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RESUMEN

El estudio de sistemas complejos en 3D o a gran escala demanda grandes recursos
computacionales, que hasta hace poco tiempo sélo era posible realizar con grandes y
costosas computadoras (clusters). Esta situacién ha ido cambiando con la creacién
de las tarjetas de procesamiento grafico (GPUs) que se pueden integrar en una com-
putadora de escritorio e incluso en una portatil. Las tarjetas con el protocolo CUDA
(Computer Unified Device Architecture) permiten la programacién en paralelo, lo cual
implica un gran ahorro de tiempo de cémputo para estudiar las diferentes propiedades
y caracteristicas de los sistemas complejos en diversas situaciones a gran escala. Esto es
posible porque la programacién en paralelo usa simultédneamente miiltiples elementos de
procesamiento para resolver un problema. Es decir, se consigue dividiendo el problema
en partes independientes para que cada elemento de procesamiento pueda ejecutar su
parte del algoritmo simultdneamente con los otros. El objetivo principal de este tra-
bajo, es estudiar y explorar la enorme capacidad de célculo de las GPUs de NVidia,
mediante el modelo de programacién en paralelo con CUDA FORTRAN. Hemos apli-
cado esta herramienta numérica en la implementacién de operaciones bésicas de dlgebra
lineal, como son: la suma, la multiplicacién y la inversiéon de matrices para la solucién
de sistemas de ecuaciones lineales. Dentro de las diferentes formas de programacion
en paralelo que estudiamos, la forma ma&s éptima para reducir el tiempo de cémputo
considerablemente, es por medio de las librerfas internas de CUBLAS (CUDA Basic
Linear Algebra Subroutines) y CULA (CUDA Linear Algebra) que estdn optimizadas.
Esto muestra que la arquitectura de cédlculo paralelo CUDA es una gran herramienta

numérica que permite modelar sistemas complejos en diferentes lineas de investigacion.

Palabras clave: Programacién en paralelo, GPU, CUDA FORTRAN, CUBLAS y
CULA.



ABSTRACT

The study of complex systems in 3D or a large-scale demands substantial com-
putational resources, that until recently was only possible with large and expensive
computers (clusters). This situation has changed with the creation of graphics process-
ing cards (GPUs), that can be integrated into a desktop computer or even into a laptop.
Cards with the CUDA (Computer Unified Device Architecture) protocol allow parallel
programming, which implies a great time-saving of the computation for studying the
different properties and characteristics of the complex systems in several situations on
a large scale. This is possible because parallel programming uses multiple processing
elements simultaneously to solve a problem. That is to say, it is achieved by dividing
the problem into independent parts so that each processing element can execute its
part of the algorithm simultaneously with the others. The main objective of this work
is to study and explore the massive computation capability of NVidia GPUs, using the
model of parallel programming with CUDA FORTRAN. We have applied this numer-
ical tool in the implementation of basic linear algebra operations, such as: addition,
multiplication and inversion of matrices for solving systems of linear equations. Among
the different ways of parallel programming that we studied, the most optimal way to
reduce the computation time considerably, it is through internal libraries CUBLAS
(CUDA Basic Linear Algebra Subroutines) and CULA (CUDA Linear Algebra) that
are optimized. This demonstrates that the CUDA parallel computing platform is a
substantial numerical tool that allows to model complex systems in different research

areas.

Keywords: Parallel programing, GPU, CUDA FORTRAN, CUBLAS and CULA.
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Capitulo I

INTRODUCCION

Con el surgimiento de las computadoras, se comenzo6 una era de progresos significativos
en todas las dreas sociales. La computacion ha sido una herramienta indispensable por
su fiabilidad y rapidez operativa de datos, la cual estd involucrada desde ambientes
estudiantiles hasta la conquista del espacio. Cada ano las mejoras en los componentes
de las computadoras mejoran estas cualidades.

Una persona que tardarfa horas en realizar cdlculos, ahora son resueltos por una
computadora en segundos. Sin embargo, actualmente existen problemas que deman-
dan todavia mucho mds tiempo de procesamiento en la computadora; por ejemplo la
simulacién del clima (usada para la prediccién y el estudio del cambio climético) o
la simulacién de mecénica de fuidos (usada en el desarrollo de aviones), entre otros.
Solucionar estos problemas pueden tardar desde minutos hasta dias o meses.

Desde sus inicios, la solucién para resolver problemas que involucran mucho recurso
computacional, fue fabricar computadoras con procesadores cada vez mas rapidos, pero
con el paso de los anos, esto parece alcanzar limites fisicos (Sutter, 2005) que impedian
continuar con esta tendencia. Por ejemplo, los fabricantes de microprocesadores, como

Intel o AMD (Kirk y Hwu, 2012), incrementaron el rendimiento de las aplicaciones



durante mas de dos décadas. Estos microprocesadores alcanzaban varios gigaflops
(GFlops') de computo en los equipos de escritorio y cientos de GFlops de cémputo
en los servidores de un cluster.

Durante este periodo, los desarrolladores de software contaron con estas mejoras
en el hardware para mejorar el rendimiento de sus aplicaciones de forma trasparente.
La aplicacién simplemente se ejecutaba maés rapido en cada nueva generaciéon de mi-
croprocesadores. Sin embargo, este modelo de mejora del hardware se vio limitado a
principios de 2003 (Sutter, 2005), ya que debidos a problemas de disipacién de calor y
de altos niveles de consumos de energia ya no fue posible continuar aumentando la fre-
cuencia de reloj a la que trabajaban sus productos. Por estas razones, se lanzaron a la
bisqueda de nuevas formas de incrementar la potencia computacional de sus desarrol-
los, creando finalmente lo que hoy en dia es algo habitual para todos: los procesadores
multinicleo (multicore).

Con estos cambios han producido un cambio de paradigma en la manera en que
los programadores desarrollan el software. Asi de esta forma se inicializa el concepto
de paralelizacién y actualmente se han desarrollado computadoras paralelas y viables
comercialmente con decenas, o cientos o hasta miles de niicleos o procesadores.

La paralelizacién consiste en la subdivisiéon de un problema, en subproblemas, cada
uno de los cuales es resuelto de forma simultdnea y por separado, ofreciendo reducciones
importantes en cuanto al tiempo de ejecucién (Aguilar y Leiss, 2004). Sin embargo, no
todos los problemas son aptos para el empleo de la paralelizacién, y los que sf lo son, no
tienen porqué responder de forma positiva a su resoluciéon paralela. Hoy en dia existen
diferentes he-

rramientas para el desarrollo de la programacion en paralelo que hace que esta actividad

!Por sus siglas en inglés, Giga Floating point operations per second.



se vuelva sencilla, obteniendo hardware y software que reduce el tiempo de ejecucion
considerablemente.

Hoy en dia se cuenta con muchas arquitecturas de cémputo de alto desempeno para
la programacioén en paralelo (como las supercomputadoras, el clister, etc.), que aunque
reducen el tiempo de cémputo, éstas en muchas ocasiones son inviables por su alto costo.
Esta situaciéon ha motivado el estudio del uso de hardware secundario; en particular,
las Unidades de Procesamiento Graficos (GPUs?), que potencialmente ofrecen una
capacidad importante de cémputo y tienen un costo asociado relativamente reducido.
Actualmente en el mercado se cuenta con una tecnologia para la implementacion de la
programacién en paralelo que utiliza GPUs con el protocolo CUDA?. Esta tecnologia,

mejora considerablemente los tiempos de ejecuciéon en paralelo.

I.1. Aplicaciones del protocolo CUDA

Desde su aparicién, a principios de 2007, una diversidad de empresas y aplicaciones han
tenido gran éxito por haber utilizado el protocolo CUDA. Estos beneficios a menudo in-
cluyen érdenes de aumento de rendimiento en los tltimos estados de la implementacién
de la técnica. Algunos ejemplos de las aplicaciones (Sanders y Kandrot, 2010) se men-
cionan enseguida.

Imagenes médicas

El nimero de personas que han sido afectados por el cdncer de mama, ha ido en
aumento en los tltimos 20 anos. Gracias en gran parte a los esfuerzos de muchos, la
concientizacién e investigacién de la prevencién y cura de esta enfermedad, también ha

aumentado en los ultimos anos. Finalmente, todos los casos de cdncer de mama que se

2Por sus siglas en inglés, Graphics Processor Unit.

3Por sus siglas en inglés, Compute Unified Device Architecture.



detectan a tiempo, son suficientes para prevenir los efectos destructores de la radiacién
y quimioterapia, las cicatrices que dejan las operaciones y las consecuencias severas de
los casos que no responden a los tratamientos. Como resultado, investigadores como
Sanders (Sanders y Kandrot, 2010) comparten un interés fuerte de encontrar répida y
precisa los primeros signos de cdncer de mama.

La mamografia, uno de los mejores métodos para la deteccién temprana del cédncer
de mama, tiene significativas limitaciones. Dos o mds im&dgenes necesitan tomarse y
la pelicula debe ser desarrollada y leida por un médico calificado para identificar los
potenciales tumores. Adicionalmente, el proceso de rayos X, implica los riesgos de
que las repetidas radiaciones queden en el pecho del paciente. Después de un estudio
minucioso, los médicos suelen necesitar mas informacién, imagenes mas precisas y en
ocasiones, hasta una biopsia en un intento de eliminar la posibilidad del cdncer. Estos
resultados errados positivos incurren en costosos trabajos de seguimiento que conllevan
a crear un estrés innecesario en el paciente, hasta que se puedan sacar las conclusiones
finales.

Las imagenes de ultrasonido son mds seguras que las imédgenes por rayos X, por lo
que los médicos optan por usar esto en conjunto con mamografias para ayudarse en el
cuidado y diagnéstico del cancer. Pero los convencionales ultrasonidos, también tienen
sus limitaciones. Como resultado de esto nacen los “Sistemas médicos TechniScan”
(ver Fig. 1). TechniScan ha desarrollado un prometedor método de ultra sonido tridi-
mensional; sin embargo, esta soluciéon no puede ser puesta en practica, por una simple
razén: limitaciones computacionales (cdlculo). En pocas palabras, la conversion de los
datos del ultrasonido, se concentran en el cdlculo de imagenes en tres dimensiones y el
mismo requiere tiempo; ademads que resulta costoso para el uso prictico.

La introduccién de la primera GPU, basada en arquitectura CUDA de NVidia provee



Figura 1. Rendizado volumétrico del sistema del ultrasonido para la mama completa de
TechniScan.

una plataforma en la que TechniScan podria transformar los suenos de sus fundadores
en la realidad. Como su nombre lo indica, su sistema de imagen ultrasonido Svara,
usa ondas ultrasénicas para la imagen del pecho del paciente. El sistema Svara de
TechniScan, se basa en dos procesadores Tesla C1060 de NVidia, con el fin de procesar
35 gigabytes (GB) de datos generados por un reconocimiento de 15 minutos. Gracias a
la potencia computacional del modelo Tesla C1060, con sélo 20 minutos basta para que
el doctor pueda manipular a gran nivel, la imagen tridimensional del cdncer de mama
en la mujer.

Sector de energia

El costo de la perforacién en la exploracién profunda de pozos de petréleo puede
llegar a cientos de millones de délares. En muchos casos, existe apenas una posibilidad
de perforar un pozo con éxito. La tecnologia de imdgenes en profundidad basada en
CUDA de SeismicCity (ver Fig. 2) interpreta datos sismicos que llevan a la seleccién
de nuevas ubicaciones para la perforacién con mucho méds rapidez de lo que podrian
hacerlo los sistemas anteriores.

Para mejorar la calidad y eficiencia de sus imdgenes SeismicCity se incliné por
CUDA y la GPU de NVidia Tesla de la serie 8. Con ello se logré un aumento de hasta

14 veces en el rendimiento con relacién a la configuracién anterior basada en la CPU.



Figura 2. (a) Modelo geoldgico de la subsuperficie que muestra objetivos de la exploracién
del cuerpo salino. (b) Imagen sismica mediante la aplicacién de tecnologia de imdgenes en
profundidad.

Dindmica de fluido computacional

Por algunos anos, el diseno de rotores y cuchillas eficientemente altos, sigue siendo
un arte oscuro. El movimiento asombroso del aire y los fluidos alrededor de estos
dispositivos o maquinarias, no pueden ser eficientemente modelados por formulaciones
simples o tradicionales; asi, las simulaciones precisas resultan demasiado costosas com-
putacionalmente hablando. Solamente las grandes supercomputadoras en el mundo,
podian usar recursos de computo a la par de sistemas modernos numéricos requeridos
para desarrollar y validar los disenos. Como son pocos los que tienen acceso a este tipo
de méquinas, la innovacién en el diseno de estas méquinas segufa paralizado.

El Dr. Graham Pullan y el estudiante de Doctorado Tobias Brandvik (Brandvik y
Pullan, 2010) del grupo “many-core”, han identificado correctamente el potencial de la
arquitectura CUDA para acelerar la dindmica de fluidos sin precedentes. Sus primeras
investigaciones indicaron que los niveles aceptables de rendimiento sobre el potencial
de la GPU, se podian realizar en estaciones de trabajo personales. Después, el uso
de un pequeno clister de GPU, superé facilmente a las supercomputadoras costosas y
ademads, ratificé sus sospechas de que las capacidades de las GPU de NVidia, coincidian
con los problemas que pretendian resolver.

Para los investigadores de la Universidad de Cambridge, las mejoras masivas de
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Figura 3. Estructuras de un fluido en una regién 3D (medido con PIV tomografico) imple-
mentado con CUDA.

rendimiento que ofrecia C para CUDA representan més que simple aumento progre-
sivo en sus recursos de supercomputacion. La disponibilidad del cémputo GPU por su
bajo costo, facilita las investigaciones en Cambridge para llevar a cabo una répida ex-
perimentacién. Recibiendo resultados experimentales con segundos de diferencia entre
cada uno, el proceso de retroalimentacién en que los investigadores se basan, ayudan a
llegar a grandes avances. Como resultado, el uso de clisters de GPUs ha transformado
fundamentalmente el enfoque de sus investigaciones. Casi la simulacién interactiva ha
desencadenado nuevas oportunidades para innovar y crear un nuevo campo de investi-
gacion.

El interés de este presente trabajo de tesis, es estudiar y mostrar las capacidades
de computo que posee la GPU de NVidia para solucionar problemas que pueden ser
tratados por métodos en forma matricial o de cualquier sistema complejo; donde re-
quieren procesamiento de una gran cantidad de datos. En particular, implementaremos
los problemas bésicos de dlgebra lineal, como son: la suma, multiplicacién e inversién

de matrices; asi como también la solucién de sistemas de ecuaciones lineales.



1.2. Estructura de la tesis

Este trabajo de tesis estd estructurado en seis capitulos que describiremos a contin-
uacion.

En el capitulo IT nos centraremos en la programaciéon en paralelo y los diferentes
aspectos a tener en cuenta para desarrollar programas con arquitecturas en paralelo.
De esta forma se pretende explicar conceptos importantes que servirdn para el presente
trabajo.

En el capitulo III se describen las caracteristicas de la arquitectura de la GPU de
NVidia y también se da una breve historia de las GPUs. Y finalmente, se describen
algunos aspectos importantes a tener en cuenta a la hora de solucionar problemas
cémputacionalmente; donde requieran uso ya sea de CPU o GPU.

En el capitulo IV se describen los lineamientos bésicos del modelo de programacion
con CUDA FORTRAN. También hablaremos de la organizacién de los hilos y su eje-
cucion en el kernel. Por dltimo iniciaremos con la programacién paralela, describiendo
la forma de compilar y ejecutar un programa con CUDA FORTRAN. Posteriormente
mostraremos un ejemplo sencillo, explicando los pasos llevados a cabo.

En el capitulo V se muestran los resultados obtenidos bajo la implementacién de los
programas en paralelo y secuencial en las aplicaciones bésicas de dlgebra lineal.

En el capitulo VI se dan las conclusiones principales de esta tesis.
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Capitulo 11

PROGRAMACION EN PARALELO

En este capitulo nos centraremos en la definicién y términos usados en la programacion
en paralelo, con el fin de ser capaces de entender correctamente el contexto con el pro-

tocolo CUDA. En particular se presentan los tipos de arquitectura de MPI y OpenMP.

I1.1. Definicién de programacién en paralelo

La programacién en paralelo es en la actualidad un drea de investigacién motivada por
diversos factores. El objetivo primario de la programacién en paralelo es mejorar la
velocidad de célculo numérico.

Desde una perspectiva de calculo, la computacién en paralelo es una forma de cém-
puto en la que muchas instrucciones se ejecutan simultdneamente. Se basa en el princi-
pio de que los problemas grandes se pueden dividir en partes més pequenas que pueden
resolverse de forma concurrente (en paralelo).

Por otro lado, desde la perspectiva del programador, la computacién en paralelo se
puede definir como el uso simultdneo de muiltiples recursos de computacién (nicleos o
procesadores) para realizar los cdlculos simultdneos. Los aspectos software y hardware

de la computacién paralela estdn estrechamente entrelazadas. De hecho, la computacién
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en paralelo por lo general implica dos dreas distintas de la tecnologia computacional:
e Arquitectura de la computadora (aspecto hardware).
e Programacion en paralelo (aspecto software).

La arquitectura de la computadora se centra en apoyar el paralelismo a nivel
de arquitectura, mientras que la programacién en paralelo se centra en resolver
un problema simultdneamente por completo, usando la potencia de cdlculo de la ar-
quitectura de las computadoras. A fin de lograr la ejecucién paralela en el software,
el hardware debe proporcionar una plataforma que admite la ejecuciéon simultdnea de

varios procesos o miiltiples subprocesos.

I1.2. Breve historia de la programacion en paralelo

La historia de la computacién en paralelo estd empalmada con la propia historia de la
computacién en general. Si cierto es que los origenes de la computacién ya se remontan
a tiempos remotos; por ejemplo, con el invento del dbaco. En el caso de la computaciéon
en paralelo sus inicios se podria establecer en torno a mediados del siglo XX con el
desarrollo de la primera computadora de segunda generacién transitoria.

En los anos 50 ocurrieron los primeros intentos de construcciéon de maquinas parale-
las, pero es hasta los anos 60-70 se construyeron las primeras (Aguilar y Leiss, 2004).
La mayoria de esas maquinas eran médquinas vectoriales mono-procesadoras. A partir
de los 70s surgieron las méaquinas vectoriales multiprocesadoras. Todas disponian de
una memoria compartida, pero eran muy caras.

En 1950 von Neumann considera analogias entre computadora-cerebro y propone
un modelo de cdlculo en paralelo. En 1958, Gill escribié sobre las bases de la pro-

gramacion en paralelo y un ano después Holland planteé la posibilidad de ejecutar un
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nimero determinado de programas simultdaneamente. En 1963 Conway, describe el dis-
eno de una computadora en paralelo para su programacién. Pero no fue hasta 1981
cuando se presentd el primer sistema paralelo comercial, “el Butterfly”, distribuido
por BBN Computers Advanced. Este sistema era capaz de dividir su trabajo entre
256 procesadores, en especial microprocesadores Motorola 68000, que se conectaban a
través de una red multi-etapa con memoria de 500 Kbytes por procesador. Se llegaron
a vender 35 médquinas, la mayorfa a universidades y centros de investigacién.

En los anos ochenta y principios de los noventa comenzé la denominada era de la
época dorada de la programacién en paralelo; particularmente, en el paralelismo a nivel
de datos. Entre las arquitecturas méds destacadas cabe citar la Connection Machine,
MasPar y Cray; asi como verdaderas supercomputadoras increiblemente poderosas y
muy costosas. Esto derivé en lo que se denominé época oscura de la computacién en
paralelo, puesto que fue dificil vender estos equipos tan potentes.

En los 1ltimos anos el rendimiento de los computadoras en paralelo ha aumentado
significativamente. El tltimo fenémeno es la democratizacién de la programacion en

paralelo, con la llegada de las GPUs multimicleo a los hogares (Jiménez de Parga, 2011).

I1.3. Tipos de Paralelismo

Hoy en dia, el paralelismo estd en todas partes, y la programaciéon en paralelo se esta
convirtiendo en la corriente principal en el mundo de la programacion. Paralelismo
en multiples niveles es la fuerza motriz de diseno de la arquitectura. Hay dos tipos

fundamentales de paralelismo en aplicaciones:

e Paralelismo de tareas.

e Paralelismo de datos.
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El Paralelismo de tarea consiste en aplicar simultdneamente diferentes operaciones
a distintos elementos de datos. El paralelismo de datos se caracteriza por la ejecucion
paralela de la misma operaciéon sobre distintos datos. En otras palabras, miltiples
unidades funcionales aplican simultdneamente la misma operacién a un subconjunto de
elementos.

En la programacién bajo el protocolo CUDA es especialmente adecuado para abor-
dar los problemas que se pueden expresar como cémputo de datos en paralelo (Cheng
et al., 2014). El primer paso en el diseno de un programa en paralelo de datos es dividir
los datos a través de los subprocesos, con cada subproceso trabajando en una porcién

de los datos. Este caso de describird con mayor detalle en el capitulo III.

II.4. Conceptos y terminologias de la programacion
en paralelo

La programacién en paralelo tiene su propio lenguaje. Algunos de los términos més
utilizados se describen a continuacion.

Tarea:

Seccién légica discreta de trabajo computacional. Tipicamente es un programa o
conjunto de instrucciones que se ejecutan por un procesador.

Tarea paralela:

Tarea que puede ser ejecutada de forma segura por miiltiples procesadores simultdnea-
mente.

Ejecucién en serie:

Ejecucién de un programa de forma secuencial; es decir, una expresién en cada

instante de tiempo. No obstante, todas las tareas paralelas tendran secciones de un
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programa paralelo que deben ser ejecutadas en serie.

Algoritmos paralelos:

Son métodos para resolver problemas computacionales en computadoras paraleli—
zables.

Ejecucién en paralelo:

Ejecucién de un programa por més de una tarea, siendo cada tarea capaz de ejecutar
la misma expresiéon o una diferente, y todas en un mismo instante de tiempo.

Memoria compartida:

Desde un punto de vista estrictamente de hardware, describe una arquitectura de
equipo donde todos los procesadores tienen acceso directo a la memoria fisica comuin.
En el sentido del software, describe un modelo donde todas las tareas paralelas tienen
la misma representacién de la memoria que pueden direccionar y acceder directamente
a las mismas localizaciones de una memoria légica, sin preocuparse donde se encuentra
la memoria fisica.

Comunicaciones:

Tradicionalmente, las tareas paralelas necesitan intercambiar datos. Hay varias
formas en que esto se puede lograr, tales como tener una memoria compartida en bus
o sobre una red. Sin embargo, en la actualidad, al hecho de intercambiar datos se le
denomina comunicaciones, independientemente del método empleado.

Sincronizacion:

Es la coordinacion de tareas paralelas en tiempo real, a menudo asociado a las comu-
nicaciones. La forma en que se implementa la sincronizacién entre tareas es poniendo
un punto de sincronismo dentro del cédigo de una aplicacién, de modo que las tareas
no continuardn con su trabajo hasta que todas las tareas hayan llegado al mismo punto

de sincronismo. La sincronizacién implica la espera de al menos una tarea y, por lo
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tanto, puede causar el incremento del tiempo de ejecucién de la aplicaciéon paralela.

Granularidad:

La Granularidad puede ser definida como la relacién entre el tiempo requerido por
una operacién de comunicacion bdsica y el tiempo requerido por un cémputo bésico.

Una granularidad pequena (grano fino) implica mds comunicacién y cambios de
contextos entre las tareas (es una aplicacién con comunicacién intensiva). Una granu-
laridad grande (grano fuerte) implica menos comunicacién, pero puede que potenciales
tareas concurrentes queden agrupadas, y por consiguiente, ejecutadas secuencialmente.

Concurrencia:

Define la ejecucion simultdnea de dos o mds procesos en uno o mas procesadores.

Escalabilidad:

Capacidad de un sistema paralelo (hardware o software) para demostrar un incre-
mento proporcional en la velocidad de ejecucién en paralelo con el aumento del niimero
de procesadores. Un factor importante que influye en la escalabilidad es la forma en

que se ha disenado el cédigo de la aplicacién paralela a ejecutar.

I1.5. Arquitecturas paralelas

En esta seccién dedicaremos un breve estudio a las arquitecturas paralelas. En primer
lugar, en la subseccién I1.5.1 revisaremos la clasificaciéon de las computadoras llevadas
a cabo por Flynn. En la subseccion I1.5.2 dividiremos las méquinas paralelas en dos
tipos bdsicos atendiendo a la configuracién de la memoria: las computadoras paralelas

de memoria compartida y las computadoras paralelas de memoria distribuida.
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I1.5.1. Tipos de arquitectura

Para clasificar las arquitecturas paralelas existen diferentes clasificaciones, una de las
més utilizadas es la taxonomia de Michael J. Flynn quien lo propuso en 1966 (Hennessy
y Patterson, 2012), y se basa en el flujo que siguen los datos dentro de la méquina y de
las instrucciones sobre esos datos.

Esta clasificacién distingue arquitecturas multiprocesadores de acuerdo con dos di-
mensiones independientes: datos e instrucciones, donde cada una de estas dimensiones
puede tener sélo dos posibles estados: simple (single) y miltiple (multiple). Un estudio
mds extenso sobre la clasificacién de las computadoras y diversos aspectos referentes a
la arquitectura de computadoras puede encontrarse en Quinn (2004).

Arquitectura tipo SISD (Single Instruction Single Data)

Este tipo de arquitectura corresponde a la idea de una tnica instruccién ejecutédn-
dose sobre un tnico conjunto de datos. Es una arquitectura secuencial; es decir, las
instrucciones son ejecutadas unas detras de otras.

Arquitectura tipo SIMD (Single Instruction Multiple Data)

A diferencia del SISD, aqui existen multiples procesadores que sincronizadamente
ejecutan la misma secuencia de instrucciones, pero en diferentes datos.

Arquitectura tipo MIMD (Multiple Instruction Multiple Data)

En este tipo de computadora, distintas instrucciones se ejecutan sobre los distintos
conjuntos de datos. En este tipo de mdaquinas, cada elemento de proceso ejecuta su
propio juego de instrucciones sobre los datos que contienen. Existen, por tanto, vari—
os elementos de proceso y cada uno con su propia unidad de control, con lo que el

funcionamiento del sistema es asincrono.
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I1.5.2. Modelo de acceso a la memoria

Atendiendo a la configuracién de la memoria, se puede establecer una primera clasifi-
cacién bdsica de las computadoras paralelas en dos clases: compartida y distribuida.
Es importante mencionar que en este trabajo estamos interesados en la memoria com-
partida.

Memoria compartida

En este modelo, una maquina paralela con memoria compartida (una computadora
con muchos CPUs o micleos que acceden al mismo espacio de memoria), los mensajes
pueden ser enviados depositando sus contenidos sobre un drea de memoria compartida,

ver Fig. 24.

Figura 4. Memoria compartida por un conjunto de procesadores.

Una de las ventajas del método de memoria compartida es que el espacio de direc-
cionamiento global presenta un facil manejo desde el punto de vista del programador a
la hora de acceder a memoria. Ademds, la comparticién de datos entre tareas es rdapido
y uniforme, debido a la proximidad de la memoria a las CPUs. Por el contrario, una
gran desventaja que presenta este sistema es que al anadir mas CPUs incrementa de

forma geométrica el trifico asociado con la gestién de la memoria.
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Memoria distribuida

En este tipo de méquina, la memoria estd fisicamente distribuida entre los proce-
sadores, cada memoria local es accesible directamente sélo por su procesador, no ex-
istiendo una memoria global comin. La comunicacién entre los distintos procesadores
debe realizarse mediante paso de mensajes.

Una computadora con memoria distribuida como se muestra en la Fig. 5, consta
de una coleccién de ordenadores independientes llamados nodos. Cada nodo inicia su
propio programa y se comunica con los otros nodos, enviando y recibiendo mensajes,

utilizando las rutinas enviar/recibir destinadas a este proposito.

Figura 5. Sistema de memoria distribuida.

Este sistema, a diferencia del anterior (sistema de memoria compartida), si es es-
calable en cuanto a lo que a memoria se refiere a la hora de aumentar el mimero de
procesadores. Cada procesador puede acceder rdpidamente a su propia memoria sin
ninguna interfaz y sin ningtin coste operativo incurrido, siempre manteniendo la co-

herencia de la caché.

II.6. Plataformas de programacién en paralelo

Los lenguajes de programacién en paralelo, las bibliotecas, las APIs! y los modelos de

programacién en paralelo han sido creados para la programacion de computadoras con

IPor sus siglas en inglés, Application Programming Interfaces.
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arquitectura en paralelo. Estos generalmente se pueden dividir en clases basadas en las
suposiciones que se hacen sobre la arquitectura de memoria subyacente: compartida,
distribuida, o compartida-distribuida. Los lenguajes de programacién de memoria com-
partida se comunican mediante la manipulacién de variables en la memoria compartida.
En cambio, en la arquitectura con memoria distribuida se utiliza el paso de mensajes.

Hay muchos lenguajes y modelos de programaciéon en paralelo propuestos en las
ultimas décadas. Los que son mds utilizados son Message Passing Interface (MPI)
para sistemas con memoria distribuida y OpenMP para sistemas con memoria com-
partida. Ambos se han convertido en las interfaces de programacion estandarizadas y
apoyadas por los principales vendedores de ordenadores.

Sin embargo, hoy en dia el protocolo CUDA, es una nueva plataforma de progra-
macién en paralelo que ofrece la memoria compartida para la ejecucién en paralelo en
la GPU. Ha demostrado ser muy exitoso en la programacién de multihilo con cientos
de miicleos. Por ejemplo, los cientificos en toda la industria y el mundo académico ya
estdn usando CUDA para alcanzar aceleraciones espectaculares sobre los cédigos de
produccién y de investigacién. En este trabajo, nos enfocaremos en la programacién en
paralelo utilizando CUDA. En el capitulo III daremos una descripcién detallada de la

arquitectura de CUDA.

I1.6.1. Breve descripcion de MPI y OpenMP

Programacién MPI

MPI es una especificacion para las operaciones de paso de mensajes disenadas para
ser usada en programas que exploten la existencia de miiltiples procesadores (para mas
detalles ver (Pacheco, 2011; Puente, 2015)). Define cada trabajador como un proceso y

proporciona enlaces de lenguaje para C, C ++ y FORTRAN. MPI ofrece un importante
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conjunto de bibliotecas para escribir, depurar y probar el rendimiento en programas
distribuidos.

La ventaja para el usuario es que, MPI ha sido estandarizada en muchos niveles.
Por ejemplo, ya que la sintaxis es estdndar, se puede estar seguro de que el cédigo
MPI se ejecutara bajo cualquier aplicacién de MPI. Dado el comportamiento funcional
de MPI, “las llamadas” también estin estandarizadas. Ademss las llamadas de MPI
deben comportarse de la misma forma, lo que garantiza la portabilidad de sus programas
paralelos. Sin embargo, los resultados pueden variar de una implementacién a otra.

Programacién OpenMP

OpenMP es una API, cuyas caracteristicas pretenden facilitar el desarrollo de pro-
gramas paralelos (Quinn, 2004). Consta de directivas de compilador, librerias en tiempo
de ejecucién y variables de entorno que facilitan la descripcién de una o méds porciones
de un programa que deben ser ejecutadas por varias unidades de procesamiento de
manera simultdnea. Asimismo permiten especificar los recursos a utilizar (tamano de
memoria compartida, cantidad de hilos o threads de ejecucién) en cada una de estas
unidades y determinar de qué manera se dividird la carga de trabajo entre las mismas.
Lejos de ser un lenguaje de programacion provee a los desarrolladores de una notacién
especial que puede ser utilizada en programas escritos en C, C++ o FORTRAN.

Entre sus principales ventajas se encuentra el hecho de ser multiplataforma, ya que
soporta una variedad de sistemas operativos (UNIX, Linux, Solaris, Windows), asi como
un alto nimero de compiladores, entre los que cabe hacer referencia a GNU gcc, xI de
IBM y los compiladores de las herramientas de desarrollo Solaris Studio de Oracle y
Visual Studio C++ de Microsoft.

Por otro lado, en su nivel mds simple, puede utilizarse OpenMP para paralelizar

programas secuenciales sin grandes cambios al cédigo fuente del mismo, més alld de
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un pragma o directiva de compilador para sefialar el inicio y/o fin de una seccién de
codigo a paralelizar. Para esto basta con agregar la directiva #pragma omp antes del
bucle a paralelizar y el compilador se encargard de paralelizarlo. Por supuesto estas in-
strucciones cuentan con un rango de pardmetros y opciones que escapan de los alcances
de este documento. Una desventaja de OpenMP es el alto costo computacional (over-
head) “inaceptable” presente al paralelizar aplicaciones con cantidades “relativamente

grandes” de threads.

I1.7. Paradigmas de programacion en paralelo

{Qué hacer ante un problema a paralelizar?

Es una pregunta abierta, para la cual no existe una tinica respuesta, ya que depende
de la naturaleza del problema. Sélo se podran paralelizar aquellos problemas cuya
estructura légica subyacente sea de naturaleza paralela; es decir, que nuestro problema
pueda ser analizado a partir de la descomposicién de sus partes, y estas partes tengan
cierto grado de independencia.

Se pueden desarrollar aplicaciones en paralelo mediante el uso de los siguientes

paradigmas:

Lenguaje C, FORTRAN y C++ usando procesos UNIX (Nivel Proceso).

Lenguaje C con hilos POSIX (Nivel hilo).

Cédigo fuente en FORTRAN, C o C++ usando directivas.

Lenguaje C o FORTRAN usando envio de mensajes (Nivel Proceso).

Lenguaje C, FORTRAN y C++ usando procesos UNIX (Nivel Proceso)
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Un proceso UNIX es una instancia de un programa en ejecucién. Consta de un
espacio de direcciones, atributos del proceso y un hilo de ejecucién. El kernel o niicleo es
el encargado de crear procesos y distribuirlos a diferentes CPUs, asf como de maximizar
la utilizacion del sistema.

Lenguaje C con hilos POSIX (Nivel hilo)

En este método es necesario que el sistema operativo de la méaquina paralela soporte
hilos POSIX. Por ejemplo IRIX, que es el sistema operativo de Origin 2000 que soporta
hilos POSIX.

Cédigo fuente en FORTRAN, C o C++ usando directivas (Nivel Senten-
cia)

El paralelismo a nivel sentencia da la facilidad de que un programa escrito en forma
serial pueda reescribirse manual o automéaticamente en forma paralela, mediante el uso
de algunas herramientas (PCA, PFA, OpenMP) de los sistemas de memoria compartida.

El paralelismo a nivel sentencia consiste en paralelizar declaraciones de ciclos DO
o FOR en el cédigo fuente de un programa, mediante la implementacién de directivas;
ademds de rutinas o procedimientos mdas complejos.

Una vez que al cédigo fuente se le han insertado las directivas o pragmas, el programa
puede compilarse y ejecutarse en un ambiente serial o paralelo. Serial en el sentido de
que si no se cuenta con un compilador paralelizador que soporte el uso de directivas o
que la plataforma no sea de multiprocesamiento, las directivas se ignoran totalmente y
se ejecuta en forma secuencial.

Lenguaje C o FORTRAN usando envio de Mensajes (Nivel Proceso)

En sistemas de memoria distribuida donde cada procesador tiene su propia memo-
ria, el programa a ejecutarse en paralelo debe hacer uso del modelo de “Envio de

Mensajes”. Este modelo es apropiado para la comunicacién y sincronizacién entre pro-
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cesos que se ejecutan de manera independiente (con su propio espacio de direcciones) en
diferentes computadoras. La programacién consiste en enlazar y hacer llamadas dentro
del programa por medio de bibliotecas que manejaran el intercambio de datos entre los

procesadores. Algunas de las bibliotecas son:

e Message Passing Interface (MPI).
e Parallel Virtual Machine (PVM).

e Shared Memory (SHMEM).

En MPI, PVM y SHMEM, uno de los principales esquemas que se emplean en la
comunicacién y generacién de los procesos es el modelo de Maestro-Esclavo. Un
proceso maestro divide y distribuye el trabajo en subtareas, que las asigna a cada nodo
conocido como trabajador o esclavo. Terminando cada trabajador su parte, envian

los resultados al maestro para que este recopile la informacién y la presente.
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Capitulo III

ARQUITECTURA DEL PROTOCOLO
CUDA

En este capitulo se presentan los conceptos bésicos relacionados con la tecnologia CUDA
NVidia. Posteriormente se explica en detalle el hadware de GPU NVidia con cada uno

de sus componentes fundamentales.

II1.1. Definicién de CUDA

En noviembre de 2006, NVidia! introduce el protocolo CUDA que hace referencia tanto
a un compilador como a un conjunto de herramientas de desarrollo creadas por NVidia
(NVIDIA, 2015).

CUDA (Arquitectura Unificada de Dispositivos de Cémputo). Este protocolo es
una plataforma de computacién en paralelo que presenta un nuevo modelo de progra-
macién y un conjunto de instrucciones, que combinados permiten utilizar la unidad de

procesamiento grafico (GPU) de NVidia; para resolver grandes problemas complejos

INvidia es una empresa multinacional especializada en el desarrollo de unidades de procesamiento
grafico y de tecnologias de circuitos integrados para estaciones de trabajo, ordenadores personales y

dispositivos maéviles.
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de forma mads eficiente que si se utilizase una CPU. De esta forma un nuevo nombre
ha surgido para referirse a las GPUs, General-Purpose computing Graphic Processing
Units también llamadas GPGPU, y la idea consiste en utilizar las altas concurrencias
y el paralelismo de las tarjetas graficas para aplicaciones de computo general.

Para programar en la arquitectura de CUDA, actualmente los desarrolladores pueden
usar C para CUDA, el cual es el lenguaje de programacién con extensiones provistas
por NVidia. También es compatible con miltiples lenguajes de programacién de uso -
generalizado como C++, Python, FORTRAN o Java (NVIDIA, 2015). En este trabajo
nos centraremos en el lenguaje de programacién FORTRAN, es decir CUDA FOR-
TRAN.

Entre las ventajas de CUDA encontramos principalmente la capacidad de acceder
a la memoria compartida de las tarjetas gréficas, la cual alcanza velocidades mucho
mayores que la memoria (global) del dispositivo. Sin embargo, la desventaja mas notoria
es que sélo se puede utilizar en GPUs de la marca NVidia, por lo que la portabilidad
de las aplicaciones desarrolladas para esta arquitectura estd claramente limitada a las
tarjetas graficas de este vendedor.

Por 1ltimo, a manera general, se entiende que la arquitectura CUDA es la arquitec-
tura en la GPU de NVidia hablando a nivel hadware, ya que en el capitulo IV también

hablaremos de la arquitectura de GPU a nivel de programacion.

I11.2. GPU

Una GPU (conocido cominmente como tarjeta gréfica), es un dispositivo de hardware
que por sus caracteristicas, se encarga del procesamiento de graficos en una computa-
dora, logrando aligerar en este aspecto la carga de trabajo en la CPU (Unidad de

Procesamiento Central) en aplicaciones como los videojuegos o aplicaciones 3D interac-
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tivas. Hoy en dfa se pueden encontrar GPUs en una gran cantidad de dispositivos como
lo son: computadoras de escritorio, computadoras portétiles, consolas de videojuegos y
video proyectores, entre otros.

Una tarjeta GPU es altamente especializada, pues estd pensada para realizar una
sola tarea. Por ejemplo, el procesamiento grafico, que realiza una gran cantidad de
cdlculos aritméticos sobre nimeros reales (representados en una computadora mediante
la representacion de coma flotante). Esto permite aprovechar la gran potencia de calculo
de las GPUs para aplicaciones no relacionadas con los graficos, tal como se mencion6

previamente con la GPGPU.

I11.2.1. Breve historia de las GPUs

Los procesadores han evolucionado, tanto en velocidad de su reloj interno, como en
la cantidad de nticleos. Entre tanto, el estado del procesamiento grifico pasé por un
proceso de revolucién dramético. A finales de los anos 80 y principios de los 90, el
aumento de la popularidad de los sistemas operativos graficos como Microsoft Windows,
ayudé a crear un mercado para un nuevo tipo de procesador. Al comienzo de 1990, los
usuarios empezaban a adquirir tarjetas de aceleramiento grafico en dos dimensiones (2D)
(Harrigan, 2004), para sus computadoras personales. Esas tarjetas graficas jugaban
un rol como asistentes que ayudaban en operaciones de mapas de bits en sistemas
operativos graficos.

En la misma época, en el mundo de la computacién, a un nivel profesional, una
compaiifa de nombre Silicon Graphics, popularizé el uso de gréficas en tres dimensiones
(3D) en una variedad de mercados, incluyendo aplicaciones de gobierno, defensa y
visualizacién técnica y cientifica; asi como una forma de proveer herramientas para

estudiar efectos cinematograficos .
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En 1992, Silicon Graphics, abrié la interfaz de programacién para este hardware,
realizando la libreria OpenGL. Silicon Graphics intenté con esta libreria, para ser el
estdndar usado como plataforma independiente y poder escribir aplicaciones gréficas en
3D. Al igual que el procesamiento en paralelo y la CPU, sélo serfa cuestion de tiempo
para que todas estas aplicaciones y tecnologias encontraran un camino dirigido hacia
las aplicaciones de consumo.

A mediados de 1990, la demanda de aplicaciones empleando graficos 3D habia es-
calado velozmente, preparando el escenario para desarrollos significativos. El cual fue
alentado primero, por el desarrollo de juegos en primera persona (first-person), como
Doom, Dukem 3D y Quake, ayudé en el inicio de una bisqueda para crear entornos
3D mas realistas, para juegos de computadora. Aunque los gréficos en 3D trabajarfan
eventualmente en el camino de juegos de computadoras, la popularidad del género de
los juegos de disparos en primera persona, generé la adopcién de los gréificos 3D en la
informética de consumo. Al mismo tiempo, empresas como NVidia, ATT Technologies
y 3dfx Interactive, comenzaron a promocionar aceleradores graficos, lo suficientemente
factible para atraer la atencién general. Estos desarrolladores asientan los gréficos en
3D, como una tecnologia que figura y promete ocupar un lugar destacado en los proxi-
mos anos.

Desde el punto de vista del procesamiento en paralelo, el lanzamiento de la serie
GeForce 3 de NVidia en 2001, representa el mds importante avance en la tecnologia
GPU. La serie GeForce 3 fue la primera en la industria computacional en implementar,
el entonces nuevo estdndar DirectX 8.0 de Microsoft. Dicho estdndar requerfa que el
hardware compatible contuviera vértices programables arrancables y etapas programa-
bles de sombreado de pixeles. Por primera vez, los desarrolladores tenfan algtin control

sobre los cédlculos exactos que se pueden realizar en las GPUs.
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I11.2.2. Principios de programacién en la GPU

El lanzamiento de las GPUs que tienen multiples lineas de programacién, atrajo a inves-
tigadores a la posibilidad de usar el hardware, para algo méds que representar OpenGL
o DirectX. Durante el enfoque general que se di6 en los inicios de la computacion GPU
fue bastante complicado, debido a que los estdndares gréficos API, como OpenGL y
DirectX, siguen siendo la tnica forma de interactuar con la GPU. Por eso, los investi-
gadores exploraron la computacién de propdsitos generales, a través de gréaficos API,
tratando de resolver problemas por medio de las GPUs.

Fundamentalmente, las GPUs desde hace dos décadas fueron disenadas para pro-
ducir un color por cada pixel en la pantalla, utilizando unidades aritméticas programa-
bles, conocidas como sombreado de pixeles (pixel shaders). En general, un sombreado
de pixel usa coordenadas (z,y) para posicionar en la pantalla, como alguna informacién
adicional, y combinar varias entradas para determinar el color final. Esta informacién
extra, podria ser: colores de entradas, coordenadas de texturas o algin otro atributo
que se pasa al sombreado mientras se ejecuta. Pero debido a que la aritmética que se
realiza sobre las entradas de colores y texturas, estaba completamente controlada por
el programador, y los investigadores observaron que esas entradas de “colores”, podrian
ser cualquier dato.

Por otra parte, si las entradas eran datos numéricos con algin valor, mds que un
color, los desarrolladores podrian programar los sombreados de pixeles para realizar los
cédlculos computacionales sobre estos datos. Los resultados retomaron a la GPU como
un pixel final de “color”, a pesar de que los colores serian simplemente los resultados
de los célculos, que el programador habfa dado a las entradas de la GPU. Esos datos
podrian ser leidos por los investigadores y la GPU nunca volveria a ser la més sabia.

En esencia, la GPU estaba siendo enganada en la realizacién de tareas, haciendo que
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esas tareas aparecieran como si se tratara de representacién estdndar. Este engano o
trampa, fue muy ingenioso pero ademds, muy engorroso.

Debido a la aritmética de rendimiento superior de las GPUs, los resultados iniciales
desde esos experimentos, prometian un futuro vislumbrante para la programacién en
GPU. Sin embargo, el modelo de programacion todavia era demasiado restrictivo para
la masa de desarrolladores para formarse. Hubo restricciones de recursos, desde que los
programas podrian recibir datos de entrada de sélo un conjunto de colores de entrada
y texturas. También habfa limitaciones sobre cémo y dénde, el programador podria
escribir resultados en la memoria, ya que los algoritmos requieren de la habilidad para
escribir en localidades arbitrarias en memoria y no se podria ejecutar en la GPU. Por
otra parte, era casi imposible de predecir, como la GPU se ocupara de datos de coma
flotante, si el manejo de datos de coma flotante era total, por lo que la mayorfa de los

célculos cientificos serfan incapaces de usar la GPU.

I11.2.3. Filosofia del diseno CUDA

No serfa hasta cinco anos después del lanzamiento de la serie GeForce 3, que la com-
putacién GPU estaria lista para el momento estelar. En noviembre del ano 2006 NVidia
dio a conocer el primer GPU DirectX 10 a la industria: el modelo GeForce 8800 GTX.
Este modelo fue ademds, el primer GPU en ser construido con la arquitectura CUDA
de NVIDIA. Esta arquitectura incluye nuevos componentes, disenados estrictamente
para la computacién GPU, cuya finalidad era aliviar muchas de las limitaciones que
impedian las anteriores GPUs.

Actualmente las GPUs de NVidia se han desarrollado tomando en cuenta la creacién
de aplicaciones de propdsito general y se caracteriza por el alto grado de paralelismo,

ya que soporta una gran cantidad de hilos (threads) en ejecucién al mismo tiempo, esto
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comparado con los procesadores més actuales. Por lo tanto, la filosoffa general para el
diseno de GPUs de CUDA es optimizar la ejecucién masiva de hilos.

La compania NVidia demostré la evolucién de sus productos en comparacién con
la evolucion de procesadores de Intel, como se muestra en la Fig. 6. Esta compara-
cién muestra como la capacidad de cémputo de las GPUs crece de forma exponencial,

mientras que la de las CPUs crece de forma lineal (NVIDIA, 2015).
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Figura 6. Comparacién de rendimiento entre CPUs de Intel y GPUs de NVIDIA

La razén de esta diferencia de rendimiento es que la GPU estd especializada en
cémputo intensivo y en computacion altamente paralela. Por lo tanto, la GPU estd

disenada de manera que maés transistores se dedican al procesamiento de datos.
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Una forma sencilla de comprobar rédpidamente esta discrepancia es viendo la dife—
rencia entre la arquitectura de una CPU multicore y una GPU moderna como se ilustra

en la Fig. 7.

CPU GPU
Figura 7. CPU y GPU tienen basicamente diferente filosofia de disefio.

En la Fig. 7, se muestra el esquema de un procesador multicore que cuenta con 4
niicleos (cores). En cambio la GPU cuenta con 8 multiprocesadores con 16 nicleos cada
uno, con un total de 128 nicleos. Tanto la CPU como la GPU tienen una memoria
global DRAM que es de mayor tamano con una latencia mayor que cualquiera de las

cachés y ademés es compartida entre todos los cores.

IT11.3. Arquitectura GPU con el protocolo CUDA

Las arquitecturas a nivel hadware de GPU NVidia aptas para CUDA estdn compuestas

por dos componentes principales:

e Memoria Global.

e Multiprocesadores Paralelos o Streaming Multiprocessors (SMs).

La Memoria Global es la memoria de la GPU y es accesible tanto por la GPU y la

CPU. Los multiprocesadores se agrupan de tres en tres o de dos en dos como se ilustra
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en la Fig. 8. En esta figura puede apreciarse la arquitectura de una tarjeta NVidia con

14 multiprocesadores (SMs), con 8 nicleos o streaming processors (SPs) cada uno y

sus respectivas unidades de memoria. El nimero de SMs varfan desde las arquitecturas

mds antiguas, hasta las méds modernas y de mayor gama.
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Figura 8. Arquitectura de una tarjeta NVidia con 112 niicleos.

Ahora, describiremos la arquitectura bédsica de un multiprocesador SM com-

puesto por M nicleos, como se muestra en la Fig. 9. Todos los niicleos comparten una

unidad de control, de modo que todos ejecutan la misma instruccién, pero cada nicleo

ejecuta un hilo diferente; es decir, un SM ejecuta M hilos que comparten la misma

instruccién. Esto es a lo que se denomina arquitectura SIMT?. Cada niicleo tiene un

banco privado de registros, lo que permite cierta independencia entre los distintos hilos

ejecutados en un mismo multiprocesador SM. En el capitulo IV se mostrard en detalle

2Por sus siglas en inglés, Single Instruction, Multiple-Thread.
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lo referido a la ejecucién del software de los hilos.

Figura 9. Arquitectura interna de un SM (Streaming Multiprocessor).

Dentro de un SM encontramos también 3 tipos de memoria compartidas entre los
distintos nicleos. La primera, una memoria compartida de lectura/escritura de 16KB,
que ofrece un tiempo de acceso similar al de un registro. La segunda y tercera corre-
sponden con dos cachés de sélo lectura: una de constantes y otra de texturas.

Estos multiprocesadores SM han sido disenados para ejecutar cientos de hilos con-
currentemente. Para poder crear, manejar, planificar y ejecutar cantidades tan altas
de hilos, el conjunto de hilos que se ejecuta en un multiprocesador SM es dividido en
grupos de 32 threads denominados warps. Un warp es por tanto, un grupo de 32 hilos,
el cual es la unidad minima de hilos ejecutados por un multiprocesador SM. Los hilos

que pertenecen a un mismo warp empiezan juntos en la misma direccién del programa,
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a pesar de que cada uno de ellos tiene su propio contador de instrucciones y tiene su
propio registro de estado que por tanto son libres de separarse del hilo de ejecucién del
warp y de ejecutarse independientemente. El contexto de ejecucién de cada uno de los

warps es mantenido en el multiprocesador SM durante toda la vida 1til del warp.

II1.3.1. Descripciéon de las memorias en la GPU

En esta parte hacemos una descripciéon de los dispositivos de memoria previamente
mencionadas. Es una descripcién fisica donde se describe su situacion y sus funciones.
Mas adelante en el capitulo IV veremos la visién légica que proporciona CUDA y que

utiliza los distintos tipos de memoria descritos a continuacion.
e Registros:

Todo multiprocesador SM tiene un banco de registros y son los dispositivos de

memoria més rapidos con los que cuenta una GPU.
e Memoria compartida:

Al igual que los registros esta memoria estd fisicamente localizada en el multiproce-
sador SM. Es una memoria rapida que permite realizar accesos con poca latencia. Como

en toda jerarquia de memoria, cuanto menor es la latencia menor es la capacidad.
e Memoria global:

Esta memoria est4 situada fisicamente en la DRAM de la GPU y es accesible desde
todos los hilos residentes en la GPU en modo lectura/escritura. Tiene una alta latencia
por lo que requiere un trato especial para realizar los accesos (Farber, 2011).

Esta memoria puede ser comparada con la memoria principal de una CPU. Es la

memoria con més capacidad de la jerarquia de memoria pero la més lenta. Tal y como
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sucede en la CPU, la jerarquia de una GPU moderna cuenta con dos niveles de caché

que intenta ocultar en cierta medida la alta latencia de acceso a esta memoria.
e Memoria de constantes y memoria de texturas:

Son memorias situadas fisicamente en la memoria DRAM de la GPU y son accesibles
en modo lectura. Ademds, son memorias especificas para el tratamiento de gréficos,
aunque pueden utilizarse en el &mbito general. Ambas cuentan con una caché especifica

dentro de cada multiprocesador SM.

II1.4. CUDA: como una plataforma para la progra-

macion heterogénea

La computaciéon heterogénea se refiere a los sistemas que utilizan méas de un tipo de
procesador. Se trata de sistemas multi-core que obtienen un rendimiento no sélo me-
diante la adicién de nicleos (cores), sino también mediante la incorporacién de capaci-
dades de procesamiento especializados para manejar tareas particulares.

La arquitectura de sistemas heterogéneos utiliza varios tipos de procesadores (nor-
malmente CPU y GPU), por lo general en el mismo chip. El procesamiento en la GPU,
aparte de sus conocidas capacidades de procesamiento graficos en 3D, también puede
realizar cdlculos matemadticos intensivos en conjuntos de datos muy grandes, mientras
que las CPU ejecutan el sistema operativo y realizan tareas de serie tradicionales.

Una GPU actualmente no es una plataforma independiente sino un coprocesador
de la CPU, que posee su propia memoria. La comunicacién de la GPU con la CPU se
realiza a través de un bus llamado PCI-Express. Dicho bus consta de dos vias (una de

envio y otra de recepcién), como se muestra en la Fig. 10. Es por ello que, en términos
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de programacién en CUDA, la CPU se llama “Host” (anfitrién) y la GPU de NVIDIA

se llama “Device” (dispositivo).

CPU (Host) PCl Express GPU (Device)

1
: d

[
1

Figura 10. GPU como coprocesador.

Una aplicacién heterogénea (CUDA) consiste en dos partes:

e Codigo Host.

e Codigo Device.

El cédigo Host se ejecuta en la CPU y el cédigo Device se ejecuta en la GPU. Una
aplicacién que se ejecuta en una plataforma heterogénea normalmente es inicializado
por la CPU. El cédigo de CPU es responsable de manejar el entorno, el cédigo y los
datos para el dispositivo antes de que la carga calcule las tareas intensivas sobre el
dispositivo.

Con las aplicaciones intensivas de cémputo, las secciones del programa a menudo
presentan una rica cantidad de paralelismo de datos. Las GPUs son usadas para acelerar
la ejecucion de esta parte del paralelismo de datos. Es por ello que las GPUs suelen ser

llamados como acelerador de hardware.
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La plataforma de cémputo GPU de NVIDIA estd disponible en las siguientes fami—

lias.

e Tegra

GeForce

Quadro

Tesla

La familia de productos Tegra estd disenado para dispositivos méviles e integrados,
como tabletas y teléfonos, la de GeForce para gréficos, la de Quadro para la visualizacién
profesional y la de Tesla para la computacién paralela de datos.

Hay dos caracteristicas importantes que describen la capacidad de la GPU:

e Numero de nicleos CUDA.

e Tamano de memoria.

NVidia utiliza un término especial, la capacidad de cémputo, para describir las ver-
siones de hardware de aceleradores GPU que pertenecen a toda la familia de productos

Tesla. La versién de los productos Tesla se da en la Tabla 1.

Tabla 1. Productos de la tarjeta Tesla.

GPU Capacidad de cémputo | Nim. niicleos
Tesla K40 3.5 2880
Tesla K20 3.5 2496
Tesla K10 3.0 1536

Tesla C2070 2.0 448
Tesla C1060 1.3 240
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En este trabajo de tesis se utiliz6 una tarjeta NVidia Tesla K40 (NVIDIA, 2013).
Esta arquitectura consta de 2280 niicleos de procesamiento en paralelo que puede eje-
cutar colectivamente miles de hilos y con una memoria de 12 GB que permite procesar

un conjunto de datos 2 veces més grandes.

Figura 11. Aspecto fisico de una targeta grafica NVidia con GPU Tesla K40.

I11.4.1. Paradigmas de la programacién heterogénea

La computacion en GPU no pretende sustituir la computacién en la CPU. Cada enfoque
tiene ventajas para ciertos tipos de programas. La programacién en CPU es bueno para
el control de tareas intensivas y la programacién en GPU es buena para el cdlculo de
datos paralelos en tareas intensivas. Cuando las CPUs se complementan con las GPUs,
lo convierte en una poderosa combinacién para el cédlculo de aplicaciones. La CPU es
optimizada para cargas de trabajo dindmicas marcadas por las secuencias cortas de
operaciones de calculo y flujo de control impredecible y las GPUs tienen como objetivo
las cargas de trabajo que estdn dominadas por tareas de calculo con flujo de control

simple. Hay dos dimensiones que diferencian el alcance de las aplicaciones para CPU y
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GPU:

e Paralelismo de datos.

e Tamano de datos.

Si un problema tiene tamano de datos pequeno, la légica de control es sofisticada y
el paralelismo es de bajo nivel, entonces la CPU es buena opcién debido a su capacidad
de manejar la 16gica compleja y el paralelismo a nivel de instruccién. En cambio, si
el problema se trata del procesamiento de una gran cantidad de datos que expone el
paralelismo de datos masivos, entonces la GPU es la mejor opcién, ya que tiene un gran
nimero de micleos programables.

La combinacién de la CPU+4+GPU son arquitecturas heterogéneas para la progra-
macién paralela que han evolucionado ya que la CPU y la GPU tienen cualidades com-
plementarias que permiten a las aplicaciones dar un mejor uso a estos procesadores. Es
por esta razén, y con la idea de apoyar la CPU conjunta con la GPU para la ejecucion
de una aplicacién, NVidia disenié el modelo de programacién con CUDA. En el capitulo

IV se describird este modelo de programacion.
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Capitulo IV

MODELO DE PROGRAMACION EN
CUDA FORTRAN

En este capitulo se introduce la programacién de la GPU mediante CUDA FORTRAN,
detallando sus caracteristicas bésicas de: funciones kernel, hilos, bloques y mallas,
organizacion y asignacién de recursos, ejecucién de un kernel, entre otras. Ademsds, se

explicard un ejemplo en CUDA FORTRAN a través de un ejemplo simple.

IV.1. Requerimiento

Los requisitos para desarrollar un programa en CUDA FORTRAN son los siguientes:

Un procesador (GPU) habilitado para CUDA en una tarjeta gréfica Nvidia.

Controlador (driver) de la tarjeta grafica.

El kit de desarrollo de CUDA.

Sistema operativo LINUX (en este caso).

Un compilador para CUDA FORTRAN.
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Se puede adquirir el driver y el kit de desarrollo en la pagina web oficial de Nvidia
cuya direccion es hitp: //www.nvidia.com/cuda. Alli se podré descargar el driver genérico
v el kit de desarrollo, donde se encuentran las librerfas y conjunto de recursos para la
programacién con CUDA. Para este trabajo hemos usado el compilador de PGI FOR-
TRAN. Este incluye soporte para CUDA FORTRAN en Linux, Apple OSX y Windows.

Verificacién de requisitos

Para comprobar que se cuenta con una tarjeta apta para CUDA, desde una terminal

o consola de Linux se ejecuta el siguiente comando (ver Fig. 12).

$ lspci | grep -i NVIDIA

Figura 12. Targeta gréfica instalada.

Es necesario conocer el modelo de la tarjeta grafica para descargar el driver o con-

trolador correcto.

IV.2. Conceptos basicos

Para empezar a programar necesitamos definir algunos términos generales. CUDA
FORTRAN (PGI, 2015) es un conjunto pequeno de extensiones de FORTRAN que se
apoya y se basa en la arquitectura de cémputo con CUDA y es un modelo de progra-
macién hibrido, lo que significa que parte del cédigo se ejecuta en la CPU (host) y la

otra parte en la GPU (device). O bien, de manera concisa:

e Host: la CPU y la memoria (memoria principal).

e Device: la GPU y la memoria (memoria del dispositivo).
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Otro concepto importante que vamos a utilizar son los hilos (threads). Un hilo en
CUDA es una unidad de ejecucién en la que se procesa parte de los datos y que puede

sincronizarse y compartir informacién con otros hilos.

IV.2.1. Los hilos y su ejecuciéon dentro de la GPU

Un hilo dentro de la GPU es ejecutado en uno de los niicleos SP. A nivel de cédigo fuente,
todas las instrucciones que componen el plan de ejecucién de un hilo son programadas
en funciones llamadas “Kernels”.

Los hilos son agrupados en “blocks” (bloques), de manera tal que todos los hilos
de un mismo bloque comparten un mismo espacio de memoria. Fisicamente, cada
bloque es ejecutado dentro de un Multiprocessor (SM). Cada SM puede ejecutar hasta
ocho bloques de forma simultdnea, siempre y cuando se cumplan todas las restricciones
sobre los recursos del multiprocesador (Hong y Kim, 2009). El multiprocesador crea,
gestiona y ejecuta hilos concurrentes en el hardware. Y cada hilo se ejecuta de forma
independiente con su propia direccion de instruccion y registros de estado. El conjunto
de todos los hilos y bloques de una aplicacién se denomina “grid” (malla), y se define
una sola malla por cada tarjeta de video disponible en el sistema. En la Fig. 13 se
ilustra esta explicacion.

Es interesante notar que al momento de programar un bloque, sus hilos pueden estar
organizados de acuerdo a la aplicacién, en bloques de una dimensién (para manejar vec-
tores), de dos dimensiones (para manejar matrices) y de tres dimensiones (para manejar
arreglos tridimensionales). Una malla también puede tener a sus bloques organizados
en la forma de un vector o de una matriz, o hasta de tres dimensiones para las GPUs
modernas. Por lo tanto, CUDA consigue proporcionar el paralelismo a través de la

malla, bloque e hilo.
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Figura 13. Correspondencia entre hilos y hardware.

También es importante senalar que cada tarjeta tiene definido una cantidad méxima
de hilos a ejecutar por cada bloque, como se describird en la siguiente seccién explicando
el concepto de “Compute Capability” que corresponde a una forma de clasificar estas

tarjetas en funcion de sus caracteristicas principales.

IV.2.2. Capacidad de cémputo

El concepto de “Compute Capability” es usado por NVidia para clasificar sus tarjetas
graficas (compatibles con CUDA) en funcién de sus caracteristicas de hardware, de sus
capacidades a nivel de cédlculo y de su configuracién de memoria. Es un indicador que
permite saber de inmediato el nivel de exigencia méximo al que puede ser sometida una
tarjeta grafica.

Como ya habfamos mencionado en el capitulo anterior, para este trabajo hemos
usado una tarjeta grafica NVidia con GPU Tesla K40M, cuyas principales caracteristicas

son expuestas en la Fig. 14.
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Figura 14. Capacidad de Cémputo.

En la Fig. 14, se observan algunas caracteristicas del dispositivo, como son: nombre
del dispositivo, capacidad de cémputo, nimero de multiprocesadores y al final se mues-

tra el maximo hilo por bloque que es una caracteristica importante para programar.

IV.3. Generalidades de la programaciéon con CUDA

FORTRAN

No todos los problemas pueden ser resueltos en la GPU, los més adecuados son aquellos
que pueden resolverse mediante la aplicaciéon del paradigma paralelo de datos, es decir
aplican la misma sentencia o secuencia de cédigo a todos los datos de entrada. Se
puede decir que una solucién de un problema en GPU serd més ventajosa respecto a la

solucién en la CPU si la aplicacién tiene las siguientes propiedades:



45

e El algoritmo tiene un orden de ejecucion cuadratico o superior: el tiempo necesario
para realizar la transferencia de datos entre la CPU y la GPU tiene un gran costo,
el cual no suele verse compensado por el bajo costo computacional de un método

lineal.

e Es mayor la carga de cdlculo computacional en cada hilo: de nuevo para compen-
sar el tiempo de transferencia de informacién es conveniente que cada hilo posea

una carga computacional considerable.

e Es menor la dependencia entre los datos para realizar los célculos, esto es posible
si cada SM s6lo necesita de los datos de su memoria local o compartida y no

necesita acceder a memoria global, la cual tiene un acceso més lento.

e Es menor la transferencia de informacién entre CPU y GPU. La situacién 6ptima
es cuando la transferencia sélo se realiza una vez, al comienzo y al final del proceso.
Esto significa una transferencia de los datos de entrada, desde la CPU a la GPU,
y una al final, desde la GPU a la CPU, para obtener los resultados. Es bueno no
tener transferencias intermedias, ya sea de resultados parciales o datos de entradas

intermedios.

e No existen secciones criticas; es decir, varios procesos no necesitan escribir en
las mismas posiciones de memoria. Las lecturas de memoria global y compartida
puede ser simultdnea, pero las escrituras en la misma posicién de memoria plantea
un acceso a un recurso compartido, lo cual implica contar con un mecanismo de

acceso seguro. Este proceso hace mas lenta la solucion del proceso global.

Ademas, es necesario que las estructuras de datos en la aplicacién que ejecuta en la
CPU se adapten o puedan transformarse a estructuras mas simples del tipo matriz o

vector a fin de poder ser compatibles con las estructuras que maneja la GPU.
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IV.4. Definici6én de kernel

De manera general los Kernels son funciones programadas para ser ejecutadas exclusi-
vamente en la GPU, haciendo uso sélo de memoria GPU.

CUDA FORTRAN permite la definicién de subrutinas FORTRAN que se ejecutan
en paralelo en la GPU cuando se llama desde el programa FORTRAN que se ha in-
terpuesto y se estéd ejecutando en el host (CPU) (PGI, 2015). Tal subrutina se llama
kernel, es decir un kernel en CUDA FORTRAN es equivalente a una subrutina FOR-
TRAN. Los kernels son el componente principal del modelo de programacién de CUDA,
cuando son invocadas se ejecutan N veces en paralelo en diferentes hilos de CUDA; en
contraste con las subrutinas de FORTRAN que se ejecutan sélo una vez. Cada hilo se
diferencia de los demds por su identificador, el cual es tinico y accesible en el kernel
a través de una variable interna y predefinida de CUDA llamada threadldx. Esto lo
veremos mds adelante.

Para la definiciéon de un kernel en CUDA FORTRAN, se deben respetar varias

condiciones, las cuales se enuncian a continuacién:

1. Debe llevar la etiqueta attributes (global), 1a cual identifica a un kernel y determina

que la funcién es invocada desde el host y ejecutada en el device.
2. Definir el nombre de la subrutina.

3. Todos los threads que se activen durante la ejecucion del kernel, ejecutan el mismo

programa, el cual coincide con el kernel que lo activé.

4. El nimero de hilos es conocido antes de la ejecucion del kernel, ellos serdn agrupa-
dos, segtin se indica en la invocacién, en bloques. Todos los bloques tienen igual

numero de hilos.
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En el programa 1 se muestra un kernel, que es definido usando la palabra reservada

attributes (global) dentro de la subrutina.

Programa 1. Definicién de kernel

attributes(global) subroutine nombre_kernel (tipol pl, tipo2 p2,.
, tipon pn)

! declaraciones

! sentencias del kernel

end subroutine

La estructura de una sentencia para llamar un kernel es:

Call nombre_ kernel<<<DimGrid, DimBlock>>> (pardmetrol, pardimetro2, ...,

parametron). Los valores entre <<< ... >>> que aparecen en el cédigo anterior,
se conocen como la configuracién del kernel, donde DimGrid define la dimensién de la
malla (o nimero de bloques dentro de la malla) y DimBlock define la dimensién del
bloque (o nimero de hilos dentro del bloque). Dentro del kernel a cada hilo, en el
mismo instante de su creacién y ejecucién se le es asignado un identificador tinico de
hilo.

En el programa 2 se muestra un ejemplo para ilustrar la llamada de un kernel.

Programa 2. Llamada del kernel

! Ejemplo de copia de un vector

attributes (global) subroutine Copia_Vector (V1,V2)
integer :: id

id = threadidx’x

V 1(id) =V 2@id)

end subroutine

Program CopiaVector

Call Copia_Vector <<< 1,N >>> (A,B)
End Program

En el programa 2, en la segunda linea del cédigo hemos definido al kernel como
Copia_ vector. Este sera llamado desde el c6digo host (ejecutado en la CPU), por esta

razén es definido como global. Los pardmetros del kernel son los vectores fuente y



48

destino. El identificador de hilo, en este caso lo hemos llamado como id. Una vez
identificado cada hilo leerd la posicién del vector indicada por su identificador y lo
escribird en la misma posicién en el vector destino. Esta operacién serd llevada a cabo
en paralelo por todos los hilos en ejecucion.

En la linea 7, se muestra el cédigo host y lo hemos definido como Copia Vector. Aqui
es donde se realiza la llamada al kernel. En la llamada, se indica que se ejecutard a
un unico bloque 1 de N hilos, siendo N la dimensién del vector. Estd claro que en
este ejemplo hemos manejando vectores y por lo tanto la organizacion del bloque es

unidimensional. Esto lo veremos a detalle mas adelante.

IV.4.1. Identificador (Id) de hilos

En la seccion IV.2.1 definimos que los hilos en un bloque se podian organizar hasta de
tres dimensiones y al igual que los bloques en una malla. Ahora en esta seccién veremos
como se definen las coordenadas de los hilos dentro de un bloque de dos dimensiones
v la malla en dos dimensiones, ya que estos son los que generalmente se usan en las
aplicaciones con matrices.

Todos los hilos que se ejecutan en una malla, ejecutan el mismo kernel, por lo que es
necesario tener una tinica coordenada que permita diferenciarlos unos de otros y repartir
el trabajo. La Fig. 15 muestra como se organizan los hilos en una malla bidimensional
de 2X3 bloques y un bloque bidimensional de 3X4 hilos cada uno.

Como puede verse, cada hilo queda perfectamente identificado por un identificador
del bloque y el identificador del propio hilo dentro del bloque. Estos identificadores
suelen usarse como coordenadas para definir que porciones de datos procesa cada hilo.

Para identificar a un hilo dentro de un kernel, existen las siguientes variables:

e threadldx: es una tupla de 3 componentes (z,y, z) que identifica a un hilo den-
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Figura 15. Ejemplo de una distribucién de hilos.

tro de su bloque. Para hilo en una dimensién se usa threadldz%z y para dos

dimensiones usamos el par (threadldxz%x,threadldx%y).

e blockldx: es una tupla de 3 componentes (x, y, z) que identifica a un bloque dentro
de su malla. De la misma manera, para una dimension se usa blockldx%x, y en

el caso bidimensional se usa (blockIdz%z, blockIdx%y).

e blockDim: es una tupla de 3 componentes (z,y, z) que proporciona el tamanio del

bloque.

e gridDim: es una tupla de 3 componentes (z,y, z) que proporciona el tamano de

la malla.

Es importante mencionar que en en CUDA FORTRAN, el indice del hilo para cada

dimensién comienza en uno; caso contrario en CUDA C que inicia en cero.



50

En la Fig. 15, vemos que se trata de una malla de 6 bloques identificados por una
tupla (x,y). Cada bloque estd compuesto por 12 hilos identicados por una tupla (z,y).
Por lo tanto el identificador de un hilo, es representado por la tupla (z,y) que es tinico
dentro de su bloque. Es decir, existen varios hilos con el mismo identificador pero cada
uno de ellos pertenecen a un bloque diferente y por tanto su identificador del bloque
es diferente. Los valores de las variables descritas anteriormente para el primero de los

hilos en el bloque (2,2) seran:

threadldx = (1,1).

blockIdx = (2,2).

blockDim = (4, 3).

gridDim = (3,2).

IV.4.2. Jerarquia de memoria

En CUDA se maneja una jerarquia de memoria (NVIDIA, 2015), de modo que cada
hilo tiene acceso a distintos tipos de memoria. En primer lugar una memoria local al
propio hilo, se aloja en la memoria principal de la GPU. Ademsds, todos los hilos de un
mismo bloque comparten una regién de memoria compartida para comunicarse entre
ellos. Esta memoria compartida tiene el mismo tiempo de vida que el bloque de hilos.
Por 1ltimo, todos los hilos tienen acceso a la misma memoria global (device memory),
como se muestra en la Fig. 16

También existen dos espacios de memoria de sélo lectura adicionales (que son acce-
sibles por todos los hilos); el espacio de memoria de constantes y el espacio de memoria

de texturas, ambos optimizados para distintos usos. Los espacios de memoria global,
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Figura 16. Jerarquia de memoria.

de memoria de constantes y de memoria de texturas son constantes a las llamadas entre

distintos kernels.

IV.5. Procedimiento para lanzar un kernel

Ahora que ya conocemos como son los kernels en CUDA FORTRAN y que se lanzan
en un nimero de hilos determinados por el tamano de bloque y el tamano de la malla,
explicaremos el proceso necesario para lanzar un kernel (Laguna-Sanchez et al., 2011).

El proceso para lanzar el kernel se ilustra en la Fig. 17 y que enseguida explicaremos.

1. Copiar los datos a procesar: Copiar los datos que van a ser procesados en el

kernel a la memoria de la GPU; es decir, copiar el arreglo a la GPU.

2. Lanzar el kernel: La CPU llama al kernel con la direccién de los datos en la
memoria de la GPU que se obtuvo en el paso 1 indicando el tamano de bloque y

el tamano de la malla.
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Figura 17. Pasos para lanzar un kernel.

3. Ejecutar el kernel: Este paso es transparente al usuario. CUDA ejecuta los
kernels solicitados en el paso 2. En cada uno de los micleos (SPs) se ejecutan los
hilos indicados en la invocacién del kernel. Los hilos acceden a la memoria global

del dispositivo para leer o escribir datos.

4. Copiar el resultado: Una vez que se ha ejecutado el kernel obteniendo el
resultado en la memoria de la GPU, se realiza el paso inverso al paso 1. Es decir,

se copian los datos de la GPU a la CPU para poder seguir trabajando con ellos.

IV.6. Programacién paralela en CUDA FORTRAN

Estamos listos para comenzar con algunos programas en CUDA FORTRAN. Para esto,

es necesario lo siguiente:

1. Crear un archivo de cédigo fuente con la extension del nombre del archivo en .cuf.

2. Compilar el programa con el compilador PGI FORTRAN.
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3. Ejecutar el archivo ejecutable desde la linea de comandos, que contiene el cédigo
del kernel ejecutable en la GPU.

Como punto de partida, se muestra el programa 3 en CUDA FORTRAN para

imprimir “hola mundo” de la siguiente manera:

Programa 3. Hola mundo
attributes(global) subroutine Saludo()
end subroutine Saludo

program Hola

call Saludo<<<1,1>>>()

print*, "hola mundo!"

end program Hola

Guardamos el codigo en archivo .cuf, por ejemplo: programa00.cuf, luego compi—
lamos y ejecutamos con el compilador PGI FORTRAN:

$ pgfortran -o programaOO programaOO.cuf

$ ./programa00

Si ejecutamos el archivo ejecutable programa(0, se imprimira:

$ hola mundo!

Este ejemplo es s6lo una ilustracion, ya que en la subrutina no se le pasa ningin

pardmetro y tampoco hay paralelismo ya que se estd usando un bloque de un sélo hilo.
IV.6.1. Ejemplo basico de la suma de vectores

Ahora comenzaremos con la introduccién a la programacion paralela exponiendo un
ejemplo bdsico para la suma de vectores. La idea de este programa es aplicar los
conceptos bédsicos definidos anteriormente como son: lanzamiento del kernel y el id de
los hilos . Asi con esta visién se desarrolla otras aplicaciones; por ejemplo, la suma de
matrices que lo trataremos en el siguiente capitulo.

Pensemos en dos arreglos de igual tamano, cada uno con N elementos del mismo

tipo. Ademads, supongamos que se desea sumar cada elemento del arreglo A con su
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correspondiente elemento del arreglo B y poner el resultado en un tercer arreglo C'. El
tercer arreglo es del mismo tamano que los anteriores. Todo esto es de tal forma que
las operaciones de suma se realicen de elemento a elemento de forma independiente y

simultanéamente. Esqueméticamente este proceso se ilustra en la Fig. 18.

AIIIIIIII

4 | | [ [ | [ [ B
Figura 18. Esquema de suma de dos vectores.
Entonces necesitamos disenar un kernel donde cada hilo es responsable de calcular
la suma de un elemento, y asi conseguir ejecutar la suma de vectores en un tinico paso.
De esa manera el nimero de hilos dependerd de la dimensién de los vectores a sumar.

Por ejemplo para sumar vectores de 100 elementos serdn necesarios 100 hilos. La Fig.

19 muestra el esquema como se resolvera el problema en la GPU.

Figura 19. Suma de dos vectores en la GPU.

Como cada hilo calcula una componente del vector suma, cada i-ésimo hilo realizara
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la operacién A; + B; = C;. Para ello necesitamos enviar los dos vectores A y b a la
memoria de la GPU y luego realizar ahi la suma almacendndola en una variable: d_c¢
que deberd vivir en la memoria del GPU. En el programa 4, se muestra el cédigo
completo implementado para la suma de vectores. Posteriormente se explicardn los

pasos importantes llevados a cabo.

Programa 4. Suma de vectores
attributes(global) subroutine vecAdd_kernel(n, a, b, c)

integer, value :: n
real, device :: a(n), b(m), c(n)
integer :: id

id = threadidx¥%x

if (id <= n) then

c(id) = a(id) + b(id)

endif

end subroutine vecAdd_kernel
program main

real :: sum

integer :: 1

! Tamaflo de los vectores

integer :: n = 100
real,dimension(:),allocatable :: h_a
real,dimension(:),allocatable :: h_b
real,dimension(:),allocatable :: h_c
real,device,dimension(:),allocatable :: d_a
real,device,dimension(:),allocatable :: d_b
real,device,dimension(:),allocatable :: d_c

allocate(h_a(n))
allocate(h_b(n))
allocate(h_c(n))
allocate(d_a(n))
allocate(d_b(n))
allocate(d_c(n))
linicializar los vectores

do i=1,n
h_a(i) = 1
h_b(i) =i
enddo

Iniciaremos con la explicacién del c6digo host (también llamado cédigo principal) y
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(continuacién)

d_a = h_a(1:n)

d_b = h_b(1:n)

call vecAdd_kernel<<<1,N>>>(n, d_a, d_b, d_c)
h_c = d_c(1:n)

print *, ’resultado de la suma’, h_c
deallocate(d_a)

deallocate(d_b)

deallocate(d_c)

deallocate(h_a)

deallocate(h_b)

deallocate(h_c)

end program main

luego el codigo device (codigo kernel).

Cédigo host

El c6digo host en este ejemplo lo hemos llamado main, luego hemos definido el
tamano del vector con integer :: n = 100. Después se declaran los vectores de entrada
y salida del host: h_a, h_b y h_c respectivamente; y para los vectores del device
(declarar con el atributo device) son: d_a, d_by d_c. Posteriormente se reserva la
memoria en el host y en el device para los tres arreglos de tamano n, con la instruccién
allocate. Finalmente se realiza el llenado de los vectores h_a y h_b que se encuentran
almacenados en el host. Una vez realizado esto se procede con los pasos para lanzar un
kernel. Como primer paso, se copia los datos de la CPU ala GPU como d_a =h_a(1:n)
y d_b =h_b(1:n). Cuando los datos se encuentran en la memoria del device GPU, se
procede con el segundo paso que es el lanzamiento del kernel. En este caso lo hemos
definido como call vecAdd_kernel<<<1,N>>>(n, d_a, d_b, d_c). La configuracién
de este kernel es de 1 bloque con n hilos. Luego se ejecuta el kernel cuando haya
terminado y se copia el vector resultado de la GPU hacia la CPU con h_¢ = d_c¢(1:n).
Una vez realizado esto, se puede imprimir el resultado. Por tltimo, se libera la memoria

tanto en la CPU como también en la GPU con la instruccion deallocate.



Cédigo device

Como se mencioné desde un principio, necesitamos definir un kernel para ejecutar
los hilos en paralelo, responsables de calcular la suma de vectores. Nuestro kernel en
este caso lo hemos llamado vecAdd_kernel; y en los paramétros le hemos pasado las
matrices fuente a y b, y la matriz destino c¢. Posteriormente se declara el identificador de
hilo con id, de una dimensién. Para este problema y de la forma que fue planteado, sélo
esta dimensién es suficiente para identificar a cada hilo. Luego se indica la operacion
de suma paralela de los hilos con c¢(id) = a(id) + b(id). En el momento de lanzar
el kernel se genera una malla con tantos hilos como son indicados en la invocacién.
Los hilos se identificardn con un indice que depositan el valor de su identificador en
la misma localidad del arreglo (vector), para asi proceder con el célculo de operacién
suma simultdneamente. De acuerdo a la configuracién del kernel, se ha definido un sélo

bloque de N hilos, por lo que el indice de hilo inicia de 1 hasta n dentro del bloque.

Ver Fig. 20.

Device GPU

\

i

2 3 4

Malla

ave

Figura 20. Malla con un bloque unidimensional de N hilos identificados con un indice.

El programa implementado anteriormente, es un ejemplo bésico a seguir a la hora de
paralelizar un programa en CUDA FORTRAN, en realidad es como el “hola mundo” en

CUDA. Por lo tanto, para otras implementaciénes que veremos mas adelante seguiremos
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estos pasos descritos en este ejemplo, salvo que cambian en el diseno y configuracion

del kernel.
IV.6.2. Multi-bloques y Multi-hilos

En el cédigo device del programa 4, se puede observar que no existe referencia al
identificador de bloque, esto obedece a que la solucién fue desarrollada para realizar la
suma de un vector con tantas componentes como lo indique la méxima cantidad de hilos
por bloque. Pero en la seccién IV.2.2 vimos que nuestro hardware limita el nimero de
hilos por bloque. Es este caso la méxima cantidad de hilos por bloque es 1024. Asi que la
pregunta es jqué pasa si los vectores tienen méds de maxzThreadsPerBlock componentes?
La solucién es que tendremos que usar una combinacién de hilos y bloques. Asi para
este caso, la férmula para calcular el identificador de hilo (global) (Ruetsch y Fatica,
2011), usando bloques e hilos es: id = (blockidz%z-1)*blockdim%x + threadidx%:.

Con esta nueva solucién puede observarse la utilizacién de la variable predefinida
blockdim, la cual contiene la cantidad de hilos del bloque segiin la dimensién. Como to-
dos los bloques tienen la misma cantidad y organizacion de los hilos, ésta serd constante
para todos los bloques de una malla. Lo mismo ocurre en el caso de las dimensiones de
la malla, la variable gridDim.

Para entender esta idea, consideremos un ejemplo sencillo. Supongamos que tenemos
un arreglo (vector) con n = 16 elementos, de esta forma necesitamos 16 hilos. Para ello
podemos crear 4 bloques, tal que en cada bloque contenga 4 hilos (recordemos que en
este caso los hilos y los bloques son en una dimensién), como se ilustra en la Fig. 21

Una vez que hemos definido la cantidad de bloques y la cantidad de hilos por bloque,
podemos obtener el identificador de hilo global que una vez mas es id = (blockidz%z-
1)*blockdim%zx + threadidz%x. Esta expresion, blockidz%z es el identificador de bloque

dentro de la malla, threadidz%x es el identificador de hilo dentro del bloque y block-
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Arreglo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16

Blockidx%x ' 1 {3 2 Py 3 P 4

Blockdim

Id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 21. Configuracién para el identificador de hilo global, usando bloques e hilos.

dim %z proporciona el tamano del bloque, es decir la cantidad de hilos que hay en el
bloque. De esta forma, comencemos identificando los hilos del primer bloque con la
féormula que en este caso blockdim %z = 4:

Para el hilo 1: Id

1-1)x4+1=1

Para el hilo 2: Id

Para el hilo 3: Id 1-1)*x4+3=3

Para el hilo 4: Id 1-1)x44+4=4

(1-1)
(1-1)%4+2=2
(1-1)
(1-1)

Para el bloque 2 tenemos:

Parael hilo 1: [d=(2—-1)%x4+1=5
Para el hilo 2: [d=(2—-1)%x4+2=6
Para el hilo 3: [d=(2—-1)%x4+3=7
Para el hilo4: [d=(2—-1)x4+4=8

De la misma manera se calcula para los deméds bloques, salvo que cambia con los
identificadores del bloque. Por lo tanto con esta forma de combinar bloques e hilos,
podemos sumar vectores con elementos mayores de 1024 hasta el limite permitido por
nuestro hardware, que en este caso es: 2147483647X1024 = 2.199023255X10'2 elemen-
tos como maximo.

El ejemplo presentado anteriormente, trabaja sobre una estructura de datos vecto-
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rialmente, lo cual sélo hace necesario tener una dimensién tanto de bloques como de
hilos. La pregunta ahora es: ;Cémo se hace para activar la malla y los bloques de
dimensiones mayores a 17 La respuesta se detalla en las siguientes lineas de cédigo, las
cuales se incluyen en el cédigo host y antes de la llamada al kernel.

my blocks = dim3(128,100,1)

my _threads = dim3(16,16,1)

call kernel<<<my blocks, my threads>>>( ...args... )

En estas lineas de c6digo se define un ambiente de ejecucién mediante dos variables
de tipo dim3, my blocks y my threads. La primera describe la configuracion de la
malla, en este caso 128x100 bloques. La segunda variable especifica las caracteristicas
de cada bloque de 16x16 hilos. Finalmente se invoca al kernel con la configuracién

establecida, en este caso 12800 bloques con 256 hilos cada uno.
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Capitulo V

IMPLEMENTACION PARALELA EN
PROBLEMAS DE ALGEBRA LINEAL

En este capitulo se muestran las implementaciones paralelas puestas en préactica en
aplicaciones de dlgebra lineal. Asi mismo se muestran los resultados del tiempo de

cémputo obtenidos por los distintos programas en forma secuencial y en paralelo.

V.1. Suma de matriz

En esta seccién implementaremos el programa para calcular la suma de matriz en
CUDA FORTRAN, en la cual explicaremos brevemente los pasos llevados a cabo en
el programa. Al final mostraremos los resultados numéricos obtenidos al calcular el
tiempo de computo, tanto en la versién paralela como también en la versién secuencial
con CPU.

Antes de iniciar con el cédigo, recordemos que CUDA FORTRAN es un modelo de
programacién heterogenéo en el que utiliza tanto tanto la CPU y como la GPU. Por
lo tanto, para la exposicién de este programa en paralelo lo dividiremos en dos partes,
c6digo host y codigo device. En el programa 5 se muestra el cédigo completo usado

para la suma de matrices en CUDA FORTRAN.
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Programa 5. Cédigo para la suma de matriz
module matrizSum
contains

attributes(global) subroutine SumaMatrices_kernel(A,B,C,fila,col,N)

implicit none

real, device :: A(N),B(N),C(N)
integer, value :: fila,col,N
integer :: 1idx,idy,id

idy=(blockidx’x-1) *blockdim)x + threadidx’x
idx=(blockidx’}y-1) *blockdimjy + threadidxiy
id=(idx-1)*col + idy

if (idx<=fila .AND. idy<=col)C(id)=A(id)+B(id)
end subroutine

end module

program sumaMatriz

use cudafor

use matrizSum

integer :: fila,col,N,i,j

parameter (fila=800,c0l=800) !Tamafio de la matriz
parameter (N=fila*col)

type(dim3) :: blockSize,gridSize

!Creamos memoria en el host

real,allocatable :: A(:),B(:),C(:)
'Declaracion de memoria en el dispositivo
real, device, allocatable :: Ad(:),Bd(:),Cd(:)
allocate(A(N),B(N),C(N))

!Creamos memoria en el device

allocate(Ad(N) ,Bd(N),Cd(N))

!'Inicializamos la matriz

do i=1,fila

do j=1,col

A((i-1)*col+j)= i

B((i-1)*col+j)= i+5

enddo

enddo

Ad=A(1:N)

Bd=B(1:N)

blockSize = dim3(8,8,1) !numero de hilos por bloque...

gridSize = dim3(100,100,1)

call SumaMatrices_kernel<<<gridSize,blockSize>>>(Ad,Bd,Cd,fila,col,N)

C(1:N)=Cd

lwrite (*,%),"C: ",C
deallocate(A,B,C)
deallocate(Ad,Bd,Cd)
end program sumaMatriz
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Como se observa el médulo, contiene la subrutina SumaMatrices kernel que es el
kernel que se ejecuta en la GPU (device) y el programa sumaMatriz, es el c6digo de la
CPU (host). Iniciaremos con la explicacién del cédigo host.

Cdédigo host

El programa SumaMatriz utiliza dos médulos: use matrizSum y use cudafor. El
moédulo matrizSum contiene al kernel y cudafor contiene algunas funciones especiales
de CUDA FORTRAN. En esta parte también definimos un nuevo tipo de datos para el
programa: type(dim3). Es un tipo implicito de CUDA FORTRAN y no es un tipo de
FORTRAN estdndar, que permite crear una tupla tridimensional vista en el capitulo
IV.

También hemos declarado variables para definir tres conjuntos de matrices como:
real,allocatable :: A(:),B(:),C(:) y real, device, allocatable :: Ad(:),Bd(:),Cd(:). Las
matrices reales A, B y C son las matrices del host y son declaradas de manera normal
tal como se hace en FORTRAN 90. A y B son las matrices que queremos sumar y C es
la matriz resultado. Las matrices Ad, Bd y Cd son las matrices del device, declaradas
con el atributo (device). Las matrices Ad y Bd son los encargados de llevar a las
matrices A y B respectivamente a la memoria de la GPU, y la matriz Cd almacena
el resultado calculado en la GPU, para luego enviar al host con la matriz C. Posteri-
ormente se reserva memoria en el host y en el device para los tres arreglos de tamano
N, y se reservan con la instruccién allocate. A continuacién, se asignan las matrices
de entrada A((i-1)*col+j) y B((i-1)*col+j). Luego se procede a la transferencia de
datos del host al device y la declaracién en este caso es: Ad=A(1:N) y Bd=B(1:N).
El siguiente paso es llamar al kernel SumaMatrices kernel y la declaracion es: call
SumaMatrices_kernel<<<gridSize,blockSize>>> (Ad,Bd,Cd,fila,col,N).

Como peniiltimo paso, se lanzan los hilos en el kernel, para ello hemos llamado a



64

la dimensién de la malla con el nombre gridSize y la del bloque con blockSize, lo cual
procesaran todos los N elementos de la matriz:

blockSize = dim3(8,8,1)

gridSize = dim3(100,100,1).

Como 1ltimo paso importante es la transferencia de datos del dispositivo al host,
para obtener el resultado: C(1:N)=Cd.

Cdédigo device

Pasamos ahora al cédigo del kernel que una vez més es como se observa en el
programa 6. Los tres primeros argumentos de este kernel corresponden a las matrices
del device y como ya dijimos son declaradas en el host. Sin embargo, los tres 1ltimos
argumentos; fila, col y N no se transfiere del dispositivo al cédigo de host, debido a que

FORTRAN pasa argumentos por referencia en lugar del valor.

Programa 6. Cdédigo del kernel para la suma de matrices

1 skook s skook sk ok ok ok ok ok ok o Kok ook ok o ok ok oK ok ok K ok o Kok ook ok o ok ok K ok o Kok o Kok ok ok o ok ok K ok ok Kok o Kok ok ok ok o Kok ok ok ok
attributes(global) subroutine SumaMatrices_kernel(A,B,C,fila,col,N)
implicit none

real, device :: A(N),B(N),C(N)
integer, value :: fila,col,N
integer :: 1idx,idy,id

idx=(blockidx’}y-1) *blockdimjy + threadidxiy
idy=(blockidx’x-1) *blockdim}x + threadidx’x
id=(idx-1)*col + idy

if (idx<=fila .AND. idy<=col)C(id)=A(id)+B(id)
end subroutine

Después de las declaraciones de las variables, nos queda declarar los identificadores
de hilo. Como se mencioné en el capitulo anterior, el kernel es ejecutado por multiples
hilos en paralelo. Si queremos que cada hilo procese un elemento de la matriz resultante,
entonces necesitamos distinguir e identificar cada hilo. Esto se logra a través de las
variables predefinidas tal como se vi6 en la secciéon IV.4.1. Y luego usamos la expresion

para el identificador de hilo global vista la seccién IV.6.2. En este caso para una matriz:
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idx =(blockidz%y-1)*blockdim%y + threadidz%y

idy =(blockidz%z-1)*blockdim %z + threadidx%x

Estos generan un indice que se utiliza para acceder a los elementos de la matriz.
Recordando que en CUDA FORTRAN, los componentes de threadldx y blockldx han
compensado la unidad, por lo que el primer hilo en un bloque tiene threadldx%x—=1
y el primer bloque en la malla tiene blockIdx%xz=1. Por ultimo, se declara el indice
total: id=(idz-1)*col + idy, que es el indice del elemento de las matrices que se quieren

calcular. Finalmente se hace la operacién suma en el kernel con C(id)=A (id)+B(id).

V.1.1. Tiempos de cé6mputo para la programaciéon secuencial
y en paralelo

En la tabla 2 se muestra el tiempo de cémputo obtenido en la implementacién del pro-
grama de suma de matrices en su forma secuencial y en paralelo previamente descrito.
En ambos casos se usé el mismo algoritmo y el mismo tamano de datos. Se midieron los
tiempos de ejecucion en segundos para matrices cuadradas de diferentes tamanos, en la
CPU y en la GPU. La cuarta columna corresponde a la razén del tiempo de cémputo
en forma secuencial con el caso en paralelo.

Para la implementacién del programa con CUDA FORTRAN, usamos bloques de
8X8; es decir, cada bloque contendrd 64 hilos. Este valor se tomé como pardmetro
fijo para los distintos tamanos de la matriz. Para la dimensién de la malla, lo fuimos
variando de acuerdo al tamano de la matriz.

Por ejemplo, iniciamos con la matriz de 800X 800 = 640000 elementos con block-
Size=dim3(8,8,1)=64 hilos y gridSize=dim3(100,100,1)=10000 blogues. Por lo tanto,
10000 bloques X 64 hilos = 640000 hilos equivalen a los elementos de la matriz. Simi-

larmente, se hizo hasta el tamano de la matriz de 6400.X 6400.



Tabla 2. Tiempo de computo para la suma de matrices

Matris do ontrada Tiempo de ejecucién Tiempo de ejecucién Reén
CPU GPU

800x800 0.010 s 0.004 s 2.5
1200x1200 0.018 s 0.009 s 2
1600x1600 0.035 s 0.014 s 2.5
2000x2000 0.041 s 0.023 s 1.7
2400x2400 0.060 s 0.033 s 1.8
2800x2800 0.080 s 0.045 s 1.7
3200x3200 0.100 s 0.059 s 1.6
3600x3600 0.120 s 0.073 s 1.6
4000x4000 0.150 s 0.093 s 1.6
4400x4400 0.193 s 0.101 s 1.9
4800x4800 0.220 s 0.120 s 1.8
5200x5200 0.260 s 0.150 s 1.7
5600x5600 0.307 s 0.170 s 1.8
6000x6000 0.351 s 0.200 s 1.7
6400x6400 0.390 s 0.231 s 1.6
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En la tabla 2, podemos observar los tiempos de cémputo para ambas versiones, con

sus respectivas razones entre ellas mismas. Haciendo el cdlculo de la razén promedio

R, entre la versién secuencial y en paralelo, se obtiene que R, = 1.83. Esto significa

que con la versién paralela con CUDA FORTRAN, reduce el tiempo de cémputo casi 2

veces en comparacién con el caso secuencial en la CPU. Para mayor claridad se muestra

la gréfica de los tiempos de cémputo como funcién del tamano de la matriz para ambos

casos de programacion en la Fig. 22.
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Figura 22. Comparacién del tiempo de cémputo entre el programa secuencial (CPU) y
programa paralelo (GPU) con CUDA FORTRAN.

Para la implementacién en paralelo, se trabajé con matrices més grandes, pero no
se logré reducir més el tiempo de computo. Por lo que para esta aplicacién se puede
ver que se ha liberado gradualmente poco la potencia de calculo en la GPU. Por lo
tanto, es importante mencionar que la eficiencia de CUDA se tiene para problemas con
datos muy grandes y complejos como veremos mds adelante. En la siguiente seccién
cuando tratemos la operacién de multiplicacién de matrices veremos como cambia este

panorama.

V.2. Multiplicacién de matriz

La multiplicacién de matrices es un problema importante en dlgebra lineal. Su carac-
terfstica es que su algoritmo es equivalente a una variedad de problemas. Por lo tanto,
en esta seccién vamos a evaluar el rendimiento de la multiplicacién de matrices bajo la

programacién en su forma secuencial y en paralelo.



68

V.2.1. Algoritmo secuencial

Empezaremos recordando que dos matrices A y B son multiplicables si el nimero de
columnas de A coincide con el nimero de filas de B. En el programa 7 mostramos la
implementacién clédsica del algoritmo para la multiplicacién de matrices en su versién

secuencial con la CPU.

Programa 7. Algoritmo clasico para la multiplicacién de matriz
1 skook s skook sk ok ok ok ok ok ok o Kok ook ok o ok ok oK ok ok K ok o Kok ook ok o ok ok oK oK o K ok o Kok ook ok o ok ok oK ok o K ok o K ok o sk ok ok o Kok ok ok oK
do i=1,n
do j=1,n
sum=0.0
do k=1,n
sum=sum+A (i,k)*B(k, j)
C(i,j)=sum
enddo
enddo
enddo

Como se puede observar este método consta de dos bucles anidados donde se van
calculando los elementos C;;. Esto nos permite disenar el algoritmo en su forma paraleli—
zable como a continuacién lo veremos.

Para el caso de la programacién en paralelo, primero explicaremos brevemente el
proceso de paralelizacién de la multiplicacién de matrices cuadradas N X N en su versién
bésica con CUDA FORTRAN. Y en la siguiente subseccién se vera como optimizar esta

aplicacién usando memoria compartida.
V.2.2. Multiplicacién de matrices usando la versién basica

Para la implementacién de programa en paralelo con CUDA FORTRAN, sé6lo mostrare—
mos el cédigo device; ya que el cédigo host para este programa tiene una forma muy
similar al caso de la suma de matrices vista en la seccién V.1.

Necesitamos un kernel, donde cada hilo calcula un elemento de la matriz resultado.
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cada uno debera leer una fila entera de la matriz A y la columna correspondiente de la

matriz B, operarlas y escribir el valor resultante en la matriz C'.

n

Figura 23. Multiplicaciéon de matrices. Tarea asignada a cada hilo.

En la Fig. 23, se muestra un esquema de como calcular el elemento (i,j) de la
matriz resultado. Cada hilo accede L veces a la matriz A (una fila entera) y L veces
a la matriz B (una columna entera) y escribe una vez en la matriz C. Es decir 2L
lecturas de memoria global y una escritura en memoria global por hilo. Para esta
implementacién, hay muchos accesos a la memoria global lo que limita la velocidad de
céomputo (Webster, 2012).

Cédigo device

Como se mencioné desde un principio, necesitamos definir un kernel para ejecutar
los hilos en paralelo, responsables de calcular la multiplicacién de matrices. En el
programa 8 se muestra el cédigo. En la implementacién del cédigo kernel, cada hilo
calcula el elemento C;; que queda determinado por el identificador de bloque-hilo visto

en la seccién 1V.4.1.
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Programa 8. Cédigo del Kernel para la multiplicacién de matrices en la
versién bdsica.

1 sk ko ok ok ok ok o ok ok ook ok ok ok oK ok oK ok o oK oK ook ok K ok oK ok o ok oK oK ook ok K ok oK ok oK oK oK o ok ok K ok o ok ok ok oK ok o ok ok K o
attributes(global) subroutine kernelm(A,B,C,m,n)

implicit none

real,dimension(:,:)::A,B,C

integer, value :: m,n
integer :: 1i,j,k
real:: sum

!Tdentificador de hilo
i=(blockidx’%y-1)*blockdimjy + threadidxiy
j=(blockidx¥%x-1)*blockdim)x + threadidx¥x
if(i<=n .AND. j<=m)then
sum=0.0
do k=1,m
sum=sum+A (i,k)*B(k, j)
enddo
C(i,j)=sum
endif
end subroutine

V.2.3. Multiplicacién de matriz usando memoria compartida

En la seccion I11.4.1 expusimos que los accesos a la memoria compartida son més rapi-
dos que los accesos a la memoria global. Por esta razén en esta parte explicaremos
brevemente la implementacién de la multiplicacién de matrices usando la memoria
compartida.

Una estrategia comtn, es la particiéon de los datos en subconjuntos de submatrices
(TILES) de modo que cada submatriz se ajusta en la memoria compartida. En este
caso, cada bloque de hilos es responsable de calcular una submatriz para una matriz C'
v cada hilo serd responsable de calcular un elemento de la dicha submatriz, que tiene
la misma dimensién que el tamano del bloque. Hay que tener en cuenta que el tamano
de la memoria compartida es bastante pequena y por lo tanto, hay que procurar no
exceder la capacidad de la memoria al cargar los elementos de una matriz A y una

matriz B.
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Figura 24. Submatrices de Ad y Bd que utilizan memoria compartida.
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Tomemos como ejemplo las matrices de la Fig. 24, dividiendo la matriz Ad y Bd

en submatrices de 2X2. De esta forma los calculos del producto escalar (fila Ad por

columna de Bd) realizado por cada hilo, estaran divididas en dos fases. En cada fase,

todos los hilos en un bloque colaboran para una submatriz de Ad y una submatriz de

Bd para llevarlos a la memoria compartida.

Hilos

Hyq

Figura 25. Accesos a la jerarquia de memoria para la multiplicacion de matrices.
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En la Fig. 25, se muestra la ejecucion de actividades de un hilo. En este ejemplo
s6lo vamos a mostrar la ejecucién de hilos para el block(1,1), que corresponderia a
la submatriz marcado en colores en la matriz Cd; para los demds bloques tienen un
comportamiento similar. Las ubicaciones en la memoria compartidas para los elementos
Ad podemos definir como Ads y para los elementos Bd es Bds. De esta forma, en la
fase 1, los cuatro hilos del blogue(1, 1) colaboran para llevar una submatriz de Ad a la
memoria compartida. El hilo(1,1) carga a Ad(1,1) en Ads(1,1), el hilo(2,1) carga a
Ad(2,1) en Ads(2,1), el hilo(1,2) carga a Ad(1,2) en Ads(1,2) y el hilo(2,2) carga a
Ad(2,2) en Ads(2,2). Una submatriz de Bd también es cargado de manera similar.

De esta forma, en cada fase, los productos de dos pares de los elementos de matriz
de entrada se acumulan en la variable C'valor; por ejemplo, el resultado total en la
memoria compartida de Cijvalor es Adsyy * Bdsyy + Adsia * Bdsy, + Adsyy * Bdsy; +
Adsis ¥ Bdsy;. Para un caso arbitrario donde la matriz de entrada es de dimensién
N y el tamano de la submatriz es TILE W IDTH, el producto escalar se llevaria a
cabo en fases N/TILE WIDTH. Por ejemplo, supongamos que tenemos una matriz
entrada de N = 100; es decir, una matriz de 100X 100. A esta manera si definimos que
TILE WIDTH = 4 entonces Submatriz = TILE WIDTHXTILE WIDTH.
Por lo tanto, N/TILE WIDTH = 25, y significa que el proceso del producto escalar
se efectuard en 25 fases.

La solucién de la multiplicacién de matrices utilizando la memoria compartida pre-
senta ciertas ventajas. Una de ellas es la reduccion del acceso a la memoria global.
Ademds acelera la solucién y los accesos a los mismos elementos son hechos en la
memoria compartida de manera mas réapida que la global.

Cédigo device

Como se muestra en el programa 9, hemos creado dos submatrices en memoria
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Programa 9. Cédigo del kernel para la multiplicacién de matrices con memo-
ria compartida

1 sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk s ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok sk sk sk ok ok sk sk ok ok ok sk sk
attributes(global) subroutine mmul_kernel( A, B, C, N, M, L )

real,device :: A(N,M), B(M,L), C(N,L)

integer, value :: N, M, L

integer :: 1i, j, kb, k, tx, ty

real, shared :: Asub(32,32), Bsub(32,32) !Se declaran las submatrices
real :: Cij

tx = threadidx¥%x

ty = threadidxiy

lEste hilo calcula C(i,j) = sum(A(i,:) * B(:,j))
i (blockidx¥%x-1) * 32 + tx

j = (blockidx%y-1) * 32 + ty

Cij = 0.0

1Se hace el ciclo en k en trozos de 32
do kb = 1, M, 32

!Llenar las submatrices

Asub(tx,ty) = A(i,kb+ty-1)

Bsub(tx,ty) = B(kb+tx-1,j)

call syncthreads()

do k = 1,32

Cij Cij + Asub(tx,k) * Bsub(k,ty)
enddo

call syncthreads()

enddo

Cc(i,j) = Cij

end subroutine mmul_kernel
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compartida, Asuby Bsub. Esta es tnicamente compartida entre los hilos de un mismo
bloque, por lo que todos ellos tendran acceso a la submatriz de la que se ocupa el
bloque. En este caso el tamano de la submatriz lo hemos definido de 32X32, que es
equivalente al tamano del bloque, y los identificadores de hilos los hemos declarado
como: i = (blockidz%z-1) * 32 + tx 'y j = (blockide%y-1) * 82 + ty; similarmente a

como venfamos declarando anteriormente.

V.2.4. Multiplicacién de matrices usando la libreria CUBLAS

CUBLAS! (NVIDIA, 2007) es una implementacién de BLAS para la plataforma de
CUDA NVidia, que permite el acceso a los recursos de las GPUs. CUBLAS no necesita
ser instalado, ya que es una biblioteca que se crea al momento de instalar CUDA Toolkit.
Para compilar y ejecutar programas que usen dicha biblioteca se debe especificar en la
sentencia de compilacién. Por ejemplo: § pgfortran -o miprograma miprograma.cuf
-lcublas.

El modelo bésico de las aplicaciones CUBLAS consiste en:

Crear matrices y vectores en memoria de CPU.

Transferir los datos desde memoria de CPU a memoria de device (GPU).

e Invocar funciones CUBLAS para realizar operaciones.

Transferir los resultados desde memoria de GPU a memoria de host (CPU).

Este trabajo sélo se ilustrard la subrutina de CublasSgemm que utilizamos.
Funcién cublasSgemm
Es una funcién para precisién simple y realiza el producto de dos matrices. El

prototipo de la rutina cublasSgemm es:

!Por sus siglas en inglés, CUDA Basic Linear Algebra Subroutines.
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cublasSgemm(char transA,char transB,int m,int n,int k,float alpha,const float *A,int
lda,const float *B,int ldb,float beta,float *C,int ldc)

Entrada:

transA: especifica la operacién que serd realizada: Si transA==‘N’ o ‘n’ se opera
con A. Si transA=="T" 0 ‘t’ 0 ‘C’ 0 ‘¢’ se opera con AT.

transB: especifica la operacién que serd realizada: Si transB==‘N’ o ‘n’ se opera
con B. Si transB=="T" 0 ‘t’ 0 ‘C’ o ‘¢’ se opera con BT .

m: es el nimero de filas de la matriz A y el mimero de filas de la matriz C.

n: es el nimero de columnas de la matriz B y el nimero columnas de la matriz C.

k: es el nimero de columnas de la matriz A y el mimero de filas de la matriz B.

alpha: es un escalar de precisién simple.

A: es una matriz de precisién simple de dimensién (lda, K) si TransA=='N" o ‘n’ y
(Ida, m) de otra manera.

Ida: dimensién de la matriz A.

B: es una matriz de precisién simple de dimension (Ida, N) si TransB=='N" o0 ‘n’ y
(ldb, K) de otra manera.

ldb: dimensién de la matriz B.

beta: es un escalar de precision simple.

C: es una matriz de precisiéon simple de dimensién (lda, N).

ldc: dimensién que serd usada para almacenar la matriz C.

Salida:

C: C=axAxB+fxC

Ahora implementaremos el programa de la multiplicacién de matrices usando esta
funcién de CUBLAS.

Como se puede observar en el programa 10, hemos creado las matrices en el host
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Programa 10. Cédigo para Multiplicacién de matrices con CUBLAS

1 stk ok sk ok ok ok ok K ok ok ok o Kok ok oK ok ok KoK ok ok oK ok ok K ok oK oK ok ok o K ok ok o K ok ok o K ok ok o K ok ok o K ok ok o K ok ok K ok ok o K ok
program multiplica_cublas

use cublas

use cudafor

implicit none

integer :: 1,j

integer , parameter :: m = 30000 , n = 30000 ,
real,allocatable:: a(:,:),b(:,:),c(:,:)

real , device,allocatable:: a_d(:,:),b_d(:,:),c_d(:,:)

k = 30000

real , parameter :: alpha = 1.0 , beta = 0.0
integer :: 1lda =m, 1db = k, 1ldc = m
integer :: istat
allocate (a(m,k))
allocate (b(k,n))
allocate (c(m,n))
allocate (a_d(m,k))
allocate (b_d(k,n))
allocate (c_d(m,n))
c =20.0
do j =1,k
doi=1,m

a(i,j) =1

enddo

enddo

do j=1,n

do i =1,k

b(i,j) = -(i+2)
enddo

enddo

a_d = a
b_d =Db

c.d=c

istat = cublasInit()

call cublasSgemm (’N’,’N’,m,n,k,alpha ,a_d,lda ,b_d ,1db ,beta, c_d ,&
& 1dc)

c c_d

deallocate(a,b,c)

deallocate(a_d,b_d,c_d)

end program multiplica_cublas
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y en el device como: real, allocatable:: a(:,:), b(:,:), c(:,:) y real, device, allocatable::
a_d(::), b_d(::), c_d(::). Luego inicializamos las matrices de entrada que se van a
multiplicar, que en este caso son a(i,j) y b(i,j). Como la funcién calcula la operacién
de la forma C =a x A X B+ x C, para nuestro caso se ha tomadoaa=1ya =0
para que sélo calcule C = A x B, tal como se quiere para este programa. Después se
hace la transferencia de datos del host al device : a_d =a, b d =b, ¢ d =c yse
invoca la funcién cublasSgemm para realizar la operacién de multiplicacion . Por iltimo

copiamos el resultado del device al host con: ¢ = c¢_d.

V.2.5. Tiempo de cémputo para la programacién secuencial y
en paralelo

Ahora vamos a comparar los tiempos de cémputo para la multiplicacién de matrices

reales en precisién simple, usando las distintas versiones de programacién en paralelo

junto con la versién secuencial como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3. Tiempos de computo para la multiplicacién de matrices.

Matriz de Paralelo bésico Paralelo con MC
Secuencial CUBLAS
entrada (Bloque 16.X16) (Bloque 16.X16)
1024x1024 | 13.1 s 34 s 3.1s 29s
1600x1600 | 459 s 25 s 3.2s 3.0s
2240x2240 | 126.6 s 3.6 s 3.3s 3.1s
3200x3200 | 454.0 s 4.1 s 3.6 s 3.2s
4160x4160 | 808.1 s 5.0 s 4.1s 3.3s
5120x5120 | 3018.2 s 6.2 s 4.2's 3.6s
6400x6400 | 3100.0 s 80 s 6.4s 4.1s
7040x7040 | 4007.5 s 10.7 s 6.7 s 51s
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(continuacion) | - - - === - | - == - -co o o e o e
8000x8000 5927.3 s 13.2 s 85 s 5.6 s
9280x9280 9119.1 s 19.3 s 12.1s 6.3 s

10240x10240 | 10060.2 s 24.7 s 14.4 s 71 s
11200x11200 | 10151.9 s 31.5 s 18.5s 8.1 s
12480x12480 | 13835.1 s 42.2's 24.0 s 8.7 s
13760x13760 | 18983.5 s o7.7s 30.0 s 10.2' s

En la tabla 3, se muestran los resultados del tiempo de cémputo en segundos para
las diferentes versiones implementadas para la multiplicacién de matrices cuadradas
de diferentes tamanos de NXN. Para la versiéon en paralelo bédsico y en paralelo con
memoria compartida (MC) hemos usado bloques de 16X16, y la dimensién de la malla
la hemos ajustado de acuerdo con el tamano de las matrices. Como se esperaba,
en la tabla podemos observar que el tiempo de computo llevado a cabo por la versién
secuencial es mucho mds grande que en todas las otras versiones en paralelo para tamano
diferentes de las matrices. Para este ejemplo usamos las matrices definidas como A;; = ¢
y Bij = —(i+2).

Vamos a hacer una comparacion para todas las versiones, que en particular tomare-
mos la matriz mas grande 13760X13760. Primero, con la versién en paralelo bésico se
obtuvo una rapidez de casi 329 veces con respecto a la versién secuencial; y la rapidez
promedio considerando todos los datos es R, = 277.60. Luego para el caso paralelo con
memoria compartida (MC) se obtuvo una rapidez de méas de 632 veces con respecto
a la versién secuencial que en promedio es R, = 434.91. Finalmente para el caso en
paralelo con CUBLAS se obtuvo una rapidez de casi 1861 veces respecto a la version

secuencial, y que en promedio es R, = 818.22. Para mayor claridad se muestran los
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tiempos de computo en la Fig. 26(a) y la rapidez de cada forma de paralelizacién con

respecto a la version secuencial en la Fig. 26(b)

(a) | (b)

».60 . ; 2000

o —=—Basico : —=— Bésico

3_407—'—MC N15007—'—MC

\g —=— CUBLAS : 9 —=— CUBLAS :
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S 20t 4

o 500F M N

o

€ g : :
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Tamano de la matriz Tamaio de la matriz

Figura 26. (a) Tiempo de cémputo en segundos de las versiones paralelas de la multiplicacién
de matrices: paralelo basico (linea color rojo), paralelo usando memoria compartida (MC)
(linea color negro) y paralelo usando libreria de CUBLAS (linea color azul). (b) Rapidez de
las versiones paralelas en comparacién con la versién secuencial.

En la Fig. 26(a) podemos apreciar que, para matrices grandes, la paralelizacién
bésico se tarda mds en comparacién con el caso de la MC. En cambio usando la libr-
eria de CUBLAS se toma mucho menos tiempo en comparacién con las dos versiones
anteriores. Por ejemplo, tomando en cuenta el tamano de la matriz més grande de la
Fig. 26(b), se tiene que con CUBLAS llega a ser 2.9 més répido que la MC y 5.6 veces
mads réapido que la paralelizacion bésica.

Ahora, queremos ver que pasa si usamos tamanos de bloques diferentes. En la Fig.
27 se muestran los tiempos de computo usando bloques de 16X16 y 32X32. Podemos
ver que para matrices grandes, el caso paralelo basico con el bloque de 16X 16 (linea
de color rojo), tarda mds que con el bloque de 32X32 (linea de color verde). Por
otro lado, para la versién en paralelo con MC con el bloque de 32X 32 tarda menos en
comparacién con el bloque de 16X16. Con esto podemos decir que con el bloque de
32X 32 se logra mejorar la rapidez. Pero finalmente nos damos cuenta que usando las
librerias de CUBLAS es el més rdpido comparado con todas las otras. Por lo tanto,

concluimos que ésta es la implementacién mads eficiente para el cdlculo de matrices en
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CUDA FORTRAN.
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Figura 27. Comparacién de las versiones paralelas usando bloques 16X16 y bloques de
32X32.

V.3. Inversion de matriz

La capacidad de invertir grandes matrices con rapidez y presiciéon es un paso esencial
en una amplia gama de problemas nimericos; por ejemplo, la solucién de ecuaciones

lineales, la representacién en 3D, filtrado de imdgenes, entre otros.
V.3.1. Algoritmo secuencial con Gauss Jordan

Con el método de Gauss Jordan (Grossman y Flores, 2012) se puede calcular directa-
mente la inversa de una matriz. Para hacerlo, la matriz de coeficientes se aumenta con
una matriz identidad. Posteriormente se aplica el método de Gauss-Jordan para reducir
la matriz de coeficientes a la matriz identidad. Cuando es completada esta tarea, el lado
derecho de la matriz aumentada contiene la matriz inversa. Por lo tanto, el algoritmo
tradicional para la implementacién de un cédigo secuencial es como se muestra en el

programa 11.
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Programa 11. Algoritmo secuencial para la inversién de matriz.

1 sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ot ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
! Eliminacidén Gaussiana

doj=k+1,n

m = matriz_aumentada ( j , k ) / matriz_aumentada ( k , k )

doi=k, 2x*n
matriz_aumentada ( j ,
matriz_aumentada ( k ,
end do

end do

end do

! Elementos de la diagonal igual a 1

doi=1,n

m = matriz_aumentada ( i , i )

doj=1i, 2*n

matriz_aumentada ( i , j ) = matriz_aumentada (i, j) / m

end do

end do

! Reducir el lado izquierdo de la matriz aumentada a matriz identidad
dok=n-1,1, -1

doi=1,xk

m = matriz_aumentada ( i , k+1)

do j=k , 2%*n
matriz_aumentada ( i ,
matriz_aumentada ( k+1,
end do

end do

end do

= matriz_aumentada ( j , i ) - m *

)
)

i
i

= matriz_aumentada ( i , j ) -

i)
i) *m
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En el programa 11, hemos mostrado el algoritmo, ya que con ello implementa-
mos nuestro programa secuencial (lo cual no se mostrara en este trabajo) y que nos
servird para el cdlculo del tiempo de cémputo, para luego comparar con las versiones

en paralelas.

V.3.2. Inversién de matriz en paralelo con Gauss Jordan

En este trabajo implementamos la programacién en paralelo para la inversiéon de la
matriz, usando también el método de Gauss Jordan. Para mds detalle sobre el algoritmo
paralelo de Gauss Jordan puede consultarse las Refs. (Sharma et al., 2013; Soriano,
2011), donde parte de esa idea se tomé para esta aplicacion.

Trabajaremos con matrices cuadradas N XN, para ello la matriz cuadrada debe
ser aumentada con la matriz identidad de las mismas dimensiones, y luego aplicar las
siguientes operaciones a la matriz: [AI] — A~ [AI] — [IA7']. Nuestra aplicacién sélo
encuentra la inversa, si la matriz es no singular; es decir, si y sélo si la matriz identidad
se puede obtener utilizando sélo las operaciones elementales de fila, de lo contrario, la
matriz no es invertible. Aademads, se debe mencionar que nuestro algoritmo funciona
sélo para entradas distintas de cero. A continuacién se explica el método usado.

El método de eliminacién de Gauss-Jordan consiste en las siguientes 2 operaciones:

1. Normalizar la fila pivote al valor pivote igual a 1.

2. Crear ceros por encima y por debajo de la fila pivote con las operaciones elemen-

tales de fila.

Por lo tanto, necesitamos desarrollar dos kernels, una para cada una de las opera-
ciones descritas anteriormente. En el programa 12 se muestra el cédigo completo que

daremos una breve explicacién del algoritmo.
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Programa 12. Algoritmo en paralelo para la inversién de matriz

MODULE inversa

use cudafor

contains

|5k sk sk sk sk sk sk 5k 3k 5k 3k sk 3k sk 5k 5k 5k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 3k Sk 3k 3k 3k 3k 5k 5k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k 5k 3k 3k k 3k 3k >k 5k 3k 5k 3k 3k >k 3k >k >k 5k 3k 3k >k 3k >k >k 5k 5k 3k 5k 5k %k >k >k >k >k
! NORMALIZAR LOS PIVOTES DE LA FILA

1 st ookt o s ok stk sk o s ook sk o o s ook sk o o s okt o o e ook sk o o s ok sk s o s ok sk sk o s ok sk sk ok s o ok okok
attributes(global) subroutine normalizePivotRow(Matriz,Result,inde,& &
fila, n)

real,device:: Matriz(n),Result(n)
integer,value ::fila,inde,n
integer :: idy,ty

real, shared :: pivotValue

ty = threadidxly !Posicién de cada hilo dentro del bloque

idy =(blockidx}%y-1)*LINEAR_BLOCK_SIZE + ty !Posicién de cada hilo
dentro de la matriz

if (idy<=fila) then

if (ty==1) then

pivotValue = Matriz((inde-1)*fila + inde)

endif

call syncthreads()
Matriz((idy-1)*fila + inde)
Result((idy-1)*fila + inde)
endif

end subroutine normalizePivotRow

1 skeskeokskesk ok ok e ok ok sksk ok sk sk ke sk oksk sk sk sk e ok sk skesk sk sk s ok sk sksksk sk sk ke sk sk sksk sk sk ok ok sk sksksk sk sk ke sk sk sksk sk sk o ok sk sk sk sk sk ke ki okok
!  ELIMINAR EL RESTO DE LOS ELEMENTOS

1 skeskeskeskesk ok sk e ok sk sksk ok ok s e sk ok sk sk sk sk e ke ok sksk sk sk s ke sk sk sk sk sk sk ek sk sksk sk sk e ok sk sksk sk sk sk ke sk sk sksk sk sk ke ke sk sk sk sk sk ke ke ki ok ok

Matriz((idy-1)*fila + inde)/pivotValue
Result((idy-1)*fila + inde)/pivotValue

attributes(global) subroutine linearMge(Matriz,Result,inde,fila,n)

real,device:: Matriz(n),Result(n)
integer,value ::fila,inde,n

integer :: ty,x,idy

real :: newMatrixValue,newResultValue

real, shared :: multColumn(LINEAR_BLOCK_SIZE)
real, shared :: matrixPivotValue

real, shared :: matrixRow(LINEAR_BLOCK_SIZE)
real, shared :: resultPivotValue

real, shared :: resultRow(LINEAR_BLOCK_SIZE)

ty = threadidxiy

x = blockidxx

idy = ty + LINEAR_BLOCK_SIZE#*(blockidx%y-1)
if (idy <= fila) then

if (ty==1) then
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(continuacion)

matrixPivotValue = Matriz((x-1)*fila + inde)
resultPivotValue = Result((x-1)*fila + inde)
endif

multColumn(ty) = Matriz((inde-1)*fila + idy)

matrixRow(ty) = Matriz((x-1)*fila + idy)

resultRow(ty) = Result((x-1)*fila + idy)

call syncthreads()

if (idy.NE.inde) then

newMatrixValue = matrixRow(ty) - multColumn(ty)*matrixPivotValue
newResultValue = resultRow(ty) - multColumn(ty)*resultPivotValue
Matriz((x-1)*fila + idy) = newMatrixValue

Result ((x-1)*fila + idy) = newResultValue

endif

endif

end subroutine linearlge

1 sk skok ok ok ook ook ok ook ok oK ok ook o oK oK oK oK ok K ok oK ok o oK oK oK o oK ok K ok o ok o oK oK oK o K ok K ok o ok oK oK oK oK o ok ok K o
1CODIGO HOST

1 5k ok ok ok ok ok ok 5k >k 5k >k 5k ok 3k ok 3k ok 3k ok 5k >k 5k >k ok ok >k ok >k 5k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 5k >k >k >k >k >k >k >k >k ok >k >k >k 5k >k 3k >k 3k >k 3k >k 5k >k >k >k >k >k %k >k %k %k

PROGRAM Inversion_Noviembre

use cudafor

use inversa

integer:: 1i,j,n,inde,roundup, minimo
integer,parameter ::fila= 96
parameter (n=fila*fila)

real ctimekernell, ctimekernel2
integer cl, c2, c3, c4

real:: input(n),output(n)
real, device, allocatable :: matrix_dev(:),result_dev(:)
type(dim3) :: 1mgeGrid,crGrid,crBlock,nprGrid,linearBlock

allocate( matrix_dev(n),result_dev(n))
lmgeGrid = dim3(fila,roundup(fila,LINEAR_BLOCK_SIZE),1)
crGrid = dim3(roundup(fila,SQUARE_BLOCK_SIZE) ,roundup(fila, & &
SQUARE_BLOCK_SIZE),1)
crBlock = dim3(minimo(fila,SQUARE_BLOCK_SIZE) ,minimo(fila, & &
SQUARE_BLOCK_SIZE),1)
nprGrid = dim3(1,roundup(fila,LINEAR_BLOCK_SIZE),1)
linearBlock = dim3(1,minimo(fila,LINEAR_BLOCK_SIZE),1)
1Se declara la matriz a invertir
do i=1,fila
do j=1,fila
input ((i-1)*fila+j)= real(l)/real(j+i-1)
enddo
enddo
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(continuacion)

'Hacer copia de CPU a Device

matrix_dev=input(1l:n)

!Crear resultado

call createResult<<< crGrid, crBlock >>>( result_dev,fila,n)

do inde=1,fila

call system_clock( count=cl )

call normalizePivotRow<<< nprGrid, linearBlock>>>( matrix_dev, & &
result_dev, inde,fila,n)

call system_clock( count=c2 )

call system_clock( count=c3 )

call linearMge<<< 1lmgeGrid, linearBlock >>>( matrix_dev, & &
result_dev,inde,fila,n)

call system_clock( count=c4 )

end do

'Hacer la copia de Device a CPU

output (1:n)=result_dev

ctimekernell = c2-cl

ctimekernel2 = c4-c3

!print*,"la matriz inversa es:"

'do i=1,fila

Iprint*, (output ((i-1)*fila+j), j = 1, fila)

lenddo

!Liberar la memoria dinamica

print *, ’Kernell time excluding data xfer:’, ctimekernell*0.000001, &
& ’ seconds’

print *, ’Kernel2 time excluding data xfer:’, ctimekernel2*x0.000001, &
& ’ seconds’

deallocate(matrix_dev,result_dev)

END PROGRAM

1 skt sk sk ok sk sk s ok ok sk o ok ok sk ok ok ok ok ok sk ok ok sk o ok ok sk ok ok ok sk s sk ok sk sk ok ok sk ok ok ok sk ok sk ok sk ok ok sk ok ok ok sk ok sk ok sk ok ok sk ok ok o kok ok
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Recordemos que todo desarrollo de un programa en CUDA consta de dos partes, el
c6digo host (o muchas veces llamado tambien como cédigo principal) y el cédigo device
(que contiene a la funcién kernel). Entonces iniciaremos con la explicacion del c6digo
host.

Cdédigo host

En este caso nuestro cédigo principal lo hemos llamado como Inversion  Noviembre.
Se han declarado las variables indices que nos servirdn para hacer los ciclos en la
declaracion de la matriz. Después en la siguiente linea se define el tamano de la matriz,
en este caso parameter (n=fila*fila). Ademas, la parte importante es la declaracién del
conjunto de matrices que estd definido como: real:: input(n), output(n) y real, device,
allocatable ::matriz_dev(:), result dev(:). Las matrices reales input y output son las
matrices del host, que determinan la matriz de entrada (matriz a invertir) y la matriz
de salida (matriz inversa) respectivamente. A las matrices matriz_dev y result_dev
son las matrices del device que se ejecutan en el kernel.

Posteriormente se declara la matriz que queremos invertir. Para nuestro ejem-
plo, la matriz invertible es la matriz de Hilbert: input((i-1)*fila+j)= real(1)/real(j+i-
1). Una vez hecho esto, el siguiente paso es enviar los datos a device y la forma
es: matriz_dev=input(1:n), en la cual estamos pasando los datos de la matriz que
queremos invertir. Ahora, el siguiente paso es llamar a los dos kernels como: call
normalize PivotRow< << nprGrid, linearBlock>>> ( matriz_ dev, result_ dev, inde,fila,n)
y call linearMge< << ImgeGrid, linearBlock >>>( matriz_ dev, result _dev,inde,fila,n).
Etes el momento cuando se lanzan los hilos en el kernel para hacer los cédlculos en
paralelo. Y como tltimo paso importante en esta parte es la transferencia de datos de
device a host para el obtener el resultado y se ha declarado como: output(1:n)=result_dev.

Cédigo device
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En este caso nuestro cédigo device consta de dos kernels:

El kernel normalizePivotRow se encargard de normalizar los pivotes de la matriz.
En el argumento se le ha pasado la matriz a invertir, lo cual lo opera para hacer la
normalizacién para luego guardarlo en la matriz resultado en la memoria de la GPU.
El kernel linearMge, este se encarga de eliminar todos los elementos no diagonales de
la matriz.

Ahora vamos a hacer uso de las librerias internas del protocolo CUDA.

V.3.3. Inversiéon de matriz usando la libreria de CULA

CULA (EM, 2009) es una implementaciéon de LAPACK (Dongarra, 2003) para funcionar
en plataformas NVidia CUDA masivamente en paralelo sobre GPUs. Actualmente
CULA cuenta con tres versiones: basic, premium y comercial, siendo basic la tnica
gratuita. Para la aceleracién de rutinas LAPACK? utilizando GPUs de NVIDIA, CULA
ofrece a los programadores dos diferentes interfaces de manipulacién de datos: la interfaz
de host y la interfaz del device; En otras palabras, la interfaz de host funciona con datos
ubicados en la memoria host y la interfaz del device funciona en los datos que ya se
encuentran en el acelerador de GPU. A continuacién describiremos las funciones que
nos permiten calcular la matriz inversa.

Funcién GESV LAPACK

LAPACK es un conjunto de rutinas computacionales escritas en Fortran, es capaz de
resolver problemas bésicos de Algebra Lineal Numérica. Fue disenado para funcionar
eficientemente en la mayoria de las computadoras de alto rendimiento. LAPACK es
acrénimo de Linear Algebra PACKage.

LAPACK cuenta con muchas rutinas para resolver sistemas de ecuaciones, una de

ellas es gesv, y es una funcién que ofrece soporte para todo tipo de datos. En este

2Por sus siglas en inglés, Linear Algebra Package.
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caso trabajaremos con datos de presicién simple s y con matrices reales. Por lo cual
usaremos la funcién sgesv que resuelve el sistema de ecuaciones lineales de la forma:
A « X = B. El prototipo de la rutina sgesv es: sgesv(int *n, int *nrhs, float *a, int
*lda, int *ipiv, float *b, int *1db, int *info)

Entrada

n: nimero de ecuaciones del sistema.

nrhs: nimero de columnas de la matriz b.

a: matriz de ecuaciones de (lda,n).

lda: ntimero méximo de filas que se pueden almacenar en la matriz a.

ipiv: arreglo de dimensién n, guarda los indices de las filas que son intercambiadas.

b: matriz de dimensién (ldb, nrhs), que de entrada contiene el lado derecho del
problema y a la salida la matriz de soluciones X.

ldb: nimero méximo de filas que se pueden almacenar en la matriz b.

info: indica si la rutina tuvo éxito o no.

Salida

X: B se sobrescribe con X.

Funcién GESV CULA

CULA también cuenta con la rutina gesv que calcula la solucién de un sistema de
ecuaciones lineales. La funcién para precisiéon simple y matrices reales es culaSgesv. Y
el prototipo de la rutina es: culaSgesv(int n, int nrhs, culaFloat* a, int lda, culaInt*
ipiv,culaFloat™ b, int ldb)

Entrada

n: mimero de ecuaciones del sistema.

nrhs: nimero de columnas de la matriz b.

a: matriz de coeficientes de (lda,n).
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lda: mimero méaximo de filas que se pueden almacenar en la matriz a.

ipiv: arreglo de dimensién n, guarda los indices de las filas que son intercambiadas.

b: matriz de dimensién (ldb,nrhs), que de entrada contiene el lado derecho del
problema y a la salida la matriz de soluciones X.

ldb: nimero méximo de filas que se pueden almacenar en la matriz b.

Salida

X X=A1'%B

Implementaciéon de la funcién GESV a la matriz inversa

Como queremos calcular la matriz inversa de A de la matriz de tamano NXN,
entonces usaremos la funcién descrita anteriormente. Tomando la ecuacién de salida;
es decir, X=A"!x B, hacemos que B — I, como la matriz identidad, de esta forma
obtenemos que: X=A"! % I, la matriz inversa. Es importante que al implementar
el programa que la matriz A sea invertible, luego cambiar la matriz B por la matriz
identidad I cambiando los pardmetros B(ldb, nrhs) — I(N, N). En el programa 13, se

muestra la declaracién de la matriz identidad con la cual usamos en nuestro programa.

programa 13. Algoritmo para la implementaciéon de la matriz identidad
1 stk ok ok sk ok ok sk ok KoK ok ok o Kok ok Kok ok oK ok ok o Kok ok Kok ok K ok ok o Kok ok o K ok ok o K ok ok o K ok ok o ok ok ok o ok ok o Kok ok K ok
do i=1,n
do j=1, nrhs
if (i==j) then
B(i,j)=1.0
else
B(i,j)=0.0
endif
enddo
enddo

Asi, para este trabajo implementamos un programa que calcula la inversion de
matriz en las dos versiones: con CPU llamando la funcién de LAPACK SGESV y con

GPU usando CULASGESV. En el programa 14 se muestra el algoritmo.
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Programa 14. Inversion de matriz con CULA y LAPACK

1 skeokesk s o ok ok ok ok ok ok sk sk of sk sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk s sk s s s s ke ke ke sk sk sk ok ok ok ok ok ok
program principal

use cula_status

use subroutines

implicit none

! memoria CPU

real,dimension(:,:),allocatable :: a, b

integer n, info, i, j, status, nrhs

n = 15000

nrhs = n

Iprint *,’cula + pgfortran (resolviendo la matriz)’
print *,’ tamaflo de la matriz: ’, n, ’por’, n

allocate( a(n,n), b(n,nrhs))
!declarar la matriz a nxn, que sea invertible
do i=1,n

do j=1,n

a(i,j)= real(l)/real(j+i-1)

enddo

enddo

!print*,"la matriz a invertir es:"
!ldo i=1,n

'print*, (a(i,j), j = 1,n)
ldeclaracién de la matriz identidad
do i=1,n

do j=1, nrhs

if (i==j) then

b(i,j)=1.0

else

b(i,§)=0.0

endif

enddo

enddo

call do_cpu_test(n,nrhs,a,b)

! dinicializar cula

status = cula_initialize()

call cula_check_status(status)

call do_cula_device_test(n,nrhs,a,b)
end program principal




(continuacion)

module subroutines

contains

subroutine do_cula_device_test(n,nrhs,ain,bin)
use cula_lapack_device_pgfortran

! entradas

integer,intent(in) :: n,nrhs
real,allocatable,dimension(:,:),intent(in) :: ain,bin
real,dimension(:,:),allocatable :: a,b,ans

integer cl,c2,cr,cm,status
real norm
! memoria gpu
real,device,dimension(:,:),allocatable :: a_dev,b_dev
integer,device,dimension(:),allocatable :: ipiv_dev
allocate( a(n,n), b(n,nrhs), ans(n,nrhs) )
a(l:n,1:n) = ain
b(1:n,1:nrhs) = bin
! asignacién de memoria en gpu
allocate( a_dev(n,n), b_dev(n,nrhs), ipiv_dev(n) )
call system_clock( cl,cr,cm )
print *, ’Iniciando prueba cula (GPU) ...’
! copiar a gpu
a_dev = a
b_dev = b
! llamar cula solver (device interface)
status = cula_device_sgesv(n,nrhs,a_dev,n,ipiv_dev,b_dev,n)
! copiar la solucion en cpu

b = b_dev
call system_clock( count=c2 )
print *, ’ tiempo de ejecucién:’, 1.e3*real(c2-cl) / real(cr), ’ms’

print *, ’ gflops:’, (0.66*n*x3.) / (real(c2-cl) / real(cr))&
/ (1.e9)

ans(1:n,1:nrhs) = bin;

call sgemm(’n’,’n’,n,nrhs,n,1.,ain,n,b,n,-1.,ans,n)
norm = slange(’1’,n,nrhs,ans,n,work) / real(n)
print *, ’ error:’, norm

print *, ”

deallocate(a,b,ans)
deallocate(a_dev,b_dev,ipiv_dev)

end subroutine do_cula_device_test

end module subroutines
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V.3.4. Tiempos de cé6mputo para programacion secuencial y
en paralelo

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para diferentes versiones del cal-

culo de la matriz inversa. En la tabla 4, se muestran los resultados del tiempo de

cémputo en segundos para una matriz cuadrada NXN en las versiones: secuencial

y LAPACK (procesados en CPU), y en paralelo: CUDA FORTRAN, CUDA C++ y

CULA (procesados en GPU).

Tabla 4. Tiempos de cémputo para la inversién de matrices.

Secuencial CUDA CUDA
Secuencial
Entrada LAPACK | FORTRAN | C++ |CULA
(G. J.)
(LU?) (G. J.) (G. J.)
1024X1024 7.76 s 0.26 s 3.62 s 2.60 s 0.028 s
1600X1600 26.97 s 0.84 s 3.79 s 3.13 s 0.058 s
2240X2240 76.28 s 1.92 s 4.66 s 421 s 0.093 s
3200X3200 300.05 s 6.37 s 714 s 7.21s 0.208 s
4160X4160 728.96 s 14.85 s 11.17 s 12.43 s 0.358 s
5120X5120 1467.91 s 28.81 s 18.67 s 26.15 s 0.588 s
6400X6400 3371.54 s 64.74 s 32.10 s 38.97 s 1.02 s
7040X7040 4586.96 s 80.13 s 41.14 s 48.46 s 1.15 s
8000X8000 6231.66 s 116.66 s 59.49 s 69.11 s 1.68 s
9280X9280 9425.09 s 165.96 s 94.48 s 106.06 s | 2.13 s
10240X10240 | 1134798 s | 227.28 s 125.69 s 148.00 s | 2.63 s
11200X11200 | 15678.81 s | 310.64 s 156.41 s 176.01s | 3.37s
12480X12480 | 21677.66 s | 442.84 s 221.53 s 236.12s | 4.62 s
13760X13760 | 30445.70 s | 557.66 s 294.06 s 315.16 s | 5.67 s
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Las versiones secuencial, CUDA FORTRAN Y CUDA C++ fueron implementadas
con el algoritmo Gauss Jordan (G.J.), y se usaron bloques de 16 X16. Como se esperaba,
en la tabla 4 podemos notar que los tiempos de computo llevados a cabo por la versién
secuencial son mucho mds grandes que las otras versiones.

De igual manera vamos a hacer una comparacion con todas las versiones respecto
a la versién secuencial tomando en consideracion la matriz mas grande 13760X 13760.
Primero, con la version secuencial de LAPACK se obtuvo una rapidez de casi 55 veces
con respecto a la versién secuencial con el algoritmo de G.J. Con el caso paralelo de
CUDA FORTRAN Y CUDA C++ se obtuvo una rapidez de més de 102 y 96 veces con
respecto a la versién secuencial respectivamente. Finalmente para el caso paralelo con

CULA se obtuvo una rapidez de méas de 5368. Estos resultados tdambien se muestran

en la Fig. 28.
(a) (b)
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Figura 28. (a) Tiempo de cémputo en segundos para la matriz inversa usando: LAPACK
(Iinea color rojo), CUDA FORTRAN (linea color verde), CUDA C++ (linea color negro)
y CULA (linea color azul) (b) Rapidez de estas versiones en comparacién con la version
secuencial del algoritmo de Gauss Jordan.

En la Fig. 28(a), también se puede ver que el procesamiento en paralelo con CUDA
FORTRAN es un poco més rapido que CUDA C++; pero de las 5 implementaciones,
se observa que la versién de CULA en la GPU es la mas eficiente. Debido a que si
consideramos el tamafio de la matriz més grande de la Fig. 28(b), se tiene que con la

paralelizacién en CULA es 51 veces mas rapido que con CUDA FORTRAN.
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Por otro lado, para las versiones en CUDA FORTRAN y C++, también se mane-
jaron bloques de hilos de 32X32. En la Fig. 29, se muestra una grafica de comparacién

usando bloques de 16X16 y 32X32
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Figura 29. Comparacién de las versiones paralelas usando bloques 16X16 y bloques de
32X32.

Como se puede observar en la Fig. 29, la versién paralela de CUDA FORTRAN
mejora ligeramente el tiempo de cémputo usando bloques de 32X32 (linea roja) que
de 16X16 (linea verde). De igual manera para la versién paralela de CUDA C++
con bloques de 32X 32 mejora ligeramente. Ahora si comparamos las versiones CUDA
C++ y CUDA FORTRAN, se puede apreciar en la grafica que este ltimo es ligeramente
mejor. Pero finalmente nos damos cuenta que usando la librerfa de CULA sigue siendo el
mejor método, ya que es mucho mds rapido en comparacion con las versiones anteriores.
Por lo tanto, concluimos que para la implementacién més eficiente en el cdlculo de la
inversién de una matriz es por medio de CULA debido a que las librerfas estdn més

optimizadas.
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V.4. Solucidon de sistema de ecuaciones lineales

En matemadticas y particularmente en dlgebra lineal, un sistema de ecuaciones lineales,
también conocido como sistema lineal de ecuaciones o simplemente sistema lineal, es
un conjunto de ecuaciones lineales. Su notacién matricial es A * X = B, donde A es
una matriz M XN, X es un vector columna de longitud N y B es otro vector columna
de longitud M. La matriz A se llama matriz de coeficientes de este sistema lineal. A
B se le llama vector de términos independientes del sistema y a X se le llama vector
de incognitas.

Para calcular la solucién de un sistema de ecuaciones lineales, usaremos e imple-
mentaremos en el programa la subrutina interna SGESV, en la versién secuencial
LAPACK en la CPU y en la versién paralela con CULA en la GPU. Como ya es abi-
tual, usaremos las matrices cuadradas. La implementacién del algoritmo es muy similar
al programa 14, y es por ello que ya no se muestra en esta secciéon. En la Fig. 30(a)
se muestra la grafica del tiempo de computo para resolver el sistema de ecuaciones
para el caso donde B es una matriz de NX1, siendo las matrices A y B aleatorias.
Similarmente, en la Fig. 30(b) se representa la rapidez de cémputo del caso CULA en

relacién con el secuencial con LAPACK.

a b
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o Y
3 20
IS : : :
2 Qlee—e—e——e 0
= 0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Tamano de la matriz Tamao de la matriz

Figura 30. (a) Tiempo de cémputo para resolucién del sistema de ecuaciones cuando la
dimensién de B es de NX1. (b) Rapidez de cémputo entre CULA (linea color azul) y
LAPACK (linea color rojo).
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Como se puede observar en la Fig. 30(a), al aumentar el tamano de las matrices,
en la version LAPACK el tiempo de computo crece exponencialmente, mientras que la
versién de CULA tiene un comportamiento casi lineal. Ademds, si vemos la rapidez en
la Fig. 30(b); por ejemplo, para matrices mayores de 10000 se tiene que CULA es casi
80 veces mas rapido que el caso secuencial usando la libreria interna de LAPACK.

Ahora mostraremos la gréfica el caso en que B sea una matriz de NXN en la Fig.

31.
— a b
£.300 \ ;( ) ; : 100 \ ;( )
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Figura 31. (a) Tiempo de cémputo para resolucion del sistema de ecuaciones cuando la
dimensién de B es de NXN. (b) Rapidez de cémputo entre CULA (linea color azul) y
LAPACK (linea color rojo).

Como podemos apreciar en las Figs. 31(a) y (b), las gréficas tiene un compor-
tamiento muy similar al caso de las Figs. 30(a) y (b). Ahora los tiempos de cémputo
son mayores, ya que consideramos la matriz B de tamano NXN. Sin embargo, la
razon entre ambas formas de programacion es similar al caso de la Fig. 30(b). Por lo
tanto, estd claro que el procesamiento en la GPU con CULA mejord considerablemente

el tiempo de computo para la resolucién de sistemas de ecuaciones lineales.
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Capitulo VI

CONCLUSIONES

En este capitulo mencionamos un breve resumen y en base a los resultados obtenidos
daremos las conclusiones importantes.

Para este trabajo de tesis hemos dado una introduccién del tipo de mejora del
rendimiento que se puede alcanzar utilizando las tarjetas de procesamiento gréfico
(GPUs) que pueden integrarse en una computadora de escritorio o incluso en una
portétil. Para ello, hemos utilizado el modelo de programaciéon en paralelo bajo el
protocolo de una arquitectura unificada de dispositivos de cémputo (CUDA), la cual
aprovecha la potencia de la GPU para proporcionar un incremento extraordinario del
rendimiento del sistema.

La arquitectura de calculo paralelo CUDA consigue proporcionar el paralelismo a
través de los tres elementos bdsicos: mallas, bloques e hilos. Estos elementos son
utilizados por las funciones kernel de la GPU de forma totalmente personalizable por
parte del usuario. Para mostrar la rapidez del paralelismo de las GPUs con CUDA,
hemos implementado los programas en paralelo aplicados a problemas bésicos de algebra
lineal.

A continuacion se describen los ejemplos bésicos de dlgebra lineal que estudiamos
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con el protocolo de CUDA FORTRAN.

La suma de matrices es una aplicacién sencilla que se programé en su forma se-
cuencial y en paralelo para matrices desde 800X 800 hasta de 6400.X6400. El resultado
obtenido se muestra que se liberé gradualmente la potencia de célculo en la GPU con
CUDA FORTRAN. Por otro lado, para la operacién de multiplicacién de matrices, que
es una aplicacién un poco més compleja, se desarrollaron las versiones en su forma
secuencial (FORTRAN estandar) y en paralelo con CUDA FORTRAN bésico, CUDA
FORTRAN con memoria compartida y con CUBLAS. Para este ejemplo consideramos
matrices desde 1024X1024 hasta 13760X13760. Los resultados de la programacién en
paralelo muestran que conforme el tamano de la matriz es més grande llega a ser més
rdpido que el caso secuencial. Por ejemplo, con las librerfas internas de CUBLAS en
promedio se logré 818 veces mds rapido. Similarmente para la inversién de matrices se
consider¢ la programacion secuencial (FORTRAN estédndar) y en paralelo con CUDA
FORTRAN, CUDA C++ y CULA. Para las versiones basicas de CUDA se utiliz6 el
algoritmo de Gauss Jordan lograndose reducir el tiempo de cémputo hasta 102 veces
en comparacién con la versién secuencial usando el mismo algoritmo. Esto también
mostré que la programacién en paralelo con CUDA FORTRAN es ligeramente mas
rdpido que con CUDA C++ bajo el mismo algoritmo. Para este ejemplo, también la
forma mads 6ptima se logré con las librerfas internas de CULA reduciendo el tiempo de
computo hasta 5368 veces mas rédpido que el caso secuencial con el algoritmo de Gauss
Jordan. Como aplicacién a esta técnica fue en la solucién de sistemas de ecuaciones
lineales logréndose casi 90 veces més répido con las librerias internas de CULA (GPU)
en relacion a las librerfas de LAPACK (CPU).

Por tanto, las conclusiones mds importantes de este trabajo son las siguientes.

En las aplicaciones de la multiplicacién e inversién de matrices, se tiene una gran
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reduccion de tiempo de cémputo en los cdlculos usando la programacion en paralelo
bajo el protocolo de CUDA FORTRAN. Por lo tanto, se puede decir que una soluciéon
de un problema en GPU con CUDA serd méds ventajoso, respecto a la solucién en la
CPU, si hay mayor carga de cdlculo computacional en cada hilo de la tarjeta grafica.
Es decir, para problemas grandes o més complejos la herramienta de CUDA en la GPU
es apropiada.

En la programacién en paralelo sobre la GPU, se requiere un tamano de bloques
especifico, que para los dos casos que se consideraron, el mas 6ptimo fue de 32.X32.

Para resolver problemas complejos usando dlgebra lineal, la forma més éptima para
reducir el tiempo de cémputo considerablemente es por medio de las librerfas internas
de CUBLAS y CULA que estdn optimizadas.

Como trabajo futuro se espera aplicar este estudio en ciertas lineas de investigacion
como por ejemplo: en cristales fétonicos y metamateriales usando métodos integrales

que se reducen a resolver problemas matriciales.
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