. Histograma

Nesta se¢do iremos calcular um histograma sobre um longo vetor. Duas implementagdes
serdo comparadas. A primeira utiliza a operagdo atobmica em memoria global para acres-
centar um elemento na sua célula do histograma. A segunda versao calcula localmente o
histograma na memoria compartilhada e também faz uso da operagao atomica sé que na
memoria compartilhada.

Para explorar o paralelismo no cédlculo do histograma, cada thread ira classificar
um ou mais elementos do vetor concorrentemente. O exemplo desta sec¢do ird fazer um
histograma das ocorréncias das letras do alfabeto no vetor a. As letras serdo classificadas
em 7 categorias, as ocorréncias das letras a,b,c,d,e.f e g serdo contabilizadas nas classes
0,1,...,6, respectivamente. As ocorréncias de h serdo contabilizadas juntas com a letra a,
a letra i com a letra b e assim sucessivamente de 7 em 7 letras.

Cada thread 1€ um elemento, calcula sua classe e incrementa o nimero de ocor-
réncias da classe usando a operagdo atdbmica da GPU para memdria global, evitando assim
conflitos nos acessos paralelos. As GPUs oferecem recursos em hardware para otimizar
esta operacao.

A segunda versao usa a memoria compartilhada. Supondo blocos com 512 thre-
ads. Primeiro, uma cépia local do histograma € criada. Suponha 7 classes. Apenas as
sete primeiras threads irdo inicializar a contagem com 0. Depois todas as threads irdo
cooperar para atualizar as contagens em paralelo usando a operagdo atdmica na memo-
ria compartilhada para evitar condi¢des de corrida. Finalmente, apenas os sete primeiras
threads irdo atualizar o resultado na memoria global.

A tabela 1.6 apresenta os tempos de execugao para as 4 GPUs disponiveis no Co-
lab considerando as duas implementagdes. O vetor avaliado tem 2%* elementos, ocupando
16777216 Bytes, o histograma tem 7 classes e foram disparados 16777216 threads no
total, 32 thread por elemento.

Podemos observar que a GPU K80 nao teve melhoria de desempenho com o uso
da memoria compartilhada. Isto ocorre devido ao fato da implementacdo da operagao
atdmica na memoria compartilhada nao ser eficiente na K80.



Tabela 1.6. Tempo de execucdo nas quatro GPUs disponiveis no Google Colab
para duas implementa¢des da Convolucao 1D extraidas do repositério GPGPU
Programming with CUDA [Nick 2020].

Implementacgdo K80 (ms) | P4 (ms) | P100 (ms) | T4 (ms)
Atdmico em Memoria Global 8.93 8.91 8.95 8.74
Atoémico em Memoria Compartilhada 7.05 1.87 2.31 0.74

1.5.5. Outros Exemplos

Como sugestdo de mais exemplos, sugerimos o minicurso "Métricas e Numeros: Des-
mistificando a Programacdo de Alto Desempenho em GPU" [Ferreira et al. 2019] cujo
os cddigos para o Colab estdo disponiveis no repositdrio [Ferreira and Canesche 2020].
Podemos destacar exemplos de transposi¢do de matrizes, avaliacdo de polindmios, bi-
blioteca Trust, algoritmo TEA de criptografia, além de sugestdes de varias atividades.
Indicamos também outros repositérios. O repositério GPU_Programming tem exemplos
de propriedades da GPU, histogramas de equalizacdo e convolu¢do de imagens, redu-
cdo, multiplicagdo de matrizes, soma de vetores e de prefixos. O repositorio do livro
Learn CUDA Programming [Jaegeun Han 2019] inclui exemplos introdutdrios, acesso as
memorias, modelo de programacao com milhares de threads, além de exemplos de apren-
dizado profundo e openacc. Finalmente, o repositério micro-benchmarks contém alguns
exemplos de como medir propriedades das arquiteturas como em qual multiprocessador
um determinado bloco executou.

1.6. Experimentos com GPU

Esta secdo apresenta experimentos com os codigos da galeria de exemplos da secdo 1.5.
Nos experimentos, os cddigos sao executados vdrias vezes com parametros diferentes e 0s
resultados armazenados em um arquivo no formato CSV. Como ilustrado na se¢do 1.2.3,
podemos usar as facilidades das bibliotecas do Python como a Panda e Matplotlib para
gerar graficos, facilitando a visualizac¢do da avaliagdo de desempenho. Os exemplos para
as secoes 1.6.1 e 1.6.2 estdo no laboratério 6.1 enquanto os exemplos para as secdes
seguintes estdo no laboratério 6.2.

1.6.1. Multiplicacao de Matrizes

Nesta se¢do exploramos o exemplo de multiplicacdo de matrizes da se¢do 1.5.1. Modifi-
camos o cAdigo principal para variar o tamanho das matrizes e armazenar os tempos de
execugdo da versdo ingénua (naive) e da versao com ladrilhos e memoria compartilhada
(tiled) em um arquivo .CSV. Depois, o laboratdrio ilustra com um cédigo em Python como
ler o arquivo e gerar automaticamente graficos de barras com e sem escala logaritmica

A figura 1.23(a) mostra os grificos resultantes que foram executados em uma
GPU P4 usando blocos com 32 por 32 threads. Na figura 1.23(b) é apresentado o mesmo
grafico, contudo na escala logaritmica na base 10.
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Figura 1.23. Tempo de execucao para Multiplicacdao de Matrizes de varios ta-
manhos de dimensao NxN, comeca com 512x512 até 4096x4906: (a) Tempo em
escala linear; (b) Tempo em escala logaritmica.

1.6.2. Reducao

Nesta secdo iremos fazer um experimento para variar o tamanho do bloco, ou seja, o
nimero de threads por bloco e avaliar o impacto no tempo de execucao das trés versoes
de reducao apresentadas na se¢do 1.5.2. O c6digo do programa principal foi alterado para
receber uma lista de tamanho do bloco e automaticamente gerar o arquivo CSV com os
tempos das trés versdes. Posteriormente, com um cédigo Python, os resultados foram
processados e apresentados na forma de grafico com linhas, uma para cada versao.
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Figura 1.24. Tempo de execucao em funcao do tamanho do bloco para trés ver-
sOes de reducao apresentadas na secao 1.5.2. Os testes foram executados em
uma GPU Nvidia P4

A figura 1.24 mostra os resultados com o tamanho do bloco variando de 32 a 1024
threads. Para a segunda versdo que usa a técnica de 8 elementos por thread, armazena



resultados tempordrios em registradores e faz uso da otimizacao de unroll com o fator 8,
nao teve diferencas significativas. Porém para a primeira e a terceira versao, podemos ver
claramente que o bloco com 128 threads produz o melhor resultado. Estes fatos podem
ser explorados para buscar explicacdes e compreender o funcionamento das GPUs.

1.6.3. Convolucao

Esta secdo ird variar o tamanho da mdscara de convolu¢do e medir o tempo de execucao
para as duas implementagdes de convolucao apresentadas na se¢do 1.5.3. Semelhante as
duas secdes anteriores, o programa principal foi modificado para receber uma lista de ta-
manhos para as mascaras, o resultado € gravado em um arquivo CSV que € posteriormente
processado por um cddigo Python. Neste exemplo ilustramos um gréifico com barras no
sentido horizontal.
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Figura 1.25. Tempo de execucao em fungéo do tamanho da mascara de convolu-
cao para as duas implementacoes da secao 1.5.3 executadas em uma GPU Nvidia
K80

A figura 1.25 mostra o tempo de execucdo com o tamanho da mdscara variando
de 7 a 25 na implementacdo ingénua (naive) em memoria global e a implementagdo em
memoria compartilhada (shared).

1.6.4. Histograma

Esta secao mostra dois exemplos de execucdo para as duas implementacdes de histogra-
mas apresentadas na se¢do 1.5.4. O primeiro laboratério imprime o resultado de execucao
que € um histograma usando grafico com barras. O histograma do exemplo tem 13 classes
e ambas as implementacdes geram o mesmo resultado, como esperado. O segundo labo-
ratério ird variar o nimero de classes do histograma e medir o tempo de execugdo para a
implementa¢do usando atdmico na memdria global e a versdo com atdmico na memoria
compartilhada (shared). A figura 1.26 apresenta o resultado dos dois experimentos.
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Figura 1.26. (a) Histograma com 13 classes; (b) Tempo de execu¢do em funao
do numero de classes para as implementacoes de histograma da secao 1.5.4
executados em uma GPU Nvidia P100

1.7. Conclusao

Este minicurso apresentou uma sequéncia de atividades de laboratdrio no ambiente Goo-
gle Colaboratory ou simplesmente Colab para o ensino de programa¢ao em GPU. Vérios
exemplos foram elaborados ou adaptados de repositérios de cédigos com exemplos de
implementa¢des em GPU. Para explorar o potencial do uso do colab como ferramenta de
ensino ilustramos vérios recursos desde de a execucdo em vdrias linguagens, instalacio
e configuracdo do ambiente, integracdo e automatizacdo de scripts. O tema central do
minicurso € o ensino de GPU. Mostramos as op¢des e recursos das quatro GPUs atual-
mente disponiveis no colab, além de ilustrar como podemos medir o desempenho com
base no tempo de execugdo e em outras métricas. Por fim, o material estd disponivel para
a comunidade®, pode ser usado de forma colaborativa e serd expandido e atualizado.

Como trabalhos futuros sugerimos o desenvolvimento de mais exemplos e for-
mas mais interativas com o uso de widgets (botdes, caixas de texto, etc..) e a inte-
gracdo com exemplos de aprendizado de maquina. Como ja mencionado no texto, su-
gerimos as referéncias a seguir para realizar varios experimentos em GPU: a referén-
cia [Cheng et al. 2014] cujo os c6digos estdo disponiveis #, o minicurso da SBC Técni-
cas de Otimizacdo de Cddigo para Placasde Processamento Grafico do Prof. Fernando
M.Q.Pereira [Pereira 2011], o repositério CUDA by practice de Edgar Garcia Cano que
contém vérios exemplos de nivel introdutério que podem ser executados no Colab, o tu-
torial disponivel no Blog de Jonathan Hui e o curso online da Udacity.
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