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Resumo

Temos assistido a um grande avanço no uso de dispositivos projetados especi�camente

para a execução de aplicações paralelas. Exemplos desta classe de hardware são as

placas de processamento grá�co, como as GPUs produzidas pela NVIDIA. A utilização

de GPUs para acelerar aplicações de propósito geral deu origem a uma nova linha de

desenvolvimento de aplicações paralelas, popularmente conhecida como GPGPU. Em-

bora recentes, aplicações GPGPU já foram utilizadas para aumentar o desempenho de

programas tradicionais em até 100 vezes. Contudo, a programação nestes ambientes

apresenta diversos desa�os, em decorrência de fatores como o complicado arranjo de

memória, a grande �exibilidade de escalonamento de threads e a própria natureza das

aplicações que precisam ser paralelizadas, as quais, muitas vezes, não se encaixam no

modelo de programação SIMD das GPUs. A �m de mitigar estes desa�os, permitindo

que desenvolvedores não especialistas possam usufruir do grande poder computacional

no ambiente GPGPU, nós propomos novas técnicas para a avaliação de desempenho

e otimização neste ambiente. Nossas técnicas são baseadas no uso conjunto de aná-

lises estáticas e dinâmicas de programas. As técnicas de análise estática provêem ao

desenvolvedor uma visão global da aplicação paralela; porém, esta visão é muitas ve-

zes desnecessariamente conservadora. Por outro lado, as técnicas de análise dinâmica

fornecem ao programador uma visão precisa da aplicação sob análise; contudo, esta

visão é local, e depende de fatores tais como os dados de entrada e o ambiente de

execução. O intuito do presente trabalho é combinar esses dois universos de análise de

programas a �m de que desenvolvedores possam obter mais informações do que seria

possível usando cada estratégia em separado.
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Abstract

We have witnessed large advances in the use of devices designed speci�cally 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

�exibility when scheduling threads and the very nature of applications that need to be

parallelized, which often is not �t 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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Capítulo 1

Introdução

Existe uma constante busca por desempenho em Ciência da Computação. Este tão

necessário desempenho pode ser alcançado via novas tecnologias de hardware. A Lei

de Moore, reza que, a cada 18 meses, o número de transístores por unidade de área

dobra de tamanho. Como um corolário, temos que o numero de operações matemáticas

executadas por unidade de tempo destes processadores tende também tende a dobrar

neste período de tempo [Asanovic et al., 2006]. Infelizmente, este corolário não tem

sido observado em processadores mais recentes. Em particular, desde 2004-2005, temos

assistido a uma dramática desaceleração do número de operações por segundo de um

núcleo de processamento, quando comparada com o número de transístores que ele

possui [Asanovic et al., 2006]. Uma saída para este problema é a computação paralela.

A computação 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 múltiplos núcleos

de processamento, ou podemos interligar vários computadores de forma que eles traba-

lhem em conjunto. Tais computadores podem estar conectados por redes locais muito

rápidas, ou mesmo por redes distribuídas em um vasto espaço geográ�co. Atualmente

um novo elemento passou a fazer parte do leque de possibilidades do desenvolvedor de

software paralelo: as placas grá�cas, ou GPUs, como são comumente conhecidas.

As primeiras GPUs eram dispositivos de função �xa, ou seja executavam sem-

pre as mesmas operações (geração de imagens em um bu�er, para exibição em um

monitor), variando-se apenas a descrição da imagem [Buck et al., 2004]. A partir de

2001 elas passaram a contar com unidades programáveis bastante simples, chamadas

de shaders. Porém essas unidades tinham muitas limitações quanto aos dados que

podiam acessar (geralmente somente os dados produzidos pelo estágio anterior do pi-

peline) e as instruções que podiam executar, sendo que inicialmente não eram Turing
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completas [Microsoft, 2011a, Microsoft, 2011b]. Em 2006 foi criada uma GPU com

unidades de processamento uni�cadas, ou seja, capazes de executar código de qualquer

tipo de shader. Deste modo, os pesquisadores começaram a veri�car que as GPUs se

tornaram muito �exíveis e que poderiam usar esse hardware para acelerar aplicações

paralelas fora do contexto da computação grá�ca. Isso levou à crescente populari-

dade de ambientes de programação para GPUs, notadamente CUDA [CUDA, 2011] e

OpenCL [Khronos OpenCL Working Group, 2008].

Executar aplicações de propósito geral em GPUs é atrativo porque esses pro-

cessadores são massivamente paralelos. Por exemplo, a Nvidia Geforce GTX 580

tem 16 multiprocessadores, construídos de 32 unidades de processamento e cada um

sendo capaz de executar 1536 threads. Esse tipo de hardware permite que uma apli-

cação em GPU execute até 100 vezes mais rápido que uma aplicação não otimi-

zada [Ryoo et al., 2008a] para CPU e até 14 vezes mais rápido que a melhor implemen-

tação em CPU [Lee et al., 2010]. Essa discrepância tende a continuar à medida que

hardware mais novo integra melhor CPU e GPU [Seiler et al., 2008] e novos modelos

de hardware heterogêneo são introduzidos [Saha et al., 2009].

GPUs são massivamente paralelas; contudo, devido a restrições em sua arqui-

tetura, nem toda aplicação pode se bene�ciar do seu poder computacional. Nesses

processadores, as threads são organizadas em grupos que executam em lock-step, cha-

mados warps no jargão da Nvidia, ou wavefronts, no jargão da AMD. Essa arquitetura,

um dos elementos básicos da taxonomia de Flynn [Flynn, 1972], é conhecido como Sin-

gle Instruction Stream, Multiple Data Stream ou SIMD. Para entender melhor as regras

da execução de threads do mesmo warp, podemos imaginar que exite um decodi�ca-

dor de instruções que a cada ciclo decodi�ca uma instrução e a despacha para várias

unidades de execução, onde cada unidade de execução executará a instrução 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 frequência da unidade de controle é metade da unidade

de execução, um CUDA core têm duas unidades de controle (um para os warps pares

e outro para os ímpares) onde cada uma envia uma instrução para ser executada por

16 unidades de execução em 2 ciclos.

Essa forma de implementação do hardware permite economizar espaço que seria

utilizado com unidades de controle, mas restringe todas as threads do warp a exe-

cutar a mesma instrução. Aplicações regulares como as que trabalham com matri-

zes [Asanovic et al., 2006] executam muito bem em GPUs, pois temos sempre a mesma

operação sendo aplicada de forma independente em dados diferentes. Contudo, nem

toda aplicação é tão 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 são

divergentes.

Como o decodi�cador de instruções só pode despachar uma instrução de cada

vez, unidades que executam as threads que foram para um dos caminhos vão ter que

esperar enquanto as unidades responsáveis pelas threads que foram para o outro exe-

cutam. Assim, as divergências podem ser uma grande fonte de degradação de de-

sempenho. Por exemplo, Baghsorkhi et al., usando um modelo analítico do desempe-

nho das GPUs da Nvidia, descobriram que um terço do tempo de execução de uma

aplicação do CUDA SDK (software development kit) é desperdiçado com divergên-

cias [Baghsorkhi et al., 2010].

Otimizações de código para evitar divergências são difíceis por várias razões.

Primeiro, alguns algoritmos são inerentemente divergentes e suas threads naturalmente

não irão concordar no caminho a ser tomado em desvios. Segundo, procurar desvios

divergentes força o desenvolvedor a lidar com uma tarefa tediosa, que pode necessitar

de entendimento aprofundado de código que pode ser grande e difícil de entender. São

tais problemas que este presente trabalho visa mitigar.

1.1 Tese

É fato notório que as linguagens de programação tornam-se cada vez mais expressi-

vas, disponibilizando aos desenvolvedores abstrações tais como orientação por objetos,

funções de alta ordem, tipos genéricos. Por outro lado, o hardware em que progra-

mas escritos em tais linguagens serão executados torna-se cada vez mais complexo, por

exemplo, provendo pipelines mais longos, mais núcleos de execução, instruções mais

poderosas. Arquiteturas SIMD são um caso particular de hardware complexo.

Programadores normalmente con�am em compiladores otimizadores ou pro�lers

de programas para que suas aplicações possam obter o máximo de desempenho do

hardware. Nós acreditamos que ambientes de execução SIMD possuem caraterísticas

tão peculiares que levam ao desenvolvimento de técnicas de compilação e pro�ling que

não são normalmente vistas fora deste ambiente. Assim, podemos declarar a nossa tese

da seguinte forma:

A otimização de aplicações de propósito geral em GPUs demanda o

desenvolvimento de novas técnicas de análises estáticas e dinâmicas, bem

como a sua integração, em particular para analisar e otimizar divergências.

Esta tese pode ser dividida em quatro objetivos especí�cos, listados abaixo:
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1. O modelo SIMD demanda técnicas de pro�ling diferentes das técnicas utilizadas

no pro�ling de aplicações sequencias.

2. Um pro�ler construído especi�camente para mensurar divergências em programas

SIMD é uma ferramenta extremamente útil para ajudar os desenvolvedores a

construírem código mais e�ciente.

3. O modelo SIMD requer técnicas de otimização de código diferentes das técnicas

de otimização e análise tradicionais.

4. É possível obter ganhos reais de desempenho via otimizações automáticas cons-

truídas especi�camente para o modelo SIMD.

Para demonstrar a tese, submetemos várias aplicações presentes na suite de ben-

chmarks Rodinia [Che et al., 2009] e no CUDA sdk [SDK, 2011] a análises estáticas

e dinâmicas além de realizar otimizações manuais e automáticas em seus códigos e

veri�car os ganhos de desempenho.

1.2 Contribuições

Deste trabalho resultam as seguintes contribuições:

De�nição de uma semântica de execução SIMD: O Capítulo 3 descreve uma

formalização do modelo de execução SIMD por meio de uma linguagem

simples chamada µ-SIMD. Embora já existam outras formalizações, como

Bougé [Bougé & Levaire, 1992] e Farrell [Farrell & Kieronska, 1996], elas descre-

vem o programa em uma linguagem de alto nível, enquanto nossas análises e

otimizações tratam programas em linguagem de montagem. Também foi imple-

mentado um interpretador de µ-SIMD em Prolog para veri�car a formalização.

Mapa de divergências: O Capítulo 4 descreve uma técnica para monitoração dinâ-

mica de divergências chamada mapa de divergências. Essa técnica monitora a

localização e o volume de divergências. Para cada desvio no código, são usados

dois contadores: o primeiro deles marca o número de warps que visitaram o des-

vio (tomando o desvio ou não) e o outro conta quantos warps que, tendo visitado

aquele desvio, apresentaram uma divergência. Isso mostra ao desenvolvedor da

aplicação os trechos do código onde ocorre degradação de desempenho causada

por divergências e pode ser usado para prover informações ao compilador para

utilização em otimizações guiadas por monitoração de execução.
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Análise de Divergências: O Capítulo 5 descreve uma técnica de análise estática de

divergências. Essa técnica analisa as dependências das variáveis do programa

e veri�ca se um desvio é divergente através das variáveis que são utilizadas no

cálculo da condição do desvio. Ela assume que os argumentos da chamada do

kernel e a memória da GPU estão livres de divergências e a variável threadId

(um registrador especial, que retorna o número da thread que o lê), normalmente

usada para dividir os dados entre as threads, é divergente (uma variável divergente

possui valores diferentes entre as threads do warp). A partir daí threadId torna

divergente as variáveis que dependem dele e todos os desvios cujo cálculo da

condição use variáveis divergentes são considerados divergentes. Embora essa

análise gere falsos positivos, ela não apresenta falsos negativos, garantindo que

os desvios que utilizam apenas variáveis que não dependem de threadId não são

divergentes.

Uni�cação de caminhos divergentes: O Capítulo 6 descreve uma otimização que

usa a análise de divergências descrita anteriormente para fundir caminhos diver-

gentes de uma estrutura de controle if/else reaproveitando instruções presentes

em ambos os caminhos. Essa otimização usa o algoritmo de sequenciamento

Smith-Waterman [Smith & Waterman, 1981], com algumas modi�cações, para

identi�car sequências de instruções comuns aos caminhos divergentes.

As implementações do pro�ler, da análise de divergências e da uni�cação

de caminhos divergentes trabalham com programas na linguagem de montagem

PTX [PTX, 2010] para GPUs Nvidia, gerados a partir de código CUDA [CUDA, 2011].

Mas elas podem ser portadas para qualquer arquitetura SIMD que suporte execução

parcial, ou seja, onde exista um mecanismo para especi�car um subconjunto das uni-

dades de processamento em SIMD que vai executar uma instrução.

Além disso, esse trabalho resultou nas seguintes publicações: um artigo na con-

ferência International Symposium on Computer Architecture and High Performance

Computing (SBAC) [Coutinho et al., 2010], que ganhou prêmio de melhor artigo;

uma submissão no periódico Concurrency and Computation: Practice and Experi-

ence (CCPE) [Coutinho et al., 2012] e um artigo na conferência Parallel Architectures

and Compilation Techniques (PACT) [Coutinho et al., 2011], cuja taxa de aceitação

foi de 16%.

Além dos trabalhos citados acima, este trabalho contém outras duas partes. O

Capítulo 2 descreve o contexto em que situa-se este trabalho, explicando os princípios

que norteiam o funcionamento de GPUs, bem como a história da evolução destas placas
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e os trabalhos relacionados. Finalmente, o Capítulo 7 conclui este texto, acrescentando

ao mesmo nossas considerações �nais.



Capítulo 2

Background

2.1 A roda da reencarnação do hardware

A roda da reencarnação é um termo cunhado por Myer e Suther-

land [Myer & Sutherland, 1968]. É interessante notar que esse conceito é tão

antigo, que precede o Unix e que a evolução de seu sistema de processamento grá�co

parece muito com a história das GPUs atuais. Esse termo se refere ao seguinte

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

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

dispendiosa e liberar a CPU para outras atividades.

• O dispositivo �ca cada vez mais poderoso, eventualmente tornando-se Turing

completo1.

• 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 situações em que este fenômeno ocorre incluem:

Computação grá�ca: Foi projetando um processador grá�co que Myer e Sutherland

perceberam a �roda da reencarnação�. Na computação grá�ca já se deu a �volta�

na roda muitas vezes, com inúmeros dispositivos. A história das GPUs e sua

relação com a roda serão explicados em detalhes na Seção 2.2.

1Em termos gerais, um processador Turing completo pode executar todos programas que uma
máquina de Turing é capaz de executar.

7
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Processamento matemático: A arquitetura x86 começou sem suporte a operações

de ponto �utuante. Para sanar essa de�ciência, em 1987 foi lançado um copro-

cessador para realizar essa tarefa, o infame 8087. Já a o acelerador matemático

ClearSpeed CSX700 [ClearSpeed, 2011] é Turing completo, além de ter suporte

a inteiros.

Estrada e saída: Os primeiros discos para PCs endereçavam os setores do disco pelo

método CHS (Cylinder-Head-Sector), onde havia uma correspondência direta

entre o endereço de um setor e sua localização física no disco. Posteriormente,

o endereçamento passou a ser feito pode meio de endereços lógicos e foi incluído

um pequeno processador para fazer a tradução entre endereços lógicos e físicos.

Eventualmente foi estudada a possibilidade de realizar parte do processamento

de uma aplicação no controlador do disco para diminuir a quantidade de dados

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

Comunicação: Já foram implementadas várias interfaces de redes com hardware para

executar parte do processamento de pacotes no lugar do processador. Atualmente

as placas disponíveis no mercado fazem no mínimo o cálculo da soma de veri�-

cação do pacote. Um tipo de aceleração mais complexa é o TCP O�oad Engine

(TOE), que consiste em executar o protocolo TCP (e protocolos abaixo dele)

diretamente na interface de rede [Mogul, 2003]. Normalmente um TOE é im-

plementado usando um processador de propósito geral que executa um sistema

operacional embarcado. A interface de rede da interconexão para clusters Qua-

drics é implementada utilizando processadores RISC, com instruções extras para

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

Gerenciamento: O objetivo aqui não e ganhar velocidade, mas ser capaz de controlar

uma máquina remotamente, mesmo que seu sistema operacional esteja travado.

Para ter essa capacidade, vários servidores possuem �controladores de gerenci-

amento�, sendo que vários desses controladores são praticamente computadores

separados. Por exemplo, o módulo de gerência remota Intel RMM3 [rmm3, 2010]

possui um processador ARM9, 64 MB de memória, interface de rede própria,

executa uma versão de Linux para sistemas embarcados, e ainda possui um ace-

lerador criptográ�co. Assim, um controlador de gerenciamento corresponde à

�uma volta e meia� na roda da reencarnação.

Impressão: Impressoras de rede possuem processadores próprios para evitar a neces-

sidade de ter uma máquina dedicada como servidor de impressão. Elas chegam
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a ter seu próprio sistema operacional e, segundo analistas de segurança, podem

ser utilizadas para invadir uma rede de computadores.

2.2 História das GPUs

Os computadores de propósito geral que compramos nas lojas normalmente vêm equi-

pados com uma placa de processamento grá�co. É este hardware super especializado

que representa na tela do computador as janelas, botões e menus dos aplicativos mais

comuns e também as belas imagens 3D dos jogos de computador. Algumas destas

placas são programáveis, isto é, nós, usuários, podemos criar programas que serão exe-

cutados neste hardware. Isto, é claro, faz perfeito sentido, a�nal, pode-se imaginar que

uma placa de processamento grá�co tenha um enorme poder computacional, a�nal,

as imagens que são exibidas nos monitores de nossos computadores são cada vez mais

exuberantes e complexas.

Mas nem sempre foi assim. Até meados da década de 90, não existia quase

nenhum hardware grá�co em computadores pessoais IBM PC. Em 1984, mais ou menos

na mesma época em que a SGI lançou seu primeiro terminal grá�co, a IBM lançou o

IBM Professional Graphics Controller para PCs, mas ele foi um fracasso devido a

seu alto custo e falta de software compatível. Em 1987, a IBM de�niu o padrão

VGA (video graphics array). As placas de vídeo VGA eram praticamente isto: uma

área contígua de dados (um vetor, também chamado de frame bu�er) que podem ser

lidos e representados em uma tela. A CPU, é claro, era a responsável por preencher

esta memória. E tal preenchimento deveria acontecer várias vezes a cada segundo.

Inicialmente, esta carga sobre a CPU não era um terrível problema. Os aplicativos

grá�cos de então eram muito simples, normalmente bidimensionais. À medida que

a complexidade das cenas 2D foi aumentando, foram implementadas acelerações 2D,

como operações para combinar vários bitmaps em uma imagem e operações de desenho

de �guras geométricas, como retângulos, triângulos, círculos e arcos.

Esta época saudosa, contudo, não durou muito. Com o surgimento de bibliotecas

3D, como OpenGL [Shreiner et al., 2011], surgiram novas aplicações. Jogos digitais

e aplicações de CAD passaram a exigir processamento de imagens tridimensionais;

usuários tornavam-se sempre mais exigentes. Esta pressão contínua sobre os aplicativos

grá�cos fez com que engenheiros de hardware movessem algumas das atividades de

processamento para o que seriam as primeiras placas grá�cas.

Algumas atividades de processamento grá�co são muito intensivas. Rasterização,

isto é, a conversão de imagens em formato vetorial (ou seja, descritas por meio de
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Figura 2.1: Versão simpli�cada do pipeline inicial do OpenGL [Shreiner et al., 2011].
Todos os estágios eram de função �xa. Para permitir a criação de efeitos especiais
foram adicionados estágios programáveis, chamados de shaders.

primitivas geométricas como pontos, linhas e triângulos) em uma matriz de pixels

(para exibição em um monitor, por exemplo), é uma delas. Esta contínua pressão

sobre os aplicativos grá�cos fez os engenheiros de hardware moverem atividades de

processamento grá�co, como os últimos estágios do pipeline OpenGL (Figura 2.1),

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 transformação (conversão das

coordenadas em três dimensões do objeto no mundo virtual em coordenadas de duas

dimensões da janela) e iluminação 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 diferença, 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 usuários tenham a impressão de profundidade ao visualizarem

imagens tridimensionais em uma tela bidimensional. Shaders, contudo, possuem uma

diferença teórica muito importante, quando comparados com rasterizadores: há muitos,

muitos algoritmos diferentes de sombreamento, ao passo que o processo de rasterização
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não possui tantas variações. Não seria viável, em termos de custo �nanceiro, imple-

mentar todos estes algoritmos de processamento em hardware. A solução encontrada

pelos arquitetos e engenheiros da época foi criar sombreadores programáveis. Foram

criadas linguagens para a programação destes sombreadores, como a OpenGL Shading

Language, também conhecida como GLSL e Cg [Mark et al., 2003]. Embora fossem

programáveis, inicialmente esses sombreadores não eram Turing completos e seus pro-

gramas não podiam ter laços [Microsoft, 2011a, Microsoft, 2011b]. Existem 3 tipos de

shaders:

Vertex shaders: é executado uma vez para cada vértice da imagem. Seu propósito

é transformar a posição do vértice em 3D no espaço virtual para as coordenadas

2D nas quais ele vai aparecer na tela. Eles podem manipular propriedades dos

vértices existentes, mas não podem criar novos vértices.

Geometry shaders: são um tipo relativamente novo de shader. Recebe a saída do

vertex shader e pode alterá-la, inclusive por meio da criação de novos vértices.

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

Com surgimento dos shaders, foram feitos vários trabalhos para utilizar o

poder computacional das GPUs para computação cientí�ca [Thompson et al., 2002,

Harris et al., 2002, Bolz et al., 2003, Krüger & Westermann, 2003, Fan et al., 2004].

Mas programar uma aplicação cientí�ca usando linguagens e APIs grá�cas era muito

trabalhoso, além de exigir uma curva de aprendizado muito alta. Foram criadas lingua-

gens de propósito geral para GPUs como Brook [Buck et al., 2004], que amenizavam

esses problemas, mas o poder de expressão dessas linguagens era limitado pela falta de

�exibilidade do hardware, o que impediu sua disseminação.

O salto de shaders con�guráveis para processadores de propósito geral não foi

exatamente simples, contudo foi o resultado de uma busca legítima e bastante natural

pelo melhor aproveitamento dos recursos computacionais disponíveis. Foram incorpo-

radas cada vez mais funcionalidades aos shaders até que se tornaram Turing completos.

Eventualmente alguém teve a ideia de utilizá-la para processamento de propósito geral

e foi criado o termo GPGPU (General-Purpose Computation on Graphics Processing

Unit).

Diferentes aplicações podem necessitar quantidades diferentes de recursos em cada

estágio do pipeline grá�co. Jogos normalmente necessitam mais de texturas, aplicações

CAD de polígonos e um mesmo jogo pode ter demandas diferentes dependendo da cena.

Assim, teve-se a ideia de criar uma GPU �uni�cada�, com unidades de processamento
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�genéricas�, que pudessem executar qualquer tipo de shader e vários estágios do pipeline

grá�co, de forma que o número de unidades responsáveis por cada estágio seja escolhido

dinamicamente, conforme a necessidade. Além disso essa GPU teria de ser capaz de

executar código de propósito geral e ser programável utilizando linguagens de propósito

geral, como a linguagem C. Então a Nvidia desenvolveu a Geforce 8800 GTX, que

embora projetada principalmente para processar imagens, possuía vários componentes

típicos de processadores de propósito geral, como instruções de ponto �utuante no

padrão IEEE 754 [Nickolls & Dally, 2010]. Para facilitar o aproveitamento do poder

computacional dessa arquitetura em aplicações de propósito geral, foi desenvolvida a

linguagem CUDA [CUDA, 2011], sigla para Compute Uni�ed Device Architecture.

As tarefas de processamento grá�co foram migrando, pouco a pouco, da CPU em

direção à placa grá�ca, que acabou tornando-se um hardware de propósito geral. O

curioso desta história é que, por motivo de e�ciência, foram mantidos módulos espe-

cializados e não programáveis nas GPUs. Foram mantidas, por exemplo, funções de

rasterização implementadas em hardware, como era o caso das antigas GPUs. Aparen-

temente a roda da reencarnação deu �uma volta e meia� na história das placas grá�cas.

2.3 Arquitetura das GPUs

Nesta seção descreveremos o modelo de programação das GPUs da Nvidia, CUDA.

No modelo de programação CUDA, a GPU, chamada de dispositivo, atua como um

coprocessador, acelerando computações de uma determinada máquina, chamada de

hospedeira. A GPU possui um grande número de processadores, que têm a habilidade

de acessar diretamente a memória global do dispositivo. Isso permite um modelo de

programação mais �exível que o de gerações de GPUs anteriores. Tal modelo facilita

o desempenho de kernels paralelos.

GPUs proveem melhor desempenho para tarefas regulares que têm muita com-

putação por acesso à memória. Ganhos de desempenho alcançam, neste caso, 100x,

quando comparado com o uso de somente um core de uma CPU. Porém, mesmo em

aplicações com pouca computação por acesso à memória, GPUs conseguem acelerações

em torno 10x devido à grande banda de memória (de 70 a 192 GB/s, dependendo do

modelo) e à capacidade de ocultar a latência de memória utilizando um grande número

de threads.

A seguir, na Seção 2.3.2 apresentaremos a microarquitetura das GPUs e as entida-

des de hardware. Já na Seção 2.3.1, discutiremos as entidades de software e como elas

se relacionam com as entidades de hardware. Finalmente, na Seção 2.3.3 descreveremos
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brevemente como uma aplicação CUDA é compilada.

2.3.1 Entidades de Software

As threads executando na GPU são organizadas em uma hierarquia de três níveis.

No nível mais alto, todas as threads executando a chamada de kernel formam um grid.

Cada grid consiste de vários blocos de threads, que por sua vez podem ter várias threads.

2.3.1.1 Grid

Um grid é o nível mais alto da hierarquia de paralelismo da GPU. Ele é constituído

por todas as threads executando uma chamada de kernel. Cada grid consiste de muitos

blocos de threads, podendo ter até 2 × 1016 blocos distribuídos em duas dimensões.

Cada bloco, neste caso, tem coordenadas únicas. O número de blocos no grid e sua

distribuição são de�nidos explicitamente pela aplicação como parâmetros da chamada

do kernel.

2.3.1.2 Bloco de Threads

Um bloco de threads é uma matriz de 3 dimensões, podendo ter até 512 threads. Assim

como o grid, o número de threads e sua distribuição são de�nidos pela aplicação como

parâmetros da chamada do kernel e cada thread tem coordenadas únicas dentro do

kernel. Os blocos de threads são distribuídos entre os SMs e uma vez atribuídos a um

SM não podem migrar. Até 8 blocos podem residir em um SM.

Threads de um mesmo bloco podem compartilhar dados através da memória

compartilhada (uma memória de baixa latência da GPU). A sincronização de threads

dá-se via uma primitiva de barreira. Threads de blocos diferentes são completamente

independentes, assim sua sincronização só pode ser efetuada com segurança 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 execução as

threads de um bloco são agrupadas em warps de 32 threads, que são a menor unidade

de escalonamento da GPU. Os warps são formados por faixas contínuas 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 número de threads em um bloco não for divisível

pelo tamanho do warp, as unidades de processamento que executariam as posições

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

Apesar de não serem explicitamente declarados no código CUDA, o conhecimento

dos warps permite a criação de várias otimizações, como as descritas no Capítulo 6.

2.3.2 Entidades de Hardware

Nesta seção apresentaremos a arquitetura da GPU Nvidia Fermi, (a mais recente em

2011) representada na Figura 2.2. Ela consiste de 16 streaming multiprocessors (SMs),

contendo 32 cores ou streaming processors (SPs) cada. Os cores executam a mesma ins-

trução, 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 instruções

sejam compartilhadas entre os cores, economizando área do chip para ser utilizada

em mais cores. Isso permite que as GPUs tenham maior área do chip voltada para

o processamento de instruções que as CPUs, que têm a maior parte da área do chip

dedicada a cache e controle, como mostra a Figura 2.3.

Além disso, a GPU utiliza um grande número de threads para esconder a latência

de operações matemáticas e acessos à memória, permitindo o uso de caches menores e

ALUs mais simples. Por exemplo: a latência de um acesso à memória em uma GPU

como a Nvidia Geforce GTX 280 (arqutetura Tesla, anterior à Fermi) é de cerca de

440 ciclos, e a de uma operação matemática é de 24 ciclos [Papadopoulou et al., 2008],

ela pode utilizar até 32 warps (1024 threads) para esconder estas latências. Estas

mudanças de paradigma geram a grande vantagem, em termos de desempenho, das

GPUs em relação às 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 lógico-aritméticas (ALUs me inglês), enquanto as
CPUs utilizam maior parte dos transistores com grandes unidades de controle (para
serem capazes de executar instruções fora de ordem) e cache [CUDA, 2011].

Cada core tem uma unidade de ponto �utuante de 32 bits2, capaz de realizar

operações multiply-add além das operações mais comuns de ponto �utuante e operações

com inteiros de 32 bits. Além disso, cada multiprocessador tem duas unidades especiais

(SFUs) para execução de operações mais complexas, como seno, cosseno, raiz quadrada,

inverso (1/x), exponencial e logaritmo.

Considerando que todas ALUs e SFUs são totalmente otimizadas, sendo, no me-

lhor caso, capazes de iniciar uma instrução a cada ciclo, o desempenho teórico da GPU

GeForce GTX 580 (a GPU para jogos mais potente com um chip da arquitetura Fermi

em 2011) pode ser calculado pela seguinte fórmula:

Op/s = OPI × IPC × F (2.1)

Onde OPI é o número de operações de ponto �utuante por ciclo IPC é o número

de instruções por ciclo que a GPU executa, F a frequência de operação da GPU. O

melhor caso dessa GPU é usando a instrução multiply-add, que executa duas operações

de ponto �utuante por instrução, resultando em um OPI de 2 operações por instrução

e pode ser disparada uma vez por cada SP a cada ciclo para precisão 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× 32× 1 = 512 instruções por ciclo. Como os SPs dessa GPU têm uma frequência

de 1.544 GHz, a Equação 2.1 para precisão simples pode ser expandida como:

2Placas baseadas no chip GT200 ou superior são capazes de realizar cálculos de ponto flutuante
de 64 bits.
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Figura 2.4: Espaços de memória das GPUs da Nvidia [CUDA, 2011].

Op/s = OPI × IPC × F (2.2)

= 2× 512× 1.544

= 1581.056GFLOPS/s

2.3.2.1 Streaming Multiprocessor (SM)

O Streaming Multiprocessor (SM) é uma unidade uni�cada para execução de programas

grá�cas e de computação, capaz de executar shaders de vértices, geometria e pixels,

além de programas computação paralelos [Lindholm et al., 2008]. Ela contêm 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 síncrona) de 32 threads a

cada 2 ciclos (a frequência da unidade de instruções é metade da frequência dos SPs).

Isso permite que cada multiprocessador possua apenas duas unidades de instruções

(uma para os warps pares e outra para os ímpares), 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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latências de instruções e acessos à memória [Brodtkorb et al., 2010]. O multiprocessa-

dor é capaz de disparar somente uma instrução de cada vez para todas as threads de um

warp. Caso threads de um mesmo warp sigam caminhos diferentes durante a execução,

o multiprocessador terá que executar o warp em várias passadas, executando a cada

vez as threads que seguiram um mesmo caminho. Geralmente é desejável agrupar as

threads para evitar essa situação.

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 são divididos entre todas as threads e uma memória de 64 KB,

que pode ser dividida entre cache L1 e memória compartilhada, um espaço de memória

mais rápida que pode ser utilizada para armazenar dados que serão utilizados com

muita frequência. Os outros espaços de memória estão representados na Figura 2.4.

No código fonte, as variáveis têm atributos extras para indicar se residem na memória

global, local, compartilhada ou de constantes. A memória de texturas é acessada via

chamadas de função que são transformadas em instruções especiais. A largura de banda

da memória é muito alta, entre 70 e 159 GB/s, mas ela pode saturar se muitas threads

acessam-na em um curto período de tempo. Além disso, se o acessos à memória feitos

pelas threads de um warp não forem vetores contínuos e alinhados de 16 palavras (o

tamanho da palavra depende do tipo de dados que as threads estão acessando) pode-se

não conseguir utilizar toda a banda de memória disponível. Para obter um bom de-

sempenho também são necessárias otimizações para reutilização de dados. Uma destas

otimizações consiste em unir vários acessos em vetores de 16 palavras.

Existem vários fatores que podem limitar o número de threads executando simul-

taneamente na GPU. Primeiro, o número máximo de threads que podem ser executadas

em um multiprocessador é 1536. Segundo, cada bloco de threads utiliza recursos como

registradores e memória compartilhada, fazendo com que o esgotamento de algum des-

ses recursos no SM limite ainda mais o número de blocos de threads, (consequentemente

o número de threads) que podem residir no SM. Para permitir que aplicações que uti-

lizam todas as threads tenham um número razoável de registradores por thread e que

as aplicações que não utilizam todas as threads disponíveis possam aproveitar os regis-

tradores que �cariam ociosos, cada SM tem 32K registradores que são particionados

dinamicamente entre as threads que estão executando nele.

Estas limitações têm duas consequências. Primeiro, otimizações podem ter im-

pacto negativo em alguns casos porque, devido ao grande número de threads, pequenas

mudanças (como a utilização de um registrador a mais por thread) podem ter efeitos

multiplicativos na utilização de recursos, diminuindo o número de blocos que podem

residir no SM. Segundo, máximos locais são comuns durante a otimização de código.
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Mesmo após ser alcançado um código com desempenho satisfatório ainda deve-se testar

con�gurações com grandes variações [Ryoo et al., 2008b].

2.3.2.2 Streaming Processor (SP)

Os 32 streaming processors de um SM executam instruções em modo SIMT. Eles traba-

lham no dobro da frequência do resto da GPU, aumentando dobrando seu desempenho

sem necessariamente ter que dobrar a frequência de todas as partes, o que causaria um

aumento muito grande no consumo de energia da GPU. Para as instruções mais simples,

como adição, multiplicação e multiply-add de ponto �utuante de precisão simples, além

de somas e operações lógicas em inteiros de 32 bits, o SP consegue disparar uma instru-

ção por ciclo. Além disso, arquitetura Fermi os 2 grupos de 16 SMs que compõem um

SP podem se juntar para realizar uma operação de ponto �utuante de precisão dupla,

o que permite que o desempenho em precisão dupla da GPU seja metade da precisão

simples [Nickolls & Dally, 2010].

2.3.3 Compilação do código CUDA

ANSI C, estendido com certas construções e palavras-chave, é o modelo de programação

CUDA. A GPU é tratada como um coprocessador que executa o código do kernel em

paralelo. O programador gera um fonte único, contendo código tanto para o host (CPU)

como para o dispositivo (GPU).

Esses códigos são separados e compilados como mostrado na Figura 2.5. Cada

programa CUDA consiste de múltiplos trechos de código que são executados tanto na

CPU, quanto na GPU. Trechos que têm pouco ou nenhum paralelismo são executadas

na CPU. Eles são expressos em ANSI C e compiladas pelo compilador C como mostrado

na Figura 2.5. Trechos que têm mais paralelismo são implementadas como kernels que

executam na GPU. Cada um desses kernels de�ne código que será executado pelas

threads invocadas. Os kernels são compilados pelo compilador de C CUDA da Nvidia

(NVCC) e pelo gerador de código para GPU.

Existem algumas restrições nos kernels: não pode haver funções com número de

argumentos variáveis e para GPUs anteriores à arquitetura Fermi também não pode

ter recursão ou ponteiros para funções. Transferências de dados entre a memória da

máquina e memória global da GPU são efetuadas por meio de funções fornecidas pela

API CUDA. A execução de um kernel é iniciada por meio de uma chamada especí�ca

por parte da CPU.
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Figura 2.5: Compilação de código CUDA.

2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta seção nós descrevemos os principais trabalhos relacionados à pesquisa que es-

tamos propondo. Nós agrupamos estes trabalhos em dois grupos. O primeiro grupo,

descrito na Seção 2.4.1, aborda a pesquisa feita com relação à mensuração dinâmica

de desempenho de aplicações paralelas. Dentre estes trabalhos, citamos as técnicas

de pro�ling dinâmico, inicialmente desenvolvidas para aplicações sequenciais, e poste-

riormente utilizadas no mundo paralelo. O segundo grupo de trabalhos relacionados,

descrito na Seção 2.4.2, contém pesquisas feitas em análise estática de código. Dentre

estes trabalhos, citamos os projetos de pro�ling estático, desenvolvidos inicialmente

para a predição do resultado de desvios condicionais, e que hoje pretendemos utilizar

para entender o comportamento de aplicações paralelas.

2.4.1 Análise Dinâmicas de Desempenho em CPUs Paralelas

A literatura contém uma vasta gama de trabalhos relacionados à mensuração de de-

sempenho de aplicações em geral [Graham et al., 1982a, Nethercote & Seward, 2007,

Srivastava & Eustace, 1994, Magnusson et al., 2002] e de aplicações 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 análise de desempenho de

aplicações sequenciais teve início com o surgimento de técnicas de pro�ling dinâ-

mico. Um exemplo dentre as primeiras ferramentas que utilizavam tais técnicas é

gprof [Graham et al., 1982a]. Por outro lado, técnicas de análise de desempenho em

aplicações paralelas são muito posteriores. As primeiras pesquisas nesta área come-

çaram em meados dos anos 80, com ferramentas como PIE [Segall & Rudolph, 1985]

para instrumentação baseada em tracing de aplicações executando em redes de works-

tations. Posteriormente apareceram as primeiras ferramentas para pro�ling em com-

putadores multiprocessados [Davis & Hennessy, 1988, Sites & Agarwal, 1988] (inicial-

mente chamados de multicomputadores) no �nal da década de 80. Desde o lan-

çamento dos primeiros computadores paralelos, muitas outras técnicas e ferramen-

tas de mensuração 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 precisão, automação, nível de in-

trusão e, no caso de simuladores, tempo de simulação (que pode chegar a 1000 vezes o

tempo de execução na máquina real).

2.4.1.1 Primórdios: análises em aplicações sequenciais

Gprof [Graham et al., 1982a] pode ser considerada a primeira ferramenta de pro�ling

dinâmico 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 contrário de prof, gprof é capaz de criar o grafo de chamadas das

funções que compõem uma aplicação. Por exemplo, se um SGBD gastou maior parte do

tempo de execução executando a chamada de sistema write(), saberemos que o tempo

de execução é dominado por entrada e saída. Por outro lado, também é importante

saber como este tempo de execução está distribuído. Desta forma, se no SGBD 70% do

tempo gasto em chamadas write() é feito por chamadas appendToJournal() e 30%

é feito por chamadas commitChanges(), então saberemos que o tempo de execução é

dominado pela gravação dos dados no disco.

Gprof, o trabalho pioneiro de Graham et al. permitiu o surgimento de diver-

sas novas técnicas de otimização de código. No início da década de 90, Chang et

al. [Chang et al., 1991] mostraram como informações obtidas em tempo de execução,

via pro�ling dinâmico podem ser usadas para melhorar a qualidade do código gerado

durante a compilação. O trabalho de Chang et al. é um exemplo canônico de um

otimizador que se bene�cia de informação de pro�ling. Outro exemplo de otimizações

de código guiadas por pro�ling pode ser encontrado no trabalho seminal de Wall et
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al. [Wall, 1992]. Neste caso, o pro�ler é utilizado para decidir quais variáveis devem

ser mantidas em registradores, em vez de serem mapeadas para a memória.

Uma forma de melhorar técnicas de pro�ling dinâmico é através da redução dos ní-

veis de intrusão no código sob análise, ou seja, a redução da quantidade de código neces-

sário para a instrumentação. Uma abordagem que tenta diminuir a intrusão e ainda as-

sim ter alta precisão é a simulação do processador. Dois trabalhos muito notáveis nessa

linha são Valgrind [Nethercote & Seward, 2007] e Simics [Magnusson et al., 2002]. O

Valgrind consegue instrumentar binários sem modi�cá-los. Já o Simics é tão detalhado

que pode simular com precisão grandes pipelines com execução fora de ordem, como

aquele presente no Pentium 4. É possível, por exemplo, executar sistemas operaci-

onais completos usando a arquitetura emulada pelo Simics. O problema desse tipo

de ferramenta é o tempo de simulação. Valgrind pode ser até 100 vezes mais lento

que uma execução normal dependendo da análise feita [Nethercote & Seward, 2007], e

Simics pode ser até 1000 vezes mais lento dependendo do nível de detalhe da simula-

ção [Magnusson et al., 2002].

Hoje ferramentas de pro�ling são utilizadas em uma ampla variedade de domí-

nios. Por exemplo, Shark [Apple, 2009], uma ferramenta utilizada pela Apple, possi-

bilita inspecionar tanto o código fonte de uma aplicação quanto o equivalente código

assembly. Outra ferramenta largamente utilizada é Dtrace [Cantrill et al., 2004], um

instrumentador de programas completos, aplicável desde núcleos de sistemas opera-

cionais até aplicações inteiras. Uma das grandes contribuições de Dtrace é permitir

a inserção de instrumentação durante a execução de programas. Atualmente existem

pro�lers que medem, não somente o tempo de execução ou o uso de memória, mas

também o consumo de energia. Um exemplo desta última linha de aplicações é Power-

Top [PowerTop, 2009]. Além disto, ferramentas clássicas como gprof e valgrind nunca

deixaram de ser utilizadas e são atualmente distribuídas juntamente com as distribui-

ções mais famosas do Linux [Dalheimer & Welsh, 2005].

Porém, em 2005 percebeu-se que as oportunidades de melhoria de desem-

penho de um único núcleo de processamento (core) estão praticamente esgota-

das [Asanovic et al., 2006]. A partir dessa data, aplicações que não utilizarem múltiplos

núcleos só obterão melhorias de desempenho mínimas, a um ritmo muito mais lento

que anteriormente. Isso causou uma expansão sem precedentes de hardware e técni-

cas de programação paralelos. Algumas das técnicas de medição descritas nesta seção

podem ser utilizadas neste paradigma [Magnusson et al., 2002, Cantrill et al., 2004,

PowerTop, 2009], porém acreditamos que novas estratégias são necessárias.
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2.4.1.2 Desenvolvimentos: análise de aplicações paralelas

A mensuração de desempenho de aplicações paralelas possui uma diferença fundamen-

tal com relação à mesma atividade restrita a aplicações sequenciais: a iteração entre

linhas de execução diferentes durante a execução da aplicação. Assim, as primeiras

ferramentas de pro�ling usadas em aplicações paralelas em geral produziam traces ou

registros de execução por thread ou processo. Tais relatórios podiam então ser analisa-

dos após a execução do programa sob análise. Uma das primeiras estratégias de pro�ling

de aplicações paralelas de que se tem notícia foi IPS [Miller & Yang, 1987], uma fer-

ramenta usada na análise de aplicações distribuídas baseadas em troca de mensagens.

Uma das grandes inovações de IPS foi a análise de caminho crítico, que identi�cava os

pontos de programa e os eventos que causavam degradação de desempenho. A partir

de IPS foi desenvolvida a ferramenta IPS-2 [Miller et al., 1990], que adicionava ao seu

predecessor uma interface grá�ca, instrumentação mais e�ciente, reduzindo o nível de

intrusão e novas técnicas de análise: suavização de curvas (suprime picos resultantes da

granularidade da medição), segmentação (identi�ca mudança de fase em uma métrica)

e combinação de dados (correlaciona várias métricas para identi�car mudança de fase

na aplicação).

Tanto IPS quanto IPS-2 eram ferramentas voltadas à análise de aplicações base-

adas em troca de mensagem, existem, contudo, diversas ferramentas e técnicas especi-

�cas para sistemas baseados em memória compartilhada. Por exemplo, Helen Davis e

John Hennessy �zeram uma das primeiras ferramentas para análise do comportamento

de sincronização de programas [Davis & Hennessy, 1988]. Os métodos de Davis estão

voltados para aplicações executando em memória compartilhada, analisando, por exem-

plo, o tempo de espera em locks. Outra ferramenta voltada para a análise de aplicações

paralelas em memória compartilha é a extensão 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 extensão paralela [Sites & Agarwal, 1988]

foi desenvolvida com propósito similar, porém, nesta caso, a existência de múltiplos

processadores era levada em consideração para inferir o uso da hierarquia de memória.

A evolução de sistemas de mensuração de desempenho de aplicações pa-

ralelas continuou durante os anos 90. Crovella criou a análise de predica-

dos [Crovella & LeBlanc, 1993], para identi�car em que tipo de atividade o tempo

de uma aplicação paralela foi gasto. Uma das grandes inovações de Crovella

foi dividir o tempo de execução da aplicação em diversas categorias: comunica-

ção, 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-

tação dinamicamente, restringindo a intrusão a partes especí�cas do código sob análise.

Isso permite que ele faça inicialmente uma instrumentação de baixa intrusão para pro-

curar problemas de alto nível e depois insira instrumentação mais detalhada apenas

nos módulos que apresentarem problemas para descobrir a causa do prolema detectado.

Tal fato permitiu a Paradyn poder analisar aplicações que executavam durante muito

tempo, e que, de outro modo, produziriam registros de execução muito grandes. Pa-

radyn foi posteriormente modi�cada por Xu et al. [Xu et al., 1999] para instrumentar

processos que possuem várias 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 seção crítica da instrumentação

e a rotina que instrumenta essa troca de contexto tente trancar a mesma estrutura

utilizada na seção crítica. Também foi necessário criar temporizadores virtuais para

evitar fazer chamadas de sistema de alto custo a cada troca de contexto entre threads.

No �m dos anos 90, surgiram diversas ferramentas que, não somente medem tempo de

espera de threads, mas também analisam as dependências entre elas [Ji et al., 1998].

Atualmente, sistemas de medição de desempenho em aplicações paralelas são

ainda área ativa de pesquisa. Aguillera et al. [Aguilera et al., 2003] desenvolveram

técnicas que analisam sistemas distribuídos (como aplicações de 3 camadas que rodam

em clusters de servidores) que possuem módulos de código fechado via análise da troca

de mensagens realizada durante a execução, chegando a descobrir erros de programação

nos sistemas analizados.

Um dos grandes objetivos da pesquisa atual é permitir que programadores te-

nham um melhor entendimento do código paralelo, por exemplo, quais fatores estão

causando a degradação de desempenho. Huck e Malony [Huck & Malony, 2005] adi-

cionaram ao conjunto de ferramentas TAU [Shende & Malony, 2006] uma ferramenta

que utiliza mineração de dados para correlacionar várias métricas e sumarizar gran-

des quantidades de dados obtidos na instrumentação de uma aplicação paralela. Já

Carnival [Meira, 1997] além de utilizar mineração de dados, tem uma análise de causa

e efeito para geração automática de explicações para os custos oriundos da parale-

lização. Tallent et al. [Tallent & Mellor-Crummey, 2009] criaram técnicas para ana-

lisar aplicações escritas em linguagens que fazem job stealing. Nessas linguagens,

as threads podem roubar funções da pilha das outras e, assim, a pilha de execu-

ção das threads não re�ete o que está no código 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 informação

no escalonamento delas.

Recentemente temos observado o surgimento de novas técnicas de construção de

hardware paralelo: as GPUs. Estas plataformas diferem dos sistemas descritos nesta

seção conforme descrito na Seção 2.3. A análise de desempenho em GPUs é ainda um

desa�o, pois este hardware apresenta um número muito grande de threads executando

simultaneamente, e os sistemas descritos nesta seção foram utilizados na medição de

sistemas multi-processados com um pequeno número de unidades de processamento.

São tais faltas que o trabalho apresentado nesta dissertação visa suprir.

2.4.1.3 O presente: análise de GPGPUs

GPGPUs constituem uma das mais recentes inovações da indústria de hardware para-

lelo. Com o surgimento dos shaders e da linguagem CG [Mark et al., 2003], apareceram

vários trabalhos que portavam aplicações de propósito geral para a GPU e realiza-

vam avaliações de desempenho simples (como tempo de execução por tamanho da

entrada) e eventualmente comparavam o tempo de execução com uma implementação

que usava somente a CPU [Harris et al., 2002, Thompson et al., 2002, Bolz et al., 2003,

Krüger & Westermann, 2003, Fan et al., 2004]. Mas como os fabricantes de GPUs di-

vulgavam poucos detalhes da arquitetura desses dispositivos, não era possível fazer

análises mais profundas.

Ryoo et al. [Ryoo et al., 2008a] �zeram uma das primeiras análises de desempenho

de aplicações de propósito geral em GPU. Nesse trabalho foi estudada a arquitetura

da GPU Nvidia GeForce 8800 GTX, suas funcionalidades e estratégias de otimização

adotadas pelos desenvolvedores para atingir alto desempenho. Os princípios citados

pelos autores são: (1) ocultar a latência de acessos à memória utilizando muitas threads

simultaneamente; (2) otimizar a utilização da memória compartilhada, pois ela pode

limitar o número de threads executando simultaneamente; (3) agrupar as threads de um

warp para evitar os custos de sair da execução SIMD e (4) evitar con�itos entre threads

durante acessos à memória. Este trabalho descreve, então, uma série de princípios

para melhorar o desempenho de aplicações baseadas em GPUs; porém, ele não fornece

detalhes quantitativos sobre o impacto de cada um destes princípios na aplicação. É

nossa intenção fornecer tais detalhes, via pro�ling dinâmico e análise estática do código

fonte das aplicações paralelas.

O NVIDIA Compute Visual Pro�ler [NVP, 2010] (CVP) é uma ferramenta criada

pela NVIDIA para ajudar o desenvolvimento de aplicações CUDA. Esta ferramenta

analisa aplicações paralelas via contadores como: acessos à memória glocal agrupados
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e não agrupados; leituras e escritas à memória local; e desvios divergentes. Embora

uma ferramenta largamente utilizada, CVP possui três de�ciências que esta tese busca

sanar:

• CVP utiliza contadores de eventos tais como acessos à memória e desvios execu-

tados que acontecem durante a execução do kernel; porém, CVP não mostra o

impacto desses eventos no desempenho da aplicação. Por exemplo, nós queremos

informar ao programador que a aplicação gastou 20% de seu tempo de execução

em acessos à memória.

• A análise é feita apenas em um multiprocessador, o que di�culta o estudo de

aplicações irregulares, onde warps executando em diferentes multiprocessadores

podem não ter o mesmo comportamento. Por isto, CVP não consegue detectar

desbalanceamento de carga entre processadores.

• CVP mostra o per�l do kernel como um todo, não sendo capaz de analisar indi-

vidualmente cada warp. Isto implica que CVP não consegue indicar pontos onde

ocorre desbalanceamento de carga dentro de um mesmo processador.

Em [Boyer et al., 2008] foi desenvolvido um sistema automatizado para análise de

aplicações CUDA, o qual é voltado para duas classes de problemas comuns encontrados:

condição de corrida, e con�itos de bancos de memória compartilhada. A abordagem

utilizada para analisar a aplicação é instrumentação automática do código CUDA,

que é executado em modo de emulação (executando na CPU). Embora este pro�ler

seja capaz de identi�car condições de corrida, e a ocorrência de con�itos de acesso à

memória, ele apresenta problemas semelhantes à CVP. Assim, ele não pode medir o

impacto dos con�itos de memória no desempenho da aplicação, mesmo porque ele não

simula a hierarquia de memória da GPU, usando a memória da CPU para identi�car

con�itos.

Em [Hong & Kim, 2009] foi proposto o primeiro modelo analítico de desempenho

para GPU. Ao contrário do modelo Roo�ine [Williams et al., 2009], que abstrai quase

todos os detalhes da arquitetura, esse modelo leva em conta muitos detalhes, chegando

a diferenciar se acessos à memória são agrupados (coalesced) ou não. Ele só não leva

em conta as regras de agrupamento de memória mais relaxadas da versão 1.3 da arqui-

tetura, pois seria necessário analisar sequências de acesso à memória. Este modelo foi

favorecido pela arquitetura das GPUs da Nvidia:
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• Cada unidade de processamento pode executar3 uma instrução por ciclo4.

• Executa instruções em ordem.

• As GPUs da NVIDIA existentes até a publicação do artigo só utilizam caches

nos espaços de memória de textura e constantes, tornando os tempos de acesso

constantes para a maioria dos espaços de memória.

• A única primitiva de sincronização é a barreira. Essa primitiva é simples de

caracterizar.

Dentre os pontos deste modelo que nós gostaríamos de melhorar, podemos citar:

• Este modelo não considera variações durante a execução do programa, só a média

geral.

• O modelo assume que os escalonadores de execução e requisições de memória são

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

• O modelo não leva em conta o impacto de caches no desempenho do acesso à

memória.

• O modelo não leva em conta con�itos causados pela largura da banda de acesso

à memória. Isto é, caso várias threads leiam a mesma área de memória, a banda

de envio de dados disponível pode não ser grande o su�ciente para enviar dados

simultaneamente a todas as threads.

• O modelo assume que instruções de maior custo como seno e raiz quadrada têm

o mesmo custo que instruções mais simples.

• O modelo não leva em conta dependências de dados. Isto é, ele não leva em conta

a latência para os resultados tornarem-se disponíveis.

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

houver recursos su�cientes, porém a granularidade da GPU é medida em blocos.

Em [Bakhoda et al., 2009] foi implementado um simulador da microarquitetura

de uma GPU para avaliação de desempenho de aplicações em CUDA. O simulador

executa o conjunto de instruções PTX [PTX, 2010]. Este simulador se propõe a ser

uma plataforma que possibilite a instrumentação e análise de aplicações CUDA. São

justamente estes tipos de análises que esta tese procura de�nir e desenvolver.
3O termo mais preciso seria emitir, pois cada instrução vai demorar pelo menos 24 ciclos para

chagar ao final do pipeline [Papadopoulou et al., 2008].
4Somente para as instruções mais comuns [Papadopoulou et al., 2008].
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2.4.2 Análise estática

A análise estática consiste de um conjunto de técnicas que extraem informa-

ção do código fonte de uma aplicação [Aho et al., 2008, Appel & Palsberg, 2003,

Torczon & Cooper, 2007], sem que seja necessário executar a mesma. Técnicas de

análise estática já foram utilizadas em uma vasta gama de situações, dentre as quais

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

• Detecção de falhas de segurança em programas [Foster, 2002,

Evans & Larochelle, 2002].

• Detecção de trechos de código que podem ser otimiza-

dos [Pereira & Palsberg, 2008].

• Detecção de condições de corrida em aplicações paralelas [Cherem et al., 2008].

Um dos objetivos desta tese é utilizar técnicas de análise estática para detectar situações

que comprometem a performance de aplicações escritas em CUDA. A próxima seção

mostra alguns dos usos de análise estática no desenvolvimento de aplicações paralelas.

2.4.2.1 Pro�ling estático

Pro�ling estático é uma alternativa ao pro�ling dinâmico. Duas vantagens da alterna-

tiva estática com relação à sua contra-parte dinâmica são menores níveis de intrusão no

código sob análise, e independência de entradas especí�cas. Uma das técnicas de pro�-

ling estático é a predição de desvios [Ball & Larus, 1993]. Esta análise é utilizada para

evitar ciclos ociosos no pipeline de processadores que fazem previsão de desvios. Caso

um desvio seja previsto corretamente não haverá ciclos ociosos; caso contrário, o pro-

cessador deve anular todas instruções disparadas desde a instrução de desvio. Quanto

maior o pipeline do processador maior é o numero de estágios (e de instruções dispara-

das) entre os dois eventos. Wu et al. [Wu & Larus, 1994] apresentaram um conjunto de

heurísticas para re�nar os resultados obtidos por Ball et al. [Ball & Larus, 1993]. En-

quanto a predição de desvios de Ball et al. associam valores binários as arestas do grafo

de �uxo de controle do programa analisado, indicando se aquele caminho será tomado

ou não, a análise de Wu et al. é mais precisa. Ela associa probabilidades de execução

a cada aresta do CFG do programa. A partir destas arestas é possível determinar um

número aproximado de vezes em que cada parte do programa será executada. Embora

trabalhos essenciais à literatura de compiladores, as análises de Wu et al. e Ball et al.

foram desenvolvidas para programas sequenciais. Nosso objetivo é empregar análises

similares em programas paralelos.
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2.4.2.2 Análise estática de programas paralelos

Análise estática de programas paralelos ainda é uma área pouco estudada na lite-

ratura; porém, diversos tipos de análises estáticas foram já utilizadas neste domí-

nio [Asanovic et al., 2006]. Por exemplo, Cherem et al. utilizaram um sistema de

tipos para determinar que determinados programas não possuem condições de cor-

rida [Cherem et al., 2008]. Análise estática foi empregada com sucesso em arquiteturas

SIMD (Single Instruction, Multiple Data). Um exemplo notável é a técnica conhecida

como software pipelining [Lam, 1988]. Esta análise permite que instruções no interior

de laços sejam arranjadas de modo a poderem ser executadas em paralelo. Software

pipelining utiliza uma estrutura de dados que será útil nas análises que nós propomos

desenvolver nesta tese: o grafo de dependência de dados.

Atualmente, uma das análises mais populares utilizadas em programas parale-

los é MHP (may happen in parallel) [Agarwal et al., 2007]. O objetivo desta análise

é indicar se é possível que dois comandos sejam executados em paralelo. De acordo

com Agarwal et al., MHP foi utilizada com sucesso em várias ferramentas que detec-

tam condições de corrida [Choi et al., 2002, Krinke, 1998, Masticola & Ryder, 1991,

Naumovich et al., 1999]. Por outro lado, não conhecemos qualquer trabalho que tenha

utilizado análise estática para mensurar o desempenho de aplicações paralelas baseadas

em CUDA/GPU. É um dos objetivos desta tese sanar tal de�ciência, desenvolvendo

uma análise estática para veri�car se um desvio será divergente, descrita no Capítulo 5.

Essa análise poderá ser utilizada para por uma técnica de otimização automática de có-

digo divergente, como a do Capítulo 6, para determinar quais trechos de código devem

ser otimizados.



Capítulo 3

Semântica de execução SIMD

Neste capítulo descreveremos uma máquina SIMD abstrata, a �m de formalizar as

várias análises e optimizações que introduziremos em capítulos posteriores. Demar-

caremos assim, de forma não ambígua, o modelo de execução ao qual nossas téc-

nicas se aplicam. Adotamos o mesmo modelo de execução 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 instruções em sincronia, sujeitas à execução parcial:

Às vezes, um programa pode necessitar que apenas um subconjunto dos PEs exe-

cute uma instrução. Nas palavras de Farrel et al. �Todos os PEs executam a mesma

instrução ao mesmo tempo com o estado interno de cada PE estando ativo ou ina-

tivo.� [Farrell & Kieronska, 1996, p.40].

O arquétipo de uma máquina SIMD é o computador ILLIAC

IV [Barnes et al., 1968, Bouknight et al., 1972], precursor de uma longa linha de siste-

mas SIMD. Essa caracterização da execução 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

grá�cas trouxeram novos membros a esta família. O modelo de execução Single

Instruction Multiple Threads (SIMT) [Patterson & Hennessy, 2008], um termo cu-

nhado pela Nvidia, essencialmente descreve uma máquina com vários conjuntos de

processadores, onde os processadores de cada conjunto operam em SIMD e CUDA

é uma linguagem de programação que coordena muitos processadores SIMD. Nesta

seção, formalizaremos o modelo de execução SIMD através de uma linguagem simples,

que chamamos de µ-Simd. Não reutilizamos a semântica formal da Bougé ou Farrell

porque ambos assumem uma linguagem de alto nível, enquanto que nossas análises

29
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(Rótulos � Lbl ⊂ N) ::= {l1, l2, . . . , }
(Variáveis � Var) ::= tid ∪ {v1, v2, . . . , }
(Instruções � Inst) ::=

� (desvio condicional) | branch(v, l)
� (desvio incondicional) | jump(l)
� (escrita na memória compartilhada) | store(v, vx)
� (leitura da memória compartilhada) | load(v, vx)
� (incremento atômico) | atominc(v, vx)
� (operação binária) | binop(v1, v2, v3)
� (carga de imediato) | const(v, n)
� (barreira de sincronização) | sync

� (término da execução) | stop

Figura 3.1: Sintaxe das instruções µ-Simd.

(Memória local) σ ⊂ Var 7→ Z

(Vetor compartilhado) Σ ⊂ N 7→ Z

(PEs ativos) Θ ⊂ (N× σ)
(Programa) P ⊂ Lbl 7→ Inst
(Pilha de sincronização) Π ⊂ Lbl ×Θ× Lbl ×Θ×Π

Figura 3.2: Elementos que constituem o estado de uma programa µ-Simd.

e otimizações são melhor descritas usando linguagem de montagem. Observe que

nosso modelo não lida com instruções vetoriais como as extensões SSE da Intel, que

são popularmente chamados de SIMD, porque estes sistemas normalmente não têm

suporte para a execução parcial. Nós escrevemos um interpretador de µ-Simd em

Prolog e alguns programas exemplo.

Sintaxe e Semântica de µ-Simd: A Figura 3.1 apresenta as instruções µ-Simd. Usa-

mos o opcode binop para descrever operações binárias (operações com dois operandos)

mais comuns, como adição e multiplicação.

De�nimos uma máquina abstrata para executar programas µ-Simd. O estado M

dessa máquina é determinado por uma tupla de cinco elementos: (Θ,Σ,Π, P, pc), que

de�nimos na Figura 3.2. Cada elemento de processamento é um par (t, σ), onde t é um

número natural que identi�ca o PE e é referido pela variável especial tid. O símbolo σ

representa a memória local do PE. A memória local é uma função que mapeia nomes

de variáveis para números inteiros. Ela é individual de cada PE, contudo as funções

de todos os PEs têm o mesmo domínio de nomes de variáveis. Assim, uma variável

v ∈ σ na verdade, denota um vetor de variáveis, cada uma delas privada e pertencente
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(Sp)
P [pc] = stop

(Θ,Σ, ∅, P, pc)→ (Θ,Σ)

(Bt)

P [pc] = branch(v, l)
split(Θ, v) = (∅,Θ) push(Π, ∅, pc, l) = Π′ (Θ,Σ,Π′, P, l)→ (Θ′,Σ′)

(Θ,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(Bf)

P [pc] = branch(v, l)
split(Θ, v) = (Θ, ∅) push(Π, ∅, pc, l) = Π′ (Θ,Σ,Π′, P, pc + 1)→ (Θ′,Σ′)

(Θ,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(Bd)

P [pc] = branch(v, l)
split(Θ, v) = (Θ0,Θn) push(Π,Θn, pc, l) = Π′

(Θ0,Σ,Π
′, P, pc + 1)→ (Θ′,Σ′)

(Θ,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(Ss)

P [pc] = sync Θn 6= ∅
(Θn,Σ, (pc

′,Θ0, l, ∅) : Π, P, l)→ (Θ′,Σ′)

(Θ,Σ, (pc′, ∅, l,Θn) : Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(Sp)

P [pc] = sync

(Θn,Σ, (_, ∅,_,Θ0) : Π, P, pc + 1)→ (Θ′,Σ′)

(Θ0 ∪Θn,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(Jp)
P [pc] = jump(l) (Θ,Σ,Π, P, l)→ (Θ′,Σ′)

(Θ,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′,Σ′)

(It)

P [pc] = ι
ι /∈ {stop, branch, sync, jump} (Θ,Σ, ι)→ (Θ′,Σ′) (Θ′,Σ′,Π, pc + 1,Θ′′,Σ′′)

(Θ,Σ,Π, P, pc)→ (Θ′′,Σ′′)

(3.1)

Figura 3.3: Semântica de µ-Simd: operações de �uxo de controle. Por concisão, quando
duas hipóteses forem verdadeiras, usa-se a de cima.

a um dos PEs. Um PE não tem acesso à memória local de outro PE, mas eles podem

se comunicar através do vetor compartilhado Σ. Usamos Θ para designar o conjunto

de PEs ativos.

Um programa P é um mapa de rótulos para instruções. O estado do programa

contém um program counter (pc), que é o rótulo da próxima instrução a ser executada.

Finalmente, a nossa máquina contém uma pilha de sincronização Π. Cada nó de Π é

uma tupla (lid,Θdone, lnext,Θtodo) que denota um ponto de sincronização, ou seja, um

ponto onde PEs divergentes devem sincronizar. Esses nós são empilhados quando os
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split(Θ, v) = (Θ0,Θn)
where

Θ0 = {(t, σ) | (t, σ) ∈ Θ and σ[v] = 0}
Θn = {(t, σ) | (t, σ) ∈ Θ and σ[v] 6= 0}

push([],Θn, pc, l) = [(pc, [], l,Θn)]

push((pc′, [], l′,Θ′n) : Π,Θn, pc, l) = Π′ if pc 6= pc′

where

Π′ = (pc, [], l,Θn) : (pc′, [], l′,Θ′n) : Π

push((pc, [], l,Θ′n) : Π,Θn, pc, l) = (pc, [], l,Θn ∪Θ′n) : Π

Figura 3.4: Funções auxiliares usadas na de�nição de µ-Simd.

PEs divergem em um desvio, tomando caminhos diferentes. O rótulo lid representa o

desvio condicional que causou a divergência, Θdone são os PEs que atingiram o ponto

de sincronização, enquanto que Θtodo são os PEs aguardando para executar. O rótulo

lnext indica a instrução onde Θtodo vão continuar sua execução.

O resultado da execução de uma máquina abstrata µ-Simd é um par (Θ,Σ).

A Figura 3.3 descreve a semântica das instruções que alteram o �uxo de controle do

programa, por exemplo: desvios condicionais e incondicionais, barreiras de sincroni-

zação e pontos de parada. Dizemos que um programa termina se P [pc] = stop. A

semântica dos desvios condicionais é mais elaborada. Ao chegar a uma instrução de

desvio branch(v, l), v é avaliado na memória local de cada PE ativo. Se σ(v) = 0

para todos PEs, então a regra Bf move o �uxo para a próxima instrução, ou seja,

pc + 1. Da mesma forma, se σ(v) 6= 0 para todos PEs, então na regra Bt desvia-se

para a instrução em P [l]. Finalmente, se tivermos valores distintos entre os PEs, então

dizemos que o desvio é divergente. Neste caso, como descrito na regra Bd, executa-se

os PEs que vão executar o trecho �then� e mantém-se os outros PEs na pilha de sin-

cronização, para executá-los mais tarde. Observe que mesmo as regras para desvios

não-divergentes podem atualizar o topo da pilha de sincronização. A atualização da

pilha é efetuada pela função push na Figura 3.4. Fazemos desta forma para evitar

que máquina a abstrata �que travada tentando desempilhar um nó quando passar por

uma barreira. Segundo a regra Ss, se chegarmos na barreira com um grupo Θn de PEs

aguardando para executar, então retomaremos sua execução no trecho �else�, e coloca-

remos o conjunto previamente ativo em espera. Finalmente, se chegarmos à barreira

sem PEs esperando para executar, na regra Sp sincroniza-se os PEs do conjunto �done�

com os PEs ativos e a execução continua na instrução seguinte à barreira.
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Σ(nx) = n

Σ ` nx = n
t, σ ` tid = t

v 6= tid σ(v) = n

t, σ ` v = n
(3.2)

(3.3)

(Tl)
(t, σ,Σ, ι)→ (σ′,Σ′) (Θ,Σ′, ι)→ (Θ′,Σ”)

({(t, σ)} ∪Θ,Σ, ι)→ ({(t, σ′)} ∪Θ′,Σ”)

(Ct) (t, σ,Σ, const(v, n))→ (σ \ [v 7→ n],Σ)

(Ld)
t, σ ` vx = nx Σ ` nx = n

(t, σ,Σ, load(v, vx))→ (σ \ [v 7→ n],Σ)

(St)
t, σ ` vx = nx t, σ ` v = n

(t, σ,Σ, store(v, vx))→ (σ,Σ \ [nx 7→ n])

(At)
t, σ ` vx = nx Σ ` nx = n n′ = n+ 1

(t, σ,Σ, atominc(v, vx))→ (σ \ [v 7→ n′],Σ \ [nx 7→ n′])

(Bp)
t, σ ` v2 = n2 t, σ ` v3 = n3 v1 = n2 ⊗ n3

(t, σ,Σ, binop(v1, v2, v3))→ (σ \ [v1 7→ n1],Σ)

(3.4)

Figura 3.5: Semântica de µ-Simd: operações de manipulação de dados e aritméticas.

A Figura 3.5 mostra a semântica do restante das instruções µ-Simd. Uma tupla

(t, σ,Σ, ι) é usada para denotar a execução de uma instrução ι por um PE (t, σ). Se-

gundo a regra Tl, todos PEs ativos executam a mesma instrução ao mesmo tempo.

Modelamos esse fenômeno mostrando que a ordem na qual diferentes PEs processam ι

é irrelevante. Assim, uma instrução como const(v, n) faz com que cada PE atribua o

valor n à sua variável local v. A instrução store pode resultar em condição de corrida,

ou seja, dois PEs tentando escrever sobre o mesmo local no vetor compartilhado. Neste

caso, o resultado é inde�nido, devido à regra Tl. Garantimos atualizações atômicas

através da instrução atominc(v, vx), que lê o valor de Σ(σ(vx)), incrementa e o arma-

zena de volta. Esse resultado também é copiado para σ(v), como descrito na regra

At. Na regra Bp usamos o símbolo ⊗ para avaliar operações binárias como adição e

multiplicação.

3.1 Conclusão

Acreditamos que a nossa linguagem µ-Simd é a primeira descrição formal, em termos de

sintaxe e semântica, de uma linguagem SIMD de baixo nível. Esta linguagem, embora
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bastante simples e limitada, é poderosa o su�ciente para descrever elementos típicos

de uma arquitetura SIMD, tais como:

• comunicação entre diferentes PEs, o que se dá via memória compartilhada;

• execução em passo único, o que se dá devido à existência de um único contador

de instruções compartilhado entre todos os PEs;

• execução divergente, que permite o tratamento de desvios condicionais. Alcança-

mos tal propriedade via uma pilha que armazena PEs dormentes, enquanto seus

pares ativos executam;

• sincronização de PEs divergentes, o que se dá via uma instrução de sincronização.

Tendo de�nido µ-Simd, utilizaremos esta linguagem nos exemplos e algoritmos

que introduziremos nos próximos capítulos.



Capítulo 4

Análise de Divergências via

Monitoração Dinâmica

Como detectar a localização e o volume das divergências que in�uenciam o desempenho

de uma aplicação? Divergências ocorrem somente em desvios condicionais, porém,

nem todo desvio condicional é divergente, e, dentre aqueles que o são, certamente

divergências ocorrem em diferentes intensidades. Existem duas abordagens para a

detecção de divergências: análise estática e pro�ling. A análise estática constitui-se de

uma ferramenta que estuda o código do programa tentando provar propriedades, como

quais desvios condicionais são passíveis de causar divergências e quais nunca o farão. Já

o pro�ling é um método dinâmico: monitora-se um programa em execução, medindo-se

coisas como quais desvios condicionais divergiram e quantas vezes o �zeram. Falaremos

de pro�ling primeiro, deixando a análise estática para o Capítulo 5.

Pro�lers são aliados de longa data de desenvolvedores de aplicações de alto

desempenho. Desde a introdução de gprof, uma ferramenta extremamente popu-

lar [Graham et al., 1982b], muitos outros pro�lers foram desenvolvidos, com vários

propósitos, que vão desde guiar os compiladores otimizadores [Chang et al., 1991]

até a depuração de erros [Nethercote & Seward, 2007]. Os primeiros pro�-

lers, naturalmente, eram destinados a medir o desempenho de aplicações 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, pro�lers de aplicações paralelas, tais como os trabalhos de-

senvolvidos por Tallent et al. [Tallent & Mellor-Crummey, 2009] ou Eyerman e

Eeckhout [Eyerman & Eeckhout, 2009], são utilizados em modelos de execução onde

35
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threads trabalham de forma relativamente independente uma das outras. Pro�lers que

atuem com sucesso sobre o ambiente SIMT das GPUs ainda são raridade.

Existem pelo menos dois pro�lers que capturam o comportamento divergente de

programas CUDA. Um deles é o NVIDIA Compute Visual Pro�ler (CVP)1. Esta fer-

ramenta permite ao desenvolvedor CUDA aferir vários números referentes à execução

do programa paralelo, incluindo a quantidade de divergências que ocorreram durante

esta execução. Contudo, CVP não aponta os pontos de programa em que as diver-

gências aconteceram, em vez disto, informando um valor absoluto de divergências. Tal

informação pode, contudo, ser obtida usando-se o pro�ler desenvolvido por Coutinho

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

4.1 Divergências

Explicaremos o conceito de divergências mostrando como esse fenômeno ocorre em uma

implementação do algoritmo de ordenação bitônica [Batcher, 1968]2. O código, que

obtemos de Cederman et al. [Cederman & Tsigas, 2009], é apresentado na Figura 4.1;

onde focaremos na parte cinza. Rotulamos três desvios condicionais interessantes com

os valores do mapa de divergências que obtemos através da estratégia de monitoração

descrita na Seção 4.2. O mapa de divergências é uma função que mapeia desvios em

pares de inteiros. O primeiro inteiro denota o número de divergências ao passo que o

segundo representa o número de vezes que aquele desvio foi visitado.

A Figura 4.2 mostra uma representação simpli�cada do grafo de �uxo de controle

do código PTX desse kernel. PTX [PTX, 2010] é uma linguagem de montagem de alto

nível usada para representar código CUDA. Ela abstrai os registradores da máquina,

instruções emuladas e interface de chamada de funções. Já o grafo de �uxo de controle

é uma representação de código de máquina utilizada por compiladores para análise de

código. Cada um dos blocos de instruções (L1 a L7) é chamado de Bloco Básico. Ele

é uma sequencia de instruções, onde um desvio (se existir) pode ser apenas a última

instrução da sequencia. O grafo de �uxo de controle é um grafo onde os nós são blocos

básicos e as arestas representam caminhos entre blocos que podem ser percorridos

durante a execução do programa. Incrementamos o grafo da Figura 4.2 com o endereço

de cada instrução. Também adicionamos à �gura os valores do mapa de divergências

dos três desvios apresentados na Figura 4.1.

O algoritmo de ordenação bitônica não é muito usado em CPUs por ter com-

plexidade O(n ln2 n) quando executado sequencialmente; entretanto sua habilidade de

1http://forums.nvidia.com/index.php?showtopic=57443
2http://www.cse.chalmers.se/research/group/dcs/gpuqsortdcs.html

http://www.cse.chalmers.se/research/group/dcs/gpuqsortdcs.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; j>0; j /= 2) {
      unsigned int ixj = tid ^ j;
      if (ixj > tid) {
        if ((tid & k) == 0) {
          if (shared[tid] > shared[ixj]) {
            swap(shared[tid], shared[ixj]);
          }
        } else {
          if (shared[tid] < shared[ixj]) {
            swap(shared[tid], shared[ixj]);
          }
        }
      }
      __syncthreads();
    }
  }
  values[tid] = shared[tid];
}

7,329,816 / 28,574,321

15,403,445 / 20,490,780

4,651,153 / 8,083,541

Figura 4.1: A implementação da ordenação bitônica. Esse código está disponível no
CUDA SDK.

executar n/2 comparações em paralelo, (onde n é o tamanho do arquivo) e executar

sempre as mesmas comparações, independente da entrada torna esse algoritmo muito

atrativo para uso em GPUs. Contudo, estamos restritos ao modelo de execução SIMD.

Digamos que, por exemplo, nossa máquina SIMD possua quatro unidades de execução,

mas apenas um decodi�cador de instruções. Invariavelmente a condição (tid & k) ==

0, onde tid é o identi�cador da thread, será verdadeira em algumas delas e falsa em

outras. Nesse caso, teremos uma divergência.

A Figura 4.3 apresenta um exemplo de execução em uma con�guração com um

único warp de quatro threads, e.g. w = {t0, t1, t2, t3}. Cada linha representa um ciclo,

onde uma instrução do kernel será despachada. Representamos essa instrução como ιi,

indicando que a i-ésima instrução do kernel foi executada. Caso ocorram divergências,

algumas threads não executarão nenhuma instrução. Indicamos esse fato utilizando o

símbolo • para representar threads ociosas. Dada uma execução em que o vetor de
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%ixj = xor %tid %j
%p1 = gt %ixj %tid
bra %p1 L2

%t1 = and %tid %k
%p2 = eq %t1 0
bra %p2 L3 

%t2 = ld %shared[%tid]
%t3 = ld %shared[%ixj]
%p3 = gt %t2 %t3
bra %p3 L7

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

%t4 = ld %shared[%tid]
%t5 = ld %shared[%ixj]
%p4 = lt %t4 %t5
bra %p4 L7

st %shared[%tid] %t5
st %shared[%ixj] %t4

sync

L1

L2

L3 L4

L5 L6

L7

7,329,816 / 28,574,321

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

1
2
3

5
6
7

14
15
16
17

8
9
10
11

18
19

12
13

4

Figura 4.2: Representação em PTX (simpli�cada) do grafo de �uxo de controle de
parte do kernel de ordenação bitônica.

entrada, values, é {4, 3, 2, 1} e que o id da thread tn é n, 0 ≤ n ≤ 3. Quando k = 2

e j = 1, então ocorrem duas divergências. A primeira separação acontece no ciclo

i = 3, devido ao desvio condicional bra %p1, L2, que separa t0 e t2 de t1 e t3. Ela

acontece porque a condição %ixj > %tid é verdadeira somente para t0 e t2. A segunda

divergência acontece no ciclo i = 6, uma vez que o desvio bra %p2, L3 e separa t0 de

t2.

Após a primeira iteração do laço externo da Figura 4.1, quando k = 2, e j = 1,

temos o seguinte mapa de divergências: ι3 7→ (1, 1), ι7 7→ (1, 1). Após a segunda

iteração, quando k = 4, e j = 2, ocorre uma nova divergência, resultando em ι3 7→
(2, 2), ι7 7→ (1, 1). Esse mapa de divergências indica que a instrução ι3 (bra %p1, L2)

foi visitada por dois warps e em cada visita ocorreu uma divergência.
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ciclo instrução t0 t1 t2 t3
1 xor ι1 ι1 ι1 ι1
2 gt ι2 ι2 ι2 ι2
3 bra ι3 ι3 ι3 ι3
4 and ι5 • ι5 •
5 eq ι6 • ι6 •
6 bra ι7 • ι7 •
7 load ι14 • • •
8 load ι15 • • •
9 gt ι16 • • •
10 bra ι17 • • •
11 load • • ι8 •
12 load • • ι9 •
13 lt • • ι10 •
14 bra • • ι11 •
15 store ι18 • • •
16 store ι19 • • •
17 store • • ι12 •
18 store • • ι13 •
19 sync ι4 ι4 ι4 ι4

Figura 4.3: Exemplo de execução do programa da Figura 4.2.

4.2 Monitoração de divergências

Implementamos o mapa de divergências como dois vetores de inteiros, τ e δ, de modo

que τ [b] armazena o número de warps que visitaram o bloco básico b e δ[b] armazena

o número de divergências que ocorreram no desvio no �m de b. Para facilitar a instru-

mentação de um programa, implementamos uma transformação de código que insere

automaticamente a instrumentação. A instrumentação tem três fases:

Inicialização: reserva memória da GPU para armazenamento dos vetores e iniciali-

zação dos mesmos com zeros.

Mensuração: contagem do número de visitas e divergências, deixando os resultados

armazenados nos vetores.

Leitura: cópia dos cados para a memória da CPU e acumulação com resultados e

outras execuções de kernel.

Como as fases de inicialização e leitura são triviais, descreveremos apenas a fase de

mensuração.
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%t1 = and %tid %k
%p2 = eq %t1 0
%writer = mov 0

%iAmWriter = eq %laneid, %writer
%gotWriter = vote.any %iAmWriter
%continue = neg %gotWriter
%writer = add %writer, 1
bra %continue $L2_find_writer

@iAmWriter %τ[L2] = atom.add %τ[L2] 1
           %consensus = vote.uni %p2
           %dvrg = neg %consensus
           %wrDv = and %iAmWriter %dvrg
@wrDv      %δ[L2] = atom.add %δ[L2] 1
           bra %p2 L3

L2(up)

L2(find writer)

L2(bottom)

1
2
3

4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14

int writer = 0;
bool gotWriter = false;
while (!gotWriter) {
  bool iAmWriter = false;
  if (laneid == writer) {
    iAmWriter = true;
  }
  if (∃ t ∈ w | iAmWriter == true) {
    gotWriter = true;
  } else {
    writer++;
  }
} High level description

of block L2(find writer)

Figura 4.4: Código inserido para instrumentar bloco L2 do código da Figura 4.2. Có-
digo original em cinza.

A transformação de código insere o código da Figura 4.4 em cada desvio condicio-

nal. Esta �gura mostra a instrumentação do bloco básico L2 do exemplo da Figura 4.2.

Cada bloco básico b é dividido em três novos blocos: bup, bbottom e bfind writer. Note que

nem todo desvio condicional é divergente e podemos usar a análise estática descrita

no Capítulo 5 para evitar inserir instrumentação em desvios que a análise pode provar

que nunca divergem. O código da instrumentação realiza as seguintes tarefas:

• Selecionar uma thread (a thread escritora) para atualizar os vetores δ e τ . Esse

passo é realizado nos blocos bup e bfind writer.

• Detecção e registro da divergência. Realizada no bloco bbottom.
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A thread escritora é a com o menor identi�cador entre as threads ativas do warp.

Na Figura 4.4 a variável %laneid contém o número da thread no warp. Não podemos

simplesmente escolher a thread onde %laneid = 0, pois ela pode estar inativa devido

a uma divergência anterior. Assim, nos blocos bup e bfind writer é feita uma varredura à

procura da thread ativa com menor %laneid.

Uma vez que foi escolhida uma thread escritora, incrementa-se o vetor τ para

indicar uma visita e é realizada uma detecção de divergências via votação. A instrução

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 veri�car se elas

divergem usando-se o predicado, que é a condição do desvio potencialmente divergente.

Se todas tiverem o predicado com o mesmo valor não ocorrerá uma divergência. Caso

contrário a divergência deve ser registrada incrementando-se a posição relativa ao desvio

no vetor δ. A instrução @wrDv %δ[L2] = atom.add %δ[L2] 1, na 13a linha do código

da Figura 4.4, adiciona um à δ[L2] se, e somente se a condição @wrDv for verdadeira.

O que ocorrerá se a thread for a escritora e não houver consenso.

O resultado da instrumentação é uma tupla para cada bloco básico que contém

um desvio condicional b, com os seguintes valores:

Id do bloco básico: Posição de b no código PTX do kernel.

Número de visitas durante a execução: valor de τ [b].

Número de divergências durante a execução: valor de δ[b].

A instrumentação requer a serialização dos warps nos desvios condicionais porque

a atualização do mapa de divergências é realizada por meio de operações atômicas.

Assim, no pior caso, o custo da instrumentação de um desvio será proporcional ao

número de warps do kernel multiplicado pelo número de threads em um warp. Contudo,

como divergências aninhadas são raras, a thread com o menor identi�cador no warp

estará sempre presente entre as threads ativas. Assim, o laço no bloco L2(find writer), na

Figura 4.4, tende a encontrar uma thread escritora válida já na primeira iteração. Será

apresentada uma avaliação empírica do custo da instrumentação na Seção 4.4.

4.3 Otimizando o algoritmo de ordenação bitônica

Nesta seção, descreveremos como usamos as informações do mapa de divergências para

melhorar o desempenho da execução do algoritmo de ordenação bitônica visto na seção

anterior. A implementação do quicksort de Cederman et al. [Cederman & Tsigas, 2009]
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%t1 = and %tid %k
%p2 = eq %t1 0
bra %p2 L3 

%b = mov %tid
%a = mov %ixj

%b = mov %ixj
%a = mov %tid

%t2 = ld %shared[%b]
%t3 = ld %shared[%a]
%p3 = gt %t2 %t3
bra %p3 L7

st %shared[%a] %t3
st %shared[%b] %t2

sync

unsigned int a, b;
if ((tid & k) == 0){
  b = tid;
  a = ixj;
} else {
  b = ixj;
  a = tid;
}
if (sh[b] > sh[a]){
  swap(sh[b],sh[a]);
}

int p = (tid & k) == 0;
unsigned b = p?tid:ixj;
unsigned a = p?ixj:tid;
 
if (sh[b] > sh[a]) {
  swap(sh[b], sh[a]);
}

%t1 = and %tid %k
%p = eq %t1 0
%a = sel %tid %ixj %p
%b = sel %ixj %tid %p
%t2 = ld %shared[%b]
%t3 = ld %shared[%a]
%p3 = gt %t2 %t3
bra %p3 L7 

st %shared[%a] %t3
st %shared[%b] %t2

sync

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.5: (a-b) Código fonte e PTX após a primeira otimização. (c-d) Código fonte
e PTX após a segunda otimização.

usa o quicksort tradicional para particionar um grande vetor de números em peque-

nos blocos, que são então ordenados através do algoritmo apresentado na Figura 4.1.

A aceleração que apresentamos nesta seção se refere ao tempo de execução do kernel

quicksort como um todo. Contudo, salientamos que apenas o algoritmo de ordenação

bitônica foi modi�cado. Assim, conseguimos 6-10% de aceleração modi�cando menos

que 10-12 instruções em um código com 895 instruções. A Figura 4.1 mostra que os

desvios condicionais dos laços aninhados sofrem muitas divergências. A condição (tid

& k) == 0, em particular, é visitada por warps 28 milhões de vezes e um terço das visi-

tas diverge. O mapa também mostra que divergências são 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-

mações fornecidas pela nossa instrumentação. Com tal intuito, comecemos por notar

que a sequencia de instruções formada pelo bloco L3 seguido pelo bloco L5 é muito

semelhante à sequencia L4 +L6. A única diferença vem dos cálculos de condições feitos

nos pontos do programa 10 e 16. Armados com esta observação, fundimos os blocos L5

com L6 e L3 com L4, usando o truque de manipulação de índices que nos dá o programa

na Figura 4.5 (a). As divergências ainda podem acontecer, porém, enquanto o maior

caminho divergente na Figura 4.2 contém sete instruções, o pior caso de divergência

na Figura 4.5 (b) contém cinco instruções. Essa otimização resulta numa aceleração

de 6,75%.

O código da Figura 4.5 (b) ainda apresenta oportunidades de otimização. Pode-
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mos usar os seletores ternários disponíveis em CUDA para fundir os blocos básicos que

fazem a manipulação de índices, removendo a divergência gerada pelo desvio bra %p2

L3. A Figura 4.5 (c) apresenta o código fonte modi�cado é o código PTX gerado é mos-

trado na Figura 4.5 (d). A instrução %a = sel %tid %ixj %p copia o valor de %tid

à %a se %p é verdadeiro, caso contrário, copia o valor de %ixj. Nesse novo programa, o

maior caminho divergente tem somente duas instruções. Esta otimização �nal obteve

uma aceleração de 9.2%.

4.3.1 Otimizando o algoritmo SRAD do benchmark Rodinia

O algoritmo SRAD [Yu & Acton, 2002] da suite Rodínia foi outro caso interessante

que encontramos entre os benchmarks disponíveis publicamente. SRAD é uma sigla

para Speckle Reducing Anisotropic Di�usion, algo como Difusão Anisotrópica Redutora

de Ruído. Esse algoritmo é usado para remover o ruído das imagens, preservando

características importantes da imagem. O algoritmo precisa para processar cada pixel

de uma imagem, que é representada como uma matriz bidimensional. A implementação

presente no Rodinia 1.0 trata os pixels da borda como casos especiais. Assim, ele

contém dois desvios divergentes; um com quatro caminhos possíveis e o outro com

oito. A Figura 4.6 apresenta o menor desses desvios, como está na implementação

original.

Como podemos ver na Figura 4.6, cada desvio simplesmente codi�ca uma atribui-

ção diferente para as variáveis cn, cs, cw e ce. Usando o mesmo truque de manipulação

de índices da seção anterior, fomos capazes de agrupar todas essas atribuições em um

conjunto mais amigável para arquiteturas SIMD. Primeiramente decidimos quais va-

lores serão usados como fontes, em segundo lugar encontramos quais endereços serão

usados como destinos. A Figura 4.7 apresenta o código otimizado. Modi�cando os dois

grandes desvios divergentes de SRAD, obtivemos uma aceleração de 11,5% e relatamos

esses ganhos para os mantenedores do Rodínia.

GPUs precisam de novas técnicas de otimização As técnicas de otimização que

aumentam a e�ciência kernels CUDA podem não ser aplicáveis em programas sequen-

ciais. Por exemplo, o kernel na Figura 4.5 (d) possui uma sequencia de 10 instruções

quando a condição do desvio é falsa. Por outro lado, a sequência original, na Figura 4.2,

contém 9 instruções. Para medir o desempenho relativo entre essas duas versões em

uma máquina sequencial, compilamos os dois para x86, usando gcc -O0 para preser-

var as sequências de instruções originais, e executamos em uma máquina Intel x86,

com frequência de 1.2 GHz e 2 GB de memória. Em todas execução 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];

cw = 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_c[ty][tx];

} else if (ty == BLOCK_SIZE -1) { // Southern border

cn = cc;

cs = south_c[ty][tx];

cw = cc;

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

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

cn = cc;

cs = c_cuda_temp[ty+1][tx];

cw = cc;

ce = c_cuda_temp[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)? &(south_c[ty][tx]) :

&(c_cuda_temp[ty+1][tx]);

float* pe = (tx == BLOCK_SIZE -1)? &(east_c[ty][tx]) :

&(c_cuda_temp[ty][tx+1]);

cn = cc;

cw = cc;

cs = *ps;

ce = *pe;

Figura 4.7: Resultado da otimização dos desvios da Figura 4.6.

que ordenar um vetor com 4 milhões de inteiros. Observamos que o código original,

equivalente ao da Figura 4.2, é 19% mais rápido que o da Figura 4.5 (a) e 11% mais

rápido que o da Figura 4.5 (c), o oposto do que acontece na GPU. Obtivemos um

resultado diferente com gcc -O1: o compilador produz o mesmo código para os fontes

das Figuras 4.5 (a) e (c), que é 6% mais rápido que o programa original.
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4.4 Experimentos

Foram avaliados experimentalmente 20 aplicações CUDA disponíveis publicamente,

instrumentando 80 kernels e encontrando divergência em 67 deles. Os experimen-

tos foram executados em uma GPU Nvidia GeForce GTX 470, com 448 CUDA

cores. Foram avaliadas as aplicações abaixo, sendo que quicksort foi obtido

de [Cederman & Tsigas, 2009], Cudaseg está disponível em [Mosto�, 2009], scan faz

parte do CUDA SDK [SDK, 2011] e as outras aplicações são parte do Rodinia Bench-

mark Suite [Che et al., 2009].

DirectX Texture Compression (DXTC): Também conhecido como S3 Texture

Compression, é um grupo de algoritmos de compressão de texturas com perdas,

originalmente desenvolvido por Iourcha et al. da S3 Graphics, Ltd. A imple-

mentação presente no CUDA SDK [Castaño, 2007] realiza compressões de alta

qualidade no formato DXT1. Foi utilizado o algoritmo cluster �t descrito por

Simon Brown [Brown, 2006].

Finite-di�erence time-domain (FDTD3d) O Método de diferenças �nitas no do-

mínio do tempo é uma técnica de modelagem eletromagnética muito popular.

Como é um método no domínio do tempo, suas soluções podem abranger uma

ampla faixa de frequências em uma simulação e ele pode tratar propriedades não-

lineares de materiais de uma forma natural, ao contrário de técnicas no domínio

da frequência, que têm que trabalhar com um número limitado de frequências

e são obrigadas as aproximar propriedades não-lineares ou tratá-as de forma es-

pecial. O método FDTD pertence à classe de métodos de modelagem numérica

baseada em grade, com equações diferenciais no domínio do tempo. As equações

de Maxwell dependentes de tempo (na forma de derivadas parciais) são discreti-

zadas por meio de aproximações utilizando a diferença central para as derivadas

parciais do espaço e do tempo. As equações de diferenças �nitas resultantes são

resolvidas de maneira alternada: os componentes do vetor campo elétrico em um

volume de espaço são resolvidos em um dado instante no tempo, em seguida,

os componentes do vetor campo magnético no mesmo volume são resolvidos no

instante seguinte de tempo, e o processo é repetido várias vezes até acabar a

simulação. Existem simulações em uma ,duas ou três dimensões, a simulação no

CUDA SDK é de três dimensões.

Mersene Twister: Um algoritmo para geração de números pseudo-

aleatórios desenvolvido por Makoto Matsumoto e Takuji Nishi-
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mura [Matsumoto & Nishimura, 1998b]. Esse algoritmo possui várias pro-

priedades interessantes, como período longo, uso e�ciente de memória, boas

propriedades de distribuição e alto desempenho. Porém a aceleração desse

algoritmo por meio de GPU não é trivial. Esse algoritmo, como a maioria dos

geradores pseudo-aleatórios, é iterativo, sendo difícil de paralelizar iterações de

uma única instância, porém, uma aplicação necessita ter milhares de threads

para utilizar adequadamente os recursos da GPU. Uma solução é ter muitas

instâncias do gerador executando em paralelo. Para evitar que essas instâncias

executando em paralelo gerem sequências correlacionadas, a implementação em

CUDA desse gerador utiliza a biblioteca dcmt [Matsumoto & Nishimura, 1998a],

criada por Matsumoto e Nishimura. Essa biblioteca recebe o identi�cador de

uma thread e codi�ca esse valor nos parâmetros do Mersenne Twister, de modo

que cada thread possa atualizar sua instância do gerador independente das outras

e o resultado �nal ainda tenha boa aleatoriedade.

Scan: Soma de pre�xos [Nguyen et al., 2007].

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

zado de máquina que treina os pesos de nodos conectados em uma rede neuronal

multicamadas. Essa aplicação possui duas fases: a fase direta, na qual as ati-

vações são propagadas da camada de entrada para a camada de saída e a fase

reversa, onde a diferença (erro) entre os valores observados e corretos na camada

de saída são propagados de trás para frente para ajustar os pesos. O código

para GPU é baseado em uma implementação da Universidade de Carnegie Mel-

lon [Che et al., 2009].

Breadth-First Search (BFS): Busca em largura em grafos. A implementação usada

no Rodínia do BFS [Harish & Narayanan, 2007] atravessa o grá�co em níveis,

realizando uma chamada de kernel a cada nível e uma vez por nível é visitado,

ele não será mais visitado novamente. Ela utiliza dois vetores de booleanos (com

uma posição para cada vértice), um diz se o vértice já foi visitado e o outro diz

se ele faz pate da fronteira do BFS (a fronteira corresponde aos nós que estão

no nível que está sendo processado). Cada thread é responsável por um vértice

do grafo, a cada iteração, os vértices que estão na fronteira são mascados como

visitados e seus vizinhos são adicionados à fronteira da próxima iteração se não

foram visitados anteriormente.

Computational Fluid Dynamics (CFD): Resolvedor de Dinâmica de �uídos. Foi

utilizado código implementado por Corrigan et al. [Corrigan et al., 2009]. Esse
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programa é um resolvedor de equações eulerianas em três dimensões para �uxo

comprimível em volumes �nitos em grades não estruturadas. A utilização da

memória da GPU é melhorada reduzindo-se os acessos à memória global e so-

breposição computação redundante, além de uma representação de dados mais

apropriada. O resolvedor tem duas versões: uma com �uxos pré-computados

e outra com computações de �uxos redundantes. Nos testes foram utilizadas a

versão de �uxos redundantes, que apesar de fazer cálculos redundantes é mais rá-

pida. Ler os valores pré-calculados causa muitos acessos a memória, o que acaba

sendo mais lento que recalculá-los.

HeartWall: Essa aplicação [Szafaryn et al., 2009] monitora o movimento do coração

de um rato em uma sequência de 104 imagens de ultrassom com resolução de

609x590 pixels. Inicialmente, o programa executa vários passos de processa-

mento de imagens � detecção de bordas, SRAD despeckling (também faz parte

do Rodinia, descrito mais à frente), transformação morfológica e dilatação � na

primeira imagem para detectar as formas parciais das paredes internas e externas

do coração. Para �ns de rastreamento, a aplicação reconstrói formas completas

aproximadas das paredes do coração gerando elipses que são sobrepostas sobre

a imagem e amostradas para marcar pontos nas paredes do coração. No está-

gio �nal, o programa acompanha a mudança de forma das paredes detectando o

movimento dos pontos pela sequência 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 potência

de geração de calor de cada parte do chip. A simulação térmica resolve itera-

tivamente uma séria de equações diferenciais por bloco. Cada célula da grade

representa a temperatura média da área correspondente no chip. Esse código é

uma reimplementação do resolvedor de equações diferenciais termais transientes

do HotSpot. As entradas do programa são a potência de geração de calor e as

temperaturas iniciais.

Needleman-Wunsch: Needleman-Wunsch é um método de otimização global não

linear de alinhamento de sequências de DNA parecido com o algoritmo Smith-

Waterman [Smith & Waterman, 1981] que usamos para fundir caminhos diver-

gentes, descrito na Seção 6.1. Os potenciais pares de sequências são 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

ótimo é o caminho pela matriz com a maior pontuação, onde a pontuação 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 à esquerda, diagonal superior

esquerda e acima. Em um segundo passo, o melhor caminho é percorrido de trás

para frente para se deduzir o alinhamento ótimo.

Speckle Reducing Anisotropic Di�usion (SRAD): Método de difusão para apli-

cações de processamento de imagens de ultra-som e radar, baseado em equações

diferenciais parciais (EDPs). Ele é usado para remover ruído correlacionado lo-

calmente, conhecido como speckles, sem destruir características importantes da

imagem. As entradas do programa são imagens de ultrassom e o valor de cada

posição da matriz depende dos seus quatro vizinhos.

Stream Cluster: Esta é uma versão modi�cada do programa streamcluster disponí-

vel no benchmark Parsec [Bienia et al., 2008], desenvolvido na Universidade de

Princeton. Dada uma sequência de pontos de entrada, este programa encontra

um número predeterminado de medianas, de modo tal que cada ponto é associado

ao centro mais próximo. A qualidade do agrupamento é medida pela métrica da

soma dos quadrados das distâncias.

Cudaseg: Segmentação de imagens biomédicas.

Quicksort: Algoritmo de ordenação quicksort [Cederman & Tsigas, 2009]. Quando a

partição se torna pequena, utiliza o algoritmo de ordenação bitônica usado como

exemplo da Seção 4.1.

Nessa seção apresentaremos apenas resultados de kernels que apresentaram pelo

menos um desvio divergente. Dessas aplicações, várias possuem kernels com tamanho

signi�cativo, a Tabela 4.1 apresenta o tamanho de cada kernel.

Medindo o custo da instrumentação: A Tabela 4.1 fornece uma ideia do custo im-

posto pela instrumentação. A coluna BC informa a fonte de onde foi obtida a aplicação.

�S� signi�ca que a aplicação foi obtida do Cuda SDK [SDK, 2011], �R� que dizer que que

foi obtida do Rodinia [Che et al., 2009] e �O� signi�ca que foi obtida de outra fonte. A

coluna LoC é o número de linhas de código do kernel original; OSz é tamanho do kernel,

em instruções PTX; ISz é tamanho do código instrumentado (também em instruções

PTX); TmO é tempo de execução do código original (em µs). OvI é a proporção entre

o tempo de execução do código instrumentado e o do código original (como percen-

tual), de forma que 200% signi�ca que o código instrumentado executou no dobro do

tempo do original. Finalmente, TND são as divergências encontradas. Pode-se ver que
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BC Aplicação 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.ld 33 102 178 1038 42,857 126.4K
R Backpropagation bp.as 55 94 121 1202 643 1
R BFS bf.Kl 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.kl 1327 1675 3392 418K 14,007 78.5M
R Hotspot hp.cp 112 236 471 409 54,321 45.3K
R Needleman-Wunsch nw.n1 80 274 379 79K 3,712 5.2M
R Needleman-Wunsch nw.n2 83 277 382 78K 3,780 5.6M
R SRAD sr.s1 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 qs.Lt 270 568 1336 2M 939 72.1M
O Quicksort qs.P1 111 231 453 133K 886 2.9M
O Quicksort qs.P2 66 90 208 227K 765 2.6M
O Quicksort qs.P3 27 43 96 78 177 1

Totais (quando aplicável) 3696 8939 14866 85M 416.7M

Tabela 4.1: Custo da instrumentação. LoC: linhas de código CUDA do kernel
original; OSz: tamanho do kernel, em instruções PTX; ISz: tamanho do código ins-
trumentado (PTX); TmO: tempo de execução do código original (µs); OvI: aumento
do tempo de execução devido à instrumentação (%), 100% é o tempo de execução do
código original; TND: divergências encontradas.

a abordagem de instrumentação utilizada adiciona um custo substancial para o kernel

alvo. Em termos de tamanho do código, o programa instrumentado tende a crescer

entre 2 e 3 vezes. O custo é ainda maior em termos de tempo, multiplicando o tempo

de execução por um fator de até 1.500 na soma de pre�xos (scan.pn). Esse custo é per-

ceptível mesmo em kernels que não apresentam divergências, como mr.ru. No entanto,

estes números são semelhantes aos de outras instrumentações [Mytkowicz et al., 2010].

Mais importante: essa instrumentação não altera a semântica do programa, já que não

utiliza nenhuma de suas variáveis. Assim, observando as divergências não mudamos o

padrão de divergências original do programa.
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B Aplicação Kernel Blocos Desvios Desvios MD / NV MV
Básicos 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/20.4K 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 5 1 64/256 16.3K
R Backpropagation bp.ld 10 5 3 61K/131K 131K
R Backpropagation bp.as 2 1 1 1/32K 32K
R BFS bf.Kl 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.kl 221 131 62 76M/144M 144M
R Hotspot hp.cp 34 17 9 15K/15K 15K
R Needleman-Wunsch nw.n1 17 7 5 2M/2.1M 2.1M
R Needleman-Wunsch nw.n2 17 7 5 2M/2.1M 2.1M
R SRAD sr.s1 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 qs.Lt 101 58 34 25M/32M 32M
O Quicksort qs.P1 32 16 8 2M/2M 2M
O Quicksort qs.P2 14 8 4 2M/2M 2M
O Quicksort qs.P3 5 3 1 1/15 57

Totais (quando aplicável) 829 426 210 1606M

Tabela 4.2: Ocorrência de divergências em aplicações de propósito geral. B:
Benchmarks; S: CUDA sdk, R: Rodinia, O: outro; MD: número máximo de divergên-
cias; NV: número de vezes que o desvio MD foi visitado; MV: número máximo de vezes
que algum desvio foi visitado.

Divergências: A Tabela 4.2 apresenta o número de divergências nos programas tes-

tados. A coluna B informa a fonte de onde foi obtida a aplicação. Assim como na

Tabela 4.1, �S� signi�ca que a aplicação foi obtida do Cuda SDK [SDK, 2011], �R� que

dizer que que foi obtida do Rodinia [Che et al., 2009] e �O� signi�ca que foi obtida de

outra fonte. MD é o número de divergências do bloco básico mais divergente, NV é

o número de visitas desse mesmo bloco e MV é o número de visitas do boco básico

mais visitado. Pode-se notar que uma grande proporção de desvios condicionais pre-

sentes nos kernels (entre 50% e 60%) gera divergências. Na tabela também indicamos

o desvio com maior número de divergências por kernel. A partir dessas informações

pode-se perceber que alguns pontos do código apresentam uma quantidade não ne-
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Figura 4.8: Número de blocos básicos, desvios condicionais e desvios divergentes por
kernel.

gligenciável de divergências. É interessante notar que esses programas passaram por

muitos desenvolvedores e são muito otimizados, mas ainda assim apresentam muitas

divergências. Pela tabela, também pode-se notar que os desvios mais visitados tendem

a ser os mais divergentes, embora existam exceções, como dc.cs, rn.26, sd.su, tn.sn,

tn.ml e st.pl. Portanto, técnicas de monitoração tradicionais, como as empregadas

na ferramenta gprof [Graham et al., 1982b], podem identi�car facilmente as regiões

mais executadas do código, mas elas não necessariamente serão as maiores fontes de

divergências.

Os kernels na Tabela 4.2 contêm 829 blocos básicos, dos quais 426 possuem desvios

condicionais. Cerca de metade dos desvios condicionais (211 desvios) é divergente. As

divergências são bastante bem distribuídos entre os kernels. A Figura 4.8 representa

estes números, para cada kernel. Nela, os kernels estão ordenados pelo número de

blocos básicos em ordem crescente. Note que o eixo Y está em escala logarítmica. A

linha pontilhada representa o número de blocos básicos por kernel, já a linha contínua

é o número de blocos básicos com desvios condicionais e, �nalmente, a linha tracejada

representa o número de desvios condicionais que são divergentes. Podemos ver que,

em média, cerca de um quarto dos blocos básicos de um kernel típico possuem desvios

divergentes.

A maioria das divergências ocorre em poucos desvios: Este fato segue-se natural-

mente a partir do conhecimento comum que poucas partes do código são responsáveis

por maior parte do tempo de execução do programa. Portanto, a maioria das diver-

gências estarão concentrados nos desvios mais executados. A Tabela 4.3 ilustra esse
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Kernel Hot BR Kernel Hot BR
dc.cs 8 0.57 fd.fl 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 1.00 sc.pn 2 0.25
sc.ud 1 1.00 tn.sn 2 0.67
tn.ml 1 1.00 bp.ld 3 0.60
bp.as 1 0.10 bf.Kl 3 0.60
bf.K2 1 0.50 cf.cx 1 0.08
hw.kl 1 0.01 hp.cp 4 0.24
nw.n1 4 0.57 nw.n2 4 0.57
sr.s1 6 0.47 sr.s2 2 0.40
st.pl 1 0.17 cs.ui 9 0.56
qs.Lt 5 0.09 qs.P1 1 0.06
qs.P2 1 0.12 qs.P3 1 0.33

Tabela 4.3: Concentração de divergências Hot: número de desvios responsáveis por
pelo menos 90% das divergências. BR: desvios �Hot� divididos pelo total de desvios do
kernel.

padrão inerente a todos os benchmarks. Notamos que 13 kernels têm mais de 90% de

suas divergências em um único desvio e que em apenas quatro kernels � dc.cs, sr.s1,

fd.fl e cs.ui � contêm mais de seis desvios altamente divergentes. Este padrão de

concentração parece apontar que o desenvolvedor deve focar em poucas regiões do pro-

grama quando implementa otimizações que reduzam o efeito das divergências sobre

aplicações SIMD. Por exemplo, o kernel partition1 (qs.P1) do quicksort paralelo

contém 16 desvios, mas apenas um concentra mais de 90% de todas as divergências

que ocorreram durante a execução.

Desvios executados frequentemente e raramente têm chances similares de cau-

sar divergências. Como já discutimos antes, a maioria das divergências é causada

por poucos desvios. No entanto, a chance de um desvio ser divergente, pelo menos em

nossos testes, parece ser independente do número de vezes que o desvio é executado. Ou

seja, desvios que são executadas raramente, tais como declarações �if-then-else� fora de

laços e desvios frequentemente executados, tais como laços aninhados profundamente,

parecem ter chances semelhantes de causar divergências. 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 número de vezes que o desvio foi visitado (os

desvios estão ordenados em ordem crescente do número de visitas) e a área cinza re-

presenta o número de divergências. Note que o eixo Y está em escala logarítmica. Na

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

1.537.782.862 divergências, de 3.372.281.211 desvios visitados. Embora a maioria das

divergências (1.496.652.630, no último desvio do histograma) sejam causadas por um

único desvio, que foi visitado 2.839.397.460 vezes, o histograma indica que divergências

podem acontecer mesmo nos desvios raramente executados. Temos notado um padrão

similar em outros programas. Como exemplo, mostramos também histogramas para

qs.Lt, fd.fl e dc.cs, nossos outros três maiores kernels.

Parece não existir correlação entre o número de vezes que um desvio é visitado

e a proporção dessas visitas que divergem. A Figura 4.10 apresenta a fração das

divergências em relação 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 são ordenados ao longo do eixo X em ordem crescente do número de visitas.

O ponto mais à esquerda representa um desvio em qs.P3, que foi visitado 6 vezes e

não causou divergências. O último desvio vem de hw.kl, que, como já dissemos antes,

foi visitado 2.839.397.460 vezes e causou 1.496.652.630 divergências. Em termos de

números absolutos, 22,11% de visitas resultaram em divergências. A média geométrica

de divergências foi de 0,16 divergências por visita. O coe�ciente de correlação entre
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Figura 4.10: Proporção de divergências. O grá�co contém um ponto para cada desvio
em nossos benchmarks. O eixo X está ordenado pelo número de vezes que o desvio foi
visitado, do menos visitado para o mais visitado.

as visitas e divergências é de 0,35, o que indica correlação fraca [Jain, 1991]. Este

coe�ciente denota a dependência entre duas variáveis A e B. Um coe�ciente de 1 indica

que A e B ocorrem juntos, 0 indica que A e B são estatisticamente independentes e -1

indica que B tende a ocorrer quando A não ocorre.

4.5 Conclusão

Neste capítulo apresentamos uma técnica de monitoração dinâmica para análise de

divergências. Essa técnica permite que desenvolvedores implementem programas que

executem de forma mais e�ciente arquiteturas SIMD, como as GPUs da Nvidia que

executam código CUDA. Ela mostra os desvios que causaram divergências durante uma

execução, degradando o desempenho, e informa o número de divergências ocorridas em

cada desvio, permitindo que os programadores priorizem os desvios mais divergentes.

Porém essa técnica tem uma limitação, seus resultados valem só para a entrada utili-

zada durante a execução, ou seja, não podem ser generalizados para outras entradas.

No próximo capítulo apresentaremos uma técnica de análise estática de divergências

que complementa a monitoração dinâmica com resultados menos detalhados sobre o

comportamento do programa, mas que valem para todas entradas.



Capítulo 5

Análise Estática de Divergências

Neste capítulo vamos mostrar nossa análise estática para detecção de desvios divergen-

tes. Inicialmente apresentaremos essa técnica de forma simpli�cada e informal e nas

Seções 5.1 e 5.2 a descreveremos detalhadamente e com mais formalismo.

O objetivo da análise é veri�car se um desvio é divergente ou não sem ter que

executar o programa. Como essa análise é feita em tempo de compilação, não se conhece

a entrada do programa, o que pode afetar o resultado da análise em alguns casos. Assim,

o algoritmo é um aproximação conservadora: alguns desvios não divergentes podem ser

considerados como divergentes, mas o contrário nunca irá acontecer.

if (y > 0) {

x = 1;

} else {

x = 0;

}

a = x + 1;

Figura 5.1: Desvio Original.

pred = (y > 0);
if (pred) {

x = 1;

} else {

x = 0;

}

a = x + 1;

Figura 5.2: Desvio usando predicado.

A linguagem PTX [PTX, 2010] utiliza predicados, variáveis booleanas que con-

trolam se uma instrução vai ser executada ou não. Podemos adicionar predicados a

qualquer instrução e quando o fazemos, a instrução só é executada se o predicado for

verdadeiro. Dessa forma, desvios condicionais são implementados adicionando-se pre-

dicados a instruções de desvio incondicional. Assim um desvio como o da Figura 5.1 é

implementado na forma mostrada na Figura 5.2.

Para veri�car se um desvio pode ser divergente, precisamos apenas analisar se a

variável pred, utilizada como condição do desvio, pode ter valores diferentes entre as

55
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threads de um warp, o que chamamos de variável divergente. Para saber se as variáveis

que controlam os desvios são divergentes, temos que montar um grafo de dependência

entre variáveis do kernel e caso uma variável seja dependente de uma variável divergente

ela também será divergente. Caso contrário, ela garantidamente terá o mesmo valor

entre todas as threads de um warp. Existem variáveis que não são divergentes por

de�nição:

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

reads que estão executando o kernel.

Dados em qualquer memória da GPU (exceto memória local): se o endereço

de leitura for o mesmo, as threads receberão o mesmo valor.

Enquanto outras são divergentes por de�nição:

O identi�cador da thread (threadIdx): Cada thread tem um valor diferente.

Dados em qualquer memória da GPU lidos usando instruções atômicas:

essas instruções garantem que cada thread receberá um valor diferente mesmo se

estiverem operando sobre o mesmo endereço.

Uma dependência usada para montar o grafo de dependências é a de dados: ela

acontece quando uma variável é utilizada no calculo da outra. Por exemplo, se o código

tem uma linha como c = r ∗ 3.14;, então existe uma dependência de dados de c sobre

r.

pred = (y > 0);

if (pred) {

x1 = 1;

} else {

x2 = 0;

}

x3 = F(x1, x2);
a = x3 + 1;

Figura 5.3: Desvio no formato SSA.

pred = (y > 0);

if (pred) {

x1 = 1;

} else {

x2 = 0;

}

x3 = F(pred, x1, x2);
a = x3 + 1;

Figura 5.4: Dependência de sincroni-
zação transformada em dependência de
dados.

A outra dependência usada é a dependência de sincronização. Ela ocorre no �nal

de um trecho de código potencialmente divergente, como um if ou um laço que pode

in�uenciar no valor de uma variável, onde a GPU sincroniza as threads para voltarem
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a executarem juntas. Nossas análises trabalham com o código no formato SSA (Static

Single Assignment) onde o compilador insere funções φ para expressar as dependências

de dados nessas regiões. Assim um trecho de código como o da Figura 5.2 é trans-

formado para o da Figura 5.3. Nossa estratégia para lidar com essas dependências é

transformá-las em dependências de dados, inserindo o predicado que controla o desvio

como parâmetro da função φ, como na Figura 5.4.

5.1 De�nições

Dado um programa µ-Simd P , estamos interessados em determinar uma aproximação

conservadora, mas não trivial, do conjunto de variáveis divergentes. A variável v é

divergente se existem duas threads (t1, σ1) e (t2, σ2), tais que σ1(v) 6= σ2(v), no mesmo

momento durante a execução do programa. Para tornar esta de�nição independente

do ponto do programa onde variável é utilizada, doravante trabalharemos com pro-

gramas µ-Simd na forma Static Single Assignment (SSA) [Cytron et al., 1991], que

denotaremos por µ-Simdφ.

Programas na forma SSA fazem uso de funções φ, que funcionam como seletores.

Por exemplo, quando convertemos um trecho de código como o da Figura 5.2 para o

formato SSA, adicionamos funções φ, como a da Figura 5.3, no início de blocos básicos

que podem ser alcançados por mais de um caminho, para selecionarem o valor da

variável dependendo do caminho utilizado para se chegar ao bloco básico.

Usaremos a notação padrão para representar funções φ SSA, como por exemplo:

v = φ(v1, . . . , vn). Não vamos criar novos rótulos para representar funções φ. Ou seja,

se a conversão do programa P para SSA levar-nos a inserir uma sequência de funções

φ antes de a instrução P [l], então, representaremos todas estas funções φ com o rótulo

l. Essa notação indica o fato de que funções φ são apenas uma abstração, não estão

presentes no código de máquina e simpli�cam o Algoritmo 1, que será apresentado

em breve. Usando uma análise de caso simples mais uma indução sobre as regras

da Figura 3.5 podemos provar que o Teorema 5.1.1 fornece o conjunto de variáveis

divergentes.

Theorem 5.1.1 Uma variável v ∈ P é divergente se e somente se alguma dessas

condições for verdadeira:

1. v = tid.

2. v é de�nida por uma operação atômica, ex: atomic(v, vx).

3. existe uma dependência de dados de v sobre uma variável divergente.



58 Capítulo 5. Análise Estática de Divergências

load(i0, tid)
const(j0, 0)

i =ϕ(i0, i1)
j =ϕ(j0, j3)
binop(p0, i, i)
branch(p0, l5)

binop(i1, i, i)
binop(j1, j, j)
binop(t0, j1, j1)
binop(p1, t0, t0)
branch(p1, l4)

binop(j2, j1, j1)

j3 =ϕ(j2, j1)
sync
jump(l1)

sync 
binop(p2, j, j)
branch(p2, l7)

const(x0, 1)
jump(l8)

const(x1, 2)

x =ϕ(x0, x1)
sync
store(x0, tid)
stop

l0 l1

l2

l3

l4

l5

l7
l6

l8

Figura 5.5: Um programa µ-Simdφ. Instruções nas caixas (funções φ seguidas de uma
instrução µ-Simd) correspondem a apenas um rótulo.

4. existe uma dependência de sincronização de v sobre uma variável divergente.

Prova: Para explicar o Teorema 5.1.1 esclareceremos as noções de dependência de

dados e dependência de sincronização. Dado um programa P , uma variável v ∈ P

possui uma dependência de dados sobre uma variável u ∈ P , se P contém alguma ins-

trução de atribuição P [l], seja ela uma função φ ou uma operação comum, que de�ne v

e usa u, por exemplo, P [l] = binop(v, u, u). Usaremos o programa na Figura 5.5 para

ilustrar os conceitos desta seção. Neste exemplo, vemos que a variável i0 é divergente,

pois possui uma dependência de dados sobre tid. Similarmente, i é divergente, uma

vez que possui uma dependência de dados sobre i0. O problema de determinar o fecho

transitivo de um conjunto de variáveis divergentes (levando em conta apenas propaga-

ções de dependências de dados) é um tipo de divisão de programa [Weiser, 1981], que

pode ser resolvida pela Análise de Variância [Stratton et al., 2010, p.115] de Stratton

et al.. No entanto, a análise de variância, proposta originalmente para encontrar o con-

junto de variáveis divergentes em um programa, pode gerar falsos-negativos, ou seja,

esta análise pode reportar que uma variável, que apresenta comportamento divergente,

não é divergente. Esta omissão acontece porque a análise de variância não lida com
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um fenômeno que chamamos de dependência de sincronização, que será introduzida na

De�nição 5.1.2.

Para de�nir dependências de sincronização, precisamos rever alguns termos bem

conhecidos dos desenvolvedores de compiladores. Um bloco básico lp pós-domina outro

bloco l, se e somente se todos os caminhos a partir de l até o termino do programa (ou

seja, a instrução stop) atravessam lp. Além disso, dizemos que lp é o pós-dominador

imediato de l se l lp 6= l e qualquer outro bloco que pós-domina l também pós-domina lp.

Fung et al. [Fung et al., 2007] mostrou que re-convergindo threads divergentes no pós-

dominador imediato do desvio divergente maximização da utilização do hardware de

forma quase ótima. Embora o trabalho de Fung também tenha descoberto situações

nas quais é melhor fazer essa re-convergência após lp, elas são muito raras. Assim,

assumiremos que o pós-dominador imediato, lp, de um desvio divergente sempre terá

uma instrução sync.

De�nition 5.1.2 Dada uma instrução P [l] = branch(p, l′), dizemos que v possui uma

dependência de sincronização sobre p se e somente se o valor de v em lp (o pós-

dominador de l) depende do resultado de p.

prova: (⇒) Suponhamos que v possui uma dependência de sincronização sobre p. Se

v não alcança lp, então por de�nição, v não pode ter uma dependência de sincronização

sobre p. Se v é de�nido fora de IR(p), então, pela forma SSA sabemos que não pode

ser atribuído um valor a v em qualquer caminho dentro de IR(p), portanto, o resultado

de branch(p, l') não tem qualquer in�uência sobre o valor de v.

(⇐) Sejam l1 e l2 os dois sucessores de l (note ou l1 = l′ ou então l2 = l′). Se

v é de�nida no bloco básico lv dentro deIR(p), então existe um caminho l1
∗−→ lp que

contém lv, e outro caminho l2
∗−→ lp que não. Se assumirmos o contrário, é um exercício

simples derivar uma contradição em que lp não imediatamente pós-domina l, enquanto

lv o faz. Suponhamos que nossa máquina abstrata da Figura 3.3 visite l pela primeira

vez. Assim, para cada PE (t, σ), temos que inicialmente σ(v) = ⊥, ou seja, possui um

valor inde�nido. Se assumirmos que temos um PE (t1, σ1) que chega a lp através do

caminho l1
∗−→ lp, então σ1(v) 6= ⊥. Por outro lado, se temos um PE (t2, σ2) que chega

a lp através do caminho l2
∗−→ lp, então σ2(v) = ⊥. Portanto, o valor de v é controlado

por p e v possui uma dependência de sincronização sobre p.



60 Capítulo 5. Análise Estática de Divergências

5.2 Calculando variáveis divergentes

A �m de determinar o conjunto de variáveis divergentes em um programa µ-Simdφ,

usamos uma estrutura de dados de Scholz et al. [Scholz et al., 2008], chamada de grafo

de dependências de entrada. Observe que, apesar de utilizar essa estrutura de dados

de Scholz, nossa análise tem um propósito diferente da dele, e produz resultados muito

diferentes. Nós de�nimos o grafo de dependências de entrada da seguinte forma:

• Para cada variável v ∈ P , seja nv um vértice de G.

• se P contém uma instrução que de�ne a variável v, e usa a variável u, então

adiciona-se uma aresta de nu até nv.

A �m de encontrar o conjunto de variáveis divergentes de P , começamos a partir de ntid,

mais os nós que representam variáveis de�nidas por instruções atômicas, e marcamos

cada variável que pode ser alcançada a partir deste conjunto de nós. Observe que até

agora não estamos levando em consideração dependências de sincronização. Lidamos

com dependências de sincronização em nosso grafo de acessibilidade convertendo-os

em dependências de dados, um �feito� que realizamos, novamente, seguindo a ideia

de Scholz et al. de sujar funções φ com os predicados que as controlam. Assim,

adicionamos predicados á à sintaxe de funções φ de Cytron, ou seja:

P [l] é v = φ(v1, . . . , vn), p1, . . . , pk

onde cada pi, 1 ≤ i ≤ k é um predicado que controla l. Aqui usamos a de�nição de

dependência de controle de Appel e Palsberg [Appel & Palsberg, 2003, p.425], ou seja,

um predicado p controla uma função φ v = φ(v1, . . . , vn) se a atribuição de um valor

em v depende do resultado de p.

Sujando funções φ desta forma, adicionamos uma dependência de dados entre pi
e v; efetivamente reduzindo dependências de sincronização em dependências de dados.

No entanto, ao contrário do Scholz et al. nós não sujamos cada função φ do programa,

e podemos dividir os live ranges de algumas variáveis, via funções φ de um parâmetro,

para indicar que uma variável pode causar divergências apenas em parte da seu live

range. Então, quais funções φ sujar, e onde dividir live ranges, para obter uma repre-

sentação do programa que nos permita resolver a análise de divergências com a maior

precisão possível? Respondemos a esta questão através do Algoritmo 1 que executamos

uma vez para cada desvio do programa. Para cada instrução P [l] = branch(p, l), o

Algoritmo 1 separa o conjunto de variáveis que são de�nidas dentro de IR(p). Se P [l] é

um desvio à frente, ou seja, criado devido à compilação de uma diretiva �if-then-else�,

então simplesmente usamos p para sujar cada função φ no pós-dominador imediato de
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Algoritmo 1 Suja funções φ.
Para cada instrução P [l] = branch(v, l′) com um pós-dominador imediato lp, faça:

1. Para cada variável v, de�nida em IR(p), alcançando lp faça:

a) se v é usada em lp como parâmetro de uma função φ v′ = φ(. . . , v, . . .), suja
ou não, essa instrução é substituída por uma nova função φ suja por p.

b) se v é usada por ima instrução de atribuição x = f(. . . , v, . . .), em lp ou em
um rótulo lx, dominado por lp, então são realizadas as ações seguintes:

i. divide-se o live range de v, inserindo uma instrução v′ = φ(v, . . . , v), p
em lp, com um parâmetro para cada predecessor de lp;

ii. renomeia-se todo uso de v para v′ em lp, ou em qualquer bloco dominado
por lp;

iii. reconverte-se o programa para a forma SSA, uma ação necessária devido
à mudança de nome realizada no passo anterior.

P [l], como apresentado no passo (1.a). No entanto, se P [l] implementa um laço, então

dividimos o live range de qualquer variável que é usada fora desse laço, de acordo com

o passo (1.b) do algoritmo1. Nós usamos funções φ de um parâmetro para realizar

esta divisão de live range, e apenas as variáveis de�nidas por essas funções φ (não

necessariamente os seus parâmetros) possuem dependência de sincronização sobre p.

A Figura 5.6 apresenta o resultado da execução do Algoritmo 1 sobre o programa

da Figura 5.5. As funções φ em l4 e l8 foram marcadas pelo passo (1.a) deste algoritmo.

A variável j3 possui uma dependência de sincronização sobre a variável p1 e a variável

x possui uma dependência de sincronização sobre a variável p2. A aridade uma função

φ em l5 foi criada pela etapa (1.b.i) do Algoritmo 1.

Uma vez usado Algoritmo 1 para marcar funções φ no programa, extraímos o grafo

de dependências de entrada. Continuando com nosso exemplo, a Figura 5.7 apresenta

o grafo criado para o programa da Figura 5.6. Surpreendentemente, observa-se que

a instrução branch(p1, l4) não pode causar uma divergência, embora o predicado p1
possua uma dependência de dados sobre a variável j1, que é criada dentro de um laço

divergente. Ainda assim, a variável j1 não é divergente, embora a variável p0 que

controla o laço o seja. Podemos provar a não-divergência de j1 por indução sobre

número de iterações do laço. Na primeira iteração, cada thread vê j1 = j0 ⊗ j0, como

se infere da regra Bp da linguagem µ-Simd (Figura 3.5). Assumindo que na n-ésima

iteração toda thread ainda no laço veja o mesmo valor de j, então, a atribuição j1 = j⊗j

1O ponto onde inserimos uma nova função φ corresponde ao ponto onde Ottenstein et al. iria
inserir uma função η [Ottenstein et al., 1990, p.260].
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load(i0, tid)
const(j0, 0)

i =ϕ(i0, i1)
j =ϕ(j0, j3)
binop(p0, i, i)
branch(p0, l5)

binop(i1, i, i)
binop(j1, j, j)
binop(t0, j1, j1)
binop(p1, t0, t0)
branch(p1, l4)

binop(j2, j1, j1)

j3 =ϕ(j2, j1), p1
sync
jump(l1)

j4 =ϕ(j), p0
sync 
binop(p2, j4, j4)
branch(p2, l7)

const(x0, 1)
jump(l8) const(x1, 2)

x =ϕ(x0, x1), p2
sync
store(x0, tid)
stop

l0 l1

l2

l3

l4

l5

l7
l6

l8

Figura 5.6: O programa da Figura 5.5, após sujar as funções φ. As mudanças estão
marcadas em negrito.

i0 tid

i

i1

p0

j

j0

j3

j1

p1

j2

j4 p2

x0 x1x

t0

Figura 5.7: O grafo de dependências de entrada criado para o programa da Figura 5.6.
Variáveis divergentes estão em cinza.

conclui o passo de indução. No entanto, a variável j pode causar uma divergência em

branch(p2, l7), porque ele é de�nido por uma função φ que usa j1. Isto é, uma vez que

os PEs sincronizam em l5, eles podem ter re-de�nido j1 um número de vezes diferente.

Embora esse fato não possa causar uma divergência dentro de IR(p0), como descrito

no Algoritmo 1, podem acontecer divergências fora do laço controlado por p0. Assim,

dividimos o live range de j fora do laço, como apresentado pela instrução no rótulo l5
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na Figura 5.6.

Análise de complexidade O algoritmo é executado em duas etapas: primeiro altera-

se a representação intermediária do programa e então precorre-se o grafo para iden-

ti�car as variáveis divergentes. A alteração do programa envolve, no pior caso, per-

correr seu grafo de �uxo de controle uma vez a cada desvio. Se tivermos |B| des-
vios em um programa µ-Simd, então a travessia é O(|B|). Para cada desvio, pode-

mos ter que renomear variáveis e reconverter o programa para a forma SSA, O que é

O(α|V |) [Appel & Palsberg, 2003], onde α é a função de Auckerman inversa, e |V | é o
número de variáveis do programa. Assim, o Algoritmo 1 executa em O(α×|B|2×|V |).
A segunda fase é executado em O(|V |2) no pior caso, mas em média é O(|V |). Por isso,
resolvemos o problema de análise de divergências em O(α× |B|2 × |V |+ |V |2).

5.3 Experimentos

Nesta seção, descreveremos os experimentos para validar a análise de divergências. As

aplicações e a con�guração da máquina utilizada nos experimentos serão descritas na

Seção 6.2.

Precisão da análise de divergências: A �m de veri�car a precisão da análise de

divergências da Seção 5.2, comparamos seus resultados com os da instrumentação des-

crita no Capítulo 4. O programa com a instrumentação é executado e ela veri�ca quais

desvios causaram divergências durante a execução do programa. Os resultados desta

comparação são apresentados na Figura 5.8. Na �gura, cada ponto (barra na parte do

fundo) é um kernel e em todas as partes os kernels estão ordenados pela taxa de acerto

(apresentada no fundo). No topo da �gura mostramos o número de desvios condicio-

nais por kernel (742 desvios no total). Só foram incluídos na contagem de desvios do

kernel, os desvios que foram visitados durante a execução do programa instrumentado.

No meio mostramos o número de predições corretas por kernel (490 dos 742 desvios

foram previstos corretamente). Finalmente, no fundo está a taxa de acertos para cada

kernel. Os valores estão entre 0 e 1, assim um valor de 1.0 signi�ca 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 única entrada, obtendo uma

taxa de falsos positivos de 39%, já nos códigos do Rodínia [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 instrumentação são dependentes
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Figura 5.8: Precisão da análise de divergências. Topo: número de desvios por kernel.
Meio: número de falsos positivos. Fundo: porcentagem de acertos. Kernels no eixo X
estão ordenados por precisão em todas as partes.

de dados, e assim especula-se que os resultados da análise de divergências estarão mais

próxima dos resultados da instrumentação assim que testarmos os programas com uma

quantidade de entradas maior. Outra fonte de imprecisão é o fato de que a maioria das

amostras de entrada que vêm com os benchmarks são ajustadas ao tamanho do warp

da GPU (são múltiplos de 32). Neste cenário, não encontramos divergências no código

que testa especi�camente por situações em que o tamanho de entrada não encaixa

exatamente no tamanho do warp.

Número de variáveis divergentes: A Figura 5.9 apresenta as variáveis divergentes

por kernel. Cada ponto ou barra no eixo X corresponde a um kernel e em ambas as

partes, os kernels estão ordenados pelo número total de variáveis. Na parte de cima

está o número total de variáveis e o número de variáveis divergentes por kernel. Como
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Figura 5.9: Topo: Número de variáveis divergentes (Teorema 5.1.1). Fundo: Propor-
ção de variáveis não divergentes. Kernels no eixo X estão ordenadas pelo número de
variáveis.

eixo Y está em escala logarítmica, parece que quase todas as variáveis são divergentes,

mas, em média, 61% das variáveis é divergente. A parte de baixo mostra a proporção

de variáveis não divergentes. Os valores estão entre 0 e 1 (1.0 é equivalente a 100%) e

em média 39% das variáveis não são divergentes. Os 67 kernels, quando convertidos em

formato SSA, contêm um total de 38.150 variáveis. Este número é consideravelmente

maior que o número de variáveis nos programas originais, porque a representação SSA

renomeia cada rede�nição da mesma variável. A análise de divergências concluiu que

do total de variáveis, 23.289 variáveis (61%) podem ser divergentes e 14.861 (39%)

não são divergentes. Isso signi�ca que podemos mover 39% de todas as variáveis do

programa para memória partilhada; possivelmente abrindo espaço para mais threads na

GPU. Um exceção notável neste grá�co foi o concurrentKernels::mykernel do SDK.

Nossa análise mostrou que apenas 4 das 839 variáveis do kernel, podem ser divergentes.

Tempo de execução da análise: A análise de divergências tem um desempenho,

que no pior caso, é quadrático em relação ao número de variáveis do programa, porque

o grafo de dependências de entrada contém um vértice para cada variável, e pode ser
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Figura 5.10: Tempo de execução (ms) da análise de divergências, comparado com o
número de variáveis do programa. Kernels no eixo X estão ordenados pelo número de
variáveis.

denso. No entanto, na prática, o tamanho desse grafo é linear no número de variáveis

do programa, e os nossos experimentos demonstram este fato. A Figura 5.10 compara

o tempo de execução da nossa análise (em milissegundos) com o número de variáveis

por kernel. Cada ponto no eixo X é um kernel e os kernels no estão ordenados pelo

número de variáveis. O eixo Y é o número de variáveis no kernel (×) ou o tempo de

execução em milissegundos (•) e está em escala logarítmica. No total os kernels têm

38.150 variáveis e a soma do tempo das análises foi de 209.771 milissegundos (209,771

segundos). Observando a Figura 5.10, podemos perceber que existe uma relação linear

entre o número de variáveis e o tempo de execução da nossa análise.

5.4 Conclusão

Neste capítulo apresentamos uma técnica de análise estática de divergências. Essa

técnica tem as vantagens de que seus resultados valem para todas as execuções do

programa analisado, além de não precisar de que o código analisado seja executado,

permitindo que seja utilizada pelo próprio compilador. Porém, não tendo acesso aos da-

dos de entrada do programa, nossa análise estática é mais conservadora que a técnica de

pro�ling vista no capítulo anterior. Assim, é possível que a análise de divergências mar-

que algumas variáveis como divergentes, ainda que essas variáveis nunca apresentem tal

comportamento durante a execução do programa. No próximo capítulo apresentaremos

uma técnica de otimização de código divergente que usa a técnica de análise estática
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apresentada nesse capítulo para encontrar os trechos de código que deve otimizar.





Capítulo 6

Otimizações de código divergente

A análise de divergências é útil por duas razões. Primeiro, ela mostra ao programa-

dor da aplicação as regiões do código que causam degradação de desempenho devido

a divergências. Segundo, a identi�cação de variáveis divergentes fornece informações

úteis a otimizações feitas pelo compilador. Chamamos as técnicas que utilizam infor-

mações obtidas de análises de divergências para melhorar código SIMD de otimizações

de divergências. Apesar das análises de divergências serem novas, a literatura contém

exemplos de otimizações de divergências. Nesses casos, trabalhos anteriores usaram

instrumentação ou inspeção visual para identi�car oportunidades de otimização. Dois

exemplos de otimizações são compartilhamento de variáveis e otimizações peephole:

Compartilhamento de variáveis: consiste em guardar variáveis não divergentes na

memória compartilhada. Voltando ao modelo µ-Simd, uma vez que sabemos

que uma variável v não é divergente, podemos removê-la da dos registradores

de cada thread (memória local σ do elemento de processamento no µ-Simd), e

armazená-la na memória compartilhada (vetor compartilhado Σ no µ-Simd) Al-

gumas arquiteturas de GPU, como as da Nvidia e AMD, dividem um número �xo

de registradores do multiprocessador (stream multiprocessor) entre todas as thre-

ads; criando a possibilidade de a demanda por registradores limitar o número de

threads disponível, aumentando a chance do multiprocessador �car ocioso por não

ter o que fazer enquanto espera uma requisição de acesso à memória ser atendida.

Essa otimização tem o efeito de reduzir a pressão de registradores em cada thread,

permitindo a coexistências de mais threads. Collange et al. [Collange et al., 2009]

propôs um mecanismo de hardware que detecta variáveis não divergentes e as

migra para a memória compartilhada. Essa técnica identi�ca cerca de 19% dos

valores nos registradores como não divergentes. Na Seção 5.3, mostramos que

69
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nossa análise de divergências identi�ca estaticamente mais de 39% das variáveis

como não divergentes.

Otimizações Peephole PTX, linguagem de montagem CUDA, possui duas versões

para várias de suas instruções. Uma destas versões, que chamaremos uni�cada,

considera que a instrução receberá os mesmos dados para todas as threads, en-

quanto a outra, mais genérica, lida com dados divergentes. A utilização de instru-

ções uni�cadas sempre que possível tende a levar a códigos PTX mais e�cientes.

No restante desta sessão descreveremos cada uma dessas otimizações em maiores

detalhes.

Otimizações Peephole Otimizações peephole são uma categoria de melhorias de có-

digo que consiste em substituir pequenas sequências de instruções por outras, mais

e�cientes. A linguagem de montagem PTX possui várias instruções que admitem uma

implementação mais e�ciente quando todas as threads executam tais instruções com

os mesmos dados, isto é, dados não divergentes. Um exemplo típico é a instrução de

desvio condicional. A implementação de tais desvios, ao nível de hardware, é bastante

complexa, a�nal é preciso lidar com a divisão e a sincronização de threads divergen-

tes. Entretanto, tal complexidade não deveria ser imposta sobre testes condicionais

não divergentes. Por isto, o conjunto de instruções fornecido por PTX contém uma

instrução bra.uni, a qual pode ser usada na ausência de divergências. O manual de

programação PTX contém o seguinte texto sobre tal instrução [PTX, 2010]:

�All control constructs are assumed to be divergent points unless the

control-�ow instruction is marked as uniform, using the uni su�x. For di-

vergent control �ow, 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 instruções que podem receber o pre-

�xo uni. Existem também instruções que não possuem análogo não divergente:

ldu uma instrução de carregamento uniforme, que assume que o endereço de origem

dos dados é não divergente, isto é, todas as threads lerão o mesmo endereço.

call.uni uma chamada de função não divergente. Chamadas de função podem ser

acrescidas de um predicado, de forma tal que a função será chamada somente
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para aquelas threads cujo predicado seja verdadeiro. Esta instrução assume que

tal predicado possui o mesmo valor para todas as threads.

ret.uni instrução de retorno. Um retorno divergente suspende as threads até que todas

elas tenham retornado ao �uxo normal de execução. Desta forma, diferentes

threads podem terminar uma função em momentos diferentes. Por outro lado,

caso todas as threads terminem a função juntas, o retorno uni�cado pode ser

usado para melhorar a e�ciência do programa.

Compartilhamento de variáveis Quando a análise de divergências prova que uma

variável não é divergente, então esta variável pode ser compartilhada entre todas as

threads. Existem duas formas básicas de compartilhamento: interno e externo. O

compartilhamento interno consiste na alocação de variáveis na área de memória com-

partilhada da GPU. O compartilhamento externo é uma alteração mais substancial do

programa fonte, e consiste na migração de trabalho realizado na GPU para a CPU. A

principal vantagem do compartilhamento de dados é a possível diminuição da pressão

de registradores no kernel otimizado, o que tem o efeito bené�co de aumentar a quan-

tidade de threads que podem usar o hardware grá�co simultaneamente. A GPU possui

uma quantidade �xa destas unidades de armazenamento; por exemplo 8,192 registra-

dores em uma placa GTX 8800. Para que a placa alcance a ocupação máxima, estes

registradores devem ser distribuídos entre o teto de 768 threads que podem existir ao

mesmo tempo. Assim, uma aplicação que requer mais de 10 registradores por thread

não será capaz de usar todas as threads possíveis.

Iniciaremos esta discussão explicando o compartilhamento interno de dados, o

que faremos via o exemplo da Figura 6.1. Nesta seção utilizaremos exemplos que,

como este da Figura 6.1, embora bastante arti�ciais, têm a vantagem de ilustrar em

poucas linhas nossas ideias. O kernel em questão preenche as células de um vetor Out

com valores calculados a partir das colunas de uma matriz In e mais um conjunto de

quatro variáveis. Este kernel usa 11 registrados, quando compilado via nvcc -O3 e,

desta forma, utiliza apenas 2/3 das 768 threads disponíveis.

A análise de divergências revela que as variáveis a, b, c e d possuem sempre os

mesmos valores para todas as threads ativas. Logo, algumas destas variáveis podem ser

mantidas em memória compartilhada, conforme mostra a Figura 6.2. Escolhemos ma-

pear duas destas variáveis, c e d, para as variáveis compartilhadas common0 e common1.

Note que evitamos condições de corrida fazendo com que somente a thread zero escreva

sobre estas variáveis. Como todas as threads escreveriam sempre o mesmo valor na área

de memória compartilhada, o acesso exclusivo não é necessário para a correção do pro-
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__global__ void nonShared1(float* In, float* Out, int Width) {

int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (tid < Width) {

Out[tid] = 0.0;

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

for (int k = tid; k < Width * Width; k += Width) {

Out[tid] += In[k] / (a - b);

Out[tid] -= In[k] / (c - d);

float aux = a;

a = b;

b = c;

c = d;

d = aux;

}

}

}

Figura 6.1: Um kernel CUDA em que a pressão de registradores é 11, levando à um
terço da ocupação de threads ativas.

grama; porém, tal controle diminui também a utilização do barramento de memória,

aumentando a e�ciência deste kernel.

Conforme observamos no programa da Figura 6.2, a thread 0 é responsável por

realizar as computações que alteram a área de memória compartilhada. Existem situ-

ações, contudo, em que é possível migrar tais computações, totalmente ou em parte,

para a CPU. Tal não é possível na Figura 6.2, pois os dados compartilhados são usados

em estágios intermediários do cálculo de valores não compartilhados. Entretanto, o

exemplo da Figura 6.3 ilustra uma situação diferente.

Na Figura 6.3, as variáveis a, b, c e d são não divergentes. Mais ainda, valores

intermediários destas variáveis não contribuem em nada para o cálculo de variáveis

divergentes. Pode-se, portanto, extrair a fatia do programa responsável pelo cálculo

destes valores não divergentes, de modo que eles possam ser calculados pela CPU,

conforme podemos ver na Figura 6.4. A vantagem, neste caso, é que a CPU pode

realizar estas computações mais rapidamente que uma única thread da GPU, como foi

feito pela thread 0 na Figura 6.2. O exemplo �nal, mostrado o código da GPU bem

como o código da CPU, é mostrado na Figura 6.4.

Nós não implementamos compartilhamento de variáveis ou otimizações Peephole

contudo, descreveremos a otimização uni�cação de caminhos divergentes, na Seção 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 common0, common1;

float c = 5.0F;

float d = 7.0F;

if (threadIdx.x == 0) {

common0 = 2.0F;

common1 = 3.0F;

}

__syncthreads();

Out[tid] = 0.0;

for (int k = tid; k < Width * Width; k += Width) {

Out[tid] += In[k] / (common0 - common1);

Out[tid] -= In[k] / (c - d);

float aux = common0;

if (threadIdx.x == 0) {

common0 = common1;

common1 = c;

}

__syncthreads();

c = d;

d = aux;

}

}

}

Figura 6.2: Uso de variáveis compartilhadas para diminuir a pressão de registradores.
Este programa é cerca de 10% mais e�ciente do que o kernel da Figura 6.1 em uma
GPU 9400M.

6.1 Uni�cação de caminhos divergentes

Nesta seção apresentaremos nossa otimização, realizada pelo compilador, de uni�cação

de caminhos divergentes. Ela é um tipo muito extensivo de eliminação de redundân-

cias [Morel & Renvoise, 1979], cujo propósito é extrair código comum de caminhos de

execução divergentes.

6.1.1 A ideia geral

No exemplo da Figura 6.5, podemos ver que as sequências de instruções T e F (blocos

básicos l4 e l13) possuem muitas operações (e alguns operandos) em comum. Repre-

sentaremos uma instrução de leitura da memória como ↓ e uma instrução de escrita

como ↑. Assim, podemos representar as duas sequências como T = {⊥, ↓, ∗, ∗, ∗, /, /, ∗,
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__global__ void nonShared2(float* In, float* Out, int Width) {

int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if (tid < Width) {

Out[tid] = 0.0;

float a = 2.0F, b = 3.0F, c = 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;

}

Out[tid] /= (a - b) * (c - d);

}

}

Figura 6.3: Este kernel, cuja pressão de registradores é 11, possui computações que
podem ser compartilhadas externamente à GPU.

+, ↑} e F = {⊥, ↓, ∗, ∗, /, ∗, ∗,+, ↑}. A questão que vem a mente é �posso fundir

esses dois caminhos para compartilhar trabalho redundante entre threads divergen-

tes?� Em caso a�rmativo, podemos perguntar: �qual é a maior sequência de opera-

ções comuns entre essas duas sequências?� A Figura 6.5 (b) apresenta uma resposta

possível. Dado esse alinhamento, �nalmente podemos perguntar �como fundir esses

dois caminhos, produzindo um programa novo equivalente ao original?� Nesse caso,

uma solução possível é apresentada na Figura 6.5 (c). Note que adicionamos sele-

tores ternários (sel) em µ-Simd para escolher os a origem dos operandos das ins-

truções compartilhadas e isso segue a semântica de C/C++/Java. Uma alternativa

para arquiteturas que não oferecem instruções de seleção é a transformação clássica

if-conversion [Kennedy & McKinley, 1990, Shin, 2007]. No resto desta seção descreve-

remos os algoritmos para responder as três questões anteriores:

1. Na Seção 6.1.2 explicaremos quais desvios podem ser fundidos para diminuir os

caminhos divergentes.

2. Na Seção 6.1.3 apresentaremos como encontrar, dadas duas sequências de ins-

truções disjuntas, as sequências de operações 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);

Out[tid] += In[index] / k;

Out[tid] -= In[index] / (k + 1);

}

Out[tid] /= alpha;

}

}

// Parte do programa executada na CPU:

float a = 2.0F, b = 3.0F, c = 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 não divergentes.

3. Na Seção 6.1.4 descreveremos como transformar os caminhos divergentes em uma

sequência de instruções onde as operações redundantes estão em um parte uni�-

cada.

6.1.2 Caminhos uni�cáveis

Somente faz sentido uni�car os caminhos após desvios em que ambos os caminhos

possuam código que não será 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 instrução branch(p1, l4) da Figura 6.6 é um desvio �if-then�: se houver

uma divergência, algumas threads irão executar o bloco básico l3; contudo as outras

não terão um trecho de código exclusivo para processar, elas apenas �carão esperando

as outras em l4. Nesse caso, nenhuma thread realiza trabalho redundante, algumas

apenas �cam ociosas durante um tempo. Ainda na Figura 6.6, o desvio possivelmente

divergente branch(p0, l5) é um desvio �while�. Threads que saírem do laço terão que

esperar pelas que ainda têm iterações a realizar. Finalmente, branch(p2, l7) é um desvio
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load(t0, tid)
p0 = t0 ≠ 0.0
branch(p0, l13)

load(t1, tid)
t2 = t1 * t1
t3 = t2 * t1
t4 = t3 * 3.14
t5 = t4 / t0
t6 = t5 / t0
t7 = t1 * 2.71
t8 = t6 + t7
store(t8, tid)

load(t9, tid)
t10 = t9 * t9
t11 = t10 * 3.14
t12 = t11 / 2.00
t13 = t9 * 2.71
t14 = t13 * t9
t15 = t12 + t14
store(t15, tid)
jump(l22)

sync
stop

l13

l22

l1

l4

load(t0, tid)
p0 = t0 ≠ 0.0
load(t1-9, tid)
t2-10 = t1-9 * t1-9
s1 = sel(p0, t2-10, 3.14)
t3-11 = t2-10 * s1
branch(p0, l10)

t4 = t3-11 * 3.14
t5 = t4 / t0

sync
s2 = sel(p0, t5, t3-11)
s3 = sel(p0, t0, 2.0)
t6-12 = s2 / s3
t7-13 = t1-9 * 2.71
branch(p0, l16)

t14 = t7-13 * t1-9

sync
t8-15 = t6-12 + t7-13
store(t8-15, tid)

l10

l16

l8

l15

l1

(a)

(c)

(b)
T  = 

F  = 

↓

↓
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Figura 6.5: (a) Exemplo usado para explicar uni�cação de caminhos divergentes. (b)
Possível alinhamento de instruções. (c) Código após a uni�cação.
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load(i0, tid)
const(j0, 0)

i =ϕ(i0, i1)
j =ϕ(j0, j3)
binop(p0, i, i)
branch(p0, l5)

binop(i1, i, i)
binop(j1, j, j)
binop(t0, j1, j1)
binop(p1, t0, t0)
branch(p1, l4)

binop(j2, j1, j1)

j3 =ϕ(j2, j1)
sync
jump(l1)

sync 
binop(p2, j, j)
branch(p2, l7)

const(x0, 1)
jump(l8)

const(x1, 2)

x =ϕ(x0, x1)
sync
store(x0, tid)
stop

l0 l1

l2

l3

l4

l5

l7
l6

l8

Figura 6.6: Código com vários tipos de desvio.

�if-then-else�. Em face de uma divergência � que realmente pode acontecer segundo a

análise do Capítulo 5 � algumas threads irão executar o rótulo l6, enquanto outras vão

para o rótulo l7. Nesse caso, cada grupo de threads divergentes passa por um caminho

exclusivo. Dizemos que os desvios �if-then-else� são uni�cáveis, e os detectamos da

seguinte forma:

De�nition 6.1.1 Desvio unificável Seja l = branch(v, l1) um desvio condicional

com dois rótulos sucessores l1 e l2. Esse desvio é uni�cável, se e somente se não existe

caminho l1
∗−→ l2 ∈ IR(l), e não existe caminho l2

∗−→ l1 ∈ IR(l).

6.1.3 Encontrando o melhor alinhamento de instruções

A efetividade da uni�cação de caminhos divergentes depende da solução do Problema de

Alinhamento de Instruções, uma variação do alinhamento de sequências, que de�nimos

como segue:

De�nition 6.1.2 Alinhamento de instruções Bi-Dimensional De�nições:

dados os seguintes parâmetros de entrada:

• dois vetores de instruções, T = {i1, . . . , in} e F = {j1, . . . , jm};
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cost = 2c/ cost = 2cs + c/

cs:   s2 = sel(p0, t5, t3-11)
cs:   s3 = sel(p0, t0, 2.0)
c/:   t6-12 = s2 / s3

branch(p0, l13)

c/:   t6 = t5 / t0 c/:   t12 = t11 / 2.00

Figura 6.7: Comparando os custos de divergência e uni�cação.

• uma função de pontuação 2-aria s, tal que s(i, j) é o ganho de uni�car as ins-

truções i e j;

• uma função de pontuação 2-aria c, tal que c(i, j) é o custo dos seletores necessá-

rios para uni�car i e j;

• b, a penalidade de intervalo (gap penalty), que, no nosso caso, é o custo de inserir
um desvio no código.

Problema: encontrar uma sequência ordenada de pares A = 〈(x1, y1), ..., (xk, yk)〉, tais
que:

• se (x, y) ∈ A, então 1 ≤ x ≤ n, 1 ≤ y ≤ m

• se r > s então xr ≥ xs

• se r > s então yr ≥ ys

•
∑

(s(x, y) − c(x, y)) − b × G is máxima, onde (x, y) ∈ A, e G é o número de

intervalos no alinhamento.

Resolvemos o problema de alinhamento de instruções bi-dimensional

através do algoritmo clássico de alinhamento de sequências Smith-

Waterman [Smith & Waterman, 1981]. Este algoritmo tem duas etapas: primeiro, ele

constrói uma matriz de rentabilidade que atribui ganhos para cada pareamento de

instruções possível. Em seguida, ele percorre essa matriz de trás para frente, a �m de

descobrir o melhor alinhamento de instruções geral.

6.1.3.1 Computando a Matriz de Rentabilidade

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

instruções de um caminho divergente. Figura 6.7 ilustra as operações necessárias para
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uni�car duas operações de divisão localizados em caminhos diferentes da Figura 6.5

(a). À esquerda temos o desvio original e à direita o programa após a uni�cação do

desvio. O custo que acabamos de mencionar inclui selecionar os parâmetros da nova

instrução (2cs) e a execução da divisão em si (c/). Dizemos que a fusão é rentável

se o custo da execução da instrução uni�cada é inferior ao custo de executar o código

divergente. Denotamos essa rentabilidade por uma função de pontuação s. No exemplo

da Figura 6.7, temos s = 2c/ − 2cs − c/ = c/ − 2cs. Observe que, se as duas variáveis

passadas para o seletor são as mesmas, então o seletor não é necessário, e seu custo

não é levado em consideração.

Para uni�car instruções divergentes, temos de encontrar a sequência mais rentável

de instruções a serem uni�cadas. Nosso guia nesta busca é a matriz de rentabilidade.

Para produzir a rentabilidade da matriz, deve-se armazenar uma sequência de instru-

ções ao longo do linha superior e outra sequência ao longo da coluna à esquerda de

uma matriz bi-dimensional. Cada célula da matriz está associada a um valor g, ex.:

H[i, j] = g, onde g é o maior ganho de qualquer modo possível de uni�car as instruções

até os índices i e j. O ganho da posição H[i, j] é calculado pela seguinte relação de

recorrência, onde os parâmetros s, c e b são explicados na De�nição 6.1.2:

H[i, j] = s(i, j) + MAX



H[i− 1, j − 1]− c(i, j)− b,

H[i, j − 1],

H[i− 1, j],

0

(6.1)

Continuando com nosso exemplo, a Figura 6.8 mostra a matriz de rentabilidade

que nós construímos para o programa na Figura 6.5 (a). Nós estamos usando a seguinte

função de pontuação: s(↓, ↓) = s(↑, ↑) = 100, s(∗, ∗) = 2, s(/, /) = 8, s(+,+) = 2.

Nós assumimos que o custo de inserir um desvio é de b = 2. Observe que esse custo

é pago apenas uma vez, quando saímos de uma sequência de movimentos diagonais

fazermos um movimento horizontal ou vertical. Por razões de simplicidade, consi-

deramos c = 0. Normalmente, obtemos esses números do manual de programação

CUDA [CUDA, 2011]. Ou seja, s(ι, ι) é o número de ciclos que o hardware leva para

processar a instrução ι. O custo �xo b é o número de ciclos para executar uma instrução

de desvio condicional (tomando o desvio ou não). O custo variável c(i, j) é o número

de ciclos para executar um seletor, multiplicado pelo número de seletores necessários

para fundir instruções i e j.

Uma vez que nós calculamos a matriz de rentabilidade, para encontrar a solução
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Figura 6.8: Matriz de rentabilidade do programa na Figura 6.5 (a).

do problema de alinhamento de instruções basta percorrer a matriz de trás para frente,

a partir da última posição (H[n,m]) e indo para trás até a primeira (H[0, 0]), seguindo

a direção do movimento mais lucrativo que chega até aquela posição. Ou seja, se o

melhor modo de chegar à H[i, j] for pela diagonal a partir de H[i − 1, j − 1], então

continuamos a nossa travessia indo para H[i− 1, j− 1]. Para fazer o caminho de volta,

armazenamos em cada célula da matriz, a direção (horizonte, vertical ou diagonal)

utilizada para chegar a ela. No nosso exemplo, a última posição é H[9, 8], e a sequência

mais rentável é 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 6.8, cada célula da matriz tem a direção do movimento

mais rentável para chegar a ela. As caixas cinzas marcam o caminho mais rentável na

matriz, o que denota exatamente o alinhamento visto na Seção 6.1.1. Damos preferên-

cia a movimentos horizontais e verticais sobre movimentos diagonais. Ou seja, quando

o ganho de uni�car duas instruções é o mesmo que o ganho de mantê-las divergentes,

escolhemos o último pois ele já pagou o custo da inserção uma instrução de desvio.

Desta forma, evitamos o custo adicional da inserção de um desvio no código se, mais

tarde, encontramos duas instruções que não podem ser alinhadas. Por exemplo, na

Figura 6.8, poderíamos ter chegado em H[4, 3] usado uma diagonal a partir H[3, 2],

uni�cando duas multiplicações. No entanto, as próximas duas instruções � multipli-

cação e divisão � não são compatíveis, tendo uma pontuação muito baixa. Assim,
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seríamos obrigados a inserir um desvio no código. Por outro lado, dado que chegamos

a H[4, 3] verticalmente, o custo do desvio já havia sido pago, portanto, não pagamos

nada para chegar à H[5, 3] verticalmente.

De forma similar aos algoritmos tradicionais de eliminação de redundância, abusa-

mos do poder de identidades entre as instruções para maximizar a quantidade de código

extraída dos desvios. Assim, passamos a uni�car instruções com opcodes diferentes, caso

exista uma identidade entre esses operandos. Por exemplo, o operador de comparação:

p = a > b é equivalente a p = b < a. Como outro exemplo, na Figura 6.8, célula

H[8, 6] deixamos o lucro de uni�car uma adição com uma multiplicação ser 1. Neste

caso, assumimos a existência de uma instrução de �multiplicação-adição�: t = a× b+ c,

que pode ser usada como uma identidade para ambas as instruções. Em nosso traba-

lho usamos apenas identidades simples, no entanto, é possível levar esta abordagem

ao extremo, empregando a técnica de saturação de igualdades [Tate et al., 2009] para

encontrar as sequências de código mais semelhantes para cada caminho do desvio.

Complexidade Algorítmica Dadas duas sequências de instruções, T e F , o cálculo

da matriz de rentabilidade é de O(|T | × |F |), em termos de tempo e espaço. Percorrer

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

6.1.4 Geração de Código

Dadas duas sequências de instruções T = {i1, . . . , in} e F = {j1, . . . , jm} após um

desvio condicional branch(p, l′), mais um alinhamento de instruções A = {(x1, y1),
..., (xk, yk)}, são utilizadas as seguintes regras para a geração de código:

• A = {. . . , (x− 1, y − 1), (x, y), . . .}: uni�ca-se as instruções T [x] e F [y] em uma

nova instrução no �m do bloco de instruções uni�cado;

• A = {. . . , (x− 1, y− 1), (x, y), (x, y + 1), . . . , (x, y + k), . . .}: cria-se uma sequên-

cia de rótulos l1, . . . , lk para as instruções F [y + 1], . . . , F [y + k], e adiciona-se

branch(p, l) ao �m do bloco de instruções uni�cado, onde l é o rótulo do próximo

bloco uni�cado;

• A = {. . . , (x− 1, y− 1), (x, y), (x+ 1, y), . . . , (x+ k, y), . . .}: cria-se uma sequên-

cia de rótulos l1, . . . , lk para as instruções T [x + 1], . . . , T [x + k], e adiciona-se

branch(p, l) ao �m do bloco de instruções uni�cado.

A Figura 6.5 (c) apresenta o código que é produzido seguindo-se a matriz de

rentabilidade na Figura 6.8.
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6.2 Experimentos

Nesta seção, discutiremos os experimentos que usamos para testar e validar a

otimização. A otimização foi implementada sobre o compilador de PTX Oce-

lot [Kerr et al., 2009], versão 1.0.432. PTX [PTX, 2010], é um conjunto de instruções

de alto nível, utilizado para representar código de máquina das GPUs da Nvidia. Oce-

lot é uma ferramenta de código 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 aplicações: Não há um consenso sobre o conjunto padrão de aplicações de

teste CUDA. Assim, procuramos reunir um conjunto signi�cativo de aplicações que

(i) estão disponíveis publicamente, (ii) têm 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 área. Nós escolhemos as seguintes coleções de

benchmarks: Rodínia [Che et al., 2009], o SDK da Nvidia [SDK, 2011] e o GPU-

quicksort [Cederman & Tsigas, 2009]. Estes benchmarks contém 30 aplicações, que

fornecem mais de 80 kernels. Nós encontramos, através de instrumentação, divergên-

cias em 67 núcleos, que vamos usar nesta seção. Esses programas, compilados com o

nvcc 3.0 da Nvidia, contêm juntos mais de 46.000 instruções PTX.

Oportunidades para uni�cação de caminhos: Os três grá�cos na Figura 6.9 mos-

tram números estáticos que medimos após a aplicação de fusão de caminhos em nossos

testes. Cada ponto no eixo X é um kernel e eles estão ordenados pelo número de des-

vios uni�cáveis. No topo apresentamos o número de desvios por kernel (742 no total).

Na segunda parte temos o número de desvios uni�cáveis (196 no total), sendo que o

kernel com mais desvios uni�cáveis possui 31 deles. Na terceira parte, está o número

de desvios uni�cáveis que são divergentes e, �nalmente, na porte do fundo temos o nú-

mero de uni�cações lucrativas. Encontramos 196 desvios uni�cáveis nas aplicações, daí,

cerca de 26 % do ramos são da variedade �if-then-else� que descrevemos no Seção 6.1.2.

Quanto à proporção de desvios uni�cáveis, essa coleção não 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% são uni�cáveis. Nós obtivemos esse número,

analisando os bytecodes que o LLVM 2.8 [Lattner & Adve, 2004] produz após compilar

403.gcc. A análise de divergências indica que 70% dos desvios uni�cáveis, ou seja, 137

desvios condicionais, são divergentes. Depois de construir a matriz de rentabilidade

de todos estes desvios, descobrimos 30 uni�cações rentáveis. Em outras palavras, o
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Figura 6.9: Números da uni�cação de caminhos. Kernels no eixo X estão ordenados
pelo número de desvios.

algoritmo da Seção 6.1.3 aponta que 4% dos 742 desvios poderiam ser uni�cados.

Ganhos de desempenho da uni�cação de caminhos: Escolhemos seis desvios,

dos 30, cuja uni�cação resulta em ganho superior a 100 ciclos. Dois desses desvios

estão em rodinia:lud (0.37%, -3.35%). Os outros estão no sdk:mergeSort (3.59%),

rodinia:heartwall (0.12%), rodinia:srad (0.48%) e GPU-quicksort (3.09%). Os

números entre parênteses são as acelerações após a fusão de caminhos. Observamos

ganhos em cinco desvios, e uma perda de desempenho em lud, que foi devido a um

aumento na pressão de registradores no bloco uni�cado. Mais registradores implica em

menos threads em execução simultânea na GPU. Nossos ganhos são pequenos porque

(i) os códigos são de aplicações bem conhecidas, que já estão altamente otimizadas e

(ii) a implementação atual não consegue uni�car os desvios no �nal dos blocos básicos,

impedindo-a de uni�car conjuntos de vários blocos básicos. A aceleração negativa

em rodinia:lud é devido a uma divergência falsa: os dados de entrada disponíveis
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para esta aplicação estão perfeitamente alinhados com o número de threads que ela cria,

assim, nunca acontecerão divergências devido a uma condição de fronteira. Este tipo de

adaptação manual de dados é um padrão recorrente em alguns dos benchmarks CUDA

disponíveis publicamente. No entanto, entendemos que colocar o ônus da codi�cação

para um tamanho especí�co de entrada sobre desenvolvedor é mais exceção do que caso

comum nas aplicações para GPU.

6.3 Conclusão

Neste capítulo apresentamos uma técnica de otimização de código divergente para

mitigar o impacto das divergências no desempenho de aplicações que executam em

arquiteturas SIMD. Essa otimização é totalmente automática, podendo ser realizada

durante a compilação, não necessitando de nenhum esforço por parte do programador

da aplicação. Infelizmente, essa técnica obteve ganhos de desempenho baixos porque

utilizamos códigos de aplicações que já estão altamente otimizadas e ela não consegue

uni�car instruções de desvio no �nal dos blocos básicos.
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Conclusões

Nesta dissertação desenvolvemos técnicas de análise e otimização de código que bus-

cam entender e melhorar automaticamente programas escritos para o modelo SIMD.

Mostramos que este modelo de processamento apresenta fenômenos complexos o su-

�ciente cuja análise demanda uma combinação de técnicas de geração e otimização

de código estáticas e dinâmicas. Entre tais fenômenos, destaca-se aquele usualmente

chamado divergência de execução. Do ponto de vista dinâmico, desenvolvemos um

pro�ler de código capaz de mensurar o volume de divergências em código CUDA. Do

lado estático, nós projetamos e implementamos uma análise que determina com alta

probabilidade os desvios condicionais que irão causar divergências. Ainda do ponto de

vista estático desenvolvemos uma otimização de código chamada fusão de caminhos

divergentes, a qual junta, de forma automática, trechos de código que, doutro modo,

seriam executados de forma divergente.

7.1 Análise Dinâmica: O Papel do Pro�ler

Pro�ling consiste em fazer várias medições de uma aplicação em execução. A medi-

ção pode ser feita por código inserido na aplicação ou por uma ferramenta externa.

Essa técnica é útil para localizar trechos que precisam ser otimizados e para validar

otimizações.

Quando se implementa um pro�ler, deve-se tomar cuidado para que o processo

de medição não contamine os resultados. Bem como é desejável que ele tenha a maior

precisão possível. No caso da nossa instrumentação o primeiro foi garantido porque não

utilizamos nenhuma variável do programa (o que aumenta a pressão por registradores e

o tempo de execução), para obter o segundo tivemos que fazer um laço para selecionar

a thread escritora e assim garantir que todos desvios sejam contados.

85
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O pro�ler têm a ventagem de analisar o programa enquanto ele executa, podendo

entender fenômenos que dependem da entrada do programa e argumentos para funções,

podendo fazer uma análise muito mais profunda sobre o que ocorre durante a execução.

7.2 Análise Estática de Caminhos Divergentes

Ao contrário do pro�ler, que retorna informação apenas sobre uma determinada execu-

ção, a análise estática consegue provar que algumas propriedades são válidas em todas

execuções. Além disso não requer a execução da aplicação, permitindo que ela seja

invocada automaticamente durante o processo de compilação, ao contrário das análises

dinâmicas que necessitam que o programador invoque a aplicação e passe o arquivo

de entrada. Infelizmente devido às complexidade de se implementar análises estáticas

e devido ao fato que elas não têm informação do que ocorre durante a execução nem

sobre os dados de entrada, geralmente as técnicas de análise estática só podem fazer

veri�cações muito conservadoras.

Assim as análises dinâmicas e estática possuem visões complementares sobre o

que acontece durante a execução do programa: análises dinâmicas possuem uma visão

aprofundada sobre uma ou algumas execuções, enquanto as análises estáticas têm uma

visão super�cial, mas válida para todas execuções. A análise dinâmica pode ser usada

para validar os resultados da análise estática, ou mesmo para guiá-la, informando quais

partes do código realmente precisam ser otimizadas.

7.3 O Produto Final: Otimização Automática

A otimização obteve ganhos de desempenho baixos porque utilizamos códigos de apli-

cações bem conhecidas, que já estão altamente otimizadas e a otimização não consegue

uni�car as instruções de desvio no �nal dos blocos básicos, impedindo-a de uni�car

regiões de código maiores. Em alguns casos a otimização causou perda de desempenho

devido a aumento na pressão de registradores no bloco uni�cado ou à otimização de

falsos positivos da análise estática de divergências.

Acreditamos que futuramente surgirão aplicações para GPU mais complexas, às

quais o programador não terá tempo de otimizar o código todo (no máximo os trechos

mais executados). Nessas aplicações nossas otimizações terão um impacto maior.
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7.4 Trabalhos Futuros

Este trabalho abre novas direções para a pesquisa em geração de código para aplicações

de alto desempenho:

• Atualmente a instrumentação de divergências só consegue informar o número do

bloco básico que contém a instrução onde ocorre o desvio divergente, como des-

crito na Seção 4.2. Podemos melhorá-la para que seja capaz de informar o número

da linha no código fonte onde a divergência ocorreu, aproveitando as diretivas

.loc que o compilador CUDA (NVCC) insere no código PTX [PTX, 2010].

• Melhorar a precisão da análise de divergências, acoplando-a com a técnica de

detecção de vetores a�ns de Collange et al. [Collange et al., 2009]. A análise de

variáveis divergentes do Capítulo 5 detecta o que Collange et al. chamam de

vetores uniformes (o vetor é o conjunto de valores de uma variável para todas as

threads de um warp): o valor da variável v na thread x é vx = a, onde a é constante

para todas as threads. Em um vetor a�m, o valor da variável v na thread x é vx =

ax+b, onde a e b são constantes. Esperamos que com a utilização dessa técnica, a

análise de divergências não produza mais falsos positivos para construções como

abaixo, onde a análise indica que j possui uma dependência de sincronização em

relação a i (ela aponta que, sendo i divergente, as threads poderiam executar

números diferentes de iterações do laço). Com a detecção de vetores a�ns, a

análise de divergências perceberia que todas as threads vão executar o mesmo

número de iterações e assim não existe dependência de sincronização entre j e i.

// max é multiplo de ntid.x

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

int j=0;

...

j++;

}

• Tornar uni�cação de blocos básicos consciente do número de registradores que o

código gerado está usando para evitar que o código gerado �que mais lento por

usar registradores em excesso.

• Fazer a uni�cação de blocos básicos tratar as instruções de desvios no �nal dos

blocos uni�cados, para torná-la capaz de uni�car conjuntos de blocos básicos,

como �zemos manualmente no algoritmo de ordenação bitônica usado na imple-

mentação de quicksort de Cederman et al. (Seção 4.3).
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• Implementar outras otimizações descritas no Capítulo 6, como compartilhamento

de variáveis.

Como visto, exitem várias oportunidades de pesquisa, principalmente no aumento

do ganho da uni�cação de blocos básicos. Além disso, a análise estática de divergências

pode ter outas aplicações além da otimização de código divergente.
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