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Abstract. The use of graphic processors (GPUs) as accelerators for general
purpose applications is becoming commonplace. Still, even with the success
achieved on some ported applications, there is not a clear definition of the per-
formance behavior to be expected with applications on these complex architec-
tures. In this context, this paper presents a performance comparison between
the CUDA GPU architecture and the multicores Nehalem and Core 2 Duo consi-
dering three applications representative of classes according to the Dwarf Mine
classification. The results when comparing CUDA to a dual Nehalem system
showed better or similar performances. In conclusion, these results indicate a
successful mapping of three important classes of applications to the GPUs.

Resumo. O uso de processadores grdficos (GPUs) para a aceleragdo de
aplicacoes de proposito geral vem ganhando popularidade. Porém, apesar
dos ganhos obtidos com algumas aplicacoes portadas para GPUs, ainda ndo
existe uma definicdo clara do comportamento a ser esperado nestas arquite-
turas. Nesse contexto, este artigo apresenta uma comparagdo entre a arqui-
tetura de GPUs CUDA e os multicore Nehalem e Core 2 Duo considerando
trés aplicagoes pertencentes a categorias da classificacdo Dwarf Mine. Os re-
sultados quando comparando CUDA ao sistema com dois processadores Neha-
lem apresentaram desempenhos similares e um speedup de 4, o que indica um
mapeamento positivo entre trés importantes classes de aplica¢oes para GPUE .

1. Introducao

A industria da computagdo segue uma mudanga de sentido em direcao a computagdo pa-
ralela, como consequéncia das limitagdes de poténcia e desempenho dos processadores
sequenciais [Asanovic et al. 2006, |Asanovic et al. 2009]]. Uma plataforma alternativa que
vem ganhando popularidade para computa¢des de alto desempenho envolve o uso de pro-
cessadores graficos (Graphics Processing Units, ou GPUs) como aceleradores. A arquite-
tura CUDA [NVIDIA 2009a] € um notavel exemplo disso. Essa arquitetura massivamente
paralela tem provido aumentos de desempenho para varias aplicagdes, como engenharia
de petréleo [Panetta et al. 2009], climatologia [Michalakes and Vachharajani 2008 e ray
tracing [Hou et al. 2008]].

Entretanto, o desenvolvimento de aplicacOes para esta arquitetura nio € tri-
vial.  Isso acontece devido aos aspectos complexos das GPUs, como hierar-

*Projeto parcialmente apoiado pelo CNPq e pela empresa Microsoft.
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quias de processamento e memoria, assim como diferentes quantidades de compo-
nentes disponiveis para operacdes de ponto flutuante com precisdo simples e du-
pla. Enquanto a maior parte dos estudos foca em um melhor uso da arquite-
tura [Nukada and Matsuoka 2009, [Volkov and Demmel 2008], no desempenho obtido
com aplicagcdes especificas [Gulati and Khatri 2008, [Tolke 2008] ou em facilitar a
programacdo para GPUs [Hou et al. 2008, [Lee et al. 2009]], hda uma menor quantidade de
pesquisas disponiveis sobre quais categorias de aplicagdes podem realmente tirar proveito
dessa arquitetura.

Uma melhor defini¢ao das caracteristicas de aplica¢cdes compativeis com a arqui-
tetura CUDA poderia trazer beneficios aos usudrios ao coibir implementacdes ndo pro-
dutivas, assim como investimentos perdidos em equipamentos. Além disso, tal defini¢do
poderia ser de auxilio ao precisar o comportamento esperado com aplicacoes em GPUs e
a utilidade dessa arquitetura.

Neste contexto, este artigo apresenta uma avaliacdo comparativa da arquitetura
CUDA utilizando trés categorias representativas de aplicacOes da classificagdo Dwarf
Mine de Berkeley [Asanovic et al. 2006]. Os resultados de desempenho da arquite-
tura sdo comparados aos obtidos com as arquiteturas de processadores multicore Neha-
lem [Barker et al. 2008]] e Core 2 Duo, todas utilizando operacdes de ponto flutuante de
precisao dupla.

A Secdo [2| apresenta informagdes referentes a classificagdo Dwarf Mine. A
Secdo [3] trata de detalhes da arquitetura CUDA. As categorias de aplicagdes escolhidas
sdo exibidas na Segdo [ e seus resultados experimentais sdo apresentados na Se¢do[5 A
Segdo[6]aborda trabalhos relacionados a esta pesquisa. Por fim, a Se¢ao[7]encerra o artigo
abordando suas principais contribui¢des e trabalhos futuros.

2. Classificacao Dwarf Mine

A classificacdo Dwarf Mine- também conhecida como /3 Dwarfs [Asanovic et al. 2006,
Asanovic et al. 2009]] - organiza métodos algoritmicos (dwarfs) através de seus compor-
tamentos comuns de computagdo e comunicagdo. Ela foi primeiramente desenvolvida por
Phillip Collela com sete categorias e, posteriormente, estendida por pesquisadores de Ber-
keley. Tal classificagdo foca nos padrdes basicos que persistiram nas aplicagdes, sendo
independentes de implementagdo. As treze categorias da classifica¢do sdo listadas abaixo.

1. Dense Linear Algebra;
2. Sparse Linear Algebra,
Spectral Methods;
N-Body Methods;
Structured Grids;
Unstructured Grids;
MapReduce;
Combinational Logic;

e A

Graph Traversal,

10. Dynamic Programming;

11. Back-track and Branch+Bound,
12. Graphical Models; e
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13. Finite State Machines.

O presente artigo foca nas categorias MapReduce, Spectral Methods e Sparse
Linear Algebra. Para a avaliagdo experimental, trés perfis paralelos (benchmarks) do
NAS [Bailey et al. 1994, Jin et al. 1999], mapeados para essas categorias, foram imple-
mentados para a arquitetura CUDA. Maiores detalhes sobre tais categorias e benchmarks
sdo apresentados na Secdo [4]

3. Arquitetura CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture [NVIDIA 2009a] significa tanto uma ar-
quitetura SIMD (Single Instruction, Multiple Data) [Duncan 1990] de GPUs quanto um
modelo de programacdo que estende linguagens (como C) para utilizar essa arquitetura.
A GPU funciona como um acelerador paralelo para a CPU (Central Processing Unit),
como ilustrado na Figura[I[a). Uma thread ou processo em CPU executa uma chamada
de funcdo especial, nomeada kernel, a qual executa na GPU. Todos dados necessarios
para tal execugdo devem ser transferidos com antecedéncia para a placa grafica, pois essa
possui sua propria memoria.

Thread Ncleo (SP) [

CPU GPU é — SP SM1

| Memorla Compartllhada
[]

Bloco Multiprocessador (SM) SP
S =
Cache de Constantes |
| I | ||
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a) Modelo de execucéo b) Mapeamento l6gico para fisico c) Hierarquia de meméria
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Figura 1. Caracteristicas da arquitetura CUDA.

Uma GPU com arquitetura CUDA € composta por niicleos nomeados Scalar Pro-
cessors (SPs). Cada SP pode executar instru¢des sobre inteiros e nimeros de ponto flu-
tuante de precisao simples. Os SPs sdo organizados em multiprocessadores nomeados
Streaming Multiprocessors (SMs). Na atual geracao da arquitetura, cada SM é composto
de 8 SPs e uma Unidade de Instrugcdes. Assim sendo, todos SPs em um mesmo SM
executam a mesma instru¢do ao mesmo ciclo, o que pode ser visto como uma maquina
vetorial [Volkov and Demmel 2008|]. Em adi¢do, h4 apenas uma unidade de precisiao du-
pla por SM.

O modelo de programagdo de CUDA trabalha com a abstracdo de milhares de
threads executando em paralelo. Essas threads sdo organizadas em blocos. Threads
em um mesmo bloco podem ser facilmente sincronizadas com uma funcdo de bar-
reira. Multiplos blocos s@o organizados em uma grade, o que compde um kernel. Essa
organizacdo hierdrquica l6gica é mapeada para a hierarquia fisica conforme ilustrado
na Figura [[[b). Cada bloco executa em um SM e cada uma de suas threads faz suas
computagdes em um dos SPs. Um bloco pode possuir mais threads do que um SM pode
computar em paralelo, assim como podem haver mais blocos do que SMs.
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A arquitetura CUDA também possui uma hierarquia de memoria, apresentada
na Figura [I|c). Todas as memorias internas ao SM possuem pequeno tamanho e baixa
laténcia. As caches aceleram acessos somente de leitura as texturas e constantes. Cada
bloco de threads executando em um mesmo SM enxerga sua propria memaoria compar-
tilhada. A memdria global da GPU é de grande tamanho e alta laténcia (de 400 a 600
ciclos) [NVIDIA 2009a] e pode ser acessada por todas as threads. Para aumentar a
eficiéncia no uso da largura de banda da memoria, alguns padrdes de acesso podem coa-
lescer (agregar) diversas requisi¢des em um unica requisicao acessando um trecho maior
de memoria.

Todas essas caracteristicas podem influenciar o desempenho de aplicacdes de di-
ferentes formas. Especialmente, o uso de ponto flutuante de precisao dupla incorre em
conflitos em bancos na memoria compartilhada, reducdo na quantidade de registradores
disponiveis (pois cada varidvel acaba utilizando dois registradores), incapacidade de uti-
lizar as caches de texturas e constantes, assim como resulta em um desempenho tedrico
maximo uma ordem de magnitude menor do que o obtido com precisao simples. Outros-
sim, operagdes com precisdo dupla somente estdo disponiveis nas placas graficas mais
modernas (com Compute Capability 1.3 ou acima) [NVIDIA 2009a].

4. Implementacao de Dwarfs

Para os testes com as trés categorias de problemas escolhidas, trés benchmarks paralelos
do NAS (NAS Parallel Benchmarks, ou NPB) [Bailey et al. 1994, Jin et al. 1999], origi-
nalmente implementados com a biblioteca OpenMPﬂ foram portados para a GPU com

CuDAR

O NPB € um conjunto gratuito de benchmarks para a avaliacdo de arquiteturas
paralelas e € composto por aplicagdes representativas de dindmica de fluidos. Estas
aplicacdes podem ser facilmente mapeadas para a classificagdo Dwarf Mine, como visto
em [Asanovic et al. 2006]]. Cada benchmark contém seus proprios codigos de verificagdo
de desempenho e corretude, além de instancias de teste com diferentes tamanhos (em
ordem crescente: W, A, B, C e D). Todas as operacdes de ponto flutuante nos NPB sao
executadas com precisdo dupla.

As subsec0es seguintes apresentam as principais caracteristicas das trés categorias
escolhidas e de seus respectivos benchmarks.

4.1. MapReduce - EP

A categoria MapReduce trata sobre aplicacdes com paralelismo massivo e poucas ou au-
sentes comunicagdes. Esse tipo de aplicacdo pode ser visto em 3 partes: (i) 0 mapeamento
de tarefas independentes para multiplos processadores; (ii) as computacdes paralelas; e
(ii1) a redugdo dos resultados independentes. A Figura [2| ilustra essa ideia. Esse com-
portamento pode ser visto em métodos de Monte Carlo [[Asanovic et al. 2006]], buscas de
forca bruta em criptografia, entre outros. Esse comportamento € tdo importante que a
ideia de MapReduce foi adicionada como um padrao estrutural para arquitetar aplicagdes
paralelas [[Asanovic et al. 2009].

!Cédigo original em C+OpenMP disponivel gratuitamente na pigina do Projeto Omni em
http://www.hpcs.cs.tsukuba.ac.jp/omni-openmp/

2Cédigo implementado em C+CUDA disponivel gratuitamente na pagina do Projeto HPCGPU em
http://hpcgpu.codeplex.com
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Figura 2. Comportamento da categoria MapReduce.

O benchmark Embarrassingly Parallel (EP) gera pares de nimeros aleatdrios. Ele
€ utilizado para estimar o maximo desempenho atingivel com ponto flutuante de precisao
dupla em arquiteturas. Esse perfil paralelo apresenta regularidade nas computagdes e
acessos a memoria, além de uma alta intensidade aritmética. A quantidade de memoria
necessdria para a execugdo do benchmark é reduzida, pois pode ser reutilizada.

O laco paralelo principal do benchmark EP foi portado para a GPU como um
kernel. Dentro dele, ha minima divergéncia entre as threads. Além disso, 0s acessos a
memoria global da GPU sdo coalescidos. Para a obtencdo do coalescimento, os vetores
independentes foram armazenados como uma matriz transposta [Lee et al. 2009]. Apds o
kernel principal, uma reducio paralela € executada na GPU para agrupar os resultados.

4.2. Spectral Methods - FT

A categoria Spectral Methods foca em aplicacOes que trabalham com dados no dominio
da frequéncia [Asanovic et al. 2006l]. Essas aplicacdes combinam multiplas etapas, cada
qual com seu préprio padrdo de acesso aos dados, como ilustrado na Figura[3] Isso leva
a permutacdes de dados e comunicagdes todos-para-todos entre as etapas. Aplicagdes da
categoria Spectral Methods apresentam uma intensidade aritmética reduzida (devido aos
movimentos de dados) e usam operagdes como multiply — add.

y y
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Figura 3. Diferentes padroes de acesso a dados da categoria Spectral Methods.

O benchmark Fast Fourier Transform (FT) resolve uma equacdo parcial tridi-
mensional através de FFTs [Bailey et al. 1994]. Ele € utilizado para testar o desempe-
nho de comunicacdes todos-para-todos regulares. Métodos de Transformada de Fou-
rier sdo presentes em diversas dreas, como Fisica, Astronomia e Financas Computaci-
onais [Govindaraju et al. 2008]. Esses métodos sdo tao representativos que a propria ca-
tegoria Spectral Methods também é chamada de FFT [Asanovic et al. 2009].
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As diferentes etapas do benchmark FT foram implementadas como kernels para
executarem na GPU, o que leva a uma sincronizagdo automética dos dados entre as eta-
pas. Os dados da matriz tridimensional sdo permutados entre etapas, o que € feito de uma
maneira coalescida para diminuir sobrecustos ligados a memoria. Experimentos iniciais
mostraram que € mais rapido executar um kernel com acessos ndo coalescidos a memoria
do que permutar os dados de forma nao coalescida e executar o kernel com acessos co-
alescidos. Assim, uma etapa especifica do benchmark segue a primeira abordagem. A
biblioteca CUFFT [NVIDIA 2009a], a qual oferece funcdes de FFT com CUDA, nao foi
utilizada pois o benchmark necessita acessar dados internos a matriz para a verificacao de
corretude dos resultados.

4.3. Sparse Linear Algebra - CG

A categoria Sparse Linear Algebra compreende as caracteristicas de algoritmos de matri-
zes esparsas. Devido a esse tipo de matriz conter grandes quantidades de valores iguais a
zero, os seus dados sdo usualmente armazenados omitindo esses zeros de forma com-
primida, como representado na Figura Assim, os dados acabam sendo acessados
através de requisi¢Oes indexadas na memoria, o que leva a acessos nao organizados e
dependéncias paralelas complexas. Este tipo de algoritmo € conhecido pelo seu relativa-
mente baixo desempenho [Vuduc et al. 2005]. Este comportamento pode ser visto, por
exemplo, em algoritmos de grafos esparsos [Harish and Narayanan 2007].

X

Figura 4. Caracteristicas da categoria Sparse Linear Algebra.

O benchmark Conjugate Gradient (CG) computa uma aproximacdo do me-
nor autovalor (eigenvalue) de uma grande, esparsa e simétrica matriz positiva defi-
nida [Bailey et al. 1994]]. Ele testa o desempenho de comunicacdes irregulares e apresenta
multiplas redugdes internas, o que resulta em diversas sincronizagdes. Os acessos espar-
sos a memoria subutilizam a largura de banda da memoria da GPU, pois cada operacao
de leitura ou escrita acaba sendo feita separadamente.

Para diminuir os sobrecustos ligados as diversas sincroniza¢des na execuc¢ao do
benchmark na arquitetura CUDA, uma funcao de barreira paralela foi implementada ba-
seada nas ideias apresentam em [Volkov and Demmel 2008|]. Com isso, o nimero de
chamadas de kernel acaba sendo reduzido, também evitando o armazenamento desne-
cessario de resultados parciais em memoria global. Todos os dados s@o movidos para a
GPU no inicio da execugdo da aplicag@o e copiados de volta ao fim do kernel. Nenhuma
otimizacao especifica foi feita com o intuito de melhorar o desempenho dos acesso espar-
sos aos dados.

SExperimentos iniciais podem ser encontrados na péagina do Projeto HPCGPU em
http://hpcgpu.codeplex.com
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5. Avaliacao Experimental

Os experimentos comparam o desempenho das trés categorias escolhidas da classificagao
Dwarf Mine, detalhadas na secdo anterior, em trés diferentes sistemas: um processador
Core 2 Duo, uma GPU adicionada ao sistema do processador anterior, € um computador
com 2 processadores modernos com a arquitetura Nehalem. Detalhes de configuracao
dos diferentes sistemas sdo apresentados na Tabela |l As aplicagdes foram compiladas
usando o compilador gec 4.3.1 para os sistemas multicore € o compilador nvee 0.2.1221
para os testes com a GPU. As versdes paralelas nos sistemas multicore utilizam a bibli-
oteca OpenMP. Todas versdes foram compiladas com a opcdo —03. O driver de CUDA
utilizado foi a versdo 2.3. Os experimentos foram executados sobre o sistema operacional
Ubuntu Linux 9.04 32 bits (64 bits no sistema 2xNehalem).

2x Nehalem Core 2 Duo GTX280
Intel Xeon Intel Core 2 NVIDIA

Modelo E5530 Duo E8500 GTX 280
Nicleos 2x Quad + HT Dual 240 SP
Frequéncia 2.40GHz 3.16GHz 1.296GHz
Cache ou memoria 8x 256KB
compartilhada +2x 8MB 6MB 30x 16KB
Mem6ria 12GB 4GB 1GB

Tabela 1. Configuracao dos sistemas paralelos.

Os resultados experimentais apresentam confianga de 99% com um erro maximo
de 10% e um minimo de 20 execuc¢des. O desempenho dos sistemas foi medido uti-
lizando as métricas do NPB: tempo em segundos e MOPS (milhdes de operagdes por
segundo), onde a natureza da operaciao considerada depende do benchmark. As Tabe-
las [2] e 3] apresentam o desempenho dos diferentes sistemas nas respectivas métricas. Os
speedups apresentados nesta se¢io consideram o desempenho da execucdo sequencial das
aplicagdes sobre o processador Core 2 Duo. O desempenho medido da GTX280 inclui os
tempos gastos em alocacoes e transferéncias de memoria para a GPU. As versoes paralelas
dos benchmarks executam sobre 2 threads no processador Core 2 Duo e em 16 threads no
sistema 2xNehalem, pois essa arquitetura inclui Hyper-Threading Technology. O tama-
nho das instancias de testes foram limitados pela quantidade de memoria na GPU e pelo
tempo de execugdo dos kernels, pois a GPU nao teve uso dedicado (também utilizada para
video).

EPW [ EPA EPB FTW FTA CGW | CGA
2x Nehalem (sequencial) 4,62 | 36,75 | 147,58 0,29 5,39 0,42 2,06
2x Nehalem (16 threads) 0,60 3,82 14,39 0,17 1,78 0,62 1,14
Core 2 Duo (sequencial) 454 | 36,25 | 145,05 0,33 6,44 0,39 1,74
Core 2 Duo (2 threads) 2,27 | 18,08 72,23 0,38 6,89 0,27 1,53
GTX280 0,15 0,89 3,42 0,13 2,03 0,32 1,17

Tabela 2. Tempos de execucao (em segundos) para os diferentes benchmarks.

5.1. MapReduce - EP

Os resultados dos diferentes sistemas em tempo e vazao para o benchmark EP sao apre-
sentados nas Tabelas [2| e |3l O tipo de operacao considerado na métrica MOPS envolve
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EPW EP A EPB FTW FT A CGW | CGA

2x Nehalem (sequencial) 14,53 14,62 14,89 || 1306,93 | 1323,27 || 1003,26 | 728,47
2x Nehalem (16 threads) | 113,74 | 141,24 | 149,52 || 2235,45 | 4023,71 || 687,78 | 1323,47
Core 2 Duo (sequencial) 14,79 14,81 14,81 |[ 1122,48 | 1108,42 || 1063,30 | 861,05
Core 2 Duo (2 threads) 29,52 29,70 29,74 || 977,74 | 1034,28 || 1534,86 | 979,50
GTX280 452,09 | 605,07 | 627,52 || 2787,27 | 3523,51 || 1323,47 | 1277,28

Tabela 3. Vazao (em MOPS) para os diferentes benchmarks.

a quantidade de nimeros aleatérios gerados por segundo. As instancias de teste EP W,
EP A e EP B tratam da geracdo de 225, 229 e 23! nimeros aleatdrios, respectivamente.

Como pode ser visto na Figura[5] onde os speedups sao calculados considerando
a execucdo sequencial do benchmark no processador Core 2 Duo, o melhor desempenho
obtido para todas instancias foi obtido com a GPU GTX280. As caracteristicas do bench-
mark e de sua categoria - paralelismo massivo, alta intensidade aritmética e auséncia de
dependéncias - sao as melhores mapeadas para a GPU. O aumento de desempenho de mais
de 30% entre as instancias EP W e EP A estd ligado ao aumento de paralelismo e, conse-
quentemente, a uma melhor utilizacdo da GPU. J4a a menor diferenca entre os resultados
obtidos com as instancias EP A e EP B - com speedups de 40,7 e 42, 4, respectivamente
- acontece devido ao fato da GPU se encontrar completamente utilizada pela menor das
duas instancias. Assim, as diferencas em vazdo estdo ligadas ao aumento do tempo de
processamento enquanto mantendo os mesmos custos iniciais (a mesma quantidade de
memoria € alocada e transferida para as duas instancias).

BGTx280 []Core2Duo (2threads) [ _]2x Nehalem (16 threads)

EPB

EP W

T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Speedup

Figura 5. Speedups obtidos para o benchmark EP.

Os resultados de desempenho para o processador Core 2 Duo foram mantidos
com uma vazao constante € um speedup de 2 ao utilizar ambos nucleos, o que indica
que mesmo a menor instancia de problema acabava por utilizar todos seus recursos.
Isto acontece de forma diferente para o sistema 2xNehalem, o qual apresenta um au-
mento de desempenho com o aumento do tamanho das instancias. Ainda assim, mesmo
alcangando um speedup de 10, a GTX280 obteve um desempenho 4 vezes maior que o
sistema 2xNehalem para todas as instancias.
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5.2. Spectral Methods - FT

As Tabelas 2] e [3] apresentam os resultados em tempo e vazdo obtidos com as diferen-
tes instancias do benchmark FT. Diferentemente do benchmark EP, a métrica de vazao
em MOPS considera operacdes de ponto flutuante de precisdo dupla. As instancias
FT W e FT A computam 6 iteracdes de FFTs sobre matrizes de tamanho 128x128x32
e 256x256x128, respectivamente.

Para esse benchmark, o processador Core 2 Duo apresenta uma pequena
diminui¢do de desempenho quando utilizando ambos nicleos, como visto na Figura [6]
Isso € principalmente relacionado aos custos de memoria € comunicagio, pois esta ca-
tegoria de problema apresenta diferentes padrdes de acesso a memoria, dependéncias de
dados e uma intensidade aritmética reduzida. Entretanto, a diferenca de desempenho se
encontra dentro dos limites de 10% de erro relativo considerados.

BGTX280 @ Core 2 Duo (2 threads) O2x Nehalem (16 threads)

FT A

FTW

l l l
000 050 100 150 200 250 300 350 4,00

Speedup

Figura 6. Speedups obtidos para o benchmark FT.

O melhor desempenho para a menor instancia (FT W) foi obtido pela GTX280,
com um speedup de 2,5. Como a categoria de aplicacdo apresenta um comportamento
regular, ndo hd caminhos divergentes a serem computados sequencialmente na GPU.
Mesmo com paralelismo e computagdes reduzidas, os ganhos de desempenho estdo li-
gados a menor quantidade de dados da instincia, a qual leva a uma quantidade reduzida
de acessos ndo coalescidos a memoria. Entretanto, este paralelismo reduzido limita o
desempenho do sistema 2xNehalem, o qual obteve um speedup de 2.

Quando considerando a segunda instancia (FT A), o melhor resultado (um speedup
de 3, 6) foi obtido pelo sistema 2xNehalem - com sua grande memoria cache comparti-
lhada entre as threads- devido ao aumento de paralelismo. A GPU GTX280 apresentou
um desempenho 13% menor que tal sistema para essa instdncia. O menor speedup para
a GPU estd ligado ao aumento na quantidade de dados, o que leva ao crescimento de
requisi¢oes ndo coalescidas a memoria e conflitos. Mesmo assim, a vazao obtida é 3 ve-
zes maior do que a encontrada com o mesmo processador Core 2 Duo sem a utilizagdo da
GPU.
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5.3. Sparse Linear Algebra - CG

Os resultados dos diferentes sistemas em tempo e vazao para o benchmark CG s@o apre-
sentados nas Tabelas [2]e Bl Assim como o benchmark FT, a métrica de vazdo em MOPS
considera operacdes de ponto flutuante de precisao dupla. As instdncias CG W e CG A
trabalham sobre matrizes de ordem 7000 com 637000 valores ndo nulos e ordem 14000
com 2198000 valores ndo nulos, respectivamente. Ambas executam 15 iteragdes do
mesmo algoritmo.

Como pode ser visto na Figura[7] hd uma diminuigdo no desempenho ao executar
16 threads no sistema 2xNehalem para a menor instancia (CG W). Ainda, os speedups
para os outros sistemas nao ultrapassam 1,5 com essa instancia. Isto acontece princi-
palmente devido ao pequeno paralelismo da instancia, adicionado ao grande nimeros de
sincronizagdes existentes no benchmark. A GPU GTX280 ainda assim obteve um ganho
de desempenho, mesmo sendo subutilizada. O melhor desempenho foi obtido com o pro-
cessador Core 2 Duo, o qual possui a maior frequéncia de execu¢do e menor numero de
threads.

BGTX280 @ Core 2 Duo (2 threads) 0O2x Nehalem (16 threads)

CGA

CGw

| | |

000 020 040 060 080 1,00 120 140 1,60
Speedup

Figura 7. Speedups obtidos para o benchmark CG.

A Tabela [3] mostra uma diminui¢do em vazdo com o aumento do tamanho da
instancia para a maior parte dos ambientes do experimento. Isso estd ligado ao aumento
na quantidade de dados, o que leva a uma maior quantidade de cache misses e acessos es-
parsos a memoria. Isto acaba sendo muito custoso na GPU, pois resulta na subutiliza¢ao
da largura da banda da memdria e em acessos separados. Ainda assim, o aumento no pa-
ralelismo fez com que a GTX280 mantivesse seu desempenho (com uma variagdo menor
que 4%), enquanto trouxe um aumento de 2 vezes em vazao para o sistema 2xNehalem.
Ambos sistemas apresentaram speedups similares de 1, 5.

6. Trabalhos Relacionados

O uso dos NAS Parallel Benchmarks pode ser visto como pritica comum para a
avaliacdo de arquiteturas e técnicas. Entretanto, todas publicagdes encontradas execu-
tando tais benchmarks ou algoritmos similares na arquitetura CUDA apresentam ape-
nas resultados com ponto flutuante de precisao simples, devido a limitagdes das versoes
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iniciais da arquitetura [Cevahir et al. 2009, Govindaraju et al. 2008, [Lee et al. 2009,
Nukada and Matsuoka 2009]].

Lee et al. utilizam os benchmarks EP e CG para avaliar seu sistema de traducao
automatica de OpenMP para CUDA [Lee et al. 2009]|. Eles apresentam speedups de 300
e 4 para os benchmarks EP e CG, respectivamente. Cehavir et al. propuseram um algo-
ritmo de Conjugate Gradient que obtém a exatidao de precisdo dupla utilizando precisao
simples nas GPUs combinado ao uso de precisao dupla em CPUs [Cevahir et al. 2009].
Entretanto, ndo hd uma comparacdo clara entre o algoritmo proposto e os presentes algo-
ritmos que executam em CPU.

Em [Govindaraju et al. 2008]], um algoritmo para a computacdo de FFTs sobre
multiplas GPUs € apresentado. O proposto algoritmo alcanca 300 GFlops (bilhdes de
operagoes de ponto flutuante por segundo) em GPU com precisdo simples (=~ 30%
do pico de desempenho tedrico). Os resultados apresentaram um speedup de 40 so-
bre um algoritmo de FFT executando sobre uma CPU Quad Core moderna. Nu-
kada e Matsuoka obtiveram resultados similares com sua biblioteca de FFT com auto-
tunning [Nukada and Matsuoka 2009].

O trabalho mais préximo ao presente artigo foi desenvolvido por Dongarra et al.
Tal pesquisa envolve questdes iniciais sobre o uso de processadores graficos e Field Pro-
grammable Gate Arrays (FPGAs) como aceleradores para aplicacdes de dinamica de
fluidos [Dongarra et al. 2008]]. Eles apresentam resultados ligados as categorias Dense
Linear Algebra, Sparse Linear Algebra e Structured Grids da classificacio Dwarf Mine.
Eles obtiveram um desempenho de 325 GFlops ao executar a Fatoragao de Cholesky (uma
aplicacao da categoria Dense Linear Algebra) sobre uma GPU. Contudo, ndo foram apre-
sentadas comparagdes diretas entre o uso dos diferentes aceleradores e multicores.

7. Conclusoes

Este artigo apresentou uma avaliacdo da arquitetura CUDA considerando 3 categorias
representativas da classificacio Dwarf Mine. Para isso, 3 benchmarks paralelos do NAS
foram portados para a GPU e seus desempenhos foram medidos e comparados aos obtidos
com um processador Core 2 Duo e um sistema com 2 processadores modernos com a
microarquitetura Nehalem.

A arquitetura CUDA mostrou seus melhores resultados com a categoria MapRe-
duce (benchmark EP), com um speedup de 20 sobre a versao paralela da aplicagcdo exe-
cutando no processador Core 2 Duo e um speedup de 4 sobre o sistema 2xNehalem. A
presenca de paralelismo massivo, regularidade e independéncia de dados foram cruciais
para a obtenc¢do de tal desempenho.

Para a categoria Spectral Methods (benchmark FT), a GPU obteve speedups
proximos a 2, 5 e 3, 2. Esse desempenho foi melhor do que o obtido pelo sistema 2xNeha-
lem para a instdncia FT W mas 13% menor para a segunda insténcia. Isto aconteceu de-
vido ao aumento na quantidade de dados, o que levou a um maior sobrecusto ligado aos
acessos 2 memoria ndo coalescidos.

A categoria Sparse Linear Algebra (benchmark CG) apresentou os menores ga-
nhos. Apesar disso, o desempenho da arquitetura CUDA foi tdo bom quanto o obtido
pelo sistema com dois processadores Nehalem. Os custos de memoria e a grande quan-
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tidade de sincronizagdes foram responsaveis por um speedup maximo de 1,5. Ademais,
as limitacdes de desempenho dos algoritmos da categoria Sparse Linear Algebra sao um
problema conhecido [Vuduc et al. 20035].

Os resultados indicam que as trés classes de aplicagdes consideradas podem ser
mapeadas para a arquitetura CUDA com sucesso. Mesmo ao utilizar operacdes de ponto
flutuante com precisao dupla, a inclusao da GPU no sistema trouxe aumentos de desempe-
nho que podem ultrapassar os obtidos com arquiteturas multicore modernas, ou a0 menos
se igualar a estas. Na data da publicacdo deste artigo, isso resulta em uma economia de
no minimo 50% ao comparar os pregos de um processador Core 2 Duo mais uma GPU
moderna com o preco de um sistema com dois processadores Nehalem.

Trabalhos futuros incluem estudos sobre diferentes categorias da classificacdo e
arquiteturas (como a nova arquitetura de GPU Fermi [NVIDIA 2009b]]), uma andlise
energética da execucdo dos dwarfs em diferentes sistemas, e experimentos utilizando
ambas CPU e GPU em paralelo. Resultados iniciais com as categorias Dense Li-
near Algebra e Structured Grids indicam um possivel mapeamento positivo para a
GPU [Tolke 2008, [Volkov and Demmel 2008|].
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