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Resumo

Temos assistido a um grande avanco no uso de dispositivos projetados especificamente
para a execugao de aplicagoes paralelas. Exemplos desta classe de hardware sao as
placas de processamento grafico, como as GPUs produzidas pela NVIDIA. A utilizagao
de GPUs para acelerar aplicacoes de proposito geral deu origem a uma nova linha de
desenvolvimento de aplicagoes paralelas, popularmente conhecida como GPGPU. Em-
bora recentes, aplicacoes GPGPU ja foram utilizadas para aumentar o desempenho de
programas tradicionais em até 100 vezes. Contudo, a programagao nestes ambientes
apresenta diversos desafios, em decorréncia de fatores como o complicado arranjo de
memoria, a grande flexibilidade de escalonamento de threads e a propria natureza das
aplicacoes que precisam ser paralelizadas, as quais, muitas vezes, nao se encaixam no
modelo de programacao SIMD das GPUs. A fim de mitigar estes desafios, permitindo
que desenvolvedores nao especialistas possam usufruir do grande poder computacional
no ambiente GPGPU, n6s propomos novas técnicas para a avaliagao de desempenho
e otimizacao neste ambiente. Nossas técnicas sao baseadas no uso conjunto de ané-
lises estaticas e dindmicas de programas. As técnicas de anélise estatica provéem ao
desenvolvedor uma visao global da aplicacao paralela; porém, esta visao é muitas ve-
zes desnecessariamente conservadora. Por outro lado, as técnicas de analise dindmica
fornecem ao programador uma visao precisa da aplicacao sob anélise; contudo, esta
visao é local, e depende de fatores tais como os dados de entrada e o ambiente de
execucao. O intuito do presente trabalho é combinar esses dois universos de anéalise de
programas a fim de que desenvolvedores possam obter mais informacoes do que seria

possivel usando cada estratégia em separado.
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Abstract

We have witnessed large advances in the use of devices designed specifically for running
parallel applications. Examples of this class of hardware are graphics processing cards,
as those produced by NVIDIA. The use of GPUs to accelerate general purpose appli-
cations gave rise to a new line of parallel applications development, popularly known
as GPGPU. Although recent, GPGPU applications achieved performance up to 100
times faster then traditional programs. However, programming in these environments
presents several challenges, due to factors such as complex memory organization, large
flexibility when scheduling threads and the very nature of applications that need to be
parallelized, which often is not fit into the GPU’s SIMD programming model. In order
to mitigate these challenges, allowing non-specialist developers to take advantage of
the large computing power of the GPGPU environment, we propose new techniques
for performance evaluation and optimization in this environment. Our techniques are
based on the combined use of static and dynamic code analysis. Static analysis techni-
ques provide the developer with a global vision of the parallel application, but this view
is often unnecessarily conservative. On the other hand, dynamic analysis techniques
provide a accurate view of the application under review, however this view is local and
depends on factors such as the code input and execution environment. We hope that
these two universes of code analysis can be combined so that developers can obtain

more information than is possible using each strategy separately.
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Capitulo 1

Introducao

Existe uma constante busca por desempenho em Ciéncia da Computacao. Este tao
necessario desempenho pode ser alcancado via novas tecnologias de hardware. A Lei
de Moore, reza que, a cada 18 meses, o nlimero de transistores por unidade de area
dobra de tamanho. Como um corolério, temos que o numero de operacoes matematicas
executadas por unidade de tempo destes processadores tende também tende a dobrar
neste periodo de tempo [Asanovic et al., 2006]. Infelizmente, este corolario nao tem
sido observado em processadores mais recentes. EEm particular, desde 2004-2005, temos
assistido a uma dramaética desaceleracao do niimero de operacoes por segundo de um
nicleo de processamento, quando comparada com o numero de transistores que ele
possui [Asanovic et al., 2006]. Uma saida para este problema é a computacdo paralela.

A computagao paralela sempre foi um alvo de pesquisa entre os grupos de desen-
volvimento de software e hardware em todo o mundo. Existem diversas formas de se
obter paralelismo. Por exemplo, podemos equipar computadores com miultiplos niicleos
de processamento, ou podemos interligar varios computadores de forma que eles traba-
lhem em conjunto. Tais computadores podem estar conectados por redes locais muito
rapidas, ou mesmo por redes distribuidas em um vasto espacgo geogréafico. Atualmente
um novo elemento passou a fazer parte do leque de possibilidades do desenvolvedor de
software paralelo: as placas grdficas, ou GPUs, como sao comumente conhecidas.

As primeiras GPUs eram dispositivos de funcao fixa, ou seja executavam sem-
pre as mesmas operagoes (geracdo de imagens em um buffer, para exibigdo em um
monitor), variando-se apenas a descri¢ao da imagem [Buck et al., 2004]. A partir de
2001 elas passaram a contar com unidades programaveis bastante simples, chamadas
de shaders. Porém essas unidades tinham muitas limitacoes quanto aos dados que
podiam acessar (geralmente somente os dados produzidos pelo estagio anterior do pi-

peline) e as instrugoes que podiam executar, sendo que inicialmente nao eram Turing
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completas |[Microsoft, 20114, Microsoft, 2011b]. Em 2006 foi criada uma GPU com
unidades de processamento unificadas, ou seja, capazes de executar codigo de qualquer
tipo de shader. Deste modo, os pesquisadores comecaram a verificar que as GPUs se
tornaram muito flexiveis e que poderiam usar esse hardware para acelerar aplicagoes
paralelas fora do contexto da computacao grafica. Isso levou a crescente populari-
dade de ambientes de programacao para GPUs, notadamente CUDA |[CUDA, 2011] e
OpenCL [Khronos OpenCL Working Group, 2008|.

Executar aplicagoes de proposito geral em GPUs é atrativo porque esses pro-
cessadores sao massivamente paralelos. Por exemplo, a Nvidia Geforce GTX 580
tem 16 multiprocessadores, construidos de 32 unidades de processamento e cada um
sendo capaz de executar 1536 threads. Esse tipo de hardware permite que uma apli-
cacao em GPU execute até 100 vezes mais rapido que uma aplicacao nao otimi-
zada [Ryoo et al., 2008a] para CPU e até 14 vezes mais rapido que a melhor implemen-
tacdo em CPU [Lee et al., 2010]. Essa discrepancia tende a continuar & medida que
hardware mais novo integra melhor CPU e GPU |[Seiler et al., 2008] e novos modelos
de hardware heterogéneo sao introduzidos [Saha et al., 2009).

GPUs sao massivamente paralelas; contudo, devido a restricoes em sua arqui-
tetura, nem toda aplicacao pode se beneficiar do seu poder computacional. Nesses
processadores, as threads sao organizadas em grupos que executam em [ock-step, cha-
mados warps no jargao da Nvidia, ou wavefronts, no jargao da AMD. Essa arquitetura,
um dos elementos basicos da taxonomia de Flynn [Flynn, 1972, é conhecido como Sin-
gle Instruction Stream, Multiple Data Stream ou SIMD. Para entender melhor as regras
da execucao de threads do mesmo warp, podemos imaginar que exite um decodifica-
dor de instrucoes que a cada ciclo decodifica uma instrucao e a despacha para varias
unidades de execucao, onde cada unidade de execucao executard a instrugao sobre os
dados de uma thread diferente. Por exemplo, a Geforce GTX 580 possui 16 unidades
de processamento SIMD chamadas de CUDA cores, cada uma capaz de executar 48
warps de 32 threads. Como a frequéncia da unidade de controle é metade da unidade
de execugao, um CUDA core tém duas unidades de controle (um para os warps pares
e outro para os impares) onde cada uma envia uma instru¢ao para ser executada por
16 unidades de execucao em 2 ciclos.

Essa forma de implementacao do hardware permite economizar espaco que seria
utilizado com unidades de controle, mas restringe todas as threads do warp a exe-
cutar a mesma instrucao. Aplicacoes regulares como as que trabalham com matri-
zes [Asanovic et al., 2006] executam muito bem em GPUs, pois temos sempre a mesma
operacao sendo aplicada de forma independente em dados diferentes. Contudo, nem

toda aplicagao é tao regular e eventualmente threads de um mesmo warp podem to-
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mar caminhos diferentes em um desvio. Quando isso acontece, dizemos que elas sao
divergentes.

Como o decodificador de instrugoes s6 pode despachar uma instrucao de cada
vez, unidades que executam as threads que foram para um dos caminhos vao ter que
esperar enquanto as unidades responséveis pelas threads que foram para o outro exe-
cutam. Assim, as divergéncias podem ser uma grande fonte de degradacao de de-
sempenho. Por exemplo, Baghsorkhi et al., usando um modelo analitico do desempe-
nho das GPUs da Nvidia, descobriram que um terco do tempo de execucao de uma
aplicacdo do CUDA SDK (software development kit) é desperdicado com divergén-
cias [Baghsorkhi et al., 2010].

Otimizacoes de codigo para evitar divergéncias sao dificeis por vérias razoes.
Primeiro, alguns algoritmos sao inerentemente divergentes e suas threads naturalmente
nao irao concordar no caminho a ser tomado em desvios. Segundo, procurar desvios
divergentes forca o desenvolvedor a lidar com uma tarefa tediosa, que pode necessitar
de entendimento aprofundado de codigo que pode ser grande e dificil de entender. Sao

tais problemas que este presente trabalho visa mitigar.

1.1 Tese

E fato notorio que as linguagens de programacao tornam-se cada vez mais expressi-
vas, disponibilizando aos desenvolvedores abstragoes tais como orientacao por objetos,
funcoes de alta ordem, tipos genéricos. Por outro lado, o hardware em que progra-
mas escritos em tais linguagens serao executados torna-se cada vez mais complexo, por
exemplo, provendo pipelines mais longos, mais ntcleos de execucgao, instrucoes mais
poderosas. Arquiteturas SIMD sdao um caso particular de hardware complexo.
Programadores normalmente confiam em compiladores otimizadores ou profilers
de programas para que suas aplicacoes possam obter o maximo de desempenho do
hardware. No6s acreditamos que ambientes de execucao SIMD possuem carateristicas
tao peculiares que levam ao desenvolvimento de técnicas de compilagao e profiling que
nao sao normalmente vistas fora deste ambiente. Assim, podemos declarar a nossa tese

da seguinte forma:

A otimizagao de aplicagoes de propoésito geral em GPUs demanda o
desenvolvimento de novas técnicas de andlises estaticas e dinamicas, bem

como a sua integragao, em particular para analisar e otimizar divergéncias.

Esta tese pode ser dividida em quatro objetivos especificos, listados abaixo:
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1. O modelo SIMD demanda técnicas de profiling diferentes das técnicas utilizadas

no profiling de aplicacoes sequencias.

2. Um profiler construido especificamente para mensurar divergéncias em programas
SIMD é uma ferramenta extremamente util para ajudar os desenvolvedores a

construirem cédigo mais eficiente.

3. O modelo SIMD requer técnicas de otimizacao de codigo diferentes das técnicas

de otimizacao e analise tradicionais.

4. E possivel obter ganhos reais de desempenho via otimizagoes automaticas cons-

truidas especificamente para o modelo SIMD.

Para demonstrar a tese, submetemos varias aplicacoes presentes na suite de ben-
chmarks Rodinia [Che et al., 2009] e no CUDA sdk [SDK, 2011] a analises estéticas
e dinamicas além de realizar otimizacoes manuais e automaticas em seus codigos e

verificar os ganhos de desempenho.

1.2 Contribuicoes

Deste trabalho resultam as seguintes contribuicoes:

Definicao de uma seméantica de execucao SIMD: O Capitulo (3| descreve uma
formalizacao do modelo de execucao SIMD por meio de uma linguagem
simples chamada p-SIMD. Embora ja existam outras formalizagoes, como
Bougé [Bougé & Levaire, 1992] e Farrell [Farrell & Kieronska, 1996|, elas descre-
vem o programa em uma linguagem de alto nivel, enquanto nossas anélises e
otimizacoes tratam programas em linguagem de montagem. Também foi imple-

mentado um interpretador de p-SIMD em Prolog para verificar a formalizacao.

Mapa de divergéncias: O Capitulo 4| descreve uma técnica para monitoragao dina-
mica de divergéncias chamada mapa de divergéncias. Essa técnica monitora a
localizagao e o volume de divergéncias. Para cada desvio no cédigo, sao usados
dois contadores: o primeiro deles marca o nimero de warps que visitaram o des-
vio (tomando o desvio ou nao) e o outro conta quantos warps que, tendo visitado
aquele desvio, apresentaram uma divergéncia. Isso mostra ao desenvolvedor da
aplicagao os trechos do codigo onde ocorre degradagao de desempenho causada
por divergéncias e pode ser usado para prover informacoes ao compilador para

utilizagao em otimizagoes guiadas por monitoragao de execucao.
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Analise de Divergéncias: O Capitulo [5| descreve uma técnica de andlise estatica de
divergéncias. Essa técnica analisa as dependéncias das varidveis do programa
e verifica se um desvio é divergente através das varidveis que sao utilizadas no
calculo da condigao do desvio. Ela assume que os argumentos da chamada do
kernel e a memoria da GPU estao livres de divergéncias e a variavel threadld
(um registrador especial, que retorna o nimero da thread que o 1&), normalmente
usada para dividir os dados entre as threads, é divergente (uma variavel divergente
possui valores diferentes entre as threads do warp). A partir dai threadld torna
divergente as variaveis que dependem dele e todos os desvios cujo calculo da
condicao use variaveis divergentes sao considerados divergentes. Embora essa
anélise gere falsos positivos, ela nao apresenta falsos negativos, garantindo que
os desvios que utilizam apenas varidveis que nao dependem de threadld nao sao

divergentes.

Unificagao de caminhos divergentes: O Capitulo [0] descreve uma otimizagao que
usa a andlise de divergéncias descrita anteriormente para fundir caminhos diver-
gentes de uma estrutura de controle if/else reaproveitando instrugdes presentes
em ambos os caminhos. Essa otimizacao usa o algoritmo de sequenciamento
Smith-Waterman [Smith & Waterman, 1981], com algumas modificagoes, para

identificar sequéncias de instrugdes comuns aos caminhos divergentes.

As implementacoes do profiler, da andlise de divergéncias e da unificacao
de caminhos divergentes trabalham com programas na linguagem de montagem
PTX [PTX, 2010] para GPUs Nvidia, gerados a partir de codigo CUDA [CUDA, 2011].
Mas elas podem ser portadas para qualquer arquitetura SIMD que suporte execucgao
parcial, ou seja, onde exista um mecanismo para especificar um subconjunto das uni-
dades de processamento em SIMD que vai executar uma instrucao.

Além disso, esse trabalho resultou nas seguintes publicacoes: um artigo na con-
feréncia International Symposium on Computer Architecture and High Performance
Computing (SBAC) [Coutinho et al., 2010], que ganhou prémio de melhor artigo;
uma submissao no peridédico Concurrency and Computation: Practice and Experi-
ence (CCPE) [Coutinho et al., 2012| e um artigo na conferéncia Parallel Architectures
and Compilation Techniques (PACT) [Coutinho et al., 2011, cuja taxa de aceitacao
foi de 16%.

Além dos trabalhos citados acima, este trabalho contém outras duas partes. O
Capitulo [2| descreve o contexto em que situa-se este trabalho, explicando os principios

que norteiam o funcionamento de GPUs, bem como a historia da evolucao destas placas
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e os trabalhos relacionados. Finalmente, o Capitulo [7|conclui este texto, acrescentando

a0 mesmo nossas consideracoes finais.



Capitulo 2

Background

2.1 A roda da reencarnacao do hardware

A roda da reencarnacio é um termo cunhado por Myer e Suther-
land |[Myer & Sutherland, 1968]. E interessante notar que esse conceito é tdo
antigo, que precede o Unix e que a evolucao de seu sistema de processamento grafico
parece muito com a histéria das GPUs atuais. Esse termo se refere ao seguinte

processo, que acontece de forma muito comum no projeto de hardware:

e (Cria-se um dispositivo acelerador para realizar alguma tarefa muito comum ou

dispendiosa e liberar a CPU para outras atividades.

e O dispositivo fica cada vez mais poderoso, eventualmente tornando-se Turing

completo®.

e Percebe-se que o processador do dispositivo passa a maior parte do tempo exe-
cutando uma tarefa repetitiva. Adiciona-se hardware para liberar o processador
do dispositivo para outras tarefas, essencialmente criando um acelerador do ace-

lerador e reiniciando o ciclo.
Exemplos de situagoes em que este fendmeno ocorre incluem:

Computacgao grafica: Foi projetando um processador grafico que Myer e Sutherland
perceberam a “roda da reencarnacao”. Na computacao grafica ja se deu a “volta”
na roda muitas vezes, com intmeros dispositivos. A historia das GPUs e sua

relagdo com a roda serdo explicados em detalhes na Segao 2.2

!Em termos gerais, um processador Turing completo pode executar todos programas que uma
maquina de Turing é capaz de executar.
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Processamento matematico: A arquitetura x86 comecou sem suporte a operagoes
de ponto flutuante. Para sanar essa deficiéncia, em 1987 foi lancado um copro-
cessador para realizar essa tarefa, o infame 8087. Ja a o acelerador matematico
ClearSpeed CSX700 [ClearSpeed, 2011] é Turing completo, além de ter suporte

a inteiros.

Estrada e saida: Os primeiros discos para PCs enderecavam os setores do disco pelo
método CHS (Cylinder-Head-Sector), onde havia uma correspondéncia direta
entre o endereco de um setor e sua localizacao fisica no disco. Posteriormente,
o enderecamento passou a ser feito pode meio de enderecos l6gicos e foi incluido
um pequeno processador para fazer a traducao entre enderecos logicos e fisicos.
Eventualmente foi estudada a possibilidade de realizar parte do processamento
de uma aplicacao no controlador do disco para diminuir a quantidade de dados

transferida entre o disco e o computador [Acharya et al., 1998|.

Comunicagao: Ja foram implementadas varias interfaces de redes com hardware para
executar parte do processamento de pacotes no lugar do processador. Atualmente
as placas disponiveis no mercado fazem no minimo o célculo da soma de verifi-
cacao do pacote. Um tipo de aceleracao mais complexa é o TCP Offload Engine
(TOE), que consiste em executar o protocolo TCP (e protocolos abaixo dele)
diretamente na interface de rede [Mogul, 2003]. Normalmente um TOE ¢ im-
plementado usando um processador de propdsito geral que executa um sistema
operacional embarcado. A interface de rede da interconexao para clusters Qua-
drics é implementada utilizando processadores RISC, com instrucoes extras para

facilitar o processamento de pacotes |[Petrini et al., 2002].

Gerenciamento: O objetivo aqui nao e ganhar velocidade, mas ser capaz de controlar
uma maquina remotamente, mesmo que seu sistema operacional esteja travado.
Para ter essa capacidade, véarios servidores possuem “controladores de gerenci-
amento”, sendo que varios desses controladores sao praticamente computadores
separados. Por exemplo, o modulo de geréncia remota Intel RMM3 [rmm3; 2010]
possui um processador ARM9, 64 MB de memoria, interface de rede prépria,
executa uma versao de Linux para sistemas embarcados, e ainda possui um ace-
lerador criptografico. Assim, um controlador de gerenciamento corresponde &

“uma volta e meia” na roda da reencarnacao.

Impressao: Impressoras de rede possuem processadores proprios para evitar a neces-

sidade de ter uma maquina dedicada como servidor de impressao. Elas chegam
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a ter seu proprio sistema operacional e, segundo analistas de seguranca, podem

ser utilizadas para invadir uma rede de computadores.

2.2 Histéria das GPUs

Os computadores de propoésito geral que compramos nas lojas normalmente vém equi-
pados com uma placa de processamento grafico. E este hardware super especializado
que representa na tela do computador as janelas, botoes e menus dos aplicativos mais
comuns e também as belas imagens 3D dos jogos de computador. Algumas destas
placas sao programéveis, isto é, n6s, usuarios, podemos criar programas que serao exe-
cutados neste hardware. Isto, é claro, faz perfeito sentido, afinal, pode-se imaginar que
uma placa de processamento grafico tenha um enorme poder computacional, afinal,
as imagens que sao exibidas nos monitores de nossos computadores sao cada vez mais
exuberantes e complexas.

Mas nem sempre foi assim. Até meados da década de 90, nao existia quase
nenhum hardware grafico em computadores pessoais IBM PC. Em 1984, mais ou menos
na mesma época em que a SGI langou seu primeiro terminal grafico, a IBM langou o
IBM Professional Graphics Controller para PCs, mas ele foi um fracasso devido a
seu alto custo e falta de software compativel. Em 1987, a IBM definiu o padrao
VGA (video graphics array). As placas de video VGA eram praticamente isto: uma
area contigua de dados (um vetor, também chamado de frame buffer) que podem ser
lidos e representados em uma tela. A CPU, é claro, era a responsavel por preencher
esta memoria. E tal preenchimento deveria acontecer varias vezes a cada segundo.
Inicialmente, esta carga sobre a CPU nao era um terrivel problema. Os aplicativos
graficos de entdo eram muito simples, normalmente bidimensionais. A medida que
a complexidade das cenas 2D foi aumentando, foram implementadas aceleracoes 2D,
como operagoes para combinar varios bilmaps em uma imagem e operacoes de desenho
de figuras geométricas, como retangulos, triangulos, circulos e arcos.

Esta época saudosa, contudo, nao durou muito. Com o surgimento de bibliotecas
3D, como OpenGL [Shreiner et al., 2011], surgiram novas aplica¢oes. Jogos digitais
e aplicacoes de CAD passaram a exigir processamento de imagens tridimensionais;
usuarios tornavam-se sempre mais exigentes. Esta pressao continua sobre os aplicativos
graficos fez com que engenheiros de hardware movessem algumas das atividades de
processamento para o0 que seriam as primeiras placas graficas.

Algumas atividades de processamento grafico so muito intensivas. Rasterizagao,

isto é, a conversao de imagens em formato vetorial (ou seja, descritas por meio de
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Figura 2.1: Versao simplificada do pipeline inicial do OpenGL [Shreiner et al., 2011].
Todos os estagios eram de funcao fixa. Para permitir a criacao de efeitos especiais
foram adicionados estagios programaveis, chamados de shaders.

primitivas geométricas como pontos, linhas e tridngulos) em uma matriz de pixels
(para exibigdo em um monitor, por exemplo), é uma delas. Esta continua pressao
sobre os aplicativos graficos fez os engenheiros de hardware moverem atividades de
processamento grafico, como os tltimos estagios do pipeline OpenGL (Figura ,
para o que seriam as primeiras placas aceleradoras 3D comercialmente bem sucedidas
para computadores IBM PC.

A Nvidia criou o primeiro chip com uma unidade de transformacao (conversao das
coordenadas em trés dimensoes do objeto no mundo virtual em coordenadas de duas
dimensodes da janela) e iluminagao integrada. Antes essa funcionalidade estava restrita
a dispositivos muito caros, para desenho assistido por computador, e era implementada
em um chip separado. Para enfatizar essa diferenca, a Nvidia cunhou o termo Graphic
Processing Unit (GPU), posteriormente generalizado para incluir qualquer acelerador
3D.

Shaders, ou processadores de sombras, vieram logo a seguir. O sombreamento
contribui para que os usuarios tenham a impressao de profundidade ao visualizarem
imagens tridimensionais em uma tela bidimensional. Shaders, contudo, possuem uma
diferenca teorica muito importante, quando comparados com rasterizadores: ha muitos,

muitos algoritmos diferentes de sombreamento, ao passo que o processo de rasterizacao
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nao possui tantas variacoes. Nao seria vidvel, em termos de custo financeiro, imple-
mentar todos estes algoritmos de processamento em hardware. A solucao encontrada
pelos arquitetos e engenheiros da época foi criar sombreadores programaveis. Foram
criadas linguagens para a programacao destes sombreadores, como a OpenGL Shading
Language, também conhecida como GLSL e Cg [Mark et al., 2003]. Embora fossem
programaveis, inicialmente esses sombreadores nao eram Turing completos e seus pro-
gramas nao podiam ter lagos [Microsoft, 2011al [Microsoft, 2011b]. Existem 3 tipos de

shaders:

Vertex shaders: é executado uma vez para cada vértice da imagem. Seu propoésito
é transformar a posicao do vértice em 3D no espaco virtual para as coordenadas
2D nas quais ele vai aparecer na tela. Eles podem manipular propriedades dos

vértices existentes, mas nao podem criar novos vértices.

Geometry shaders: sao um tipo relativamente novo de shader. Recebe a saida do

vertex shader e pode altera-la, inclusive por meio da criacao de novos vértices.

Pixel shaders: calculam a cor e outros atributes de um pixel.

Com surgimento dos shaders, foram feitos varios trabalhos para utilizar o
poder computacional das GPUs para computagao cientifica [Thompson et al., 2002]
Harris et al., 2002, Bolz et al., 2003, Kriiger & Westermann, 2003, [Fan et al., 2004].
Mas programar uma aplicacao cientifica usando linguagens e APIs graficas era muito
trabalhoso, além de exigir uma curva de aprendizado muito alta. Foram criadas lingua-
gens de proposito geral para GPUs como Brook [Buck et al., 2004], que amenizavam
esses problemas, mas o poder de expressao dessas linguagens era limitado pela falta de
flexibilidade do hardware, o que impediu sua disseminacao.

O salto de shaders configuraveis para processadores de proposito geral nao foi
exatamente simples, contudo foi o resultado de uma busca legitima e bastante natural
pelo melhor aproveitamento dos recursos computacionais disponiveis. Foram incorpo-
radas cada vez mais funcionalidades aos shaders até que se tornaram Turing completos.
Eventualmente alguém teve a ideia de utiliza-la para processamento de proposito geral
e foi criado o termo GPGPU (General-Purpose Computation on Graphics Processing
Unit).

Diferentes aplicacoes podem necessitar quantidades diferentes de recursos em cada
estagio do pipeline grifico. Jogos normalmente necessitam mais de texturas, aplicagoes
CAD de poligonos e um mesmo jogo pode ter demandas diferentes dependendo da cena.

Assim, teve-se a ideia de criar uma GPU “unificada”, com unidades de processamento
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“genéricas’, que pudessem executar qualquer tipo de shader e varios estagios do pipeline
grdfico, de forma que o nimero de unidades responsaveis por cada estagio seja escolhido
dinamicamente, conforme a necessidade. Além disso essa GPU teria de ser capaz de
executar codigo de proposito geral e ser programéavel utilizando linguagens de propoésito
geral, como a linguagem C. Entao a Nvidia desenvolveu a Geforce 8800 GTX, que
embora projetada principalmente para processar imagens, possuia virios componentes
tipicos de processadores de propoésito geral, como instrugoes de ponto flutuante no
padrao IEEE 754 |Nickolls & Dally, 2010]. Para facilitar o aproveitamento do poder
computacional dessa arquitetura em aplicacoes de proposito geral, foi desenvolvida a
linguagem CUDA |[CUDA, 2011], sigla para Compute Unified Device Architecture.

As tarefas de processamento grafico foram migrando, pouco a pouco, da CPU em
direcao & placa gréfica, que acabou tornando-se um hardware de proposito geral. O
curioso desta historia é que, por motivo de eficiéncia, foram mantidos moédulos espe-
cializados e nao programaveis nas GPUs. Foram mantidas, por exemplo, fun¢oes de
rasterizacao implementadas em hardware, como era o caso das antigas GPUs. Aparen-

temente a roda da reencarnagao deu “uma volta e meia” na histoéria das placas graficas.

2.3 Arquitetura das GPUs

Nesta secao descreveremos o modelo de programacao das GPUs da Nvidia, CUDA.
No modelo de programacao CUDA, a GPU, chamada de dispositivo, atua como um
coprocessador, acelerando computacoes de uma determinada maquina, chamada de
hospedeira. A GPU possui um grande nimero de processadores, que tém a habilidade
de acessar diretamente a memoria global do dispositivo. Isso permite um modelo de
programagao mais flexivel que o de geracoes de GPUs anteriores. Tal modelo facilita
o desempenho de kernels paralelos.

GPUs proveem melhor desempenho para tarefas regulares que tém muita com-
putagao por acesso a memoria. Ganhos de desempenho alcancam, neste caso, 100x,
quando comparado com o uso de somente um core de uma CPU. Porém, mesmo em
aplicacoes com pouca computacao por acesso & memoria, GPUs conseguem aceleragoes
em torno 10x devido & grande banda de memoria (de 70 a 192 GB/s, dependendo do
modelo) e a capacidade de ocultar a laténcia de memoria utilizando um grande nimero
de threads.

A seguir, na Secao [2.3.2|apresentaremos a microarquitetura das GPUs e as entida-
des de hardware. Ja na Secao [2.3.1] discutiremos as entidades de software e como elas

se relacionam com as entidades de hardware. Finalmente, na Se¢ao descreveremos
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brevemente como uma aplicagao CUDA é compilada.

2.3.1 Entidades de Software

As threads executando na GPU sao organizadas em uma hierarquia de trés niveis.
No nivel mais alto, todas as threads executando a chamada de kernel formam um grid.

Cada grid consiste de varios blocos de threads, que por sua vez podem ter varias threads.

2.3.1.1 Grid

Um grid é o nivel mais alto da hierarquia de paralelismo da GPU. Ele é constituido
por todas as threads executando uma chamada de kernel. Cada grid consiste de muitos
blocos de threads, podendo ter até 2 x 10'6 blocos distribuidos em duas dimensoes.
Cada bloco, neste caso, tem coordenadas tnicas. O nimero de blocos no g¢rid e sua
distribuicao sao definidos explicitamente pela aplicacao como parametros da chamada

do kernel.

2.3.1.2 Bloco de Threads

Um bloco de threads ¢ uma matriz de 3 dimensoes, podendo ter até 512 threads. Assim
como o grid, o ntmero de threads e sua distribuicao sao definidos pela aplicacao como
parametros da chamada do kernel e cada thread tem coordenadas tnicas dentro do
kernel. Os blocos de threads sao distribuidos entre os SMs e uma vez atribuidos a um
SM nao podem migrar. Até 8 blocos podem residir em um SM.

Threads de um mesmo bloco podem compartilhar dados através da memoria
compartilhada (uma memoria de baixa laténcia da GPU). A sincronizacdo de threads
da-se via uma primitiva de barreira. Threads de blocos diferentes sao completamente
independentes, assim sua sincronizacao s6 pode ser efetuada com seguranca através do

término do kernel.

2.3.1.3 Warp

O warp é um grupo de 32 threads que executam em modo SIMD. Durante a execugao as
threads de um bloco sao agrupadas em warps de 32 threads, que sao a menor unidade
de escalonamento da GPU. Os warps sao formados por faixas continuas de threads
dentro de um bloco: as primeiras 32 threads formam o primeiro warp, as 32 seguintes
o segundo e assim por diante. Se o numero de threads em um bloco nao for divisivel
pelo tamanho do warp, as unidades de processamento que executariam as posicoes

remanescentes ficarao ociosas.
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Figura 2.2: Arquitetura Nvidia Fermi [Nickolls & Dally, 2010].

Apesar de nao serem explicitamente declarados no codigo CUDA, o conhecimento

dos warps permite a criagao de varias otimizagoes, como as descritas no Capitulo [6]

2.3.2 Entidades de Hardware

Nesta se¢ao apresentaremos a arquitetura da GPU Nvidia Fermi, (a mais recente em
2011) representada na Figura . Ela consiste de 16 streaming multiprocessors (SMs),
contendo 32 cores ou streaming processors (SPs) cada. Os cores executam a mesma ins-
trucao, cada um sobre dados de uma thread diferente, o que a Nvidia chamou de modelo
SIMT: Single Instruction, Multiple Thread. Isso permite que unidades de instrucoes
sejam compartilhadas entre os cores, economizando area do chip para ser utilizada
em mais cores. Isso permite que as GPUs tenham maior drea do chip voltada para
o processamento de instrucoes que as CPUs, que tém a maior parte da area do chip
dedicada a cache e controle, como mostra a Figura [2.3

Além disso, a GPU utiliza um grande ntmero de threads para esconder a laténcia
de operacoes matematicas e acessos a memoéria, permitindo o uso de caches menores e
ALUs mais simples. Por exemplo: a laténcia de um acesso & memoria em uma GPU
como a Nvidia Geforce GTX 280 (arqutetura Tesla, anterior a Fermi) ¢ de cerca de
440 ciclos, e a de uma opera¢ao matematica é de 24 ciclos [Papadopoulou et al., 2008|,
ela pode utilizar até 32 warps (1024 threads) para esconder estas laténcias. Estas

mudancas de paradigma geram a grande vantagem, em termos de desempenho, das
GPUs em relacao as CPUs.
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Figura 2.3: Diagrama mostrando tamanho de varias partes da CPU e GPU. A GPU
dedica mais transistores ao unidades logico-aritméticas (ALUs me inglés), enquanto as
CPUs utilizam maior parte dos transistores com grandes unidades de controle (para
serem capazes de executar instrugoes fora de ordem) e cache [CUDA, 2011].

Cada core tem uma unidade de ponto flutuante de 32 bits?, capaz de realizar
operacoes multiply-add além das operacoes mais comuns de ponto flutuante e operacoes
com inteiros de 32 bits. Além disso, cada multiprocessador tem duas unidades especiais
(SFUs) para execucao de operagoes mais complexas, como seno, cosseno, raiz quadrada,
inverso (1/x), exponencial e logaritmo.

Considerando que todas ALUs e SFUs sao totalmente otimizadas, sendo, no me-
lhor caso, capazes de iniciar uma instrucao a cada ciclo, o desempenho teérico da GPU
GeForce GTX 580 (a GPU para jogos mais potente com um chip da arquitetura Fermi

em 2011) pode ser calculado pela seguinte formula:

Op/s = OPI x IPC x F (2.1)

Onde OPI é o numero de operacoes de ponto flutuante por ciclo IPC é o nimero
de instrucoes por ciclo que a GPU executa, F a frequéncia de operacao da GPU. O
melhor caso dessa GPU ¢é usando a instrucao multiply-add, que executa duas operacoes
de ponto flutuante por instrugao, resultando em um OPI de 2 operagoes por instrucao
e pode ser disparada uma vez por cada SP a cada ciclo para precisao simples. A
GeForce GTX 580 possui 16 streaming multiprocessors, cada um com 32 streaming
processors, que pode executar um multiply-add a cada ciclo, assim temos um IPC de
16 x 32 x 1 = 512 instrugoes por ciclo. Como os SPs dessa GPU tém uma frequéncia

de 1.544 GHz, a Equacgao para precisao simples pode ser expandida como:

2Placas baseadas no chip GT200 ou superior sdo capazes de realizar célculos de ponto flutuante
de 64 bits.
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Figura 2.4: Espacos de memoria das GPUs da Nvidia [CUDA, 2011].

Op/s = OPI x IPC x F (2.2)
=2 x 512 x 1.544
= 1581.056GF LOPS/s

2.3.2.1 Streaming Multiprocessor (SM)

O Streaming Multiprocessor (SM) é uma unidade unificada para execugao de programas

graficas e de computacao, capaz de executar shaders de vértices, geometria e pizels,

além de programas computagao paralelos [Lindholm et al., 2008|. Ela contém 32 cores

ou streaming processors (SPs), que se dividem em dois grupos de 16, onde cada grupo
executa um warp (grupos de threads que executam de maneira sincrona) de 32 threads a
cada 2 ciclos (a frequéncia da unidade de instrugoes ¢ metade da frequéncia dos SPs).
Isso permite que cada multiprocessador possua apenas duas unidades de instrucgoes
(uma para os warps pares e outra para os impares), cada uma comandando um grupo
de 16 cores. ) multiprocessador pode abrigar até 1536 threads, em 48 warps, controla-

das através de um scoreboard, podendo trocar de warp com custo zero, para esconder
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laténcias de instrugoes e acessos & memoria [Brodtkorb et al., 2010]. O multiprocessa-
dor é capaz de disparar somente uma instrucao de cada vez para todas as threads de um
warp. Caso threads de um mesmo warp sigam caminhos diferentes durante a execucao,
o multiprocessador terd que executar o warp em varias passadas, executando a cada
vez as threads que seguiram um mesmo caminho. Geralmente é desejavel agrupar as
threads para evitar essa situacao.

Para que essas threads tenham dados com que possam trabalhar, o multiproces-
sador possui um banco de registradores de 128 KB, composto por 32768 registradores
de 32 bits, que podem sao divididos entre todas as threads e uma memoria de 64 KB,
que pode ser dividida entre cache L1 e memoéria compartilhada, um espago de memoria
mais rapida que pode ser utilizada para armazenar dados que serao utilizados com
muita frequéncia. Os outros espacos de memoria estao representados na Figura 2.4
No codigo fonte, as variaveis tém atributos extras para indicar se residem na memoria
global, local, compartilhada ou de constantes. A memoria de texturas é acessada via
chamadas de funcao que sao transformadas em instrucoes especiais. A largura de banda
da memoria é muito alta, entre 70 e 159 GB/s, mas ela pode saturar se muitas threads
acessam-na em um curto perfiodo de tempo. Além disso, se o acessos a memoria feitos
pelas threads de um warp nao forem vetores continuos e alinhados de 16 palavras (o
tamanho da palavra depende do tipo de dados que as threads estao acessando) pode-se
nao conseguir utilizar toda a banda de memoria disponivel. Para obter um bom de-
sempenho também sao necessérias otimizacoes para reutilizacao de dados. Uma destas
otimizacoes consiste em unir varios acessos em vetores de 16 palavras.

Existem varios fatores que podem limitar o nimero de threads executando simul-
taneamente na GPU. Primeiro, o nimero maximo de threads que podem ser executadas
em um multiprocessador é 1536. Segundo, cada bloco de threads utiliza recursos como
registradores e memoria compartilhada, fazendo com que o esgotamento de algum des-
ses recursos no SM limite ainda mais o ntimero de blocos de threads, (consequentemente
o nimero de threads) que podem residir no SM. Para permitir que aplica¢oes que uti-
lizam todas as threads tenham um nimero razoavel de registradores por thread e que
as aplicagoes que nao utilizam todas as threads disponiveis possam aproveitar os regis-
tradores que ficariam ociosos, cada SM tem 32K registradores que sao particionados
dinamicamente entre as threads que estao executando nele.

Estas limitacoes tém duas consequéncias. Primeiro, otimizagoes podem ter im-
pacto negativo em alguns casos porque, devido ao grande ntimero de threads, pequenas
mudangas (como a utilizagao de um registrador a mais por thread) podem ter efeitos
multiplicativos na utilizagao de recursos, diminuindo o nimero de blocos que podem

residir no SM. Segundo, méximos locais sao comuns durante a otimizacao de codigo.
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Mesmo ap6s ser alcangado um codigo com desempenho satisfatorio ainda deve-se testar

configuragoes com grandes varia¢oes [Ryoo et al., 2008b].

2.3.2.2 Streaming Processor (SP)

Os 32 streaming processors de um SM executam instrucoes em modo SIMT. Eles traba-
lham no dobro da frequéncia do resto da GPU, aumentando dobrando seu desempenho
sem necessariamente ter que dobrar a frequéncia de todas as partes, o que causaria um
aumento muito grande no consumo de energia da GPU. Para as instrucoes mais simples,
como adi¢ao, multiplicacao e multiply-add de ponto flutuante de precisao simples, além
de somas e operacoes logicas em inteiros de 32 bhits, o SP consegue disparar uma instru-
cao por ciclo. Além disso, arquitetura Fermi os 2 grupos de 16 SMs que compdem um
SP podem se juntar para realizar uma operacao de ponto flutuante de precisao dupla,
0 que permite que o desempenho em precisao dupla da GPU seja metade da precisao
simples [Nickolls & Dally, 2010].

2.3.3 Compilacao do cédigo CUDA

ANSI C, estendido com certas construcoes e palavras-chave, é o modelo de programacao
CUDA. A GPU é tratada como um coprocessador que executa o cédigo do kernel em
paralelo. O programador gera um fonte tnico, contendo cédigo tanto para o host (CPU)
como para o dispositivo (GPU).

Esses codigos sao separados e compilados como mostrado na Figura Cada
programa CUDA consiste de miltiplos trechos de cédigo que sao executados tanto na
CPU, quanto na GPU. Trechos que tém pouco ou nenhum paralelismo sao executadas
na CPU. Eles sao expressos em ANSI C e compiladas pelo compilador C como mostrado
na Figura[2.5] Trechos que tém mais paralelismo sdo implementadas como kernels que
executam na GPU. Cada um desses kernels define codigo que serd executado pelas
threads invocadas. Os kernels sao compilados pelo compilador de C CUDA da Nvidia
(NVCC) e pelo gerador de codigo para GPU.

Existem algumas restricoes nos kernels: nao pode haver fungoes com nimero de
argumentos variaveis e para GPUs anteriores a arquitetura Fermi também nao pode
ter recursao ou ponteiros para fungoes. Transferéncias de dados entre a memoria da
maquina e memoria global da GPU sao efetuadas por meio de fungoes fornecidas pela
API CUDA. A execucdo de um kernel é iniciada por meio de uma chamada especifica
por parte da CPU.



2.4. TRABALHOS RELACIONADOS 19

Aplicagdo CUDA

Cédigo C
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Figura 2.5: Compilacao de codigo CUDA.

2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta secao nos descrevemos os principais trabalhos relacionados & pesquisa que es-
tamos propondo. Noés agrupamos estes trabalhos em dois grupos. O primeiro grupo,
descrito na Secao [2.4.1] aborda a pesquisa feita com relacao & mensuragao dinamica
de desempenho de aplicacoes paralelas. Dentre estes trabalhos, citamos as técnicas
de profiling dinamico, inicialmente desenvolvidas para aplicacoes sequenciais, e poste-
riormente utilizadas no mundo paralelo. O segundo grupo de trabalhos relacionados,
descrito na Secao [2.4.2] contém pesquisas feitas em analise estatica de coédigo. Dentre
estes trabalhos, citamos os projetos de profiling estatico, desenvolvidos inicialmente
para a predicao do resultado de desvios condicionais, e que hoje pretendemos utilizar

para entender o comportamento de aplicacoes paralelas.

2.4.1 Analise Dinamicas de Desempenho em CPUs Paralelas

A literatura contém uma vasta gama de trabalhos relacionados & mensuragao de de-
sempenho de aplicacoes em geral [Graham et al., 1982al [Nethercote & Seward, 2007,
Srivastava & Eustace, 1994 Magnusson et al., 2002] e de aplicagdes paralelas em par-
ticular [Miller et al., 1995| [Ji et al., 1998, Xu et al., 1999, [Eyerman & Eeckhout, 2009,
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Tallent & Mellor-Crummey, 2009]. Pode-se dizer que a andlise de desempenho de
aplicacoes sequenciais teve inicio com o surgimento de técnicas de profiling dina-
mico. Um exemplo dentre as primeiras ferramentas que utilizavam tais técnicas é
gprof |[Graham et al., 1982a]. Por outro lado, técnicas de analise de desempenho em
aplicacoes paralelas sao muito posteriores. As primeiras pesquisas nesta area come-
caram em meados dos anos 80, com ferramentas como PIE [Segall & Rudolph, 1985]
para instrumentacao baseada em tracing de aplicagoes executando em redes de works-
tations. Posteriormente apareceram as primeiras ferramentas para profiling em com-
putadores multiprocessados |[Davis & Hennessy, 1988 [Sites & Agarwal, 1988]| (inicial-
mente chamados de multicomputadores) no final da década de 80. Desde o lan-
camento dos primeiros computadores paralelos, muitas outras técnicas e ferramen-
tas de mensuragao foram criadas [Miller et al., 1995] [Ji et al., 1998] Xu et al., 1999,
Eyerman & Eeckhout, 2009, [Tallent & Mellor-Crummey, 2009)]. Tais ferramentas
apresentam diferentes compromissos em termos de precisao, automacao, nivel de in-
trusdo e, no caso de simuladores, tempo de simulagao (que pode chegar a 1000 vezes o

tempo de execugao na méaquina real).

2.4.1.1 Primoérdios: analises em aplicacdes sequenciais

Gprof |Graham et al., 1982a] pode ser considerada a primeira ferramenta de profiling
dinamico de grande popularidade. Este aplicativo, surgido durante os primeiros anos
da década de 80, estendeu a ferramenta prof [prof, 1979] do Unix, considerada o estado
da arte na época. Ao contréario de prof, gprof é capaz de criar o grafo de chamadas das
fungoes que compoem uma aplicagao. Por exemplo, se um SGBD gastou maior parte do
tempo de execucao executando a chamada de sistema write (), saberemos que o tempo
de execucao é dominado por entrada e saida. Por outro lado, também é importante
saber como este tempo de execucao esta distribuido. Desta forma, se no SGBD 70% do
tempo gasto em chamadas write() é feito por chamadas appendToJournal () e 30%
é feito por chamadas commitChanges (), entao saberemos que o tempo de execugao é
dominado pela gravacao dos dados no disco.

Gprof, o trabalho pioneiro de Graham et al. permitiu o surgimento de diver-
sas novas técnicas de otimizacao de codigo. No inicio da década de 90, Chang et
al. [Chang et al., 1991] mostraram como informagoes obtidas em tempo de execucao,
via profiling dindmico podem ser usadas para melhorar a qualidade do cédigo gerado
durante a compilagdo. O trabalho de Chang et al. é um exemplo candnico de um
otimizador que se beneficia de informacao de profiling. Outro exemplo de otimizagoes

de codigo guiadas por profiling pode ser encontrado no trabalho seminal de Wall et
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al. [Wall, 1992]. Neste caso, o profiler é utilizado para decidir quais variaveis devem
ser mantidas em registradores, em vez de serem mapeadas para a memoria.

Uma forma de melhorar técnicas de profiling dindmico é através da redugao dos ni-
veis de intrusao no c6digo sob anélise, ou seja, a redugao da quantidade de co6digo neces-
sério para a instrumentacao. Uma abordagem que tenta diminuir a intrusao e ainda as-
sim ter alta precisao ¢ a simulacao do processador. Dois trabalhos muito notéveis nessa
linha sdo Valgrind [Nethercote & Seward, 2007] e Simics [Magnusson et al., 2002]. O
Valgrind consegue instrumentar binarios sem modificd-los. Ja o Simics é tao detalhado
que pode simular com precisao grandes pipelines com execucao fora de ordem, como
aquele presente no Pentium 4. E possivel, por exemplo, executar sistemas operaci-
onais completos usando a arquitetura emulada pelo Simics. O problema desse tipo
de ferramenta é o tempo de simulagao. Valgrind pode ser até 100 vezes mais lento
que uma execu¢ao normal dependendo da anélise feita [Nethercote & Seward, 2007], e
Simics pode ser até 1000 vezes mais lento dependendo do nivel de detalhe da simula-
¢ao [Magnusson et al., 2002].

Hoje ferramentas de profiling sao utilizadas em uma ampla variedade de domi-
nios. Por exemplo, Shark [Apple, 2009], uma ferramenta utilizada pela Apple, possi-
bilita inspecionar tanto o cédigo fonte de uma aplicagao quanto o equivalente c6digo
assembly. Outra ferramenta largamente utilizada ¢ Dtrace [Cantrill et al., 2004], um
instrumentador de programas completos, aplicavel desde ntcleos de sistemas opera-
cionais até aplicacoes inteiras. Uma das grandes contribui¢oes de Dtrace é permitir
a insercao de instrumentacdo durante a execucao de programas. Atualmente existem
profilers que medem, nao somente o tempo de execucao ou o uso de memoria, mas
também o consumo de energia. Um exemplo desta tltima linha de aplicagoes ¢ Power-
Top [PowerTop, 2009]. Além disto, ferramentas classicas como gprof e valgrind nunca
deixaram de ser utilizadas e sao atualmente distribuidas juntamente com as distribui-
¢Oes mais famosas do Linux [Dalheimer & Welsh, 2005].

Porém, em 2005 percebeu-se que as oportunidades de melhoria de desem-
penho de um tnico niicleo de processamento (core) estdo praticamente esgota-
das [Asanovic et al., 2006]. A partir dessa data, aplica¢oes que nao utilizarem multiplos
nicleos s6 obterao melhorias de desempenho minimas, a um ritmo muito mais lento
que anteriormente. Isso causou uma expansao sem precedentes de hardware e técni-
cas de programacao paralelos. Algumas das técnicas de medicao descritas nesta secao
podem ser utilizadas neste paradigma [Magnusson et al., 2002, [Cantrill et al., 2004}

PowerTop, 2009], porém acreditamos que novas estratégias sao necessarias.
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2.4.1.2 Desenvolvimentos: analise de aplicacées paralelas

A mensuracao de desempenho de aplicacoes paralelas possui uma diferenca fundamen-
tal com relacao & mesma atividade restrita a aplicacoes sequenciais: a iteracao entre
linhas de execucao diferentes durante a execucao da aplicacdo. Assim, as primeiras
ferramentas de profiling usadas em aplicacoes paralelas em geral produziam traces ou
registros de execucgao por thread ou processo. Tais relatorios podiam entao ser analisa-
dos apo6s a execugao do programa sob anélise. Uma das primeiras estratégias de profiling
de aplicacoes paralelas de que se tem noticia foi IPS [Miller & Yang, 1987|, uma fer-
ramenta usada na analise de aplicacoes distribuidas baseadas em troca de mensagens.
Uma das grandes inovagoes de IPS foi a andlise de caminho critico, que identificava os
pontos de programa e os eventos que causavam degradacao de desempenho. A partir
de IPS foi desenvolvida a ferramenta IPS-2 [Miller et al., 1990], que adicionava ao seu
predecessor uma interface grafica, instrumentacao mais eficiente, reduzindo o nivel de
intrusdo e novas técnicas de analise: suavizagio de curvas (suprime picos resultantes da
granularidade da medigdo), segmentagao (identifica mudanga de fase em uma métrica)
e combinacao de dados (correlaciona varias métricas para identificar mudanca de fase
na aplicacao).

Tanto IPS quanto IPS-2 eram ferramentas voltadas a anélise de aplicagoes base-
adas em troca de mensagem, existem, contudo, diversas ferramentas e técnicas especi-
ficas para sistemas baseados em memoria compartilhada. Por exemplo, Helen Davis e
John Hennessy fizeram uma das primeiras ferramentas para anélise do comportamento
de sincronizagao de programas |[Davis & Hennessy, 1988|. Os métodos de Davis estao
voltados para aplicacoes executando em memoria compartilhada, analisando, por exem-
plo, o tempo de espera em locks. Outra ferramenta voltada para a analise de aplicagoes
paralelas em memoria compartilha é a extensao para multi-processadores da ferramenta
ATUM desenvolvida por Sites e Agarwal [Sites & Agarwal, 1988|]. O sistema ATUM
original [Agarwal et al., 1986| foi largamente utilizado em meados dos anos oitenta para
mensurar o acesso a caches de dados. Sua extensdo paralela [Sites & Agarwal, 1988§]
foi desenvolvida com propoésito similar, porém, nesta caso, a existéncia de miultiplos
processadores era levada em consideragao para inferir o uso da hierarquia de memoria.

A evolucao de sistemas de mensuracao de desempenho de aplicacoes pa-
ralelas continuou durante os anos 90. Crovella criou a andlise de predica-
dos [Crovella & LeBlanc, 1993|, para identificar em que tipo de atividade o tempo
de uma aplicacao paralela foi gasto. Uma das grandes inovagoes de Crovella
foi dividir o tempo de execucao da aplicacao em diversas categorias: comunica-

¢ao, processamento, tempo ocioso, etc. Uma outra ferramenta da época foi Pa-
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radyn [Hollingsworth & Miller, 1993| Miller et al., 1995|, que pode inserir instrumen-
tacao dinamicamente, restringindo a intrusao a partes especificas do codigo sob anélise.
Isso permite que ele faca inicialmente uma instrumentacao de baixa intrusao para pro-
curar problemas de alto nivel e depois insira instrumentagao mais detalhada apenas
nos modulos que apresentarem problemas para descobrir a causa do prolema detectado.
Tal fato permitiu a Paradyn poder analisar aplicacoes que executavam durante muito
tempo, e que, de outro modo, produziriam registros de execu¢ao muito grandes. Pa-
radyn foi posteriormente modificada por Xu et al. [Xu et al., 1999 para instrumentar
processos que possuem varias threads. Para fazer isso, foram criadas thread conscious
locks para evitar que uma thread entre em deadlock com ela mesma caso ocorra uma
troca de contexto enquanto estiver executando uma secao critica da instrumentacao
e a rotina que instrumenta essa troca de contexto tente trancar a mesma estrutura
utilizada na secao critica. Também foi necessario criar temporizadores virtuais para
evitar fazer chamadas de sistema de alto custo a cada troca de contexto entre threads.
No fim dos anos 90, surgiram diversas ferramentas que, nao somente medem tempo de
espera de threads, mas também analisam as dependéncias entre elas [Ji et al., 199§].

Atualmente, sistemas de medicao de desempenho em aplicagoes paralelas sao
ainda area ativa de pesquisa. Aguillera et al. [Aguilera et al., 2003| desenvolveram
técnicas que analisam sistemas distribuidos (como aplicagdes de 3 camadas que rodam
em clusters de servidores) que possuem modulos de codigo fechado via anélise da troca
de mensagens realizada durante a execugao, chegando a descobrir erros de programacao
nos sistemas analizados.

Um dos grandes objetivos da pesquisa atual é permitir que programadores te-
nham um melhor entendimento do codigo paralelo, por exemplo, quais fatores estao
causando a degradagao de desempenho. Huck e Malony [Huck & Malony, 2005] adi-
cionaram ao conjunto de ferramentas TAU [Shende & Malony, 2006] uma ferramenta
que utiliza mineragao de dados para correlacionar varias métricas e sumarizar gran-
des quantidades de dados obtidos na instrumentacao de uma aplicacao paralela. Ja
Carnival [Meira, 1997] além de utilizar mineracao de dados, tem uma anéalise de causa
e efeito para geragdo automaética de explicagoes para os custos oriundos da parale-
lizagao. Tallent et al. [Tallent & Mellor-Crummey, 2009| criaram técnicas para ana-
lisar aplicacoes escritas em linguagens que fazem job stealing. Nessas linguagens,
as threads podem roubar funcoes da pilha das outras e, assim, a pilha de execu-
¢ao das threads nao reflete o que estd no codigo fonte. A ferramenta de Tallent et
al. [Tallent & Mellor-Crummey, 2009 foi implementada como um gerador de dados
para o popular sistema HPCView [Mellor-Crummey et al., 2002]. Em outra linha de

pesquisa, Eyerman et al. [Eyerman & Eeckhout, 2009] criaram uma técnica que permite
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um processador SMT reportar os ciclos gastos em cada thread e usar essa informagao
no escalonamento delas.

Recentemente temos observado o surgimento de novas técnicas de construgao de
hardware paralelo: as GPUs. Estas plataformas diferem dos sistemas descritos nesta
secao conforme descrito na Se¢ao [2.3] A anélise de desempenho em GPUs ¢é ainda um
desafio, pois este hardware apresenta um nimero muito grande de threads executando
simultaneamente, e os sistemas descritos nesta secao foram utilizados na medicao de
sistemas multi-processados com um pequeno nimero de unidades de processamento.

Sao tais faltas que o trabalho apresentado nesta dissertacao visa suprir.

2.4.1.3 O presente: analise de GPGPUs

GPGPUs constituem uma das mais recentes inovacoes da industria de hardware para-
lelo. Com o surgimento dos shaders e da linguagem CG [Mark et al., 2003], apareceram
varios trabalhos que portavam aplicagoes de proposito geral para a GPU e realiza-
vam avaliagoes de desempenho simples (como tempo de execugdo por tamanho da
entrada) e eventualmente comparavam o tempo de execugdo com uma implementagao
que usava somente a CPU [Harris et al., 2002} [Thompson et al., 2002, [Bolz et al., 2003,
Kriiger & Westermann, 2003| [Fan et al., 2004]. Mas como os fabricantes de GPUs di-
vulgavam poucos detalhes da arquitetura desses dispositivos, nao era possivel fazer
andlises mais profundas.

Ryoo et al. [Ryoo et al., 2008a] fizeram uma das primeiras analises de desempenho
de aplicacoes de propésito geral em GPU. Nesse trabalho foi estudada a arquitetura
da GPU Nvidia GeForce 8800 GTX, suas funcionalidades e estratégias de otimizagao
adotadas pelos desenvolvedores para atingir alto desempenho. Os principios citados
pelos autores sdao: (1) ocultar a laténcia de acessos & memoria utilizando muitas threads
simultaneamente; (2) otimizar a utilizagdo da memoria compartilhada, pois ela pode
limitar o nimero de threads executando simultaneamente; (3) agrupar as threads de um
warp para evitar os custos de sair da execugao SIMD e (4) evitar conflitos entre threads
durante acessos a memoria. Este trabalho descreve, entao, uma série de principios
para melhorar o desempenho de aplicacoes baseadas em GPUs; porém, ele nao fornece
detalhes quantitativos sobre o impacto de cada um destes principios na aplicacio. E
nossa intencao fornecer tais detalhes, via profiling dinamico e analise estatica do codigo
fonte das aplicacoes paralelas.

O NVIDIA Compute Visual Profiler [NVP, 2010] (CVP) é uma ferramenta criada
pela NVIDIA para ajudar o desenvolvimento de aplicacoes CUDA. Esta ferramenta

analisa aplicacoes paralelas via contadores como: acessos & memoria glocal agrupados
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e nao agrupados; leituras e escritas & memoria local; e desvios divergentes. Embora
uma ferramenta largamente utilizada, CVP possui trés deficiéncias que esta tese busca

sanar.

e CVP utiliza contadores de eventos tais como acessos & memoria e desvios execu-
tados que acontecem durante a execucao do kernel; porém, CVP nao mostra o
impacto desses eventos no desempenho da aplicagao. Por exemplo, n6s queremos
informar ao programador que a aplicacao gastou 20% de seu tempo de execucao

em acessos & memoria.

e A andlise é feita apenas em um multiprocessador, o que dificulta o estudo de
aplicacoes irregulares, onde warps executando em diferentes multiprocessadores
podem nao ter o mesmo comportamento. Por isto, CVP nao consegue detectar

desbalanceamento de carga entre processadores.

e CVP mostra o perfil do kernel como um todo, nao sendo capaz de analisar indi-
vidualmente cada warp. Isto implica que CVP nao consegue indicar pontos onde

ocorre desbalanceamento de carga dentro de um mesmo processador.

Em [Boyer et al., 2008] foi desenvolvido um sistema automatizado para andlise de
aplicagoes CUDA, o qual é voltado para duas classes de problemas comuns encontrados:
condicao de corrida, e conflitos de bancos de memoéria compartilhada. A abordagem
utilizada para analisar a aplicacao é instrumentacao automatica do codigo CUDA,
que é executado em modo de emula¢do (executando na CPU). Embora este profiler
seja capaz de identificar condigoes de corrida, e a ocorréncia de conflitos de acesso a
memoria, ele apresenta problemas semelhantes & CVP. Assim, ele nao pode medir o
impacto dos conflitos de memoria no desempenho da aplicagao, mesmo porque ele nao
simula a hierarquia de memoria da GPU, usando a memoria da CPU para identificar
conflitos.

Em [Hong & Kim, 2009] foi proposto o primeiro modelo analitico de desempenho
para GPU. Ao contrario do modelo Roofline [Williams et al., 2009], que abstrai quase
todos os detalhes da arquitetura, esse modelo leva em conta muitos detalhes, chegando
a diferenciar se acessos & memoria sao agrupados (coalesced) ou ndo. Ele s6 nao leva
em conta as regras de agrupamento de memoria mais relaxadas da versao 1.3 da arqui-
tetura, pois seria necessario analisar sequéncias de acesso & memoria. Este modelo foi

favorecido pela arquitetura das GPUs da Nvidia:
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e Cada unidade de processamento pode executar® uma instrucdo por ciclo®.
e Executa instrucoes em ordem.

e As GPUs da NVIDIA existentes até a publicacao do artigo sé utilizam caches
nos espacos de memoria de textura e constantes, tornando os tempos de acesso

constantes para a maioria dos espacos de memoria.

e A tunica primitiva de sincronizacao é a barreira. Essa primitiva é simples de

caracterizar.
Dentre os pontos deste modelo que nés gostariamos de melhorar, podemos citar:

e Este modelo nao considera variagoes durante a execugao do programa, s6 a média

geral.

O modelo assume que os escalonadores de execucao e requisicoes de memoria sao

justos com todos os warps, ou seja, nao tendem a atender algum warp primeiro.

O modelo nao leva em conta o impacto de caches no desempenho do acesso a

memoria.

O modelo nao leva em conta conflitos causados pela largura da banda de acesso
A memoria. Isto é, caso varias threads leiam a mesma area de memoria, a banda
de envio de dados disponivel pode nao ser grande o suficiente para enviar dados

simultaneamente a todas as threads.

O modelo assume que instrucoes de maior custo como seno e raiz quadrada tém

0 mesmo custo que instrugoes mais simples.

O modelo nao leva em conta dependéncias de dados. Isto é, ele nao leva em conta

a laténcia para os resultados tornarem-se disponiveis.

O modelo assume que o multiprocessador pode executar novos warps sempre que

houver recursos suficientes, porém a granularidade da GPU é medida em blocos.

Em [Bakhoda et al., 2009] foi implementado um simulador da microarquitetura
de uma GPU para avaliacao de desempenho de aplicacoes em CUDA. O simulador
executa o conjunto de instrucoes PTX [PTX, 2010]. Este simulador se propoe a ser
uma plataforma que possibilite a instrumentagao e andlise de aplicacoes CUDA. Sao

justamente estes tipos de analises que esta tese procura definir e desenvolver.

30 termo mais preciso seria emitir, pois cada instrucdo vai demorar pelo menos 24 ciclos para
chagar ao final do pipeline [Papadopoulou et al., 2008].
*Somente para as instrugoes mais comuns [Papadopoulou et al., 2008].
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2.4.2 Analise estatica

A andlise estatica consiste de um conjunto de técnicas que extraem informa-
¢ao do codigo fonte de uma aplicacao [Aho et al., 2008, [Appel & Palsberg, 2003,
Torczon & Cooper, 2007], sem que seja necessario executar a mesma. Técnicas de
anélise estatica ja foram utilizadas em uma vasta gama de situacoes, dentre as quais

citam-se os trés exemplos abaixo, extraidos de Hall et al. [Hall et al., 2009]:

e Deteccdo de falhas de seguranga em  programas  [Foster, 2002)
Evans & Larochelle, 2002].

e Deteccao  de trechos de codigo que podem  ser  otimiza-
dos [Pereira & Palsberg, 2008|.

e Deteccao de condigoes de corrida em aplicagoes paralelas [Cherem et al., 2008|.

Um dos objetivos desta tese é utilizar técnicas de analise estatica para detectar situagoes
que comprometem a performance de aplicacoes escritas em CUDA. A proxima secao

mostra alguns dos usos de andlise estatica no desenvolvimento de aplicacoes paralelas.

2.4.2.1 Profiling estatico

Profiling estatico é uma alternativa ao profiling dinaAmico. Duas vantagens da alterna-
tiva estatica com relacao a sua contra-parte dinamica sao menores niveis de intrusao no
codigo sob andlise, e independéncia de entradas especificas. Uma das técnicas de profi-
ling estatico é a predigao de desvios [Ball & Larus, 1993|. Esta analise é utilizada para
evitar ciclos ociosos no pipeline de processadores que fazem previsao de desvios. Caso
um desvio seja previsto corretamente nao havera ciclos ociosos; caso contrario, o pro-
cessador deve anular todas instrucoes disparadas desde a instrucao de desvio. Quanto
maior o pipeline do processador maior é o numero de estigios (e de instrugoes dispara-
das) entre os dois eventos. Wu et al. [Wu & Larus, 1994] apresentaram um conjunto de
heuristicas para refinar os resultados obtidos por Ball et al. [Ball & Larus, 1993|. En-
quanto a predicao de desvios de Ball et al. associam valores binarios as arestas do grafo
de fluxo de controle do programa analisado, indicando se aquele caminho sera tomado
ou nao, a analise de Wu et al. é mais precisa. Ela associa probabilidades de execucao
a cada aresta do CFG do programa. A partir destas arestas é possivel determinar um
niimero aproximado de vezes em que cada parte do programa sera executada. Embora
trabalhos essenciais a literatura de compiladores, as analises de Wu et al. e Ball et al.
foram desenvolvidas para programas sequenciais. Nosso objetivo é empregar anélises

similares em programas paralelos.
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2.4.2.2 Analise estatica de programas paralelos

Anélise estatica de programas paralelos ainda é uma area pouco estudada na lite-
ratura; porém, diversos tipos de andlises estaticas foram j& utilizadas neste domi-
nio [Asanovic et al., 2006]. Por exemplo, Cherem et al. utilizaram um sistema de
tipos para determinar que determinados programas nao possuem condicoes de cor-
rida [Cherem et al., 2008]. Anélise estéatica foi empregada com sucesso em arquiteturas
SIMD (Single Instruction, Multiple Data). Um exemplo notével é a técnica conhecida
como software pipelining [Lam, 1988]. Esta analise permite que instruc¢ées no interior
de lacos sejam arranjadas de modo a poderem ser executadas em paralelo. Software
pipelining utiliza uma estrutura de dados que seré 1til nas anélises que nos propomos
desenvolver nesta tese: o grafo de dependéncia de dados.

Atualmente, uma das analises mais populares utilizadas em programas parale-
los ¢ MHP (may happen in parallel) [Agarwal et al., 2007]. O objetivo desta analise
é indicar se é possivel que dois comandos sejam executados em paralelo. De acordo
com Agarwal et al., MHP foi utilizada com sucesso em véarias ferramentas que detec-
tam condi¢oes de corrida [Choi et al., 2002, [Krinke, 1998| [Masticola & Ryder, 1991
Naumovich et al., 1999]. Por outro lado, ndo conhecemos qualquer trabalho que tenha
utilizado anélise estatica para mensurar o desempenho de aplicacoes paralelas baseadas
em CUDA/GPU. E um dos objetivos desta tese sanar tal deficiéncia, desenvolvendo
uma analise estatica para verificar se um desvio serd divergente, descrita no Capitulo
Essa analise poderé ser utilizada para por uma técnica de otimizacao automatica de co-
digo divergente, como a do Capitulo [6] para determinar quais trechos de codigo devem

ser otimizados.



Capitulo 3

Semantica de execucao SIMD

Neste capitulo descreveremos uma maquina SIMD abstrata, a fim de formalizar as
varias andlises e optimizacoes que introduziremos em capitulos posteriores. Demar-
caremos assim, de forma nao ambigua, o modelo de execugdao ao qual nossas téc-
nicas se aplicam. Adotamos o mesmo modelo de execucao SIMD independente-
mente descrito, primeiro por Bougé [Bougé & Levaire, 1992|, e posteriormente por
Farrell [Farrell & Kieronska, 1996]. Neste modelo, temos uma série de elementos de
processamento (PEs) executando instrugdes em sincronia, sujeitas a ezecu¢do parcial:
As vezes, um programa pode necessitar que apenas um subconjunto dos PEs exe-
cute uma instrucao. Nas palavras de Farrel et al. “Todos os PEs executam a mesma
instrucao ao mesmo tempo com o estado interno de cada PE estando ativo ou ina-
tivo.” |Farrell & Kieronska, 1996, p.40].

O arquétipo de wuma maquina SIMD é o computador ILLIAC
IV [Barnes et al., 1968| [Bouknight et al., 1972|, precursor de uma longa linha de siste-
mas SIMD. Essa caracterizacao da execucao SIMD também é adequada para muitas
linguagens antigas de paralelismo de dados [Abel et al., 1969, Bouknight et al., 1972]
Brockmann & Wanka, 1997, |Hoogvorst et al., 1991, Sun-Yuan Kung et al., 1982,
Lawrie et al., 1975| [Perrott, 1979]. Além disso, desenvolvimentos recentes em placas
graficas trouxeram novos membros a esta familia. O modelo de execucao Single
Instruction Multiple Threads (SIMT) |Patterson & Hennessy, 2008], um termo cu-
nhado pela Nvidia, essencialmente descreve uma maquina com varios conjuntos de
processadores, onde os processadores de cada conjunto operam em SIMD e CUDA
é¢ uma linguagem de programacao que coordena muitos processadores SIMD. Nesta
secao, formalizaremos o modelo de execucao SIMD através de uma linguagem simples,
que chamamos de p-SIMD. Nao reutilizamos a semantica formal da Bougé ou Farrell

porque ambos assumem uma linguagem de alto nivel, enquanto que nossas anélises
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(Rotulos — Lbl C IN)
(Variaveis — Var)
(Instrugoes — Inst)

— (desvio condicional)
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{li,la,...,}

tid U {Ul,vg,...,}

branch(v, )

desvio incondicional) jump(()
escrita na memoria compartilhada) store(v,vy)
leitura da memoria compartilhada) load(v, vy)

incremento atémico)

atominc(v, vy)
binop(v1, ve, v3)

|
= ( |
— |
= ( |
— |
— (operagao binaria) |
— |
— !
= ( |

carga de imediato) const(v,n)
barreira de sincronizagao) sync
término da execugao) stop

Figura 3.1: Sintaxe das instrugoes p-SIMD.

o C Var — 7

YCIN—Z

©C (Nxo)

P C Lbl — Inst

IIC Lblx© x Lbl x © x1II

(Memoria local)
(Vetor compartilhado)
(PEs ativos)
(Programa)
(Pilha de sincronizagio)

Figura 3.2: Elementos que constituem o estado de uma programa p-SIMD.

e otimizagoes sao melhor descritas usando linguagem de montagem. Observe que
nosso modelo nao lida com instrucoes vetoriais como as extensoes SSE da Intel, que
sao popularmente chamados de SIMD, porque estes sistemas normalmente nao tém
suporte para a execucao parcial. Nos escrevemos um interpretador de pu-SIMD em

Prolog e alguns programas exemplo.

Sintaxe e Semantica de ;-Simd: A Figura[3.1]apresenta as instru¢oes p-SiMp. Usa-
mos 0 opcode binop para descrever operagoes binarias (operagoes com dois operandos)
mais comuns, como adi¢ao e multiplicacao.

Definimos uma méquina abstrata para executar programas u-SIMD. O estado M
dessa maquina é determinado por uma tupla de cinco elementos: (©, 3,11, P, pc), que
definimos na Figura . Cada elemento de processamento é um par (¢,0), onde ¢ é um
numero natural que identifica o PE e é referido pela variavel especial tid. O simbolo o
representa a memoria local do PE. A memoria local é uma fung¢ao que mapeia nomes
de variaveis para nimeros inteiros. Ela é individual de cada PE, contudo as func¢oes
de todos os PEs tém o mesmo dominio de nomes de variaveis. Assim, uma variavel

v € o na verdade, denota um vetor de variaveis, cada uma delas privada e pertencente
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P = st
(Sp) [pc] = stop
(@7 Z? 07 P’ pc) _) (9’ E)
P[pc] = branch(v, 1)
(B1) split(©,v) = (0,0) push(IL, 0, pc,1) =TI’ (0,31, Pl) — (6,
(©,%,10, P, pc) — (0/,%)
P[pc| = branch(v,!)
(Br) split(©,v) = (6,0) push(IL, 0, pc,1) =1’ (©,3,11',P,pc + 1) — (0/,%)
F
(0,%,11, P, pc) — (0",
P[pc] = branch(v, 1)
split(©,v) = (0, ©,,) pus (H,@n,pc 1)
O, %, IT', P, 1 e,
o) (©0. 510, Pye +1) = (61.5)
(6’2’H7P’pc) (@72)
P[pc] = sync O, #0
(S5) (On,%, (pc’,00,1,0) : 11, P1) — (6/,%)
(©,%, (pc’,0,1,0,) : I, P,pc) — (©',%)
P[pc] = sync
(SP) (@naza(_a®7_a®0) : Ha Pvpc+1) — (9/72,)
(60 U @na Za H7 P7 pC) - (6,7 E/)
(0,511, P,pe) — (6/,%))
Plpc] =
() ¢ ¢ {stop, branch, sync, jump} (0,%,1) = (0/,%) (O, 1, pc+1,0" 3"
T

(©,%,11, P, pc) — (0", %")

Figura 3.3: Semantica de ;-SIMD: operagoes de fluxo de controle. Por concisao, quando
duas hipoteses forem verdadeiras, usa-se a de cima.

a um dos PEs. Um PE nao tem acesso a memoria local de outro PE, mas eles podem
se comunicar através do vetor compartilhado ¥. Usamos © para designar o conjunto
de PEs ativos.

Um programa P ¢ um mapa de rétulos para instrugoes. O estado do programa
contém um program counter (pc), que é o rotulo da préoxima instrucdo a ser executada.
Finalmente, a nossa maquina contém uma pilha de sincronizacao II. Cada né de II é
uma tupla (lig, Odone, lnext, Otodo) que denota um ponto de sincronizagdo, ou seja, um

ponto onde PEs divergentes devem sincronizar. Esses nos sao empilhados quando os
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split(©,v) = (09, O,)
where
O ={(t,o0) | (t,0) € ©® and ov] =0}
O, ={(t,0) | (t,0) € ©® and o[v] # 0}

push(([], ©,, pc,l) = [(pc, [I,1,©,)]

push((pc, [,I',0),) : 1,0, pc,l) =II" if pc # pc’
where
Il = (pc, [],1,0y) : (pd,[],U',0)) : 11

push((pc, [],1,0},) : 11,0y, pc, 1) = (pc,[],1,0,U0}) : I

Figura 3.4: Funcgoes auxiliares usadas na definicdo de u-S1MmD.

PEs divergem em um desvio, tomando caminhos diferentes. O rotulo ;4 representa o
desvio condicional que causou a divergéncia, ©4,,. sdo os PEs que atingiram o ponto
de sincronizacao, enquanto que O,,4, sao os PEs aguardando para executar. O roétulo
lnezt indica a instrugao onde ©,,4, vao continuar sua execugao.

O resultado da execugdo de uma méquina abstrata p-SIMD é um par (©,3).
A Figura descreve a semantica das instrucoes que alteram o fluxo de controle do
programa, por exemplo: desvios condicionais e incondicionais, barreiras de sincroni-
zagao e pontos de parada. Dizemos que um programa termina se Plpc] = stop. A
semantica dos desvios condicionais ¢ mais elaborada. Ao chegar a uma instrucao de
desvio branch(v,[), v é avaliado na memoria local de cada PE ativo. Se o(v) = 0
para todos PEs, entao a regra BF move o fluxo para a proxima instrugao, ou seja,
pc + 1. Da mesma forma, se o(v) # 0 para todos PEs, entdo na regra BT desvia-se
para a instrugdo em P[l]. Finalmente, se tivermos valores distintos entre os PEs, entao
dizemos que o desvio é divergente. Neste caso, como descrito na regra BD, executa-se
os PEs que vao executar o trecho “then” e mantém-se os outros PEs na pilha de sin-
cronizacao, para executi-los mais tarde. Observe que mesmo as regras para desvios
nao-divergentes podem atualizar o topo da pilha de sincronizacao. A atualizacao da
pilha é efetuada pela funcao push na Figura Fazemos desta forma para evitar
que maquina a abstrata fique travada tentando desempilhar um né quando passar por
uma barreira. Segundo a regra SS, se chegarmos na barreira com um grupo 0,, de PEs
aguardando para executar, entao retomaremos sua execugao no trecho “else”, e coloca-
remos o conjunto previamente ativo em espera. Finalmente, se chegarmos a barreira
sem PEs esperando para executar, na regra SP sincroniza-se os PEs do conjunto “done”

com os PEs ativos e a execugao continua na instrucao seguinte a barreira.
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YX(ng)=n v#tid o(v)=n

toktid=t (3.2)
YXhns=n t,okFv=n
(3.3)
(1) (t,0,%,1) — (¢, %)) (0,%,1) = (6,%7)
{t,o)}ue, %) — ({(td)ue, )
(Cr) (t,0,%,const(v,n)) — (o \ [v—n|,X)
(LD) t,o v, =ny YkFny,=mn
D
(t,0,%,load(v,v;)) = (0 \ [v+— n], %)
(7) t,o b v =ny t,oFv=n (34)
(t,0,%, store(v,v;)) = (0,2 \ [ng — n))
(AT) t,o vy =ny YFn,=mn n=n+1
(t,0,%, atominc(v,v;)) — (0 \ [v = 0], T\ [ng = n'])
(BP) t,o b vy =no t,o b v3 =ng V1 = Ng QN3

(tv g, Ea binop(vl, V2, 7)3)) - (U \ [1)1 = nl]a E)

Figura 3.5: Semantica de u-SIMD: operagoes de manipulacao de dados e aritméticas.

A Figura mostra a semantica do restante das instrugoes p-SIMD. Uma tupla
(t,0,%,1) é usada para denotar a execucao de uma instrugao ¢ por um PE (¢,0). Se-
gundo a regra TL, todos PEs ativos executam a mesma instru¢ao ao mesmo tempo.
Modelamos esse fendomeno mostrando que a ordem na qual diferentes PEs processam ¢
¢ irrelevante. Assim, uma instrucdo como const(v,n) faz com que cada PE atribua o
valor n a sua variavel local v. A instrucao store pode resultar em condicao de corrida,
ou seja, dois PEs tentando escrever sobre o mesmo local no vetor compartilhado. Neste
caso, o resultado é indefinido, devido a regra TL. Garantimos atualizagoes atdmicas
através da instrugao atominc(v,v,), que 1& o valor de ¥(o(v,)), incrementa e o arma-
zena de volta. Esse resultado também é copiado para o(v), como descrito na regra
AT. Na regra BP usamos o simbolo ® para avaliar operagoes binarias como adicao e

multiplicacao.

3.1 Conclusao

Acreditamos que a nossa linguagem p-SIMD é a primeira descrigao formal, em termos de

sintaxe e semantica, de uma linguagem SIMD de baixo nivel. Esta linguagem, embora
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bastante simples e limitada, é poderosa o suficiente para descrever elementos tipicos

de uma arquitetura SIMD, tais como:

e comunicacao entre diferentes PEs, o que se d4 via memoria compartilhada;

e execucao em passo unico, o que se da devido a existéncia de um tnico contador

de instrucoes compartilhado entre todos os PEs;

e execucao divergente, que permite o tratamento de desvios condicionais. Alcanca-
mos tal propriedade via uma pilha que armazena PEs dormentes, enquanto seus

pares ativos executam;

e sincronizacao de PEs divergentes, o que se d4 via uma instrugao de sincronizacao.

Tendo definido p-SIMD, utilizaremos esta linguagem nos exemplos e algoritmos

que introduziremos nos proximos capitulos.



Capitulo 4

Analise de Divergéncias via

Monitoracao Dindmica

Como detectar a localizacao e o volume das divergéncias que influenciam o desempenho
de uma aplicagao? Divergéncias ocorrem somente em desvios condicionais, porém,
nem todo desvio condicional é divergente, e, dentre aqueles que o sdo, certamente
divergéncias ocorrem em diferentes intensidades. Existem duas abordagens para a
deteccao de divergéncias: analise estatica e profiling. A anélise estatica constitui-se de
uma ferramenta que estuda o codigo do programa tentando provar propriedades, como
quais desvios condicionais sao passiveis de causar divergéncias e quais nunca o farao. Ja
o profiling € um método dindmico: monitora-se um programa em execuc¢ao, medindo-se
coisas como quais desvios condicionais divergiram e quantas vezes o fizeram. Falaremos
de profiling primeiro, deixando a andlise estatica para o Capitulo o]

Profilers sao aliados de longa data de desenvolvedores de aplicacoes de alto
desempenho. Desde a introdugao de gprof, uma ferramenta extremamente popu-
lar [Graham et al., 1982b|, muitos outros profilers foram desenvolvidos, com varios
propositos, que vao desde guiar os compiladores otimizadores [Chang et al., 1991]
até a depuragdo de erros [Nethercote & Seward, 2007]. Os primeiros profi-
lers, naturalmente, eram destinados a medir o desempenho de aplicacoes se-
quenciais [Graham et al., 1982b] [Magnusson et al., 2002 [Nethercote & Seward, 2007,
Srivastava & Eustace, 1994]. Trabalhos subsequentes, contundo, estenderam o escopo
de tais ferramentas para analisar programas paralelos [Eyerman & Eeckhout, 2009,
Ji et al., 1998, Miller et al., 1995 [Tallent & Mellor-Crummey, 2009, Xu et al., 1999].
Ainda assim, profilers de aplicacbes paralelas, tais como os trabalhos de-
senvolvidos por Tallent et al. [Tallent & Mellor-Crummey, 2009] ou Eyerman e

Eeckhout [Eyerman & Eeckhout, 2009], sao utilizados em modelos de execugao onde

35
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threads trabalham de forma relativamente independente uma das outras. Profilers que
atuem com sucesso sobre o ambiente SIM'T das GPUs ainda sao raridade.

Existem pelo menos dois profilers que capturam o comportamento divergente de
programas CUDA. Um deles é o NVIDIA Compute Visual Profiler (CVP)!. Esta fer-
ramenta permite ao desenvolvedor CUDA aferir varios niimeros referentes a execugao
do programa paralelo, incluindo a quantidade de divergéncias que ocorreram durante
esta execucao. Contudo, CVP nao aponta os pontos de programa em que as diver-
géncias aconteceram, em vez disto, informando um valor absoluto de divergéncias. Tal
informagao pode, contudo, ser obtida usando-se o profiler desenvolvido por Coutinho

et al. [Coutinho et al., 2010], o qual descrevemos a seguir.

4.1 Divergéncias

Explicaremos o conceito de divergéncias mostrando como esse fend6meno ocorre em uma
implementagao do algoritmo de ordenagao bitonica [Batcher, 1968]%. O codigo, que
obtemos de Cederman et al. [Cederman & Tsigas, 2009], é apresentado na Figura
onde focaremos na parte cinza. Rotulamos trés desvios condicionais interessantes com
os valores do mapa de divergéncias que obtemos através da estratégia de monitoracao
descrita na Se¢do [£.2l O mapa de divergéncias ¢ uma fungdo que mapeia desvios em
pares de inteiros. O primeiro inteiro denota o nimero de divergéncias ao passo que o
segundo representa o nimero de vezes que aquele desvio foi visitado.

A Figura[£.2) mostra uma representagao simplificada do grafo de fluxo de controle
do codigo PTX desse kernel. PTX |[PTX, 2010] é uma linguagem de montagem de alto
nivel usada para representar codigo CUDA. Ela abstrai os registradores da méquina,
instrucoes emuladas e interface de chamada de fungoes. Ja o grafo de fluxo de controle
¢ uma representacao de codigo de maquina utilizada por compiladores para analise de
codigo. Cada um dos blocos de instrugoes (L; a L7) é chamado de Bloco Bdsico. Ele
¢ uma sequencia de instrugoes, onde um desvio (se existir) pode ser apenas a ultima
instrucao da sequencia. O grafo de fluro de controle é um grafo onde os no6s sao blocos
béasicos e as arestas representam caminhos entre blocos que podem ser percorridos
durante a execu¢ao do programa. Incrementamos o grafo da Figural4.2lcom o endereco
de cada instrucao. Também adicionamos a figura os valores do mapa de divergéncias
dos trés desvios apresentados na Figura [4.1}

O algoritmo de ordenagdo bitonica nao é muito usado em CPUs por ter com-

plexidade O(nIn*n) quando executado sequencialmente; entretanto sua habilidade de

lhttp://forums.nvidia.com/index.php?showtopic=57443
Zhttp://www.cse.chalmers.se/research/group/dcs/gpugsortdcs.html
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__global  static void bitonicSort(int * values) {
extern  shared  int shared[];
const unsigned int tid = threadIdx.x;
shared[tid] = values[tid];
___syncthreads () ;
for (unsigned int k = 2; k <= NUM; k *= 2) {
for (unsigned int j = k / 2; 3>0; 3 /= 2) {

unsigned int ixj = tid * j;
if (ixj > tid) {
if ((tid & k) == 0) ({[7329,816/28,574,321]

if (shared[tid] > shared[ix]j]) {
[15,403,445720,490,780

}
} else {

if (shared[tid] < shared[ix]j]) {
(4,631,153 /8,083,541 |swap (shared[tid], shared[ix]j]);

}

swap (shared[tid], shared[ixj]);

}

__syncthreads() ;

}
values[tid] = shared[tid];

Figura 4.1: A implementacao da ordenacgao biténica. Esse cédigo esta disponivel no
CUDA SDK.

executar n/2 comparagoes em paralelo, (onde n é o tamanho do arquivo) e executar
sempre as mesmas comparacoes, independente da entrada torna esse algoritmo muito
atrativo para uso em GPUs. Contudo, estamos restritos ao modelo de execugao SIMD.
Digamos que, por exemplo, nossa maquina SIMD possua quatro unidades de execucao,
mas apenas um decodificador de instrugoes. Invariavelmente a condicao (tid & k) ==
0, onde tid ¢é o identificador da thread, serd verdadeira em algumas delas e falsa em
outras. Nesse caso, teremos uma divergéncia.

A Figura [4.3| apresenta um exemplo de execugdo em uma configuracao com um
tinico warp de quatro threads, e.g. w = {tg,t1,ts,t3}. Cada linha representa um ciclo,
onde uma instrucao do kernel serd despachada. Representamos essa instrucao como ¢;,
indicando que a i-ésima instrugao do kernel foi executada. Caso ocorram divergéncias,
algumas threads nao executarao nenhuma instrucao. Indicamos esse fato utilizando o

simbolo e para representar threads ociosas. Dada uma execucao em que o vetor de



38 CAPITULO 4. ANALISE DE DIVERGENCIAS VIA MONITORAGAO DINAMICA

L1
%$ixj = xor Stid %j |1
@ ———%pl = gt $ixj %tid |2
bra %pl L2 3

. e

%tl = and %tid %k|j5

%p2 = eq %tl O 6

bra %p2 L3 7

| 7,329,816 / 28,574,321 |
L, / L, \

14| %t2 = 1d %shared[%tid] %$t4 = 1d %shared[%tid] |§
15| %t3 = 1d %$shared[%$ix7] %t5 = 1d %shared[%ixj] |9
16 | 3p3 = gt %t2 %t3 %pd = 1t %td %t5 10
17 |bra %$p3 L7 bra %p4 L7 1

(15,403,445 /20,490,780 | 4,651,153 /8,083,541 |

Ls

L
'St Sshared[3tid] St5

12
13 |st %shared[%ix]j] %t4

—

@: sync 74

st %shared[%tid] %t3
st %shared[%ixj] %t2 |19

Figura 4.2: Representagdo em PTX (simplificada) do grafo de fluxo de controle de
parte do kernel de ordenacao bitonica.

entrada, values, é {4,3,2,1} e que o id da thread t,, € n,0 < n < 3. Quando k = 2
e 7 = 1, entao ocorrem duas divergéncias. A primeira separacao acontece no ciclo
1 = 3, devido ao desvio condicional bra %pl, L2, que separa ty e ty de t; e t3. Ela
acontece porque a condi¢do %ixj > %tid é verdadeira somente para tj e t5. A segunda
divergéncia acontece no ciclo ¢+ = 6, uma vez que o desvio bra %p2, L3 e separa ty de
to.

Apoés a primeira iteracao do lago externo da Figura 1.1} quando k = 2, e j = 1,
temos o seguinte mapa de divergéncias: 3 — (1,1),¢7 — (1,1). Apods a segunda
iteragao, quando k = 4, e j = 2, ocorre uma nova divergéncia, resultando em v3 —>
(2,2),17 — (1,1). Esse mapa de divergéncias indica que a instrucao ¢3 (bra %pl, L2)

foi visitada por dois warps e em cada visita ocorreu uma divergéncia.
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ciclo || instrucao || to | t1 | to | 3
1 Xor 1 ] | u
2 gt by | Lo | Ly | Lo
3 bra L3 | t3 | tg | L3
4 and L5 | @ | t5 | @
5 eq g | ® | tg | ®
6 bra by | @ | 17 | @
7 load tia| ®| ® | @
8 load Lis | | © | @
9 gt Lig | ® .
10 bra ti7 | @ | @ | @
11 load o (o | i3 | @
12 load o (o | g | @
13 1t e (e 1| @
14 bra e (o || @
15 store tig | @ | o | o
16 store tlg| @ | @ | @
17 store o | o || @
18 store o | o |13 @
19 sync Ly | ta | ta | ta

Figura 4.3: Exemplo de execucao do programa da Figura

4.2 Monitoracao de divergéncias

Implementamos o mapa de divergéncias como dois vetores de inteiros, 7 e ¢, de modo
que T[b] armazena o namero de warps que visitaram o bloco béasico b e d[b] armazena
o numero de divergéncias que ocorreram no desvio no fim de b. Para facilitar a instru-
mentacao de um programa, implementamos uma transformacao de codigo que insere

automaticamente a instrumentacao. A instrumentagao tem trés fases:

Inicializagao: reserva memoria da GPU para armazenamento dos vetores e iniciali-

zagao dos mesmos com zeros.

Mensuracao: contagem do nimero de visitas e divergéncias, deixando os resultados

armazenados nos vetores.

Leitura: copia dos cados para a memoria da CPU e acumulacao com resultados e

outras execucoes de kernel.

Como as fases de inicializacao e leitura sao triviais, descreveremos apenas a fase de

mensuragao.
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int writer = 0;
bool gotWriter = false;
while (!gotWriter) {
bool iAmWriter = false;
if (lane,, == writer) {
iAmWriter = true;
}
if (3 t € w | i1AmWriter == true) {
gotWriter = true;
} else {
writer++;

) High level description
of block LZ(ﬁnd writer)

Lowup)

%$tl = and %tid %k
Sp2 = eq %tl 0

3| %writer = mov 0

N =

L2(ﬁnd writer) \
$iAmWriter = eq %laneid, S%writer
$gotWriter = vote.any %iAmWriter
$continue = neg $gotWriter
Swriter = add %Swriter, 1

bra %continue $L2 find writer

[ RN Ie NV, NN

L2(bott0m) \4
9 |QiAmWriter %$t[L2] = atom.add %$t[L2] 1
10 %consensus = vote.uni %p2
11 %$dvrg = neg %$consensus
12 $SwrDv = and $iAmWriter %dvrg
13 [@wrDv $8[L2] = atom.add %8[L2] 1
14 [bra %p2 L3 ]

Figura 4.4: Codigo inserido para instrumentar bloco Ly do codigo da Figura . Co-
digo original em cinza.

A transformacao de cédigo insere o codigo da Figural4.4lem cada desvio condicio-
nal. Esta figura mostra a instrumentacao do bloco basico Ly do exemplo da Figura 4.2
Cada bloco bésico b é dividido em trés novos blocos: by, bpottom € bfind writer- Note que
nem todo desvio condicional é divergente e podemos usar a andlise estatica descrita
no Capitulo [5| para evitar inserir instrumentagao em desvios que a analise pode provar

que nunca divergem. O c6digo da instrumentacao realiza as seguintes tarefas:

e Selecionar uma thread (a thread escritora) para atualizar os vetores 0 e 7. Esse

passo ¢é realizado nos blocos by, € Dfind writer-

e Deteccao e registro da divergéncia. Realizada no bloco byoom -
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A thread escritora é a com o menor identificador entre as threads ativas do warp.
Na Figura [4.4] a variavel %laneid contém o nimero da thread no warp. Nao podemos
simplesmente escolher a thread onde %laneid = 0, pois ela pode estar inativa devido
a uma divergéncia anterior. Assim, nos blocos by € bing writer ¢ feita uma varredura a
procura da thread ativa com menor %laneid.

Uma vez que foi escolhida uma thread escritora, incrementa-se o vetor 7 para
indicar uma visita e é realizada uma deteccao de divergéncias via votacao. A instrugao
PTX %p = vote.uni.pred, %q faz com que %p seja verdadeiro se e somente se todas
as threads tenham o mesmo valor para o predicado q. Assim pode-se verificar se elas
divergem usando-se o predicado, que é a condi¢ao do desvio potencialmente divergente.
Se todas tiverem o predicado com o mesmo valor ndao ocorrerd uma divergéncia. Caso
contrario a divergéncia deve ser registrada incrementando-se a posicao relativa ao desvio
no vetor 0. A instru¢do @wrDv %d[Ls] = atom.add %0[Ls] 1, na 13?* linha do codigo
da Figura adiciona um a 6[Ls] se, e somente se a condigdo @uwrDv for verdadeira.
O que ocorrera se a thread for a escritora e nao houver consenso.

O resultado da instrumentacao ¢ uma tupla para cada bloco basico que contém

um desvio condicional b, com os seguintes valores:

Id do bloco basico: Posicao de b no codigo PTX do kernel.
Niamero de visitas durante a execucao: valor de 7b].
Nuamero de divergéncias durante a execugao: valor de §[b].

A instrumentagao requer a serializacao dos warps nos desvios condicionais porque
a atualizagao do mapa de divergéncias é realizada por meio de operagoes atomicas.
Assim, no pior caso, o custo da instrumentacdo de um desvio serd proporcional ao
ntmero de warps do kernel multiplicado pelo ntimero de threads em um warp. Contudo,
como divergéncias aninhadas sao raras, a thread com o menor identificador no warp
estard sempre presente entre as threads ativas. Assim, o la¢o no bloco Ly(find writer), Da
Figura tende a encontrar uma thread escritora valida ja na primeira iteracao. Sera

apresentada uma avaliagao empirica do custo da instrumentagao na Segao (4.4

4.3 Otimizando o algoritmo de ordenacao bitonica

Nesta secao, descreveremos como usamos as informagoes do mapa de divergéncias para
melhorar o desempenho da execucao do algoritmo de ordenacao bitonica visto na secao

anterior. A implementacao do quicksort de Cederman et al. [Cederman & Tsigas, 2009]
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. . %t1 = and %tid %K
unsigned int a, b; $p2 = eq 5tl1 0 $tl = and %tid %k
if ((tid & k) == 0){ bra #p2 L3 i X %p = eq %tl O
b = tid: int p = (tid & k) == 0; |22 = sel 3tid 2%ixj %p
L — 2 —— ——— unsigned b = p?tid:ixj; [P = sel %ixj stid %p
a = ixj; :b = mov :tld :b mov :zxgi i d _ 2ixd:tid; %t2 = 1d %$shared[%Db]
} else { %a = mov %ixj %a = mov %ti unsigned a = prixX]:Iitid; (o3 - 14 sshared[%a]
. V4 $p3 = gt $t2 5t3
b = ixj; P ; . bra %p3 L7
i st2 = 1d %shared[%b] if (sh[b] > shl[a]) {
a = tid; %t3 = 1d %shared[%a]
} %p3 = gt 3t2 2t3 swap (sh[b], sh[a]);
bra %p3 L7 } st %$shared[%a] %t3
if (sh[b] > sh[a]){ \ st %shared[%b] %t2 ‘

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

$t3
st2

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

(a) (b) (©) (d)

Figura 4.5: (a-b) Codigo fonte e PTX apos a primeira otimizacao. (c-d) Codigo fonte
e PTX apo6s a segunda otimizacao.

usa o quicksort tradicional para particionar um grande vetor de niimeros em peque-
nos blocos, que sao entao ordenados através do algoritmo apresentado na Figura [4.1
A aceleracao que apresentamos nesta secao se refere ao tempo de execucao do kernel
quicksort como um todo. Contudo, salientamos que apenas o algoritmo de ordenagao
bitonica foi modificado. Assim, conseguimos 6-10% de aceleracao modificando menos
que 10-12 instrugoes em um coédigo com 895 instrugoes. A Figura mostra que os
desvios condicionais dos lacos aninhados sofrem muitas divergéncias. A condi¢ao (tid
& k) == 0, em particular, é visitada por warps 28 milhoes de vezes e um terco das visi-
tas diverge. O mapa também mostra que divergéncias sao comuns em ambos os desvios
de ambos os caminhos, notadamente shared[tid] > shared[ixj] e shared[tid] <
shared[ixj].

Mostraremos como melhorar o desempenho deste algoritmo utilizando as infor-
magcoes fornecidas pela nossa instrumentacao. Com tal intuito, comecemos por notar
que a sequencia de instrucoes formada pelo bloco L3 seguido pelo bloco Ls é muito
semelhante a sequencia L+ Lg. A tnica diferenca vem dos calculos de condigoes feitos
nos pontos do programa 10 e 16. Armados com esta observacao, fundimos os blocos L;
com Lg e Ly com L4, usando o truque de manipulagao de indices que nos da o programa
na Figura (a). As divergéncias ainda podem acontecer, porém, enquanto o maior
caminho divergente na Figura [4.2] contém sete instrugoes, o pior caso de divergéncia
na Figura (b) contém cinco instrugoes. Essa otimizagdo resulta numa aceleracao
de 6,75%.

O codigo da Figura (b) ainda apresenta oportunidades de otimizacao. Pode-
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mos usar os seletores ternarios disponiveis em CUDA para fundir os blocos basicos que
fazem a manipulacao de indices, removendo a divergéncia gerada pelo desvio bra %p2
L3. A Figura|d.5[(c) apresenta o codigo fonte modificado é o codigo PTX gerado é mos-
trado na Figura (d). A instrucdo %a = sel %tid %ixj %p copia o valor de %tid
a %a se %p é verdadeiro, caso contrario, copia o valor de %ixj. Nesse novo programa, o
maior caminho divergente tem somente duas instrucoes. Esta otimizacao final obteve

uma aceleracao de 9.2%.

4.3.1 Otimizando o algoritmo SRAD do benchmark Rodinia

O algoritmo SRAD [Yu & Acton, 2002] da suite Rodinia foi outro caso interessante
que encontramos entre os benchmarks disponiveis publicamente. SRAD é uma sigla
para Speckle Reducing Anisotropic Diffusion, algo como Difusao Anisotropica Redutora
de Ruido. Esse algoritmo é usado para remover o ruido das imagens, preservando
caracteristicas importantes da imagem. O algoritmo precisa para processar cada pixel
de uma imagem, que é representada como uma matriz bidimensional. A implementacao
presente no Rodinia 1.0 trata os pixels da borda como casos especiais. Assim, ele
contém dois desvios divergentes; um com quatro caminhos possiveis e o outro com
oito. A Figura [4.6] apresenta o menor desses desvios, como estd na implementacao
original.

Como podemos ver na Figura[4.6] cada desvio simplesmente codifica uma atribui-
cao diferente para as variaveis cn, cs, cw e ce. Usando o mesmo truque de manipulacao
de indices da secao anterior, fomos capazes de agrupar todas essas atribuicoes em um
conjunto mais amigavel para arquiteturas SIMD. Primeiramente decidimos quais va-
lores serao usados como fontes, em segundo lugar encontramos quais enderecos serao
usados como destinos. A Figural[4.7 apresenta o codigo otimizado. Modificando os dois
grandes desvios divergentes de SRAD, obtivemos uma aceleracao de 11,5% e relatamos

esses ganhos para os mantenedores do Rodinia.

GPUs precisam de novas técnicas de otimizacdo As técnicas de otimizacdo que
aumentam a eficiéncia kernels CUDA podem nao ser aplicaveis em programas sequen-
ciais. Por exemplo, o kernel na Figura (d) possui uma sequencia de 10 instrugoes
quando a condicao do desvio é falsa. Por outro lado, a sequéncia original, na Figura (4.2
contém 9 instrugoes. Para medir o desempenho relativo entre essas duas versoes em
uma maquina sequencial, compilamos os dois para x86, usando gcc -00 para preser-
var as sequéncias de instrucoes originais, e executamos em uma maquina Intel x86,

com frequéncia de 1.2 GHz e 2 GB de memoéria. Em todas execucao o algoritmo teve
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if (ty == BLOCK_SIZE -1 && tx == BLOCK_SIZE - 1) { // SE border

cn = cc;
cs = south_c[ty] [tx];
cWw = cc;

ce = east_c[ty][tx];
} else if (tx == BLOCK_SIZE -1) { // Eastern border

cn = cc;
cs = c_cuda_temp[ty+1] [tx];
cw = cC;

ce = east_cl[ty][tx];
} else if (ty == BLOCK_SIZE -1) { // Southern border

cn = cc;
cs = south_c[ty] [tx];

cW = cc;

ce = c_cuda_templ[ty] [tx+1];

} else { // The data elements which are not on the borders

cn = cc;
cs = c_cuda_templ[ty+1] [tx];
cw = cC;

ce = c_cuda_templ[ty] [tx+1];

Figura 4.6: Um desvio divergente encontrado no algoritmo SRAD do benchmark Ro-
dinia [Che et al., 2009].

float* ps = (ty == BLOCK_SIZE -1)7 &(south_c[ty][tx])
&(c_cuda_temp[ty+1] [tx]);

float* pe = (tx == BLOCK_SIZE -1)7 &(east_c[ty][tx])
&(c_cuda_temp[ty] [tx+1]);

cn = cc;
cWw = ccC;
€S = *ps;
ce = *pe;

Figura 4.7: Resultado da otimizacao dos desvios da Figura .

que ordenar um vetor com 4 milhoes de inteiros. Observamos que o cédigo original,
equivalente ao da Figura ¢ 19% mais rapido que o da Figura (a) e 11% mais
rapido que o da Figura (c), o oposto do que acontece na GPU. Obtivemos um
resultado diferente com gcc -01: o compilador produz o mesmo cédigo para os fontes

das Figuras (a) e (¢), que ¢ 6% mais rapido que o programa original.
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4.4 Experimentos

Foram avaliados experimentalmente 20 aplicacdes CUDA disponiveis publicamente,
instrumentando 80 kernels e encontrando divergéncia em 67 deles. Os experimen-
tos foram executados em uma GPU Nvidia GeForce GTX 470, com 448 CUDA
cores.  Foram avaliadas as aplicacoes abaixo, sendo que quicksort foi obtido
de [Cederman & Tsigas, 2009], Cudaseg esta disponivel em [Mostofi, 2009|, scan faz
parte do CUDA SDK [SDK, 2011] e as outras aplicagbes sao parte do Rodinia Bench-
mark Suite [Che et al., 2009].

DirectX Texture Compression (DXTC): Também conhecido como S8 Terture
Compression, € um grupo de algoritmos de compressao de texturas com perdas,
originalmente desenvolvido por Iourcha et al. da S3 Graphics, Ltd. A imple-
mentacao presente no CUDA SDK [Castano, 2007] realiza compressoes de alta
qualidade no formato DXT1. Foi utilizado o algoritmo cluster fit descrito por

Simon Brown |[Brown, 2006].

Finite-difference time-domain (FDTD3d) O Método de diferencas finitas no do-
minio do tempo é uma técnica de modelagem eletromagnética muito popular.
Como é um método no dominio do tempo, suas solugoes podem abranger uma
ampla faixa de frequéncias em uma simulagao e ele pode tratar propriedades nao-
lineares de materiais de uma forma natural, ao contrario de técnicas no dominio
da frequéncia, que tém que trabalhar com um ntmero limitado de frequéncias
e sao obrigadas as aproximar propriedades nao-lineares ou trata-as de forma es-
pecial. O método FDTD pertence a classe de métodos de modelagem numérica
baseada em grade, com equacodes diferenciais no dominio do tempo. As equagoes
de Maxwell dependentes de tempo (na forma de derivadas parciais) sao discreti-
zadas por meio de aproximacoes utilizando a diferenca central para as derivadas
parciais do espaco e do tempo. As equacoes de diferencas finitas resultantes sao
resolvidas de maneira alternada: os componentes do vetor campo elétrico em um
volume de espago sao resolvidos em um dado instante no tempo, em seguida,
os componentes do vetor campo magnético no mesmo volume sao resolvidos no
instante seguinte de tempo, e o processo ¢ repetido varias vezes até acabar a
simulacao. Existem simulacoes em uma ,duas ou trés dimensoes, a simulacao no
CUDA SDK é de trés dimensoes.

Mersene Twister: Um  algoritmo para  geracao de  nimeros  pseudo-

aleatorios  desenvolvido por Makoto Matsumoto e  Takuji  Nishi-
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mura [Matsumoto & Nishimura, 1998b|.  Esse algoritmo possui varias pro-
priedades interessantes, como periodo longo, uso eficiente de memoria, boas
propriedades de distribuicao e alto desempenho. Porém a aceleracao desse
algoritmo por meio de GPU nao é trivial. Esse algoritmo, como a maioria dos
geradores pseudo-aleatorios, ¢ iterativo, sendo dificil de paralelizar iteracoes de
uma tnica instancia, porém, uma aplicacdo necessita ter milhares de threads
para utilizar adequadamente os recursos da GPU. Uma solugao é ter muitas
instancias do gerador executando em paralelo. Para evitar que essas instancias
executando em paralelo gerem sequéncias correlacionadas, a implementacao em
CUDA desse gerador utiliza a biblioteca demt [Matsumoto & Nishimura, 1998a],
criada por Matsumoto e Nishimura. Essa biblioteca recebe o identificador de
uma thread e codifica esse valor nos parametros do Mersenne Twister, de modo
que cada thread possa atualizar sua instancia do gerador independente das outras

e o resultado final ainda tenha boa aleatoriedade.

Scan: Soma de prefixos [Nguyen et al., 2007].

Backpropagation: O Algoritmo de Propagacao reversa é um algoritmo de aprendi-

zado de maquina que treina os pesos de nodos conectados em uma rede neuronal
multicamadas. Essa aplicacao possui duas fases: a fase direta, na qual as ati-
vagoes sao propagadas da camada de entrada para a camada de saida e a fase
reversa, onde a diferenca (erro) entre os valores observados e corretos na camada
de saida sao propagados de tras para frente para ajustar os pesos. O codigo
para GPU é baseado em uma implementacdao da Universidade de Carnegie Mel-
lon [Che et al., 2009).

Breadth-First Search (BFS): Buscaem largura em grafos. A implementagao usada

no Rodinia do BFS [Harish & Narayanan, 2007] atravessa o grafico em niveis,
realizando uma chamada de kernel a cada nivel e uma vez por nivel é visitado,
ele ndo sera mais visitado novamente. Ela utiliza dois vetores de booleanos (com
uma posicao para cada vértice), um diz se o vértice ja foi visitado e o outro diz
se ele faz pate da fronteira do BFS (a fronteira corresponde aos nos que estao
no nivel que esta sendo processado). Cada thread é responsavel por um vértice
do grafo, a cada iteragao, os vértices que estao na fronteira sao mascados como
visitados e seus vizinhos sao adicionados & fronteira da préxima iteracao se nao

foram visitados anteriormente.

Computational Fluid Dynamics (CFD): Resolvedor de Dinamica de fluidos. Foi

utilizado codigo implementado por Corrigan et al. [Corrigan et al., 2009]. Esse
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programa é um resolvedor de equacoes eulerianas em trés dimensoes para fluxo
comprimivel em volumes finitos em grades nao estruturadas. A utilizacao da
memo6ria da GPU é melhorada reduzindo-se os acessos a memoria global e so-
breposicao computacao redundante, além de uma representacao de dados mais
apropriada. O resolvedor tem duas versoes: uma com fluxos pré-computados
e outra com computacoes de fluxos redundantes. Nos testes foram utilizadas a
versao de fluxos redundantes, que apesar de fazer calculos redundantes é mais ra-
pida. Ler os valores pré-calculados causa muitos acessos a memoria, o que acaba

sendo mais lento que recalculé-los.

HeartWall: Essa aplicacao [Szafaryn et al., 2009] monitora o movimento do coragao

de um rato em uma sequéncia de 104 imagens de ultrassom com resolucao de
609x590 pizels. Inicialmente, o programa executa varios passos de processa-
mento de imagens — deteccao de bordas, SRAD despeckling (também faz parte
do Rodinia, descrito mais a frente), transformacao morfologica e dilatacdo — na
primeira imagem para detectar as formas parciais das paredes internas e externas
do coracao. Para fins de rastreamento, a aplicacao reconstroi formas completas
aproximadas das paredes do coragao gerando elipses que sao sobrepostas sobre
a imagem e amostradas para marcar pontos nas paredes do coragao. No esta-
gio final, o programa acompanha a mudanca de forma das paredes detectando o

movimento dos pontos pela sequéncia de imagens.

HotSpot: HotSpot [Huang et al., 2006] é uma ferramenta muito usada para estimar

a temperatura de processadores baseado no desenho e estimativas da poténcia
de geracao de calor de cada parte do chip. A simulacdo térmica resolve itera-
tivamente uma séria de equacgoes diferenciais por bloco. Cada célula da grade
representa a temperatura média da area correspondente no chip. Esse codigo ¢
uma reimplementagao do resolvedor de equacgoes diferenciais termais transientes
do HotSpot. As entradas do programa siao a poténcia de geracao de calor e as

temperaturas iniciais.

Needleman-Wunsch: Needleman-Wunsch ¢ um método de otimizacao global nao

linear de alinhamento de sequéncias de DNA parecido com o algoritmo Smith-
Waterman [Smith & Waterman, 1981] que usamos para fundir caminhos diver-
gentes, descrito na Secao Os potenciais pares de sequéncias sao organizados
em uma matriz 2D. No primeiro passo, o algoritmo preenche a matriz da extre-
midade superior esquerda até a inferior direita, passo a passo. O alinhamento

6timo ¢ o caminho pela matriz com a maior pontuagao, onde a pontuagao de uma
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célula é o valor do caminho com maior peso que termina naquela célula. Assim, o
valor de cada célula depende dos valores das células a esquerda, diagonal superior
esquerda e acima. Em um segundo passo, o melhor caminho é percorrido de trés

para frente para se deduzir o alinhamento 6timo.

Speckle Reducing Anisotropic Diffusion (SRAD): Método de difusao para apli-
cagoes de processamento de imagens de ultra-som e radar, baseado em equagoes
diferenciais parciais (EDPs). Ele é usado para remover ruido correlacionado lo-
calmente, conhecido como speckles, sem destruir caracteristicas importantes da
imagem. As entradas do programa sao imagens de ultrassom e o valor de cada

posicao da matriz depende dos seus quatro vizinhos.

Stream Cluster: Esta é uma versao modificada do programa streamcluster disponi-
vel no benchmark Parsec |[Bienia et al., 2008|, desenvolvido na Universidade de
Princeton. Dada uma sequéncia de pontos de entrada, este programa encontra
um ntmero predeterminado de medianas, de modo tal que cada ponto é associado
ao centro mais proximo. A qualidade do agrupamento é medida pela métrica da

soma dos quadrados das distancias.
Cudaseg: Segmentacao de imagens biomédicas.

Quicksort: Algoritmo de ordenacao quicksort [Cederman & Tsigas, 2009]. Quando a
particao se torna pequena, utiliza o algoritmo de ordenagao bitonica usado como

exemplo da Segao 4.1

Nessa se¢ao apresentaremos apenas resultados de kernels que apresentaram pelo
menos um desvio divergente. Dessas aplicagoes, varias possuem kernels com tamanho

significativo, a Tabela apresenta o tamanho de cada kernel.

Medindo o custo da instrumentacdo: A Tabela4.1|fornece uma ideia do custo im-
posto pela instrumentacao. A coluna BC informa a fonte de onde foi obtida a aplicacao.
“S” significa que a aplicacao foi obtida do Cuda SDK [SDK, 2011], “R” que dizer que que
foi obtida do Rodinia [Che et al., 2009] e “O” significa que foi obtida de outra fonte. A
coluna LoC ¢ o nimero de linhas de codigo do kernel original; OSz é tamanho do kernel,
em instrugoes PTX; ISz é tamanho do codigo instrumentado (também em instrugoes
PTX); TmO é tempo de execugao do codigo original (em ps). Ovl é a propor¢ido entre
o tempo de execucdo do codigo instrumentado e o do codigo original (como percen-
tual), de forma que 200% significa que o codigo instrumentado executou no dobro do

tempo do original. Finalmente, TND sao as divergéncias encontradas. Pode-se ver que
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BC | Aplicagao Kernel | LoC | OSz ISz | TmO | OvI (%) TND
S | DXTC dc.cs | 420 | 977 | 1316 28K 1099 1.5M
S | FDTD3d fd.fl 114 | 1425 1907 | 94K 275 9.3M
S MersenneTwister mr.bu 16 90 156 | 422K 302 37.8M
S MersenneTwister mr.ru 48 174 214 | 430K 289 0
S | Reduction rn.26 56 79 171 56K 744 6.4K
S Reduction rn.32 56 62 128 1K 116 100
S | ScalarProd sd.su 47 97 241 120 757 1.5K
S | Scan sc.pn 24 | 138 256 64K | 153,411 2.2M
S | Scan sc.ud 19 40 67 20K 23,179 | 197.3K
S | threadFenceReduction tn.sn 112 151 334 6K 504 12.9K
S | threadFenceReduction tn.ml 62 74 153 73 402 64
R | Backpropagation bp.1ld 33 102 178 | 1038 42,857 | 126.4K
R | Backpropagation bp.as 55 94 121 | 1202 643 1
R | BFS bf.K1 18 57 136 | 1673 3,727 1.0M
R | BFS bf .K2 13 28 68 | 1326 10,734 | 126.9K
R | CFD cf.cx | 127 | 1039 | 1209 | 125K 100 9.3M
R | Heartwall hw.k1l | 1327 | 1675 | 3392 | 418K 14,007 | 78.5M
R | Hotspot hp.cp 112 | 236 471 409 54,321 45.3K
R | Needleman-Wunsch nw.nl 80 274 379 79K 3,712 5.2M
R | Needleman-Wunsch nw.n2 83 277 382 78K 3,780 5.6M
R | SRAD sr.sl 154 | 285 468 8K 4,061 | 721.7K
R | SRAD sr.s2 99 133 212 5K 5,461 | 328.6K
R | StreamCluster st.pl 44 | 107 199 2M 12,687 2.9M
O | Cudaset cs.ui 103 393 615 | 79M 545 | 184.2M
O | Quicksort gs.Lt 270 | 568 1336 2M 939 72.1M
O | Quicksort gs.P1 111 231 453 | 133K 886 2.9M
O | Quicksort gs.P2 66 90 208 | 227K 765 2.6M
O | Quicksort gs.P3 27 43 96 78 177 1

Totais (quando aplicavel) 3696 | 8939 | 14866 | 85M 416.7M

Tabela 4.1: Custo da instrumentagao. LoC: linhas de codigo CUDA do kernel
original; OSz: tamanho do kernel, em instrucoes PTX; ISz: tamanho do codigo ins-
trumentado (PTX); TmO: tempo de execucao do codigo original (us); Ovl: aumento
do tempo de execugao devido a instrumentagao (%), 100% é o tempo de execugao do
codigo original; TND: divergéncias encontradas.

a abordagem de instrumentacgao utilizada adiciona um custo substancial para o kernel
alvo. Em termos de tamanho do c6digo, o programa instrumentado tende a crescer
entre 2 e 3 vezes. O custo é ainda maior em termos de tempo, multiplicando o tempo
de execugao por um fator de até 1.500 na soma de prefixos (scan.pn). Esse custo é per-
ceptivel mesmo em kernels que nao apresentam divergéncias, como mr.ru. No entanto,
estes nimeros sdo semelhantes aos de outras instrumentagoes [Mytkowicz et al., 2010].
Mais importante: essa instrumentacao nao altera a semantica do programa, ja que nao
utiliza nenhuma de suas variaveis. Assim, observando as divergéncias nao mudamos o

padrao de divergéncias original do programa.
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B | Aplicagao Kernel | Blocos Desvios Desvios MD / NV MV
Basicos | Condicionais | Divergentes

S | DXTC dc.cs 47 25 14 | 663K/1.0M | 16.2M
S | FDTD3d fd.fl 74 36 21 | 944K/944K 944K
S | MersenneTwister mr . bu 9 4 1 38M/38M 38M
S | MersenneTwister mr.ru 4 2 0 0 76M
S | Reduction rn.26 14 6 1| 6.4K/51.7K 26M
S | Reduction rn.32 10 4 1 100/100 100
S | ScalarProd sd.su 19 10 2 | 1.3K/204K | 32.7K
S | Scan sc.pn 16 8 3 1M/14M 14M
S | Scan sc.ud 3 1 1| 197K/1.5M 1.5M
S | threadFenceReduction tn.sn 27 13 3| 6.4K/25.6K 1.6M
S | threadFenceReduction tn.ml 12 ) 1 64 /256 16.3K
R | Backpropagation bp.1d 10 5 3 61K/131K 131K
R | Backpropagation bp.as 2 1 1 1/32K 32K
R | BFS bf .K1 8 5 3| 126K/375K 375K
R | BFS bf .K2 4 2 1| 126K/375K 375K
R | CFD cf.cx 26 12 2| 9.1M/18.2M | 18.2M
R | Heartwall hw.k1 221 131 62 | 76M/144M 144M
R | Hotspot hp.cp 34 17 9 15K /15K 15K
R | Needleman-Wunsch nw.nl 17 7 51 2M/2.1M 2.1M
R | Needleman-Wunsch nw.n2 17 7 51 2M/2.1M 2.1M
R | SRAD sr.sl 32 13 8 | 9.2M/9.2M 9.2M
R | SRAD sr.s2 13 5 3| 9.2M/9.2M 9.2M
R | StreamCluster st.pl 14 6 2| 2.6M/3.3M 844M
O | Cudaseg cs.ui 44 16 11 | 47M/366M 366M
O | Quicksort gs.Lt 101 58 34 | 25M/32M 32M
O | Quicksort gs.P1 32 16 8 2M/2M 2M
O | Quicksort gs.P2 14 8 4 2M/2M 2M
O | Quicksort gs.P3 5 3 1 1/15 57

Totais (quando aplicavel) 829 426 210 1606M

Tabela 4.2: Ocorréncia de divergéncias em aplicagoes de proposito geral. B:
Benchmarks; S: CUDA sdk, R: Rodinia, O: outro; MD: nimero méximo de divergén-
cias; NV: naimero de vezes que o desvio MD foi visitado; MV: niimero méaximo de vezes
que algum desvio foi visitado.

Divergéncias: A Tabela apresenta o nimero de divergéncias nos programas tes-
tados. A coluna B informa a fonte de onde foi obtida a aplicacao. Assim como na
Tabela [4.1] “S” significa que a aplicagao foi obtida do Cuda SDK [SDK, 2011], “R” que
dizer que que foi obtida do Rodinia [Che et al., 2009] e “O” significa que foi obtida de
outra fonte. MD é o nimero de divergéncias do bloco basico mais divergente, NV ¢
o numero de visitas desse mesmo bloco e MV é o niimero de visitas do boco basico
mais visitado. Pode-se notar que uma grande proporcao de desvios condicionais pre-
sentes nos kernels (entre 50% e 60%) gera divergéncias. Na tabela também indicamos
o desvio com maior nimero de divergéncias por kernel. A partir dessas informacoes

pode-se perceber que alguns pontos do codigo apresentam uma quantidade nao ne-
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Figura 4.8: Numero de blocos basicos, desvios condicionais e desvios divergentes por
kernel.

gligenciavel de divergéncias. E interessante notar que esses programas passaram por
muitos desenvolvedores e sao muito otimizados, mas ainda assim apresentam muitas
divergéncias. Pela tabela, também pode-se notar que os desvios mais visitados tendem
a ser os mais divergentes, embora existam excegoes, como dc.cs, rn.26, sd.su, tn.sn,
tn.ml e st.pl. Portanto, técnicas de monitoragao tradicionais, como as empregadas
na ferramenta gprof [Graham et al., 1982b|, podem identificar facilmente as regioes
mais executadas do codigo, mas elas nao necessariamente serao as maiores fontes de
divergéncias.

Os kernels na Tabela[d.2|contém 829 blocos bésicos, dos quais 426 possuem desvios
condicionais. Cerca de metade dos desvios condicionais (211 desvios) é divergente. As
divergéncias sao bastante bem distribuidos entre os kernels. A Figura representa
estes ntimeros, para cada kernel. Nela, os kernels estao ordenados pelo ntimero de
blocos bésicos em ordem crescente. Note que o eixo Y estd em escala logaritmica. A
linha pontilhada representa o nimero de blocos bésicos por kernel, ja a linha continua
é o nimero de blocos bésicos com desvios condicionais e, finalmente, a linha tracejada
representa o nimero de desvios condicionais que sao divergentes. Podemos ver que,
em meédia, cerca de um quarto dos blocos basicos de um kernel tipico possuem desvios

divergentes.

A maioria das divergéncias ocorre em poucos desvios: Este fato segue-se natural-
mente a partir do conhecimento comum que poucas partes do coédigo sao responsaveis
por maior parte do tempo de execucao do programa. Portanto, a maioria das diver-

géncias estarao concentrados nos desvios mais executados. A Tabela ilustra esse
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Kernel | Hot | BR || Kernel | Hot | BR
dc.cs 8 | 0.57 || £fd.f1 9 | 0.43
mr.bu 1| 1.00 || mr.ru 0 | 0.00
rn.26 1| 1.00 || rn.32 1| 1.00
sd.su 2 1 1.00 || sc.pn 21 0.25
sc.ud 1] 1.00 || tn.sn 2 | 0.67
tn.ml 1| 1.00 || bp.1d 3| 0.60
bp.as 1| 0.10 || bf.K1 3 | 0.60
bf.K2 1] 050 || cf.cx 1| 0.08
hw.k1 11 0.01 || hp.cp 410.24
nw.nl 4 | 0.57 || nw.n2 4 1 0.57
sr.sl 6 | 0.47 || sr.s2 21040
st.pl 11017 || cs.ui 9 | 0.56
gs.Lt 51 0.09 | gs.P1 1| 0.06
gs.P2 11012 || gs.P3 11033

Tabela 4.3: Concentragao de divergéncias Hot: nimero de desvios responsaveis por
pelo menos 90% das divergéncias. BR: desvios “Hot” divididos pelo total de desvios do
kernel.

padrdo inerente a todos os benchmarks. Notamos que 13 kernels tém mais de 90% de
suas divergéncias em um tnico desvio e que em apenas quatro kernels —dc.cs, sr.sl,
fd.fl e cs.ui — contém mais de seis desvios altamente divergentes. Este padrao de
concentracao parece apontar que o desenvolvedor deve focar em poucas regioes do pro-
grama quando implementa otimizagoes que reduzam o efeito das divergéncias sobre
aplica¢oes SIMD. Por exemplo, o kernel partitionl (qs.P1) do quicksort paralelo
contém 16 desvios, mas apenas um concentra mais de 90% de todas as divergéncias

que ocorreram durante a execucao.

Desvios executados frequentemente e raramente tém chances similares de cau-
sar divergéncias. Como ja discutimos antes, a maioria das divergéncias é causada
por poucos desvios. No entanto, a chance de um desvio ser divergente, pelo menos em
nossos testes, parece ser independente do niimero de vezes que o desvio é executado. Ou
seja, desvios que sao executadas raramente, tais como declaracoes “if-then-else” fora de
lacos e desvios frequentemente executados, tais como lagos aninhados profundamente,
parecem ter chances semelhantes de causar divergéncias. Para ilustrar isso, a Figura (4.9
contém histogramas dos quatro maiores kernels utilizados nos nossos testes. Em todos
os histogramas, a linha mais grossa é o numero de vezes que o desvio foi visitado (os
desvios estao ordenados em ordem crescente do nimero de visitas) e a area cinza re-
presenta o niimero de divergéncias. Note que o eixo Y estd em escala logaritmica. Na

figura, o kernel principal do programa Heartwall do Rodinia, hw.k1, tem um total de
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Figura 4.9: Histograma das divergéncias dos quatro maiores kernels em nossos bench-
marks.

1.537.782.862 divergéncias, de 3.372.281.211 desvios visitados. Embora a maioria das
divergéncias (1.496.652.630, no tltimo desvio do histograma) sejam causadas por um
tnico desvio, que foi visitado 2.839.397.460 vezes, o histograma indica que divergéncias
podem acontecer mesmo nos desvios raramente executados. Temos notado um padrao
similar em outros programas. Como exemplo, mostramos também histogramas para
gs.Lt, £d.fl e dc.cs, nossos outros trés maiores kernels.

Parece nao existir correlagao entre o ntimero de vezes que um desvio é visitado
e a proporcao dessas visitas que divergem. A Figura [4.10] apresenta a fragdo das
divergéncias em relacao ao total de visitas, para todos os desvios dos programas testados
que receberam pelo menos uma visita (385 desvios). Cada ponto representa um desvio
e os desvios sao ordenados ao longo do eixo X em ordem crescente do niimero de visitas.
O ponto mais a esquerda representa um desvio em gs.P3, que foi visitado 6 vezes e
nao causou divergéncias. O ultimo desvio vem de hw.k1, que, como ji dissemos antes,
foi visitado 2.839.397.460 vezes e causou 1.496.652.630 divergéncias. Em termos de
niameros absolutos, 22,11% de visitas resultaram em divergéncias. A média geométrica

de divergéncias foi de 0,16 divergéncias por visita. O coeficiente de correlacao entre
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Figura 4.10: Proporcao de divergéncias. O grafico contém um ponto para cada desvio
em nossos benchmarks. O eixo X esta ordenado pelo nimero de vezes que o desvio foi
visitado, do menos visitado para o mais visitado.

as visitas e divergéncias é de 0,35, o que indica correlagao fraca [Jain, 1991]. Este
coeficiente denota a dependéncia entre duas variaveis A e B. Um coeficiente de 1 indica
que A e B ocorrem juntos, 0 indica que A e B sao estatisticamente independentes e -1

indica que B tende a ocorrer quando A nao ocorre.

4.5 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma técnica de monitoracao dinamica para andlise de
divergéncias. Essa técnica permite que desenvolvedores implementem programas que
executem de forma mais eficiente arquiteturas SIMD, como as GPUs da Nvidia que
executam codigo CUDA. Ela mostra os desvios que causaram divergéncias durante uma
execugao, degradando o desempenho, e informa o ntimero de divergéncias ocorridas em
cada desvio, permitindo que os programadores priorizem os desvios mais divergentes.
Porém essa técnica tem uma limitacao, seus resultados valem so6 para a entrada utili-
zada durante a execugao, ou seja, nao podem ser generalizados para outras entradas.
No proximo capitulo apresentaremos uma técnica de andlise estatica de divergéncias
que complementa a monitoracao dinamica com resultados menos detalhados sobre o

comportamento do programa, mas que valem para todas entradas.



Capitulo 5

Analise Estatica de Divergéncias

Neste capitulo vamos mostrar nossa analise estatica para deteccao de desvios divergen-
tes. Inicialmente apresentaremos essa técnica de forma simplificada e informal e nas
Segoes e a descreveremos detalhadamente e com mais formalismo.

O objetivo da analise é verificar se um desvio é divergente ou nao sem ter que
executar o programa. Como essa andlise é feita em tempo de compilacao, nao se conhece
a entrada do programa, o que pode afetar o resultado da analise em alguns casos. Assim,
o algoritmo é um aproximacao conservadora: alguns desvios nao divergentes podem ser

considerados como divergentes, mas o contrario nunca iré acontecer.

pred = (y > 0);

if (y > 0) { if (pred) {
x = 1; x = 1;
} else { } else {
x = 0; x = 0;
} }
a=x+1,; a=x+1;
Figura 5.1: Desvio Original. Figura 5.2: Desvio usando predicado.

A linguagem PTX [PTX, 2010] utiliza predicados, variaveis booleanas que con-
trolam se uma instrucao vai ser executada ou nao. Podemos adicionar predicados a
qualquer instrucao e quando o fazemos, a instrucao s6 é executada se o predicado for
verdadeiro. Dessa forma, desvios condicionais sao implementados adicionando-se pre-
dicados a instrucoes de desvio incondicional. Assim um desvio como o da Figura [5.1]é
implementado na forma mostrada na Figura [5.2]

Para verificar se um desvio pode ser divergente, precisamos apenas analisar se a

variavel pred, utilizada como condicao do desvio, pode ter valores diferentes entre as

95
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threads de um warp, o que chamamos de varidvel divergente. Para saber se as variaveis
que controlam os desvios sao divergentes, temos que montar um grafo de dependéncia
entre variaveis do kernel e caso uma variavel seja dependente de uma variavel divergente
ela também sera divergente. Caso contrario, ela garantidamente terd o mesmo valor
entre todas as threads de um warp. Existem varidveis que nao sao divergentes por

definicao:

Argumentos do kernel: obrigatoriamente tém os mesmos valores para todas as th-

reads que estao executando o kernel.

Dados em qualquer memoria da GPU (exceto memoria local): se o endereco

de leitura for o mesmo, as threads receberao o mesmo valor.
Enquanto outras sao divergentes por defini¢ao:
O identificador da thread (threadIdx): Cada thread tem um valor diferente.

Dados em qualquer memoéria da GPU lidos usando instrugoes atdmicas:
essas instrucoes garantem que cada thread recebera um valor diferente mesmo se

estiverem operando sobre o mesmo endereco.

Uma dependéncia usada para montar o grafo de dependéncias é a de dados: ela
acontece quando uma variavel ¢ utilizada no calculo da outra. Por exemplo, se o c6digo

tem uma linha como ¢ = r % 3.14;, entao existe uma dependéncia de dados de ¢ sobre

T
pred = (y > 0); pred = (y > 0);
if (pred) { if (pred) {
T, = 1; T, = 1;
} else { } else {
xy = 0; Ty = 0
} }
x3 = $(x1, X2); x3 = $(pred, x1, x2);
a=ux3 + 1; a=ux3 + 1;
Figura 5.3: Desvio no formato SSA. Figura 5.4: Dependéncia de sincroni-
zagao transformada em dependéncia de
dados.

A outra dependéncia usada é a dependéncia de sincronizacao. Ela ocorre no final
de um trecho de codigo potencialmente divergente, como um if ou um laco que pode

influenciar no valor de uma variavel, onde a GPU sincroniza as threads para voltarem
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a executarem juntas. Nossas andlises trabalham com o c6digo no formato SSA (Static
Single Assignment) onde o compilador insere fungdes ¢ para expressar as dependéncias
de dados nessas regioes. Assim um trecho de coédigo como o da Figura ¢é trans-
formado para o da Figura [5.3] Nossa estratégia para lidar com essas dependéncias é
transforméa-las em dependéncias de dados, inserindo o predicado que controla o desvio

como parametro da funcao ¢, como na Figura [5.4

5.1 Definicoes

Dado um programa pu-SIMD P, estamos interessados em determinar uma aproximagao
conservadora, mas nao trivial, do conjunto de wvaridveis divergentes. A variavel v é
divergente se existem duas threads (t1,01) e (t2,02), tais que o1(v) # 03(v), N0 Mesmo
momento durante a execucao do programa. Para tornar esta definicao independente
do ponto do programa onde variavel é utilizada, doravante trabalharemos com pro-
gramas p-SIMD na forma Static Single Assignment (SSA) |Cytron et al.; 1991], que
denotaremos por p-SIMD,.

Programas na forma SSA fazem uso de fungbes ¢, que funcionam como seletores.
Por exemplo, quando convertemos um trecho de codigo como o da Figura [5.2] para o
formato SSA, adicionamos fungées ¢, como a da Figura[5.3] no inicio de blocos bésicos
que podem ser alcancados por mais de um caminho, para selecionarem o valor da
varidvel dependendo do caminho utilizado para se chegar ao bloco bésico.

Usaremos a notagao padrao para representar fungdes ¢ SSA, como por exemplo:
v =¢(vq,...,v,). Ndo vamos criar novos rotulos para representar fungoes ¢. Ou seja,
se a conversao do programa P para SSA levar-nos a inserir uma sequéncia de funcoes
¢ antes de a instrugao P[l], entao, representaremos todas estas fungées ¢ com o rotulo
l. Essa notacao indica o fato de que fungoes ¢ sao apenas uma abstracao, nao estao
presentes no codigo de méaquina e simplificam o Algoritmo [, que sera apresentado
em breve. Usando uma andlise de caso simples mais uma indugao sobre as regras
da Figura podemos provar que o Teorema fornece o conjunto de variaveis

divergentes.

Theorem 5.1.1 Uma varidvel v € P € divergente se e somente se alguma dessas

condigoes for verdadeira:
1. v = tid.
2. v € definida por uma operacao atémica, ex: atomic(v,v,).

3. existe uma dependéncia de dados de v sobre uma varidvel divergente.
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1, [10ad (i), tid) Lli =6G, i)
const (jy, 0) [———=lj =0 (y, J3)
binop (py, i, i)
branch (p,, [5)

A

ls A 1
sync l, |[binop (i;, i, i)
binop (p,y Jjr J) binop (j;, j, j)
branch (p,, [;) binop (f), j;, Jj;)

P

; / binop (p;, ty, 1)
6 8 branch (p,, [,

const (x,, 1)

|const (x;, 2) |

ijp(lg) 13
\ / [binop Gy Jjis Jp) |
I
o= (xy, x;) ly /
sync s =6 Uor J1)
store (x,;, tid) sync
stop jump (/;)

Figura 5.5: Um programa p-SIMD,. Instrucdes nas caixas (fungoes ¢ seguidas de uma
instrucao p-SIMD) correspondem a apenas um rotulo.

4. existe uma dependéncia de sincronizacao de v sobre uma varidvel divergente.

Prova: Para explicar o Teorema esclareceremos as nocoes de dependéncia de
dados e dependéncia de sincronizacao. Dado um programa P, uma variavel v € P
possui uma dependéncia de dados sobre uma variavel u € P, se P contém alguma ins-
trugao de atribuicao P[l], seja ela uma fun¢ao ¢ ou uma operagao comum, que define v
e usa u, por exemplo, P[] = binop(v,u,u). Usaremos o programa na Figura para
ilustrar os conceitos desta secao. Neste exemplo, vemos que a variavel iy é divergente,
pois possui uma dependéncia de dados sobre tid. Similarmente, ¢ é divergente, uma
vez que possui uma dependéncia de dados sobre 7. O problema de determinar o fecho
transitivo de um conjunto de variaveis divergentes (levando em conta apenas propaga-
¢oes de dependéncias de dados) é um tipo de divisdo de programa [Weiser, 1981], que
pode ser resolvida pela Andlise de Varidncia [Stratton et al., 2010, p.115] de Stratton
et al.. No entanto, a andlise de variancia, proposta originalmente para encontrar o con-
junto de variaveis divergentes em um programa, pode gerar falsos-negativos, ou seja,
esta analise pode reportar que uma variavel, que apresenta comportamento divergente,

nao é divergente. Esta omissao acontece porque a analise de variancia nao lida com
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um fenomeno que chamamos de dependéncia de sincronizacao, que serd introduzida na
Definicao [5.1.2}

Para definir dependéncias de sincronizagao, precisamos rever alguns termos bem
conhecidos dos desenvolvedores de compiladores. Um bloco bésico [, pés-domina outro
bloco [, se e somente se todos os caminhos a partir de [ até o termino do programa (ou
seja, a instrucao stop) atravessam [,. Além disso, dizemos que [, é o pds-dominador
imediato de  se1l, # [ e qualquer outro bloco que pdés-domina [ também pés-domina [,,.
Fung et al. [Fung et al., 2007] mostrou que re-convergindo threads divergentes no pos-
dominador imediato do desvio divergente maximizacao da utilizacao do hardware de
forma quase 6tima. Embora o trabalho de Fung também tenha descoberto situacgoes
nas quais é melhor fazer essa re-convergéncia apds [,, elas sao muito raras. Assim,
assumiremos que o poés-dominador imediato, l,, de um desvio divergente sempre tera

uma instrugao sync.

Definition 5.1.2 Dada uma instrucao P[l] = branch(p,l’), dizemos que v possui uma
dependéncia de sincronizacdo sobre p se e somente se o valor de v em 1, (o pds-

dominador de 1) depende do resultado de p.

prova: (=) Suponhamos que v possui uma dependéncia de sincronizagao sobre p. Se
v nao alcanga [, entao por defini¢dao, v nao pode ter uma dependéncia de sincronizacao
sobre p. Se v é definido fora de IR(p), entdo, pela forma SSA sabemos que nio pode
ser atribuido um valor a v em qualquer caminho dentro de IR(p), portanto, o resultado
de branch(p, 1’) nao tem qualquer influéncia sobre o valor de v.

(<) Sejam [; e Iy os dois sucessores de [ (note ou Iy = I’ ou entdo [ = I'). Se
v & definida no bloco basico I, dentro delR(p), entdo existe um caminho I, = I, que
contém [, e outro caminho I, — l, que nao. Se assumirmos o contrério, ¢ um exercicio
simples derivar uma contradi¢ao em que [, nao imediatamente pés-domina [, enquanto
l, o faz. Suponhamos que nossa maquina abstrata da Figura visite [ pela primeira
vez. Assim, para cada PE (¢,0), temos que inicialmente o(v) = L, ou seja, possui um
valor indefinido. Se assumirmos que temos um PE (¢;,01) que chega a [, através do
caminho I; = [, entdo oy(v) # L. Por outro lado, se temos um PE (t5,05) que chega
a [, através do caminho Iy = [,,, entdo oy(v) = L. Portanto, o valor de v é controlado

por p e v possui uma dependéncia de sincronizacao sobre p. O
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5.2 Calculando variaveis divergentes

A fim de determinar o conjunto de varidveis divergentes em um programa f-SIMDy,
usamos uma estrutura de dados de Scholz et al. [Scholz et al., 2008|, chamada de grafo
de dependéncias de entrada. Observe que, apesar de utilizar essa estrutura de dados
de Scholz, nossa analise tem um propésito diferente da dele, e produz resultados muito

diferentes. No6s definimos o grafo de dependéncias de entrada da seguinte forma:
e Para cada variavel v € P, seja n, um vértice de G.

e se P contém uma instrucao que define a variavel v, e usa a variavel u, entao

adiciona-se uma aresta de n, até n,.

A fim de encontrar o conjunto de variaveis divergentes de P, comecamos a partir de ny;q,
mais 0s nos que representam variaveis definidas por instrucoes atomicas, € marcamos
cada variavel que pode ser alcancada a partir deste conjunto de nos. Observe que até
agora nao estamos levando em consideracao dependéncias de sincronizacao. Lidamos
com dependéncias de sincronizagdo em nosso grafo de acessibilidade convertendo-os
em dependéncias de dados, um “feito” que realizamos, novamente, seguindo a ideia
de Scholz et al. de sujar funcdes ¢ com os predicados que as controlam. Assim,

adicionamos predicados & a sintaxe de fungoes ¢ de Cytron, ou seja:

P[l} é v = ¢(U17" '7/Un>?p17"'7pk

onde cada p;, 1 < i < k é um predicado que controla [. Aqui usamos a definicao de
dependéncia de controle de Appel e Palsberg [Appel & Palsberg, 2003| p.425], ou seja,
um predicado p controla uma fungao ¢ v = ¢(vy,...,v,) se a atribui¢do de um valor
em v depende do resultado de p.

Sujando funcoes ¢ desta forma, adicionamos uma dependéncia de dados entre p;
e v; efetivamente reduzindo dependéncias de sincronizacao em dependéncias de dados.
No entanto, ao contrario do Scholz et al. nés nao sujamos cada funcao ¢ do programa,
e podemos dividir os live ranges de algumas variaveis, via fungoes ¢ de um parametro,
para indicar que uma varidvel pode causar divergéncias apenas em parte da seu live
range. Entao, quais funcoes ¢ sujar, e onde dividir live ranges, para obter uma repre-
sentacao do programa que nos permita resolver a analise de divergéncias com a maior
precisao possivel? Respondemos a esta questao através do Algoritmo [I]que executamos
uma vez para cada desvio do programa. Para cada instrugao P[l] = branch(p,1), o
Algoritmo |l|{separa o conjunto de variaveis que sdo definidas dentro de IR(p). Se PJl] é
um desvio a frente, ou seja, criado devido a compilacao de uma diretiva “if-then-else”,

entao simplesmente usamos p para sujar cada funcao ¢ no pés-dominador imediato de
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Algoritmo 1 Suja funcoes ¢.
Para cada instrucao P[l] = branch(v,!’) com um poés-dominador imediato [, faca:

1. Para cada variavel v, definida em IR(p), alcancando [, faca:

a) se v é usada em [, como parametro de uma funcao ¢ v’ = ¢(...,v,...), suja
ou nao, essa instrucao é substituida por uma nova funcao ¢ suja por p.

b) se v é usada por ima instrugao de atribuicao z = f(...,v,...), em [, ou em
um rotulo [, dominado por [, entao sao realizadas as agoes seguintes:
i. divide-se o live range de v, inserindo uma instrucao v = ¢(v,...,v),p
em [, com um parametro para cada predecessor de [p;
ii. renomeia-se todo uso de v para v’ em [,,, ou em qualquer bloco dominado
por ly;
iii. reconverte-se o programa para a forma SSA, uma ac¢ao necessaria devido
a mudanca de nome realizada no passo anterior.

Pll], como apresentado no passo (1.a). No entanto, se P[l] implementa um laco, entao
dividimos o live range de qualquer variavel que é usada fora desse laco, de acordo com
o passo (1.b) do algoritmo'. Nos usamos fungoes ¢ de um parametro para realizar
esta divisao de live range, e apenas as variaveis definidas por essas func¢oes ¢ (nao
necessariamente os seus parametros) possuem dependéncia de sincronizag¢ao sobre p.

A Figura[5.6|apresenta o resultado da execugao do Algoritmo [I| sobre o programa
da Figura As fungdes ¢ em Iy e Ig foram marcadas pelo passo (1.a) deste algoritmo.
A variavel j3 possui uma dependéncia de sincronizacao sobre a variavel p; e a variavel
x possui uma dependéncia de sincronizacao sobre a variavel p,. A aridade uma funcao
¢ em 5 foi criada pela etapa (1.b.i) do Algoritmo [1]

Uma vez usado Algoritmo[I] para marcar fungoes ¢ no programa, extraimos o grafo
de dependéncias de entrada. Continuando com nosso exemplo, a Figura apresenta
o grafo criado para o programa da Figura [5.6] Surpreendentemente, observa-se que
a instrucao branch(p,ls) ndo pode causar uma divergéncia, embora o predicado p;
possua uma dependéncia de dados sobre a variavel j;, que é criada dentro de um lago
divergente. Ainda assim, a varidvel j; nao é divergente, embora a variavel py que
controla o lago o seja. Podemos provar a nao-divergéncia de j; por inducgao sobre
numero de iteracoes do lago. Na primeira iteracao, cada thread vé j; = jo ® jg, como
se infere da regra BP da linguagem ;-SIMD (Figura [3.5). Assumindo que na n-ésima

iteracao toda thread ainda no lago veja o mesmo valor de j, entao, a atribuicao j; = j®J

1O ponto onde inserimos uma nova funcio ¢ corresponde ao ponto onde Ottenstein et al. iria
inserir uma fungao n [Ottenstein et al., 1990] p.260].
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ly[10ad (i, tid) Li =0 Gy, i)
const (j,, 0) [l =0 Uy, J3)
binop (p,, i, i)
branch (p,, [5)

A

Y
binop (i;, i, i)
binop (j;, Jj, J)
binop (¢, j;» J;)

I iy =6 G), Py 1,
sync

binop (pyr Jyr Jo)
branch (p,, [;)

binop (p;, ty, 1))
I / branch (p;, [,)
const (x,, 1) [,
Jump (/) |const(x,, 2) | l;
\ / |binop(jg, Jir J1) |
Iy [x =b(xy, x;), P Y /

sync Ly lis = Gzr Jo) o Py

store (x,, tid) sync

stop jump (/;)

Figura 5.6: O programa da Figura , apos sujar as funcoes ¢. As mudancas estao
marcadas em negrito.

Jo X0

X X
P /3 ] Ja D>
i i
J2 Dy <——i I
Ly 71 I iy <——tid

Figura 5.7: O grafo de dependéncias de entrada criado para o programa da Figura
Variaveis divergentes estao em cinza.

conclui o passo de indugao. No entanto, a variavel j pode causar uma divergéncia em
branch(ps, l7), porque ele é definido por uma func¢ao ¢ que usa j;. Isto ¢, uma vez que
os PEs sincronizam em [, eles podem ter re-definido j; um nimero de vezes diferente.
Embora esse fato ndo possa causar uma divergéncia dentro de IR(pg), como descrito
no Algoritmo [I} podem acontecer divergéncias fora do laco controlado por py. Assim,

dividimos o live range de j fora do laco, como apresentado pela instrugao no rétulo I5
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na Figura .6

Analise de complexidade O algoritmo é executado em duas etapas: primeiro altera-
se a representacao intermediaria do programa e entao precorre-se o grafo para iden-
tificar as variaveis divergentes. A alteracao do programa envolve, no pior caso, per-
correr seu grafo de fluxo de controle uma vez a cada desvio. Se tivermos |B| des-
vios em um programa u-SIMD, entdo a travessia ¢ O(|B|). Para cada desvio, pode-
mos ter que renomear variaveis e reconverter o programa para a forma SSA, O que é
O(a|V]) [Appel & Palsberg, 2003|, onde « é a fungao de Auckerman inversa, e |V| é o
ntimero de variaveis do programa. Assim, o Algoritmo [I| executa em O(a x | B[ x |V).
A segunda fase ¢ executado em O(|V|?) no pior caso, mas em média é O(|V]). Por isso,

resolvemos o problema de analise de divergéncias em O(a x |B|?> x |V | + [V]?).

5.3 Experimentos

Nesta secao, descreveremos os experimentos para validar a analise de divergéncias. As
aplicacoes e a configuragao da méaquina utilizada nos experimentos serao descritas na
Secao 6.2}

Precisdo da analise de divergéncias: A fim de verificar a precisdo da anélise de
divergéncias da Se¢ao [5.2] comparamos seus resultados com os da instrumentacao des-
crita no Capitulo[dl O programa com a instrumentagao é executado e ela verifica quais
desvios causaram divergéncias durante a execucao do programa. Os resultados desta
comparagao sao apresentados na Figura Na figura, cada ponto (barra na parte do
fundo) é um kernel e em todas as partes os kernels estdo ordenados pela taxa de acerto
(apresentada no fundo). No topo da figura mostramos o ntmero de desvios condicio-
nais por kernel (742 desvios no total). So foram incluidos na contagem de desvios do
kernel, os desvios que foram visitados durante a execugao do programa instrumentado.
No meio mostramos o nimero de predi¢oes corretas por kernel (490 dos 742 desvios
foram previstos corretamente). Finalmente, no fundo esté a taxa de acertos para cada
kernel. Os valores estao entre 0 e 1, assim um valor de 1.0 significa uma taxa de acerto
de 100% para um determinado kernel. Foi obtida uma taxa de erros de média por
kernel de 34%, devido a falsos positivos. No entanto, ressaltamos que executamos cada
um dos programas do Nvidia SDK [SDK, 2011] com uma tnica entrada, obtendo uma
taxa de falsos positivos de 39%, ja nos codigos do Rodinia [Che et al., 2009] usamos
dois tipos diferentes de entrada de dados, obtendo uma taxa de falsos positivos menor,

de 31%. Os caminhos do programa exercitados pela instrumentagao sao dependentes
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Figura 5.8: Precisao da analise de divergéncias. Topo: ntiimero de desvios por kernel.
Meio: nimero de falsos positivos. Fundo: porcentagem de acertos. Kernels no eixo X
estao ordenados por precisao em todas as partes.

de dados, e assim especula-se que os resultados da andlise de divergéncias estarao mais
proxima dos resultados da instrumentagao assim que testarmos os programas com uma
quantidade de entradas maior. Outra fonte de imprecisao é o fato de que a maioria das
amostras de entrada que vém com os benchmarks sao ajustadas ao tamanho do warp
da GPU (sdo maltiplos de 32). Neste cenério, ndo encontramos divergéncias no codigo
que testa especificamente por situacoes em que o tamanho de entrada nao encaixa

exatamente no tamanho do warp.

Ndmero de variaveis divergentes: A Figura apresenta as variaveis divergentes
por kernel. Cada ponto ou barra no eixo X corresponde a um kernel e em ambas as
partes, os kernels estao ordenados pelo niimero total de variaveis. Na parte de cima

estd o ntimero total de varidveis e o nimero de variaveis divergentes por kernel. Como
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Figura 5.9: Topo: Numero de variaveis divergentes (Teorema |5.1.1). Fundo: Propor-
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variaveis.
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eixo Y esté em escala logaritmica, parece que quase todas as variaveis sao divergentes,
mas, em média, 61% das varidveis é divergente. A parte de baixo mostra a proporc¢ao
de variaveis nao divergentes. Os valores estao entre 0 e 1 (1.0 é equivalente a 100%) e
em média 39% das varidveis nao sao divergentes. Os 67 kernels, quando convertidos em
formato SSA, contém um total de 38.150 variaveis. Este nimero é consideravelmente
maior que o nimero de varidveis nos programas originais, porque a representacao SSA
renomeia cada redefinicado da mesma varidvel. A analise de divergéncias concluiu que
do total de variaveis, 23.289 variaveis (61%) podem ser divergentes e 14.861 (39%)
nao sao divergentes. Isso significa que podemos mover 39% de todas as variaveis do
programa para memoria partilhada; possivelmente abrindo espaco para mais threads na
GPU. Um excecao notavel neste grafico foi o concurrentKernels: :mykernel do SDK.

Nossa analise mostrou que apenas 4 das 839 variaveis do kernel, podem ser divergentes.

Tempo de execucdo da analise: A andlise de divergéncias tem um desempenho,
que no pior caso, ¢ quadratico em relagao ao nimero de variaveis do programa, porque

o grafo de dependéncias de entrada contém um vértice para cada variavel, e pode ser
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Figura 5.10: Tempo de execucao (ms) da analise de divergéncias, comparado com o
numero de variaveis do programa. Kernels no eixo X estao ordenados pelo ntmero de
variaveis.

denso. No entanto, na pratica, o tamanho desse grafo é linear no ntimero de variaveis
do programa, e os nossos experimentos demonstram este fato. A Figura [5.10] compara
o tempo de execugao da nossa analise (em milissegundos) com o nimero de variaveis
por kernel. Cada ponto no eixo X é um kernel e os kernels no estao ordenados pelo
niamero de variaveis. O eixo Y é o nimero de variaveis no kernel (x) ou o tempo de
execugdo em milissegundos (e) e estd em escala logaritmica. No total os kernels tém
38.150 variaveis e a soma do tempo das analises foi de 209.771 milissegundos (209,771
segundos). Observando a Figura , podemos perceber que existe uma relacao linear

entre o nimero de variaveis e o tempo de execucao da nossa andlise.

5.4 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma técnica de andlise estatica de divergéncias. Essa
técnica tem as vantagens de que seus resultados valem para todas as execucoes do
programa analisado, além de nao precisar de que o codigo analisado seja executado,
permitindo que seja utilizada pelo proprio compilador. Porém, nao tendo acesso aos da-
dos de entrada do programa, nossa analise estatica é mais conservadora que a técnica de
profiling vista no capitulo anterior. Assim, é possivel que a andlise de divergéncias mar-
que algumas variaveis como divergentes, ainda que essas variaveis nunca apresentem tal
comportamento durante a execucao do programa. No proximo capitulo apresentaremos

uma técnica de otimizacao de codigo divergente que usa a técnica de analise estatica
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apresentada nesse capitulo para encontrar os trechos de codigo que deve otimizar.
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Capitulo 6

Otimizacoes de cédigo divergente

A analise de divergéncias ¢ 1til por duas razoes. Primeiro, ela mostra ao programa-
dor da aplicagao as regioes do codigo que causam degradacao de desempenho devido
a divergéncias. Segundo, a identificacao de variaveis divergentes fornece informacgoes
uteis a otimizacoes feitas pelo compilador. Chamamos as técnicas que utilizam infor-
macoes obtidas de analises de divergéncias para melhorar c6digo SIMD de otimizacoes
de divergéncias. Apesar das analises de divergéncias serem novas, a literatura contém
exemplos de otimizagoes de divergéncias. Nesses casos, trabalhos anteriores usaram
instrumentacao ou inspecao visual para identificar oportunidades de otimizacao. Dois

exemplos de otimizacoes sao compartilhamento de varidveis e otimizacoes peephole:

Compartilhamento de variaveis: consiste em guardar variaveis nao divergentes na
memoria compartilhada. Voltando ao modelo p-SIMD, uma vez que sabemos
que uma variavel v nao é divergente, podemos remové-la da dos registradores
de cada thread (memoria local o do elemento de processamento no p-SIMD), e
armazena-la na memoria compartilhada (vetor compartilhado 3 no p-SiMD) Al-
gumas arquiteturas de GPU, como as da Nvidia e AMD, dividem um nimero fixo
de registradores do multiprocessador (stream multiprocessor) entre todas as thre-
ads; criando a possibilidade de a demanda por registradores limitar o nimero de
threads disponivel, aumentando a chance do multiprocessador ficar ocioso por nao
ter o que fazer enquanto espera uma requisicao de acesso a memoria ser atendida.
Essa otimizacao tem o efeito de reduzir a pressao de registradores em cada thread,
permitindo a coexisténcias de mais threads. Collange et al. [Collange et al., 2009]
propos um mecanismo de hardware que detecta varidveis nao divergentes e as
migra para a memoria compartilhada. Essa técnica identifica cerca de 19% dos

valores nos registradores como nao divergentes. Na Secdo mostramos que

69
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nossa analise de divergéncias identifica estaticamente mais de 39% das variaveis

como nao divergentes.

Otimizacoes Peephole PTX, linguagem de montagem CUDA, possui duas versoes
para varias de suas instrucoes. Uma destas versoes, que chamaremos unificada,
considera que a instrucao receberd os mesmos dados para todas as threads, en-
quanto a outra, mais genérica, lida com dados divergentes. A utilizacao de instru-

coes unificadas sempre que possivel tende a levar a codigos PTX mais eficientes.

No restante desta sessao descreveremos cada uma dessas otimizagoes em maiores
detalhes.

Otimizacdes Peephole Otimizagoes peephole sao uma categoria de melhorias de co-
digo que consiste em substituir pequenas sequéncias de instrucoes por outras, mais
eficientes. A linguagem de montagem PTX possui varias instrucoes que admitem uma
implementagao mais eficiente quando todas as threads executam tais instrugoes com
os mesmos dados, isto é, dados nao divergentes. Um exemplo tipico é a instrugao de
desvio condicional. A implementacao de tais desvios, ao nivel de hardware, é bastante
complexa, afinal é preciso lidar com a divisao e a sincronizacao de threads divergen-
tes. Entretanto, tal complexidade nao deveria ser imposta sobre testes condicionais
nao divergentes. Por isto, o conjunto de instrucoes fornecido por PTX contém uma
instrucao bra.uni, a qual pode ser usada na auséncia de divergéncias. O manual de

programagao PTX contém o seguinte texto sobre tal instrucao [PTX, 2010]:

“All control constructs are assumed to be divergent points unless the
control-flow instruction is marked as uniform, using the uni suffix. For di-
vergent control flow, the optimizing code generator automatically determi-
nes points of re-convergence. Therefore, a compiler or code author targeting
PTX can ignore the issue of divergent threads, but has the opportunity to
improve performance by marking branch points as uniform when the com-

piler or author can guarantee that the branch point is non-divergent.”

Assim como desvios condicionais, existem outras instrugoes que podem receber o pre-

fixo uni. Existem também instrucoes que nao possuem analogo nao divergente:

Idu uma instrucao de carregamento uniforme, que assume que o endereco de origem

dos dados é nao divergente, isto é, todas as threads lerao o mesmo endereco.

call.uni uma chamada de funcao nao divergente. Chamadas de funcao podem ser

acrescidas de um predicado, de forma tal que a funcao serd chamada somente
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para aquelas threads cujo predicado seja verdadeiro. Esta instrucao assume que

tal predicado possui o mesmo valor para todas as threads.

ret.uni instrucao de retorno. Um retorno divergente suspende as threads até que todas
elas tenham retornado ao fluxo normal de execucao. Desta forma, diferentes
threads podem terminar uma funcao em momentos diferentes. Por outro lado,
caso todas as threads terminem a funcao juntas, o retorno unificado pode ser

usado para melhorar a eficiéncia do programa.

Compartilhamento de variaveis Quando a andlise de divergéncias prova que uma
variavel nao ¢ divergente, entao esta variavel pode ser compartilhada entre todas as
threads. Existem duas formas basicas de compartilhamento: interno e externo. O
compartilhamento interno consiste na alocacao de variaveis na area de memoria com-
partilhada da GPU. O compartilhamento externo é uma alteragao mais substancial do
programa fonte, e consiste na migracao de trabalho realizado na GPU para a CPU. A
principal vantagem do compartilhamento de dados é a possivel diminuicao da pressao
de registradores no kernel otimizado, o que tem o efeito benéfico de aumentar a quan-
tidade de threads que podem usar o hardware grafico simultaneamente. A GPU possui
uma quantidade fixa destas unidades de armazenamento; por exemplo 8,192 registra-
dores em uma placa GTX 8800. Para que a placa alcance a ocupacao méxima, estes
registradores devem ser distribuidos entre o teto de 768 threads que podem existir ao
mesmo tempo. Assim, uma aplicagao que requer mais de 10 registradores por thread
nao sera capaz de usar todas as threads possiveis.

Iniciaremos esta discussao explicando o compartilhamento interno de dados, o
que faremos via o exemplo da Figura [6.1] Nesta segdo utilizaremos exemplos que,
como este da Figura [6.1, embora bastante artificiais, tém a vantagem de ilustrar em
poucas linhas nossas ideias. O kernel em questao preenche as células de um vetor Out
com valores calculados a partir das colunas de uma matriz In e mais um conjunto de
quatro variaveis. Este kernel usa 11 registrados, quando compilado via nvcc -03 e,
desta forma, utiliza apenas 2/3 das 768 threads disponiveis.

A andlise de divergéncias revela que as varidveis a, b, ¢ e d possuem sempre 0s
mesmos valores para todas as threads ativas. Logo, algumas destas variaveis podem ser
mantidas em memoria compartilhada, conforme mostra a Figura Escolhemos ma-
pear duas destas variaveis, ¢ e d, para as variaveis compartilhadas commonO e common1.
Note que evitamos condicoes de corrida fazendo com que somente a thread zero escreva
sobre estas variaveis. Como todas as threads escreveriam sempre o mesmo valor na area

de memoria compartilhada, o acesso exclusivo nao é necessario para a correcao do pro-
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__global__ void nonSharedl(float* In, float* Out, int Width) {
int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
float a = 2.0F, b = 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;
for (int k = tid; k < Width #* Width; k += Width) {
Out[tid] += In[k] / (a - b);
Out[tid] -= Inl[k] / (c - d);
float aux = a;

a = b;
b =c;
c =d;
d = aux;
}
}
}

Figura 6.1: Um kernel CUDA em que a pressao de registradores é 11, levando 4 um
terco da ocupacao de threads ativas.

grama; porém, tal controle diminui também a utilizacao do barramento de memoria,
aumentando a eficiéncia deste kernel.

Conforme observamos no programa da Figura [6.2, a thread 0 é responsével por
realizar as computacoes que alteram a area de memoria compartilhada. Existem situ-
acoes, contudo, em que é possivel migrar tais computagoes, totalmente ou em parte,
para a CPU. Tal ndo é possivel na Figura[6.2] pois os dados compartilhados sao usados
em estagios intermediarios do calculo de valores nao compartilhados. Entretanto, o
exemplo da Figura ilustra uma situacao diferente.

Na Figura [6.3] as varidveis a, b, ¢ e d sao nao divergentes. Mais ainda, valores
intermediarios destas varidveis nao contribuem em nada para o calculo de varidveis
divergentes. Pode-se, portanto, extrair a fatia do programa responsavel pelo célculo
destes valores nao divergentes, de modo que eles possam ser calculados pela CPU,
conforme podemos ver na Figura A vantagem, neste caso, ¢ que a CPU pode
realizar estas computacoes mais rapidamente que uma tnica thread da GPU, como foi
feito pela thread 0 na Figura O exemplo final, mostrado o c6digo da GPU bem
como o codigo da CPU, é mostrado na Figura [6.4

Nos nao implementamos compartilhamento de varidveis ou otimizacoes Peephole

contudo, descreveremos a otimizagao unificagcao de caminhos divergentes, na Segao [6.1
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__global__ void regPress2(float* In, float* Out, int Width) {
int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (tid < Width) {
__shared__ float common0O, commonl;
float ¢ = 5.0F;
float d = 7.0F;
if (threadIdx.x == 0) {
commonQ = 2.0F;
commonl = 3.0F;
}
__syncthreads();
Out[tid] = 0.0;
for (int k = tid; k < Width #* Width; k += Width) {
Out[tid] += In[k] / (common0 - commonl);
Out[tid] -= Inl[k] / (c - d);
float aux = commonO;
if (threadIdx.x == 0) {
commonQ = commonl;

commonl = c;
}
__syncthreads();
c =d;
d = aux;
}
}

}

Figura 6.2: Uso de variaveis compartilhadas para diminuir a pressao de registradores.
Este programa ¢ cerca de 10% mais eficiente do que o kernel da Figura [6.1] em uma
GPU 9400M.

6.1 Unificacdo de caminhos divergentes

Nesta secao apresentaremos nossa otimizacao, realizada pelo compilador, de unificagao
de caminhos divergentes. Ela é um tipo muito extensivo de eliminacao de redunddn-
cias [Morel & Renvoise, 1979], cujo proposito é extrair codigo comum de caminhos de

execucao divergentes.

6.1.1 A ideia geral

No exemplo da Figura podemos ver que as sequéncias de instrugoes 17" e F' (blocos
basicos Iy e l13) possuem muitas operages (e alguns operandos) em comum. Repre-
sentaremos uma instrucao de leitura da memoria como | e uma instrucao de escrita

como 1. Assim, podemos representar as duas sequéncias como T = { L, |, %, *,x, /, /, %,
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__global__ void nonShared2(float* In, float* Out, int Width) {
int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
float a = 2.0F, b = 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;
for (int k = 0; k < Width; k++) {
int index = tid + (k * Width);
Out[tid] += In[index] / k;
Out[tid] -= In[index] / (k + 1);
float aux = a;

a =b;
b =c;
c =d;
d = aux;

}

OQut[tid] /= (a - b) * (¢ - d);

}
}

Figura 6.3: Este kernel, cuja pressao de registradores ¢ 11, possui computacoes que
podem ser compartilhadas externamente a GPU.

+, 1} e F = {L, ], %%/, % +,1}. A questdo que vem a mente é “posso fundir
esses dois caminhos para compartilhar trabalho redundante entre threads divergen-
tes?”” Em caso afirmativo, podemos perguntar: “qual é a maior sequéncia de opera-
¢Oes comuns entre essas duas sequéncias?” A Figura (b) apresenta uma resposta
possivel. Dado esse alinhamento, finalmente podemos perguntar “como fundir esses
dois caminhos, produzindo um programa novo equivalente ao original?” Nesse caso,
uma solugao possivel é apresentada na Figura (c). Note que adicionamos sele-
tores ternarios (sel) em pu-SIMD para escolher os a origem dos operandos das ins-
trugoes compartilhadas e isso segue a semantica de C/C++/Java. Uma alternativa
para arquiteturas que nao oferecem instrucoes de selecao é a transformacao classica
if-conversion [Kennedy & McKinley, 1990, [Shin, 2007]. No resto desta segao descreve-

remos os algoritmos para responder as trés questoes anteriores:

1. Na Secao [6.1.2] explicaremos quais desvios podem ser fundidos para diminuir os

caminhos divergentes.

2. Na Secao apresentaremos como encontrar, dadas duas sequéncias de ins-
trugoes disjuntas, as sequéncias de operacoes redundantes maiores (ou as mais

vantajosas).
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__global__ void sharedExternally(float* In, float* Out, int Width,
float alpha) {
int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (tid < Width) {
Out[tid] = 0.0;
for (int k = 0; k < Width; k++) {
int index = tid + (k * Width);
OQut[tid] += In[index] / k;
Out[tid] -= In[index] / (k + 1);
}
Qut[tid] /= alpha;
}
}

// Parte do programa executada na CPU:

float a = 2.0F, b = 3.0F, ¢ = 5.0F, d = 7.0F;

for (int k = 0; k < matrix_side_size; k++) {
float aux = a;

a = b;

b =c;

c =d;

d = aux;
}

float alpha = (a - b) * (c - d);
sharedExternally<<< g, b >>>(In, Out, Width, alpha);

Figura 6.4: Compartilhamento externo de valores nao divergentes.

3. Na Secao descreveremos como transformar os caminhos divergentes em uma
sequéncia de instrucoes onde as operacoes redundantes estao em um parte unifi-

cada.

6.1.2 Caminhos unificaveis

Somente faz sentido unificar os caminhos apds desvios em que ambos os caminhos
possuam codigo que nao serd executado pelas threads que tomaram o outro caminho.
Chamamos esse desvios de “if-then-else”, para distinguir de desvios “if-then” e “while”.
Por exemplo, a instrugao branch(p;,l4) da Figura é um desvio “if-then”: se houver
uma divergéncia, algumas threads irao executar o bloco bésico l3; contudo as outras
nao terao um trecho de cédigo exclusivo para processar, elas apenas ficarao esperando
as outras em ly. Nesse caso, nenhuma thread realiza trabalho redundante, algumas
apenas ficam ociosas durante um tempo. Ainda na Figura[6.6, o desvio possivelmente
divergente branch(pg,l5) ¢ um desvio “while”. Threads que sairem do laco terdo que

esperar pelas que ainda tém iteracoes a realizar. Finalmente, branch(ps, I7) € um desvio
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(a) [, | 1oad(t,, tid)
Py =ty # 0.0
branch (p,, ;)

T F
ly|load(t;, tid) ;3| load (fy, tid)
L=4* Ly =ty * 1
ty =1, * ty =t * 3.14
t, = t; * 314 t,, = t; / 2.00
ts =1, / t, ty; =ty * 2.71
th=101/14 by = 13 * L
t, = t; * 271 tis = t, + tyy

tg Iy + 1, store (¢;;, tid)
store (f;, tid) Jump (/,,)
NS
I, | sync
stop
®) r=4i 0> _ L+ 1
F=4 > = = 7 7 £ 1
(©) l; [load(t,, tid)
Py =ty # 0.0
load (t,4, tid)
L = g ™ty
s; = sel(py, thyr 3.14)
L = b ™ 8
branch (p,, 1)
Iy |t, = t;,; * 3.14
ts =1, / t,
L ;;zc
s, = sel(pg, t50 )
s; = sel(py, ty, 2.0)
o = 83 /83
t; = tg * 271
branch (p,, )
L

|114 =tz *

L9

sync

lg.gs =
store (fg s,

Iz + L3
tid

)

Figura 6.5: (a) Exemplo usado para explicar unificagdo de caminhos divergentes. (b)
Possivel alinhamento de instrugoes. (c) Codigo apos a unificagao.
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1, [Toad (i,, tid) Lli =G, i)
const (j,, 0) [T————=li =0 Gy, Jj;)

binop (p,, i, i)
branch (p,, [5)
& sync I, [binop (i;, i, i)
binop (p,y j, J) binop (j;, j, J)
branch (p,, [;) binop (¢, Jj;r Jj;)
binop (p;, ty, )
ls 1 branch (p,;, 1)
= R W
8 3
\ / |bin0p Uzr Jir J1) |
I
K =0 (x,, X, I, /
sync is = Uor Jp)
store (x,, tid) sync
stop Jump (/,)

Figura 6.6: Codigo com vérios tipos de desvio.

“if-then-else”. Em face de uma divergéncia — que realmente pode acontecer segundo a
analise do Capitulo [5| — algumas threads irao executar o rotulo lg, enquanto outras vao
para o rotulo [7. Nesse caso, cada grupo de threads divergentes passa por um caminho
exclusivo. Dizemos que os desvios “if-then-else” sao unificdveis, e os detectamos da

seguinte forma:

Definition 6.1.1 DESVIO UNIFICAVEL Seja | = branch(v,ly) um desvio condicional
com dois rotulos sucessores Iy e ly. Esse desvio é unificavel, se e somente se nao existe

caminho Iy = 1y € IR(1), e ndo eziste caminho ly = 1, € IR(I).

6.1.3 Encontrando o melhor alinhamento de instrucoes

A efetividade da unificacao de caminhos divergentes depende da solu¢ao do Problema de
Alinhamento de Instrucoes, uma variagao do alinhamento de sequéncias, que definimos

como segue:

Definition 6.1.2 ALINHAMENTO DE INSTRUCOES BI-DIMENSIONAL Definicées:

dados os segquintes pardmetros de entrada:

e dois vetores de instrucgoes, T = {i1,...,in} ¢ F ={J1,. .. Jm};
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branch (p,, [;;) ce s, = sel(py), ts, t;;)

ce 8§53 = sel(py, t, 2.0)
Ci oty = t; / ci t, =t,; / 2.00 Ci oty = S, /8
cost = 2¢, cost=2¢ + ¢,

Figura 6.7: Comparando os custos de divergéncia e unificagao.

e uma fun¢do de pontuacao 2-aria s, tal que s(i,j) € o ganho de unificar as ins-

trucoes i e j;

e uma funcao de pontuacio 2-aria c, tal que c(i,j) € o custo dos seletores necessd-

ri0S para unificar i € j;

e b, a penalidade de intervalo (gap penalty ), que, no nosso caso, € o custo de inserir

um desvio no codigo.

Problema: encontrar uma sequéncia ordenada de pares A = ((x1,y1), ..., (Tk, Yx)), tais

que:

se (x,y) € A, entao 1 <z <n,1<y<m
® ser > s entao T, > X

® ser > s entao Y, > Ys

Y (s(z,y) — c(z,y)) — b x G is mdzima, onde (z,y) € A, e G é o niumero de

mtervalos no alinhamento.

Resolvemos o problema de alinhamento de instrucdes bi-dimensional
através do  algoritmo  classico de alinhamento de sequéncias  Smith-
Waterman [Smith & Waterman, 1981]. Este algoritmo tem duas etapas: primeiro, ele
constroi uma matriz de rentabilidade que atribui ganhos para cada pareamento de
instrucoes possivel. Em seguida, ele percorre essa matriz de tras para frente, a fim de

descobrir o melhor alinhamento de instrugoes geral.

6.1.3.1 Computando a Matriz de Rentabilidade

Existe um custo, medido em termos de ciclos, envolvido na extracao de um par de

instrucoes de um caminho divergente. Figura [6.7] ilustra as operacoes necessarias para
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unificar duas operacoes de divisao localizados em caminhos diferentes da Figura [6.5
(a). A esquerda temos o desvio original e a direita o programa apés a unificacio do
desvio. O custo que acabamos de mencionar inclui selecionar os parametros da nova
instrugao (2cs) e a execugao da divisao em si (¢/). Dizemos que a fusdo é rentdvel
se o custo da execucao da instrucao unificada é inferior ao custo de executar o codigo
divergente. Denotamos essa rentabilidade por uma func¢ao de pontuacao s. No exemplo
da Figura temos s = 2¢; — 2¢, — ¢/ = ¢/ — 2¢,. Observe que, se as duas varidveis
passadas para o seletor sao as mesmas, entao o seletor nao é necessario, e seu custo
nao é levado em consideracao.

Para unificar instrucoes divergentes, temos de encontrar a sequéncia mais rentavel
de instrugoes a serem unificadas. Nosso guia nesta busca é a matriz de rentabilidade.
Para produzir a rentabilidade da matriz, deve-se armazenar uma sequéncia de instru-
¢oes ao longo do linha superior e outra sequéncia ao longo da coluna a esquerda de
uma matriz bi-dimensional. Cada célula da matriz estd associada a um valor g, ex.:
Hli, j] = g, onde g é o maior ganho de qualquer modo possivel de unificar as instrugoes
até os indices i e j. O ganho da posi¢do H[i, j] é calculado pela seguinte relacao de

recorréncia, onde os parametros s, c e b sao explicados na Definicao [6.1.2

(Hli— 1,5~ 1] - (i, j) ~ b,
o Hlij 1],
Hli, j] = s(i,j) + MAX . ‘ (6.1)
H[Z_L]L
0

Continuando com nosso exemplo, a Figura mostra a matriz de rentabilidade
que nos construimos para o programa na Figura (a). Nos estamos usando a seguinte
fungdo de pontuacao: s({,]) = s(1,1) = 100, s(x, %) = 2, s(/,/) = 8, s(+,+) = 2.
Nos assumimos que o custo de inserir um desvio é de b = 2. Observe que esse custo
¢ pago apenas uma vez, quando saimos de uma sequéncia de movimentos diagonais
fazermos um movimento horizontal ou vertical. Por razdes de simplicidade, consi-
deramos ¢ = 0. Normalmente, obtemos esses ntimeros do manual de programacao
CUDA [CUDA, 2011]. Ou seja, s(¢,¢) & o numero de ciclos que o hardware leva para
processar a instrucao ¢. O custo fixo b é o nimero de ciclos para executar uma instrugao
de desvio condicional (tomando o desvio ou nao). O custo variavel ¢(i,j) é o nimero
de ciclos para executar um seletor, multiplicado pelo niimero de seletores necessérios
para fundir instrucoes ¢ e j.

Uma vez que noés calculamos a matriz de rentabilidade, para encontrar a solucao
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Figura 6.8: Matriz de rentabilidade do programa na Figura (a).

do problema de alinhamento de instrucoes basta percorrer a matriz de tras para frente,
a partir da dltima posicao (H[n,m]) e indo para tras até a primeira (H[0, 0]), seguindo
a direcao do movimento mais lucrativo que chega até aquela posicdo. Ou seja, se o
melhor modo de chegar a H[i, j] for pela diagonal a partir de H[i — 1,j — 1], entdo
continuamos a nossa travessia indo para H[i — 1, j — 1]. Para fazer o caminho de volta,
armazenamos em cada célula da matriz, a dire¢cdo (horizonte, vertical ou diagonal)
utilizada para chegar a ela. No nosso exemplo, a tltima posigao é H[9, 8], e a sequéncia
mais rentavel ¢ A = ((1,1),(2,2), (3,3),(4,3),(5,3),(6,4),(7,5),(7,6), (8,7) ,(9,8)).
No exemplo da Figura cada célula da matriz tem a direcao do movimento
mais rentavel para chegar a ela. As caixas cinzas marcam o caminho mais rentavel na
matriz, o que denota exatamente o alinhamento visto na Secao |6.1.1} Damos preferén-
cia a movimentos horizontais e verticais sobre movimentos diagonais. Ou seja, quando
o ganho de unificar duas instrugoes é o mesmo que o ganho de manté-las divergentes,
escolhemos o ultimo pois ele j4 pagou o custo da inser¢ao uma instrucao de desvio.
Desta forma, evitamos o custo adicional da inser¢ao de um desvio no c6digo se, mais
tarde, encontramos duas instrucoes que nao podem ser alinhadas. Por exemplo, na
Figura poderiamos ter chegado em H|[4,3] usado uma diagonal a partir H|[3,2],
unificando duas multiplicacoes. No entanto, as proximas duas instrucoes — multipli-

cacao e divisdo — nao sao compativeis, tendo uma pontuacao muito baixa. Assim,
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seriamos obrigados a inserir um desvio no codigo. Por outro lado, dado que chegamos
a H[4,3] verticalmente, o custo do desvio ja havia sido pago, portanto, ndo pagamos
nada para chegar a H|[5, 3] verticalmente.

De forma similar aos algoritmos tradicionais de eliminacao de redundancia, abusa-
mos do poder de identidades entre as instrugoes para maximizar a quantidade de codigo
extraida dos desvios. Assim, passamos a unificar instrucdes com opcodes diferentes, caso
exista uma identidade entre esses operandos. Por exemplo, o operador de comparacao:

= a > b é equivalente a p = b < a. Como outro exemplo, na Figura [6.8 célula
HI8, 6] deixamos o lucro de unificar uma adi¢do com uma multiplicacdo ser 1. Neste
caso, assumimos a existéncia de uma instrucao de “multiplicagao-adicao™ t = a X b+c,
que pode ser usada como uma identidade para ambas as instrugoes. Em nosso traba-
lho usamos apenas identidades simples, no entanto, é possivel levar esta abordagem
ao extremo, empregando a técnica de saturagao de igualdades [Tate et al., 2009] para

encontrar as sequéncias de coédigo mais semelhantes para cada caminho do desvio.

Complexidade Algoritmica Dadas duas sequéncias de instrucoes, T e F, o calculo
da matriz de rentabilidade é de O(|T'| x |F|), em termos de tempo e espago. Percorrer

a matriz da altima célula até a origem é O(|T| + |F).

6.1.4 Geracao de Cédigo

Dadas duas sequéncias de instrugoes T = {iy,...,i,} ¢ F = {j1,...,Jm} apés um
desvio condicional branch(p,!’), mais um alinhamento de instrugdes A = {(z1,v1),

oy (Tk, yr) }, sdo utilizadas as seguintes regras para a gera¢ao de codigo:

e A={...(z—1,y—1),(x,y),...}: unifica-se as instrucoes T[z] e F[y] em uma

nova instrucao no fim do bloco de instrugoes unificado;

e A={ . (z—1y—1),(z,y),(x,y+1),...,(x,y+k),...}: cria-se uma sequén-
cia de rotulos [y, ...,[; para as instrugoes Fly + 1),..., Fly + k], e adiciona-se
branch(p, ) ao fim do bloco de instru¢oes unificado, onde [ é o rétulo do proximo

bloco unificado;

e A={ . (z—1y—1),(z,y),(x+1,y),...,(x+ k,y),...}: cria-se uma sequén-
cia de rotulos [y, ...,y para as instrugoes Tz + 1],...,T[z + k], e adiciona-se

branch(p,!) ao fim do bloco de instruc¢oes unificado.

A Figura (c) apresenta o codigo que é produzido seguindo-se a matriz de
rentabilidade na Figura
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6.2 Experimentos

Nesta secao, discutiremos os experimentos que usamos para testar e validar a
otimizacao. A otimizacao foi implementada sobre o compilador de PTX Oce-
lot [Kerr et al., 2009], versao 1.0.432. PTX [PTX, 2010], ¢ um conjunto de instrugoes
de alto nivel, utilizado para representar cédigo de maquina das GPUs da Nvidia. Oce-
lot ¢ uma ferramenta de codigo aberto, projetada e implementada na Universidade
Georgia Tech, que analisa e otimiza PTX. Os experimentos foram executados em uma
GPU NVIDIA GeForce GTX 470.

As aplicacdes: Nao ha um consenso sobre o conjunto padrao de aplicagoes de
teste CUDA. Assim, procuramos reunir um conjunto significativo de aplicacbes que
(i) estao disponiveis publicamente, (ii) tém sido utilizados em trabalhos anterio-
res [Cederman & Tsigas, 2009, [Che et al., 2009, [Kerr et al., 2009] e (iii) foi concebido
e implementado por especialistas na area. NoOs escolhemos as seguintes colecoes de
benchmarks: Rodinia [Che et al., 2009], o SDK da Nvidia [SDK, 2011] e o GPU-
quicksort [Cederman & Tsigas, 2009]. Estes benchmarks contém 30 aplicagoes, que
fornecem mais de 80 kernels. Nos encontramos, através de instrumentacao, divergén-
cias em 67 nicleos, que vamos usar nesta secao. Esses programas, compilados com o

nvce 3.0 da Nvidia, contém juntos mais de 46.000 instrucoes PTX.

Oportunidades para unificacdo de caminhos: Os trés graficos na Figura mos-
tram nimeros estaticos que medimos apds a aplicacao de fusao de caminhos em nossos
testes. Cada ponto no eixo X é um kernel e eles estao ordenados pelo nimero de des-
vios unificiveis. No topo apresentamos o nimero de desvios por kernel (742 no total).
Na segunda parte temos o nimero de desvios unificaveis (196 no total), sendo que o
kernel com mais desvios unificaveis possui 31 deles. Na terceira parte, estd o niimero
de desvios unificaveis que sao divergentes e, finalmente, na porte do fundo temos o ni-
mero de unificacoes lucrativas. Encontramos 196 desvios unificaveis nas aplicacoes, dai,
cerca de 26 % do ramos sao da variedade “if-then-else” que descrevemos no Se¢ao[6.1.2]
Quanto a proporcao de desvios unificaveis, essa colecao nao difere de programas em
C tradicionais. Por exemplo, 403.gcc, o maior programa do SPEC CPU 2006, con-
tém 2.152.106 desvios, dos quais 23,5% sao unificaveis. Nos obtivemos esse numero,
analisando os bytecodes que o LLVM 2.8 [Lattner & Adve, 2004] produz ap6s compilar
403.gcc. A andlise de divergéncias indica que 70% dos desvios unificaveis, ou seja, 137
desvios condicionais, sao divergentes. Depois de construir a matriz de rentabilidade

de todos estes desvios, descobrimos 30 unificacoes rentaveis. Em outras palavras, o
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Figura 6.9: Numeros da unificacao de caminhos. Kernels no eixo X estao ordenados
pelo nimero de desvios.

algoritmo da Secao aponta que 4% dos 742 desvios poderiam ser unificados.

Ganhos de desempenho da unificacio de caminhos: Escolhemos seis desvios,
dos 30, cuja unificacao resulta em ganho superior a 100 ciclos. Dois desses desvios
estdo em rodinia:lud (0.37%, -3.35%). Os outros estao no sdk:mergeSort (3.59%),
rodinia:heartwall (0.12%), rodinia:srad (0.48%) e GPU-quicksort (3.09%). Os
niumeros entre parénteses sao as aceleracoes apos a fusao de caminhos. Observamos
ganhos em cinco desvios, e uma perda de desempenho em lud, que foi devido a um
aumento na pressao de registradores no bloco unificado. Mais registradores implica em
menos threads em execucao simultanea na GPU. Nossos ganhos sao pequenos porque
(i) os codigos sao de aplicagoes bem conhecidas, que ja estdo altamente otimizadas e
(ii) a implementacao atual nao consegue unificar os desvios no final dos blocos basicos,
impedindo-a de unificar conjuntos de varios blocos basicos. A aceleracao negativa

em rodinia:lud ¢ devido a uma divergéncia falsa: os dados de entrada disponiveis
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para esta aplicacao estao perfeitamente alinhados com o niimero de threads que ela cria,
assim, nunca acontecerao divergéncias devido a uma condicao de fronteira. Este tipo de
adaptacao manual de dados é um padrao recorrente em alguns dos benchmarks CUDA
disponiveis publicamente. No entanto, entendemos que colocar o 6nus da codificacao
para um tamanho especifico de entrada sobre desenvolvedor é mais excecao do que caso

comum nas aplicacoes para GPU.

6.3 Conclusao

Neste capitulo apresentamos uma técnica de otimizacao de coddigo divergente para
mitigar o impacto das divergéncias no desempenho de aplicacoes que executam em
arquiteturas SIMD. Essa otimizacao é totalmente automaética, podendo ser realizada
durante a compilagao, nao necessitando de nenhum esforgo por parte do programador
da aplicacao. Infelizmente, essa técnica obteve ganhos de desempenho baixos porque
utilizamos codigos de aplicacoes que ja estao altamente otimizadas e ela nao consegue

unificar instrugoes de desvio no final dos blocos béasicos.



Capitulo 7

Conclusoes

Nesta dissertacao desenvolvemos técnicas de analise e otimizagao de cédigo que bus-
cam entender e melhorar automaticamente programas escritos para o modelo SIMD.
Mostramos que este modelo de processamento apresenta fenomenos complexos o su-
ficiente cuja anélise demanda uma combinacao de técnicas de geragao e otimizagao
de codigo estaticas e dinamicas. Entre tais fendmenos, destaca-se aquele usualmente
chamado divergéncia de execucao. Do ponto de vista dinamico, desenvolvemos um
profiler de codigo capaz de mensurar o volume de divergéncias em codigo CUDA. Do
lado estético, nos projetamos e implementamos uma andlise que determina com alta
probabilidade os desvios condicionais que irdo causar divergéncias. Ainda do ponto de
vista estatico desenvolvemos uma otimizagao de cédigo chamada fusao de caminhos
divergentes, a qual junta, de forma automatica, trechos de codigo que, doutro modo,

seriam executados de forma divergente.

7.1 Analise Dinamica: O Papel do Profiler

Profiling consiste em fazer varias medicoes de uma aplicacao em execugao. A medi-
cao pode ser feita por codigo inserido na aplicacao ou por uma ferramenta externa.
Essa técnica é util para localizar trechos que precisam ser otimizados e para validar
otimizacgoes.

Quando se implementa um profiler, deve-se tomar cuidado para que o processo
de medicao nao contamine os resultados. Bem como ¢é desejavel que ele tenha a maior
precisao possivel. No caso da nossa instrumentacao o primeiro foi garantido porque nao
utilizamos nenhuma variavel do programa (o que aumenta a pressao por registradores e
o tempo de execu¢ao), para obter o segundo tivemos que fazer um laco para selecionar

a thread escritora e assim garantir que todos desvios sejam contados.
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O profiler tém a ventagem de analisar o programa enquanto ele executa, podendo
entender fendmenos que dependem da entrada do programa e argumentos para funcoes,

podendo fazer uma analise muito mais profunda sobre o que ocorre durante a execucao.

7.2 Analise Estatica de Caminhos Divergentes

Ao contrario do profiler, que retorna informacao apenas sobre uma determinada execu-
¢ao, a analise estatica consegue provar que algumas propriedades sao validas em todas
execucoes. Além disso nao requer a execucao da aplicacdo, permitindo que ela seja
invocada automaticamente durante o processo de compilacao, ao contrario das analises
dinamicas que necessitam que o programador invoque a aplicacao e passe o arquivo
de entrada. Infelizmente devido as complexidade de se implementar analises estéaticas
e devido ao fato que elas nao tém informacao do que ocorre durante a execucao nem
sobre os dados de entrada, geralmente as técnicas de anélise estatica s6 podem fazer
verificacoes muito conservadoras.

Assim as andlises dindmicas e estatica possuem visdes complementares sobre o
que acontece durante a execugao do programa: anélises dinamicas possuem uma visao
aprofundada sobre uma ou algumas execugoes, enquanto as anélises estaticas tém uma
visao superficial, mas vélida para todas execucoes. A anélise dindmica pode ser usada
para validar os resultados da anilise estatica, ou mesmo para guid-la, informando quais

partes do cédigo realmente precisam ser otimizadas.

7.3 O Produto Final: Otimizacao Automatica

A otimizacao obteve ganhos de desempenho baixos porque utilizamos codigos de apli-
cagoes bem conhecidas, que ja estao altamente otimizadas e a otimizacao nao consegue
unificar as instrucoes de desvio no final dos blocos bésicos, impedindo-a de unificar
regioes de codigo maiores. Em alguns casos a otimizacao causou perda de desempenho
devido a aumento na pressao de registradores no bloco unificado ou a otimizacao de
falsos positivos da andlise estatica de divergéncias.

Acreditamos que futuramente surgirao aplicagoes para GPU mais complexas, as
quais o programador nao tera tempo de otimizar o c6digo todo (no méaximo os trechos

mais executados). Nessas aplica¢oes nossas otimizagoes terao um impacto maior.



7.4. TRABALHOS FUTUROS 87

7.4 Trabalhos Futuros

Este trabalho abre novas direcoes para a pesquisa em geragao de codigo para aplicagoes

de alto desempenho:

e Atualmente a instrumentacao de divergéncias s6 consegue informar o nimero do
bloco béasico que contém a instrucao onde ocorre o desvio divergente, como des-
crito na Se¢ao[4.2l Podemos melhoréa-la para que seja capaz de informar o nimero
da linha no codigo fonte onde a divergéncia ocorreu, aproveitando as diretivas
.1loc que o compilador CUDA (NVCC) insere no codigo PTX [PTX, 2010].

e Melhorar a precisao da anéalise de divergéncias, acoplando-a com a técnica de
deteccao de vetores afins de Collange et al. [Collange et al., 2009]. A analise de
variaveis divergentes do Capitulo [5| detecta o que Collange et al. chamam de
vetores uniformes (o vetor é o conjunto de valores de uma variavel para todas as
threads de um warp): o valor da variavel v na thread x é v, = a, onde a é constante
para todas as threads. Em um vetor afim, o valor da variavel v na thread x é v, =
ax+0b, onde a e b sao constantes. Esperamos que com a utilizacao dessa técnica, a
andlise de divergéncias nao produza mais falsos positivos para construgoes como
abaixo, onde a anélise indica que j possui uma dependéncia de sincronizagao em
relagdo a i (ela aponta que, sendo i divergente, as threads poderiam executar
nameros diferentes de iteracoes do laco). Com a deteccao de vetores afins, a
andlise de divergéncias perceberia que todas as threads vao executar o mesmo

nimero de iteracoes e assim nao existe dependéncia de sincronizagao entre j e i.

// max & multiplo de ntid.x

for (i=tid.x; i<max; i+=ntid.x) {
int j=0;

j++;

2

e Tornar unificacao de blocos bésicos consciente do nimero de registradores que o
codigo gerado estd usando para evitar que o codigo gerado fique mais lento por

usar registradores em excesso.

e Fazer a unificacdo de blocos bésicos tratar as instrucoes de desvios no final dos
blocos unificados, para torné-la capaz de unificar conjuntos de blocos bésicos,
como fizemos manualmente no algoritmo de ordenacgao biténica usado na imple-
mentacgao de quicksort de Cederman et al. (Secao .
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e Implementar outras otimizagoes descritas no Capitulo[6] como compartilhamento

de varidveis.

Como visto, exitem vérias oportunidades de pesquisa, principalmente no aumento
do ganho da unificagao de blocos basicos. Além disso, a anélise estatica de divergéncias

pode ter outas aplicagoes além da otimizacao de codigo divergente.
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