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Resumen.

El poder computacional asociado a las tecnologias deslcadines especificos, su constante avance
y el bajo costo, han constituido una alternativa validasaslapercomputadoras paralelas. El ejemplo
mas popular de las tecnologias dedicadas es la Unidadodedamiento Grafico (GPU). Una tarjeta de
video puede proporcionar hasta 50 veces mas poder de tduoppella computadora huésped en algunas
aplicaciones.

En este trabajo se plantea realizar un analisis del reedimide la arquitectura GPU siguiendo el
modelo de programacion de CUDA (por su denominacion elesngcompute Unified Device Architec-
ture) a fin de evaluar los alcances de su potencialidad ylestalton mayor exactitud sus limitaciones.
Esto permite ademas conocer, por un lado la estructura idgplamentacion de cada fabricante parti-
cular (particularmente, en este trabajo nos centramos dDIYy, por el otro posibilitar y/o facilitar
la prediccion de desempefio de aplicaciones desarrelledda arquitectura. El analisis se lleva a ca-
bo sobre los parametros: Ancho de Banda de Memoria Glob&Rl¢, Ancho de Banda de Memoria
Compartida (Shared) y Capacidad o Potencia de CalculostBnaxion se realiza mediante aplicaciones
gue incluyen operaciones aritméticas y/o bisqueda dengst. Finalmente se presentan los resultados
obtenidos para diferentes arquitecturas y generacion&Pds, realizando un estudio comparativo de
los resultados alcanzados con los existentes en la biafiagr
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1. INTRODUCCION

Ante la aparicion de las GPU (Unidad de Procesamientocarafen inglés: Graphic Proces-
sing Unit) y su rapida adopcidon como nueva plataforma deviaare, no solo para aplicaciones
intimamente relacionadas a su finalidad sino para comgeitproposito general, se abre un
enorme universo de posibilidades, principalmente paradalucion de aplicaciones altamente
paralelizables y con gran requerimiento de recursos camjuutales.

Por muchos afos la GPU fue utilizada exclusivamente pafarac el calculo de ciertas apli-
caciones relacionadas directamente con el procesamiernitoadienes, tal como videojuegos o
3D interactivas. Su buen desempefio en este ambito, justocanstante y rapida evolucion
(comparada con los microprocesadores de proposito dgneranimero de instrucciones me-
nor, y sin aritmética de doble precisibieberman et al(2008; Luebke (2007, ha permitido
desarrollar un modelo de supercobmputo casero en dondeenas recursos econdmicos que
los requeridos para comprar una PC, es posible resolveo ¢ipo de problemas aplicando
un modelo de paralelismo masivo sobre una arquitecturaategadores con varios nucleos,
memoria compartida y soporte multithreddsyd et al.(2008.

Existen alternativas para procesamiento en GPU, la makaangnte utilizada es la tarjeta
Nvidia NVIDIA (2006, para la cual se ha desarrollado un kit de programacion, eaoiCun
modelo de comunicacion de datos y de control de threadoprigmado por un driver, el cual
provee una interfaz GPU-CPlbselli et al.(2008. Este ambiente de desarrollo llamado CU-
DA (el cual significa en inglés: Compute Unified Device Atelsiure) ha sido disefiado para
simplificar el trabajo de sincronizacion de threads y lagoitacion con la GPWChen y Hang
(2008; Luebke(2008, proponiendo un modelo de programaciunck (2007).

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera, éguiargte seccion se explican las
caracteristicas de la GPU y CUDA: arquitectura y modelo mgmamacion. En la seccia
se establece la importancia de los métricas de rendimiBntta siguiente seccion se detallan
los parametros a medir en este trabajo y como hacerlolnk@mie se muestran los resultados
experimentales obtenidos, las conclusiones y trabajosdsit

2. GPU: CARACTERISTICAS

Un sistema de computo con GPU consta de dos componentessyda CPU tradicional
y una o mas placas GPU, las cuales constituyen lo que se&€@ooto Streaming Processor
Array. La conexion entre ambas componentes, CPU-GPU, a¢rdaées de un bus PCI Express.

Una GPU puede ser considerada como un co-procesador de smiatieos soportando nu-
merosos threads de granulo fiN/IDIA (2006 20080; Ryoo et al.(2008. Se distingue de
otras arquitecturas paralelas por la flexibilidad mostexl#a asignacion de recursos locales
(memoria o registro) a los threads. En forma general, una G#tidta de varios multiproce-
sadores de streams, cada uno con multiples unidades desprento, registros y memoria
on-chip. Cada multiprocesador de streams puede ejecutairmaaro variable de threads, entre
los cuales el programador decide la division de los recurSeta propiedad permite realizar
ajustes para obtener mejoras en la performance.

En esta seccion se detallan las caracteristicas de la aRid,las correspondientes al hard-
ware como al modelo de programacion propuesto. Si bien Jerreade las GPU existentes en
el mercado tienen caracteristicas similares, en estajtralos enfocamos a la arquitecturay el
modelo de programacion propuesto por NVIDOLAebke(2007).
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2.1. Arquitectura

En la figural(a) se muestra la arquitecura tipica de una GPU. Como se pueeeapla
GPU esta formada por un conjunto de unidades denominadtg@#érocessor Cluster (TPC),
formados por un grupo de multiprocesadores, SM (Streamugjfocessor), unidades de tex-
tura, un controlador de geometria y un controlador deckydMC, estas tres Gltimas heredadas
de la tradicional utilizacibn como aceleradora 3D.

Cada una de las placas GPU tiene su memoria RAM, tambiérmideada memoria RAM
global. El bus de conexion entre la GPU y su memoria RAM tigemeralmente, un tamafo
mucho mayor que el de la CPU, pudiendo oscilar entre 64 a 384Hsta propiedad permite
transferir gran cantidad de informacion por unidad de pierntre la GPU y su memoria.

Streaming
Multiprocessor (SM)

| Geometry Controllar |

I SMC |
SM '

Shared
Memory

(a) de GPU (b) de SM

Figura 1: Arquitectura

Cada SM esta formando por un conjunto, generalmente 8egadores escalares, SP (Scalar
Processor o Streaming processor), dos SFUs (Special Bandtiits), una pequeia cache de
instrucciones, una unidad MT (MF issues), responsableswdaranstrucciones a todos los SP
y SFUs en el grupo, una cache de solo lectura de datos y unamaeshared o compartida,
generalmente de 16KB. La figuifb) muestra la arquitectura de un SM.

Los SP estan, a su vez, formados por dos ALUs y una FPU (Uriddlnto Flotante), no
tiene memoria cache de ningln tipo y tienen a cargo la reolule las operaciones de enteros
y flotantes, respectivamente, en la GPU. Ademas, las SKidrtid unidades de multiplica-
cion de flotantes, las cuales son usadas principalmenéegparaciones como seno, coseno e
interpolacion.
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2.2. Modelo de Programaabn

Como el sistema de computacion con GPU consiste de un hBkt,tadicional, y uno o
mas dispositivos de computo, los cuales son los co-padloees masivamente paralelos. Cada
co-procesador aplica el modelo Simple Proceso-Multip&®s (SPMD), todas las unidades de
computo (thread) ejecutan el mismo codigo, no necesan&rsincronizados, sobre distintos
datos, se puede expresar al modelo como STMD (Simple thividdiibles Datos). Los threads
comparten el mismo espacio de memoria global y el espacicedeama compartida del multi-
procesador al que pertenedgumnck (2007); Chen y Hand2008; NVIDIA (20083; Joselli et al.
(2008; Luebke(2008; Ryoo et al.(2008.

Entre las distintas herramientas disponibles para programa GPU, CUDA ha llegado a
ser uno de los mas populares, define un modelo de programaticual facilita el desarrollo
de aplicaciones sobre la GPU. Se lo puede definir como un atelde programacion, el cual
permite a los desarrolladores de software crear compandetgrograma aislados, las cuales
resuelven un problema sobre un dispositivo dedicado, GPlitaado paralelismo de datos
masivo.

Un programa CUDA es un programa en C/C++ extendido con mdatiaves, las cuales
especifican funciones paralelas de datos y estructurasaealser ejecutadas en el dispositivo.
A estas unidades de computo se las denorkeraels Se considera a un programa CUDA
formado por miltiples fases, las cuales son ejecutadas #KEPU o la GPU. Cuando la fase
exhibe poco o nada de paralelismo se resuelve en el host (&PER cambio la fase muestra
paralelismo de datos es implementada como kernel y se ajschite la GPU. La comunicacion
entre CPU-GPU, y viceversa, se da a través de transfesedeianemoria del host a/desde la
memoria global del dispositivo.

Existen algunas restricciones para las funcidkezsels no pueden ser recursivas, no ad-
miten declaracion de variables estaticas ni un nUmerganiable de argumento. Un kernel
describe el trabajo de un simple thread a ser ejecutado eotosi de ellos. Los threads son
organizados en una jerarquia de tres niveles: Grid (Niwpégor, esta formado por bloques
de threads, comparten el espacio de memoria global), Béo@Nieel medio, integrado por los
threads establecidos por el desarrollador del software)redds (Nivel inferior, pueden sin-
cronizar sus tareas y compartir datos dentro del mismo klogediante el uso de memoria
compartida). La determinacion del nUmero de Grids, ldidad Bloques por Grid y de Threads
por Bloque son parametros que afectan directamente larpafce de la aplicacion y estan
sujetos a ajuste.

3. PARAMETROS DE RENDIMIENTO GENERALES

Dos 0 mas sistemas de computacion pueden ser comparadogs de sus caracteristicas
técnicas, las cuales pueden medirse mediante una o ntésas€Entre las mas comunes se
encuentraninstrucciones por segund®&LOPS MIPS Performance por wattBandwith de
memoria

La estimacion de cada uno de los parametros puede seddlevaabo a través de herra-
mientas de software. El software para el analisis de laopmdnce se utiliza para determinar
la potencialidad de una computadora, una red, un programalespositivo. Las pruebas pue-
den ser cuantitativas: tiempo de respuesta, MIPS, entos @alkov (2008; o cualitativas:
confiabilidad, escalabilidad, interoperabilidad, etcelvaluacion de la performance se realiza,
la mayoria de las veces, respecto a pruebas de estrés.skuiante seccion, se detallan los
indicadores de desempeio considerados.
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3.1. Parametros de Rendimiento Analizados
En este trabajo se realiza una propuesta para evaluar losrdigs parametros de la GPU:

= Capacidad de computo: Este parametro determina la agzhaiherente de un proce-

sador o conjunto de procesadores (mas precisamente dd_El8) para realizar ya sea

operaciones logicas como aritméticas, independiense dapacidad posterior de escribir
su resultado en memoria. Particularmente, cuando la agrhde computo se refiere a
operaciones aritméticas con enteros se le denomina MIR&ndo se refiere a operacio-
nes aritméticas de punto flotante se llama FLOPS. En ciartgstecturas la capacidad de
realizar operaciones aritméticas: con flotantes o con@sta operaciones logicas difiere
substancialmente. En el caso de las GPU, y a diferencia deRbuks, la capacidad para
procesar enteros (MIPS) como flotantes (FLOPS) es sifINGDIA (20083.

= Ancho de banda de Memoria: Permite determinar la cantidaglsdeturas, lecturas o
lecto-escrituras que una memoria particular es capaz tieareen un tiempo determina-
do. Estrictamente hablando el ancho de banda hace refe@etecmaxima capacidad del
canal utilizado para la transferencia de datos del bus guelcica el procesador con la
memoria. De acuerdo a la naturaleza de la memoria, la cantieldecturas y escrituras
por unidad de tiempo pueden diferir substancialmente.

En ambos casos, los valores obtenidos en la practica sdéepesyoria de las veces, menor
al establecido por el medio fisico. Esto se debe a las lgitees y retardos impuestos por la
tecnologia del hardware usado.

4. DETERMINACI ON DE LOS PARAMETROS DE RENDIMIENTO

Para medir cada uno de los parametros se desarroll6 uhinank, BENMyCP, con varias
aplicaciones, las cuales permiten evaluarlos.

En las proximas secciones se explica las caracterigfieasda una de las aplicaciones y
como realizar la estimacion.

4.1. Capacidad de alculo

Como se dijo antes, este parametro determina la capaaiti@dente de un procesador o
conjunto de procesadores (mas precisamente de sus ALusYgrlizar ya sea operaciones
lbgicas y/o aritméticas, independiente de su capacidestiefor de escribir su resultado en
alguna de sus memorias de almacenamiento anexas al si€tbtaner la capacidad de computo
permite realizar comparaciones con otras arquitecturas.

Para medir la capacidad de computo de la GPU, el trabajofeeteparticularmente en la
capacidad aritmética para resolver operaciones en paténfe: FLOPS (Pudiendo generalizar
a operaciones con enteros, MIPS por las caracteristicaiauas en la seccion anterior).

Se desarrolld una aplicacion, la cual realiza intensiggsaciones matematicas de multipli-
cacion y adicion sucesivas sobre un registro en cada uhosdePs de cada SM de la GPU.
Para lograr resultados confiables, se evita el acceso a l@n@tanto a la memoria principal
del sistema como a la memoria global y compartida de la GBIMd,s& accede en el momento
de guardar los resultados finales. Los resultados inteosasdin almacenados provisoriamente
en los registros internos de cada SP.

El problema es resuelto por multiples threads, cada thpeddnece a un bloque del gridy es
responsable de odtener el resultado de una operaciorenibdi total que implica el problema
puede expresarse como:
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T _total =T _op + T_acceso-MG Q)

DondeT _op es el tiempo que demoran los threafis(zrid x D_Block en realizar iterati-
vamenten operacionesj operaciones mad)esto significa qud_op = n x 2LridxD-Block
y T_acceso. MG = m x T_-W_MG, siendoP la potencia de calculo y» el nUmero de es-
crituras en memoria global de GPUWh(coincide con la cantidad de threads, es decir=
D_Grid x D_Block), reemplazando en la ecuacibyse obtiene que:

D_Grid x D_B
T total — n x 2GT >]<3 ok b Grid x D_Block x T-W_MG

Al ser P la potencia de calculd; es un tiempo extremadamente pequefio y mucho menor que
el tiempo de escritura individual en memoria global de GPUY _ind_M G, NVIDIA (20083.
Si la operacion se realiza iterativamenteeces yn es lo suficientemente grande, el tiempo
involucrado en la operacion iterativa sera mucho mayerejtiempo requerido para almacenar
un dato en la memoria global de GPU. Experimentalmente serdietd que um de 4 6rdenes
de magnitud logra obtener con precision la potencia drut@en una amplia gama de GPUs en
la actualidad. Ante los constantes desarrrollos tecinabdgdanto en la evolucion de la velocidad
de lamemoria global del GPU y en la potencia de GRpPodra ser ajustado convenientemente.
Ademas um grande nos permitiria obtener resultados confiables redimdo el error propio
de la medicion del tiempo. Por todo lo expuesto y eolo suficientemente grande, se puede
despreciar el tiempo de escritura en memoria global de la,@Btiendo expresar el tiempo
total de la siguiente manera:

D_Grid x D_Block

T total =
otal =n x 2

La potencia de céalculo (en FLOPS o MIPS) puede finalmenteeegpse como:

_ D_grid x D_block x n

P
T _total

Quedando formulada la potencia de calculo en funcionideigo total implicado por la
aplicacion y las caracteristicas de su resolucion erAel.G

4.2. Tasa de Transferencia de Memoria

Este parametro, como se indico antes, determina la @@htld escrituras, lecturas o lecto-
escrituras capaz de realizar una memoria particular eneamptv determinado. El ancho de
banda hace referencia también a la maxima capacidadrlwt#izado para la transferencia de
datos del bus que comunica el procesador con la memoriar&@emate, los valores obtenidos
en la practica son menores al establecido por el medunfi&isto obedece a las limitaciones y
retardos impuestos por la tecnologia de hardware usado.

De acuerdo a la naturaleza de la memoria, la diferencia eladas de tiempo entre la lectura
y la escritura puede diferir substancialmente. En la magaeple las tecnologias usadas en la
electronica computacional, las lecturas son mas ragjda las escrituras.
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En el modelo de CUDA, como se menciond mas arriba, los dsreaeden acceder a dis-
tintos tipos de memoria durante la ejecucion de un kerreedlaGhread accede a: una memoria
local privada, a la memoria shared, la cual comparte condasag threads del bloque, y a la
memoria global de la GPU, accesible por todos los thread sEnteabajo medimos la tasa de
transferencia de memoria shared y de memoria global, ddtaéin las siguientes secciones.

4.2.1. Memoria Global

Las mediciones realizadas para la memoria global tuvienocuenta las tres operaciones
basicas de memoria: Lectur®), Escritura () y Lecto-EscrituraRl?). A continuacion se
explica cada una.

Tasa de Lectura

Obtener la Tasa de Lectura o Ancho de Banda de LecByyamplica medir cuantas lecturas
se pueden realizar en una unidad de tiempo. Desarrollargonitaho para medir la Tasa de
Lectura implica en primer instancia lograr mediciones @iiéis, es decir evitar mediciones
gue incluyen mecanismos de optimizacion.

El compilador de CUDA/C posee algunos mecanismos de oiidin, uno de ellos consiste
en evitar las lecturas de memoria, si €sta no va a ser usadagema operacion o procesamien-
to posterior. El compilador ignora directamente la lecteed de la memoria, por lo que realizar
mediciones con estas caracteristicas implicaria obtesaltados no validos. Para llevar a cabo
una medicion correcta del parametro se debib desarwoimaplicacion quebligaa efectivizar
dicha lectura. Por ello se disefid e implemet6 un algariti® busqueda y computo de patrones
en memoriasoyal et al (2008 Nottingham y Irwin(2009. En su implementacion, cada thread
se encarga de analizar una posiciobn de memoria, para l@surcesario realizar su lectura y,
luego, la comparacion con el valor de muestra, si el patubmple con la caracteristica requeri-
da, se contabiliza. Cada thread es responsable de unagpod&cmemoria, segin el tamaio de
la memoria a analizar, los threads pueden pertenecer atdsbloques.

En este caso, el tiempo total del proceso puede expresarge co

T total =T_R_MG + T _total _acum_Patrones

Los accesos a memoria en la aplicacion realizada cumpleriacpropiedad de accesos
coallesedo alineados\NVIDIA (20083 para permitir el aprovechamiento maximo del bus de
memoria, cada uno de lasthread lee una posicion para verificar su coincidencia tpatedn
a buscarp = D_grid x D_Block, y determinar la cantidad de patrones que satisfacen la con-
dicibn. Establecer el total de patrones se realiza seggantidad de bloques utilizados en
la solucion del problemay = D _grid. El tiempo total de lectura de la memoria global puede
expresarse en funcion del tiempo individdBLR_ MG = n x T_R_ind_MG. Reemplazando
en la expresion anterior todo lo expuesto, ésta queda:

T _total = D_grid x D_Block x T_R_ind_-MG + D_grid x T _acum_Patrones

ComoT _acum_Patrones mide una operacion matematica por bloque y se cumple que la
cantidad de bloques es mucho menor que la cantidad totalrdadgm << n , el Gltimo
término puede despreciarse, por lo que:
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T total = D_grid x D_Block x T_R_ind_-MG

Teniendo en cuenta esta definicibn y la de ancho de bandstad#exe que:

D_grid x D_Block x Udad-min_R
Bpg

Al ser la unidad minima de informacion un entero, o sea é4\dl ancho de banda de lectura
Br en GBytes por segundo es:

T total =

4 x D_grid x D_Block
~ T_total x 10243

De esta manera se calcula el ancho de banda de lectura de tarimghobal de GPU a partir
de la medicion del tiempo transcurrido en al ejecucioredaplicacion.

Br

Tasa de Escritura

Para la tasa de escritura su utilizd un algoritmo respdes#basignar un valor especifico
a un area extensa de la memoria global de GPU. La tarea deaagig de un valor a una
posicion de memoria global esta a cargo de un thread, eslipogue existen tantos threads
como posiciones de memoria a escribir.

En este caso, con una operacion de asignacion es sufjcierds necesario realizar operacio-
nes sobre los datos para obtener mediciones confiablespgldide ejecucion puede expresarse
como:

T _total = T _total W_MG

El tiempo total de almacenamiento en la memoria global de R G total W_MG,
puede ser expresador en funcion de rasscrituras y de su tiempo individud, total =
n x T_W_ind_MG. Esto es posible porque al igual que en el caso de la Tasa derdec
no existen optimizaciones en el acceso a memoriay ldgeads acceden a la memoria para
resolver el problema, o sea= D_Grid x D_Block. Considerando la definicion de Ancho de
Banda y haciendo los reemplazos pertinentes, se obtiene:

D_Grid x D_Block x size(Udad-min_W')
Bw

Dado que al unidad minima de informacion es un entero detdsBgl ancho de banday,
en GBytes/s se expresa de al siguiente manera:

T _total =

B 4 x D_Grid x D_Block
W T T total x 10243

Dejando asi expresado el ancho de banda de escritura paeariaria global de la GPU.
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Tasa de Lecto-Escritura

Una operacion de Lectura/Escritura implica un acceso admania global por cada una
de las operaciones descriptas en los dos puntos anterRaes medir la velocidad de lectu-
ra/escritura en memoria global de GPU se desarrollo unidgmencargado de leer una deter-
minada posicibn de memoria, realizar una operacion simginalmente, escribir el resultado
en la misma posicion. Estas tres operaciones son readipadain thread sobre una posicion de
memoria, lo cual implica que se tendran tantos threads qmsiziones de memoria se deben
leer y escribir. Los threads estan organizados en bloqgies drid.

Como se mencion6 antes, el compilador de CUDA/C optimizebdigo, en este caso al
realizar conjuntamente sucesivas lecturas, operacigiteggticas y escrituras en memoria, las
primeras no se efectivizan, sino que se realizaban directesobre los registros de los proce-
sadores dando una velocidad ficticia, superior a la reah eaolverlo se utilizaron bloques de
memoria lo suficientemente extensos para evitar el uso dedistros de la GPU, obligando a
realizar tanto las lecturas como las escrituras sobre lagniamglobal.

Para calcular el ancho de bandz, al igual que los casos anteriores, se toma como punto
de partida el tiempo total involucrado en al operacion:

T total =T total R-MG + T _total_Op + T _total W_MG

Esta expresion puede ser reformulada considerando gldiemlectura/escritura en funcion
de los tiempos individuales de lectura y de escritura y @ehpio que demora la operacion a
realizar,_RW _ind = T_R_ind_M G+T_Op+T_W _ind_MG, y lasn posiciones de memorias
sobre las cuales se realiza una lectura, una escritura ypgmaaon matematicas,

T_total = n x (T-R-ind_-MG + T_Op +T_W _ind_MG)

Como los tiempos de acceso a memoria, ya sea para lecturatar@sson muy superiores
a los tiempos de computdVIDIA (20083, éste puede despreciarse. Ademas se establecio que
cada thread es responsable de una posicion de memoria goeh = D _Grid x D_Block
y el tiempo de realizar la operacion de Lecto-Escrituraugrcibn del ancho de banda y segin
el tamafio de las unidades a operaffegW = UdedminiitUdedmini | g expresion anterior
queda:

(Udad-min_R + Udad_-min_W)

BRW

T total = D_Grid x D_Block x

Al ser la unidad minima de lectura y la unidad minima deitgeriguales, niUmeros enteros
de 4 bytes, el ancho de banda de Lecto-Escrithfg, en GBytes/s es:

8 x D_Grid x D_Block x Udad_-min_inf
T _total x 10243

Estableciendo, a partir del tiempo total implicado en nesalina aplicacion simple, el ancho
de banda de Lecto-Escritura para la memoria global de GPU.

BRW =
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4.2.2. Memoria Shared

En el modelo de programacion propuesto por CUDA los threadeden a distintos tipos
de memoria durante la ejecucion de un kernel, pueden aceeldememoria local privada,
propia de cada thread; a la memoria shared, compartida @os tos threads de un bloque; y
la memoria global, accedida por todos los threads en ehsést®mo se detalld en la seccidon
anterior. La memoria shared es considerada una memornaaraéSM con tamafo limitado.

Para medir la tasa de transferencia de memoria shared wtil algoritmo similar al
utilizado para potencia de calculo, la diferencia radicaee el resultado de la operaciobn ma-
tematica iterativa utiliza un registro de dicha memoribsér la memoria shared una memoria
compartida por todos los SP del SM, para un correcto caldelta métrica, cada thread tra-
bajo sobre una direccion diferente de la memoria shaed)ahera tal de que cada SP utilize
un registro de un banco de memoria shared diferente. Fimdénleego de la operacion iterati-
va el resultado de cada thread se guarda en la memoria gl&?Pd, escribiendo cada uno en
la memoria global.

Para deducir el ancho de banda de la memoria sh&rgg, al igual que para todos los casos
anteriores expresamos el tiempo total de la aplicacibarddtada como:

T _total = T _total_cal + T_total W_MS + T _total W_MG

Al tiempo total de caculdl’_total_cal se lo puede expresar en funcion de la cantidad de ope-
raciones a realiza#op, y de la potencia de calculo analizada en la seci&nl"_total_cal =
%. Ademas sienda la cantidad de iteraciones realizadas sobre la memoriaghael nUme-
ro de operaciones de escritura en memoria global y el tieopbde escritura en la memoria
esT _total W_MS = n x D_Grid x D_Block x T_-W _ind_M S, se puede expresar:

T_total W _MS — @ =n x D_grid x D_block x T_-W _ind-MS +m x T W _ind_-MG

Para evitar las optimizaciones del compilador CUDA/C y len&lacion de operaciones de
lectura de los threads, luego de la operacion matematieeativa el resultado de cada thread
se guarda en la memoria global de GPU, por lo cual se regli2agrid x D _block) escrituras
en memoria global, una por cada thread existente; D_grid x D_block. Reemplanzando y
operando, se obtiene:

T _total W_MS — @ = D_grid x D_-block x (n x T_-W_ind_-MS + T_-W _ind_M Q)

Como el ancho de banda de la memoria shared es superior airggriaria global de GPU
NVIDIA (20083, para determinar el valor dese establecio que debia cumplir con dos condi-
ciones:(n x T _-W_ind_MS) >> (T_-W_ind_MG)y (n x T_W _ind_MS) debe ser lo suficien-
temente grande para que el error relativo de la mediciored®gb sea bajo. Se determind ex-
perimentalmente que unde 3 6rdenes de magnitud cumple con las condiciones c8mple
con dichas propiedades, el tiempo de escritura en la meglobal puede ser ignorado, lo cual
determina que:
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T_total_W_MS@ = D _grid x D_block x (n x T_W _ind_MS)

Reemplazand@ 1 _ind_M S = £P4-020 | e obtiene:

#op

Datos W _x_
T total W_MS — N = D_grid x D_block x (n X #Datos_ W _x_op

Bus

)

Al ser operaciones elementales de nUmeros enteros (otée}ate 4 bytes#Datos = 4, el
ancho de banda de memoria sharBg,s en GB/s queda expresado por:

D_grid x D_block x n x 4
T_total — (£2) x 10243

MS —

Permitiendo, asi a partir de esta expresion, estableaacho de banda de la memoria shared
de la GPU.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion se analizan los valores para las distirdagcas propuestas. El analisis se
realizd sobre tres gneraciones de GPU GeForce: la 850(a@BU0GTX+ y la 260GTX, cada
una de las cuales con las siguientes caracteristicas:

| Caracteristica || 8500 GT| 9800 GTX+| 260 GTX |

Frecuencia de Shadef 920 Mhz | 1.836 Ghz || 1.404 Ghz
Frecuencia de Memoria 400 Mhz| 1100 Mhz || 1188Mhz
NUmero de SM 2 16 27
NOmero de SP 16 128 216
Bus de Memoria 128 bit 256 bit 448 bit

Se evaluod la potencia de calculo a través del algoritrsefdido y explicado en la seccion
4.1 Para el tamafio de datos operados (enteros o flotantes) hies32la alta frecuencia del
procesador shader, se obtienen los siguientes valoregelecpode calculo para un SM y para
todos los SM de la GPU correspondiente.

| | Todos los MPs | Por MP |

| GPU | Presrica | Powenida || Presrica | Povtenida |
85OOGT 7.42GFLOPS/GM|PS 27.26GFLOPS/GM|PS 13.71GFLOPS/GM|PS 13.61GFLOPS/GM|PS
9SOOGTX+ 437.73GFLOPS/GM|PS 436.25GFLOPS/GM|PS 27.35GFLOPS/GM|PS 27.21GFLOPS/GM|PS
260 GTX 563.26GFLOPS/GM|PS 562.3GFLOPS/GM|PS 20.86GFLOPS/GM|PS 20.66GFLOPS/GM|PS
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Se puede observar que en ambos casos los valores obtert@opesdebajo de la maxi-
ma capacidad de calculo de cada GPU. El calculo d@érlg.;.. se basb en lo propuesto por
Guil y Ujaldon (2008. Ademas se comprob6, por un lado, si se utiliza un algarisin in-
terferencia de recursos, la potencia de calculo es direstte proporcional a la cantidad de
multiprocesadores en uso. Por el otro se pudo estableceragaado la frecuencia de shader,
la potencia de calculo es linealmente proporcional a didiencia.

Si se compara cualquiera de las GPU con una CPU ia32/amdggatible phenomz2 y po-
tencia de calculo aproximada por core de 10 GFLOPS, la GRi¢®imejores ventajas princi-
palmente en tareas altamente paralelizables.

En la tabla siguiente se muestran los valores obtenidos d& nagla una de las siguientes
tres operaciones en memoria: Lectura, Escritura y LectoHbEsa.

GPU Bteérico BR BW BRW
85009t | 12.8 GB/s| 6.5 GB/s | 4.54 GB/s| 6.07 GB/s
9800gtx+|| 70.4 GB/s|| 59.3 GB/s | 43.8 GB/s| 56.5 GB/s
gtx260 | 133 GB/s| 108.9 GB/s| 69 GB/s | 104.6 GB/s

Para todas las GPU consideradas, las mediciones obtestdageon por debajo del maxi-
mo ancho de banda calculado a partir del reloj de la memdnyreero de transferencias por
ciclo y el tamafo del bus de memoria. Los valores de anchadéaobtenidos para cada ope-
racion fueron, en todos los casos, inferiores al teotieodiferencia es mas notable cuando el
namero de SM es menor, esto se debe a que no se logra con los@Mitles saturar la me-
moria con requerimientos. Ademas, las caracteristieda ddministracion de memoria global
y los SM influye en los maximos valores obtenidos.

Para el caso de la memoria shared, se presentaron varios@mientes, uno de ellos es
la imposibilidad de contar con valores teoricos confiadkesincho de banda maximo. El otro
fue el comportamiento erratico de las mediciones, lasesuab reflejaron una conducta de-
terministica respecto de la operacion a realizar y loggdatolucrados. En estos momentos se
estan analizando alternativas para su medicion, undadess mediante PTKerr y Yalamanchili
(2010 NVIDIA (2010.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se presentaron diferentes aplicaciongéesina través de las cuales se pue-
den estimar cuatro parametros de performance de la GRid,seh la potencia de calculo y el
ancho de banda de la memoria global de lectura, escrituagréscritura. Se realizd un anali-
sis detallado de como medirlos, presentando una metododagple para ser tenida en cuenta
en otras aplicaciones. Ademas se mostraron los resultdntensidos para cada parametro so-
bre diferentes generaciones de GPU. Respecto a la memaridsisi bien se hizo lo mismo,
los resultados obtenidos no fueron satisfactorios, pou#d €s necesario realizar una revision
exhaustiva.

Este trabajo constituye el punto inicial para el analigdak parametros de performance
de la GPU. Como lineas a seguir en futuros trabajos se emmanda extension del analisis a
otros prarmetros de performance y, principalmente, la cobgzion de los resultados obtenidos
a través del empleo de otras alternativas de programdel@PU, como es el caso de PTX.
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