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Abstract

En los ultimos afios los sistemas de computacion han evolucionado hacia arquitecturas
basadas en multiprocesadores, que a menudo disponen ademds de unidades de proceso
grafico que permiten su aprovechamiento para la computacion de propdsito general.

Esta evolucidon en el hardware ha traido consigo la aparicién de diversos entornos de
programacidon que nos proporcionan modelos de ejecucién sobre dichos sistemas a un nivel
superior de abstraccion, como es el caso de OpenMP, MPIy CUDA.

Este proyecto tiene como objetivo el analisis y aceleracién de un conjunto de rutinas utilizadas
en diversos problemas de ingenieria mediante la aplicacion de técnicas de paralelismo y los
modelos de programacién anteriores. Ademas, se da un primer paso en el uso conjunto de
mas de uno de dichos modelos, permitiendo explotar las capacidades de los sistemas de
computacion heterogénea disponibles en la actualidad.

En particular, las rutinas sobre las que se ha trabajado se corresponden con un conjunto de las
denominadas funciones de Green, herramientas matemadticas que permiten resolver
ecuaciones diferenciales no homogéneas bajo ciertas condiciones de contorno. Mas
concretamente se trata de funciones de Green utilizadas en el campo del electromagnetismo,
por ejemplo para el analisis y disefo de filtros.






1. Introduccion.

1.1. Introduccion.

Desde su aparicién en el siglo XVII las ecuaciones diferenciales han sido una herramienta
matematica indispensable para el modelado de sistemas, y sus aplicaciones en todos los
campos cientificos son innumerables. Para la resolucién de las mismas existen diversos
métodos en funcién del tipo de ecuacidn diferencial: separacion de variables, método de las
series de Fourier, etc [1].

De entre dichos métodos de resolucidon nos interesan las denominadas funciones de Green [2],
las cuales constituyen una herramienta para abordar problemas con ecuaciones diferenciales
no homogéneas bajo ciertas condiciones de contorno. Estas funciones reciben su nombre del
matematico George Green, que fue el primero que desarrolld la teoria de las mismas alrededor
de 1830, y desde entonces han sido ampliamente aplicadas en campos de la fisica y la
ingenieria, como por ejemplo:

e Electromagnetismo: calculo de potenciales asociados a situaciones gobernadas por la
ecuacion de Laplace.

e Mecanica: movimiento del oscilador arménico forzado.

e Otros problemas de ingenieria: obtener la respuesta impulso ante una entrada de tipo
delta, para conocer la respuesta ante cualquier entrada mediante la operacién de
convolucién.

Este proyecto se centra en las funciones de Green de las guias de ondas [3], las cuales juegan
un papel fundamental en el disefio y andlisis de circuitos integrados MMIC (Monolithic
Microwave Integrated Circuits), cuyo rango de operacidn se encuentra en las frecuencias de
microondas.

Estas funciones tienen expresiones bien conocidas que consisten en series infinitas, bien en el
dominio espacial o espectral. Sin embargo, a pesar de su sencillez analitica, presentan algunos
inconvenientes desde el punto de vista computacional debido a su lenta convergencia. En el
analisis practico de dispositivos a través de ecuaciones integrales, donde se requiere calcular
varios cientos o miles de funciones de Green, esto supone un alto coste computacional y, por
tanto, se hacen necesarios métodos que permitan acelerar la convergencia de estas series.

Entre los métodos y técnicas para la aceleracién de las funciones de Green se encuentra el
método de Ewald, originalmente desarrollado por Paul Peter Ewald, y mediante el cual es
posible alcanzar buenos ratios de convergencia empleando un nimero pequeio de términos
de la serie [4]. En concreto, este método consiste en aprovechar el hecho de que las
interacciones entre energias electrostaticas consisten en interacciones tanto de rango corto
como largo, de forma que se puede reescribir el sumatorio en el espacio real como la suma de
dos términos:

def
P(r) = @ (r) + @4 (7)



En la ecuacién anterior ¢, (1) representa el término de rango corto, que se puede calcular
directa y rapidamente en el espacio real, y ¢;-(1) es el término de rango largo, que se calcula
rapidamente en el espacio de Fourier bajo la asuncién de que el sistema es infinitamente
periddico.

Asi, disponemos de métodos numéricos para acelerar el cdlculo de estas funciones, pero no de
implementaciones eficientes que hagan uso de las capacidades de ejecucion paralela que nos
brindan los recientes avances en hardware, tanto en los microprocesadores (CPU) como en las
unidades de proceso grafico (GPU). El estudio y andlisis de la viabilidad de dichas
implementaciones constituyen, por tanto, el punto de partida de este proyecto.

1.2. Estado del arte.

Durante los ultimos afos los avances en computadores y programacion paralela han permitido
un gran crecimiento en la investigacion cientifica. Mientras que hasta hace poco la necesidad
de realizar calculos cada vez mas grandes y complejos se satisfacia mediante el uso de
procesadores con una frecuencia de reloj mas elevada, diferentes obstdculos como el power
wall han impedido continuar con esta tendencia. En su lugar la computacidn paralela se ha
perfilado como un nuevo enfoque para satisfacer esta demanda de cdmputo cientifico, donde
la idea es tan simple como la replicacidn de unidades de proceso para la ejecucion simultanea
de mas de una operacién al mismo tiempo.

Las librerias BLAS y LAPACK [5], por ejemplo, utilizadas ampliamente en computacidn cientifica
de altas prestaciones, proporcionan un conjunto de rutinas de dlgebra lineal optimizadas para
diferentes arquitecturas. Debido a su interés en este campo, desde hace tiempo se vienen
desarrollando versiones paralelas de las mismas. En [6] se presentan algunas técnicas
generales para el desarrollo de versiones escalables de BLAS, sin centrarse en ninguna
tecnologia concreta; en [7] se analizan las posibilidades de aplicar OpenMP exclusivamente
para la construccidon de rutinas paralelas de BLAS y LAPACK, estudiando los problemas que
surgen y posibles soluciones a los mismos. Otros trabajos [8] se centran en evaluar diferentes
implementaciones de estas librerias para las principales arquitecturas hardware.

Por otra parte, durante los ultimos seis afios se ha instaurado un nuevo paradigma de
programacion paralela basado en las unidades de procesamiento grafico (GPU). Las mejoras en
este tipo de dispositivos han hecho que dejen de ser utilizadas exclusivamente para el
procesamiento grafico, convirtiéndose en sistemas paralelos para computacién de uso general
(General Purpose GPU) y dando lugar a lo que se conoce como computacidon GPU [9].

Este nuevo paradigma de programaciéon ha tenido un gran impacto en el campo de la
computacion cientifica, que ha visto como un ordenador personal equipado con una GPU
puede convertirse en un pequeiio supercomputador con varios cientos de unidades de
procesamiento. Asi, numerosos trabajos han surgido en estos Ultimos afios para proponer
algoritmos que aprovechen al maximo estas capacidades, como nos encontramos en [10] o
[11].



En el campo del electromagnetismo computacional, dentro del cual se enmarca este proyecto,
diferentes problemas han sido objeto de analisis para tratar de proponer algoritmos paralelos
eficientes que los resuelvan. En [12] se presenta un método para resolver problemas de
dispersion o radiacidn, disefiado para diferentes arquitecturas hardware y software, utilizando
a su vez librerias paralelas de algebra lineal. También nos encontramos con trabajos para
arquitecturas concretas, como el famoso CRAY T3E, donde en [13] se ofrece una
implementaciéon paralela eficiente y escalable de las ecuaciones de Maxwell dependientes del
tiempo.

Mas concretamente, dentro de este campo nos interesan las funciones de Green para la
resolucidon de ecuaciones diferenciales no homogéneas aplicadas a guias de ondas. Aunque
existen multiples trabajos donde se presentan diferentes métodos de cdlculo y de aceleracion
para este tipo de funciones [3, 4, 14, 15, 16], no tenemos referencias de otros articulos donde
se disefien y evallen técnicas de resolucidn paralela de las mismas. No obstante si que nos
encontramos diversos trabajos de aplicacion de paralelismo a funciones de Green utilizadas en
otros problemas diferentes [17, 18].

1.3. Objetivos y metodologia.

La motivacion de este proyecto es el estudio de diferentes técnicas y herramientas de
programacion paralela que nos permitan llevar a cabo la aceleracion de una aplicacién
cientifica basada en un problema real. En concreto, y tal como se comentaba anteriormente,
trabajaremos sobre diferentes rutinas de cdlculo de funciones de Green. Dentro de las mismas
existen funciones en una, dos o tres dimensiones, y a su vez nos encontramos con distintos
métodos de calculo para ellas.

Este proyecto pretende, por tanto, dar un primer paso mediante el estudio del método de
calculo de Ewald comentado anteriormente, comenzando por el andlisis de las funciones de
una dimensidén y tratando de avanzar en el numero de dimensiones a considerar, dejando las
puertas abiertas a la continuacién del mismo mediante el estudio de distintos métodos o
ampliando las técnicas estudiadas para el método de Ewald.

La metodologia a seguir en el proyecto queda reflejada a continuacioén:

e Desarrollar una version en lenguaje C++ de los cddigos secuenciales utilizados para la
resolucidn del problema, que nos sirva como punto de partida para la aplicacion de las
técnicas y herramientas a utilizar durante el proyecto, tratando a su vez de optimizar
las mismas.

e Identificar las partes del cédigo susceptibles de ser paralelizadas, en las que la
aplicacion de las herramientas comentadas en el capitulo 2 suponga una mejora
considerable en el tiempo de ejecucidn del programa.

e Analizar las diferentes posibilidades que nos ofrecen las herramientas utilizadas para
alcanzar implementaciones eficientes de las rutinas paralelas desarrolladas,
comparando diferentes alternativas en caso de que existan.
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Evaluar las nuevas versiones obtenidas con cada herramienta, comparandolas tanto
con la versién secuencial original como con las versiones desarrolladas con el resto de
herramientas, a fin de determinar cudl de ellas presenta mejores resultados
dependiendo de los pardmetros de entrada del problema analizado.

Combinar el uso de las diferentes técnicas y herramientas haciendo uso de
programacion hibrida, en entornos heterogéneos donde dispongamos de diferentes
unidades de procesamiento de informacidn que disponen de diferentes capacidades
de computo.

Presentar conclusiones sobre el trabajo realizado y los resultados obtenidos, ademas
de ofrecer vias futuras de trabajo para la continuacién del mismo.



2. Herramientas computacionales.

En los ultimos afios el mundo de la computacidon ha experimentado grandes cambios, tanto a
nivel software como hardware. En la rama del hardware, los microprocesadores contindan
mejorando sus prestaciones afio tras afio, pero a diferencia de la tendencia anterior basada en
el desarrollo de monoprocesadores cada vez mas complejos se ha evolucionado hacia disefios
basados en multiprocesadores, integrando varios procesadores en un mismo chip en lo que se
denominan CMP’s (Chip-level multiprocessing).

Esta evolucion viene motivada por diversos factores, como la incapacidad para encontrar
suficiente paralelismo en un flujo de instrucciones que permita mantener ocupado un
monoprocesador de alto rendimiento (el problema del ILP Wall) o la dificultad para disipar el
calor producido al trabajar con frecuencias de reloj cada vez mayores (el Power Wall).

Ademas, de forma paralela al desarrollo de las CPU’s se ha producido un cambio importante en
las unidades de procesamiento grafico, las GPU’s. Inicialmente éstas estaban ancladas al
mundo de los videojuegos, y su capacidad para ser programadas se limitaba a la inclusion de
efectos que se afiadian a la cadena de procesamiento grafico de pixeles y vértices, claramente
no orientadas a la computacién de propdsito general. Con la llegada de DirectX 9 se afiadieron
algunas capacidades, como el soporte de operaciones en punto flotante, que supuso una
primera llegada de lo que se conoce como GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics
Processing Units), a través de una programacion algo pobre a través de APIs gréficas. Pero fue
con la aparicion de la version 10 de DirectX, que trajo consigo una arquitectura unificada con
nuevas unidades funcionales asi como la capacidad de balanceo de carga en hardware, con la
gue se consiguié abrir el camino definitivamente [9].

Estos avances hardware han motivado la aparicién de diversos entornos y APls de
programacion que proporcionan modelos de ejecucién sobre los distintos tipos de
arquitecturas hardware a un nivel superior de abstraccién, facilitando los desarrollos de
aplicaciones que permitan aprovechar las capacidades de ejecucion paralela de las mismas.
Entre ellos destacamos OpenMP (Open Multi-Processing) para arquitecturas de memoria
compartida, MPI (Message Passing Interface) para arquitecturas de memoria distribuida y
CUDA (Computer Unified Device Architecture) para las unidades de proceso grafico de NVIDIA.

2.1. OpenMP.

OpenMP es un interfaz de programacion de aplicaciones compuesto por un conjunto de
funciones, directivas de compilacion y variables de entorno que proporcionan un modelo de
ejecucién paralelo bajo arquitecturas de memoria compartida.

Este tipo de arquitecturas estan formadas por varios procesadores, cada uno de los cuales
tiene acceso a una zona de almacenamiento global a través de alglin bus o red de
interconexidn y bajo un unico espacio de direccionamiento, por lo que todos ellos tienen la
misma visién de la memoria.
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La comunicacidon entre procesadores se lleva a cabo mediante lecturas y escrituras en
memoria, las cuales no se manejan explicitamente sino que es el propio sistema de memoria el
gue se encarga de ello, facilitando asi la programacién bajo este modelo. El principal problema
de estas arquitecturas se encuentra en su escalabilidad, ya que conforme aumenta el nimero
de procesadores el sistema de memoria se convierte en un cuello de botella si todos tratan de
acceder al mismo tiempo.

Fueron varias las empresas que desarrollaron conjuntamente OpenMP y lo propusieron como
un estdndar para la industria de la computacion, entre ellas Intel Corporation, IBM, Silicon
Graphics Inc., etc. Ademas, otras empresas tanto de hardware como de software lo aprobaron
y apoyaron, y a dia de hoy puede considerarse el estandar para el desarrollo bajo el modelo de
memoria compartida.

2.2. MPL.

MPI es un estdndar de programacién de aplicaciones paralelas que define la sintaxis y
semdantica de un conjunto de operaciones de paso de mensajes que permiten explotar el
paralelismo en arquitecturas de multiples procesadores, y que aunque estd mas orientado al
desarrollo bajo sistemas de memoria distribuida también puede utilizarse en otro tipo de
sistemas.

Dichas arquitecturas de memoria distribuida estan formadas por un conjunto de procesadores,
cada uno de los cuales tiene su propia memoria local y cuyo espacio de direcciones de
memoria no estd mapeado al del resto, por lo que no existe el concepto de memoria global
presente en las arquitecturas de memoria compartida.

Por tanto, una caracteristica importante de las mismas es la necesidad de una red de
comunicaciones que conecte a los diferentes procesadores entre si, de forma que cuando uno
de ellos necesite acceder o enviar datos a otro pueda hacerlo a través de dicha red. Ademas,
es tarea del programador el manejar explicitamente las comunicaciones de datos mediante
operaciones definidas en el APl de paso de mensajes utilizado, en este caso MPI.

MPI fue creado en 1993 como un estandar abierto por un gran nimero de organizaciones,
principalmente de Estados Unidos y Europa, entre las que se incluyen fabricantes de sistemas,
investigadores de universidades y organizaciones gubernamentales. Existen, por tanto,
numerosas implementaciones de diversos proveedores optimizadas para los sistemas de cada
uno de ellos.
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2.3. CUDA.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es un framework de desarrollo de aplicaciones
paralelas de propdsito general mediante el uso de dispositivos de aceleracion grafica (GPU’s).
Se trata de la alternativa desarrollada por NVIDIA en el campo de la GPGPU y esta compuesta
por un nuevo modelo de programaciéon que permite a los desarrolladores el acceso a los
dispositivos con capacidades CUDA, asi como un conjunto de herramientas y librerias de
desarrollo para facilitar la labor de los mismos en la programaciéon y depuracidon de
aplicaciones bajo este modelo.

En la figura 2.1 podemos ver un esquema general del conjunto de elementos de la capa
software de CUDA. Como vemos, la capa mas baja comprende el propio motor de ejecucion
situado dentro de los dispositivos graficos, seguido del soporte proporcionado por el kernel del
sistema operativo. Sobre éste se sitla por un lado el soporte DirectX para hacer uso directo de
las llamadas del kernel, y por otro el driver CUDA que puede ser utilizado directamente o
mediante una nueva capa de abstraccién, como es el caso de OpenCL.

Device-le_vel APls Language Integration
Applications Applications Applications Applications
Using DirectX Using OpenCL Using the Using C, C++, Fortran,
CUDA Driver API Java, Python, ...
HLSL \  OpenCLC ! C for CUDA | CforCUDA |
Compute Shaders Compute Kernels Compute Kernels Compute Functions
DirectX OpenCL C Runtime
Compute Driver for CUDA
(3)
CUDA Driver PTX(SA) (4
. )
CUDA Support in OS Kernel (2)
CUDA Parallel Compute Engines @
inside NVIDIA GPUs

Figura 2.1 - Elementos de la capa software en el modelo CUDA.
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2.3.1. Arquitectura general.

En la figura 2.2 se muestra una vision esquematica de la arquitectura general de una GPU.
Como vemos en ella, los dispositivos de procesamiento grafico estdn formados por un
conjunto de multiprocesadores (SM) de tipo MIMD (Multiple Instruction stream, Multiple Data
stream), cada uno de los cuales a su vez contiene un grupo de procesadores (SP) de tipo SIMD
(Single Instruction stream, Multiple Data stream). Se trata de procesadores de tipo vectorial,
los cuales permiten ejecutar una misma operacién sobre un conjunto o vector de datos

simultaneamente.

Host CPU H Bridge H System memaory ‘

GPU
Host interface
Viewport/clip/
Input assembler setup/r%ster/z%ull
Vertex work Pixel work Compute work
distribution distribution distribution
[ [ | : | l |
TPC TPC TPC TPC TPC TPC TPC TPC
[ 1L I Il Nl 1L I 1L ]
I a0 i 1| |1 il 11| i 1L ]
SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM SM
E‘E SP || sP sP |l se || || sP || 5P 8P || 8P E‘E EE sP || 5P P || sP E‘E 8P || sP E‘E E‘E P || sP
E‘E Sk || 8P SP || sP SR || &P | = E‘E EHE SR || sF S E‘E SR sF EHE E‘E SP | sP
EHE S se|se ||| se || sp e si‘sv EHSI 50 || sp s || se EHE I ES E‘E E‘E s || se
|| =] EE|[EE =& | |[EE =B BE
I I I I 0 | | I
Shered Shared Shared Shared Shared Shared Shared Shared Snared Shared Shared Sharec Shered Shared
memory || || memory ||| | Lommory || | memary || | ||| memery | || memery 5 meory || || memery || | ||Lmemory ||| memery ||| ||| memary || || memor || | ||| memony || | memery
Texture unit ‘ ‘ “Texture unit ‘ ‘ Texture unit ‘ Texture unit Taxture unit ‘ ‘ Texture unit ‘ Textura unit Texture unit ‘

Interconnectlon network

-

DRAM DRAM DRAM DRAM DRAM DRAM

Figura 2.2 - Arquitectura general de una GPU.

Sin embargo, la potencia de cada uno de dichos procesadores es inferior a la de una CPU en
términos de frecuencia de operacion o de operaciones soportadas, por lo que las mejoras en el
rendimiento vienen del aprovechamiento del gran nimero de procesadores disponibles en la
GPU, lo que nos permite lanzar y ejecutar un nimero elevado de hilos (threads CUDA) que
ejecuten un conjunto de operaciones repetidas veces sobre diferentes datos.

Otro aspecto a tener en cuenta es que cada uno de los procesadores o cores realiza
operaciones sobre datos de tipo entero o de coma flotante en simple precision. La capacidad
de operar sobre datos reales en doble precisidon fue afiadida a partir de la CUDA Compute
Capability 1.3, y dichas operaciones se realizan en unidades funcionales compartidas por todos

los cores dentro de un mismo SM.
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2.3.2. Modelo de programacion.

Como se comentaba anteriormente, la GPU puede verse como un dispositivo capaz de ejecutar
un gran numero de threads en paralelo, que puede aprovecharse para explotar en gran
medida las aplicaciones que hacen uso de paralelismo de datos SIMD. Dado que no todo el
codigo de una aplicacion hara uso de este tipo de paralelismo, y los procesadores CUDA son
inferiores en potencia a una CPU, debemos utilizar ambas tecnologias para sacar el maximo
partido al rendimiento de la aplicacidn.

Desde este punto de vista, la GPU puede verse como un coprocesador de la CPU donde se
ejecutaran las partes de cddigo de una aplicacién que sean intensivas en paralelismo de datos,
en lo que puede considerarse un entorno de computacién heterogénea. Asi, podemos
diferenciar dos partes en una aplicacidon que haga uso de CUDA: el cédigo ejecutado en la CPU
(host) y el ejecutado en la GPU (device). A estas Ultimas partes de cddigo se les denomina
kernels.

Estos kernels serdn ejecutados por un nimero de threads CUDA que se indican al invocarlos
desde la CPU, y se organizan légicamente como un conjunto (grid) de bloques de threads
(thread blocks). En la figura 2.3 podemos ver reflejado este modelo de ejecucién. A su vez,
cada uno de estos bloques se ejecuta fisicamente en un solo multiprocesador, y los threads
dentro del mismo pueden cooperar compartiendo datos a través de la memoria compartida de
dicho SM vy sincronizar su ejecucién en determinados puntos del cédigo. Cada bloque, a su vez,
se divide en warps (actualmente de 32 threads), siendo esta la unidad minima de ejecucion del
modelo CUDA.

Host Device
Grid 1
Kernel 1 » Block Block Block
(0, 0) (1,0) (2,0)
Block .” Block i Block
(0,1) (1,1) vo(2,1)

v

.
.
.
. | \
.
. Lt 1
1 v
, G L
Kernel 2 - & '
B J '
. / .
. g
’ v
- ’
. h

~ Block (1, 1)

Figura 2.3 - Modelo de ejecucién en CUDA.
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Ademas, tanto la CPU como la GPU tienen su propia memoria (host memory y device
memory), por lo que las comunicaciones de memoria entre ambos deben hacerse explicitas en
el cddigo de la aplicacidn a través del APl proporcionado por CUDA.

2.3.3. Modelo de memoria.

Los threads que se ejecutan en la GPU tienen accesibles diferentes recursos de memoria del
mismo, las cuales podemos ver reflejadas en la figura 2.4. Como se puede observar, las
memorias global, constante y de texturas pueden ser leidas y escritas desde la CPU. Ademas,
estas regiones de memoria son persistentes entre todas las llamadas a kernels realizadas por
una misma aplicacion.

GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

Thread (0, 0)| Thread (1,0)  Thread (0, 0) Thread (1, 0)

CPU

F 9

r 9

F 9

Figura 2.4 - Modelo de memoria en CUDA.

La memoria global es la de mayor capacidad, pero a la vez es la que tiene una mayor latencia
de acceso asi como un menor ancho de banda. Suele ser la memoria principal para el
intercambio de datos entre el host y el dispositivo, por lo que un buen uso de la misma nos
permitird obtener un mejor rendimiento en la ejecucién de una aplicacién.
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En particular, es importante seguir unos patrones de acceso a la misma determinados, los
cuales se conocen como accesos coalesced. La idea es que los accesos a memoria contigua se

realicen simultdneamente en cada half-warp (16 threads), para lo cual se deben cumplir las
siguientes condiciones:

e En dispositivos con CUDA Compute Capability 1.0y 1.1:
= Eltamano de palabra al que cada thread accede debe ser o bien de 4 u 8 bytes

(se realizard una Unica transaccion de memoria) o de 16 bytes (se realizaran 2
transacciones).

= Llas 16 palabras accedidas deben encontrarse en el mismo segmento de
memoria.
= Los threads deben acceder a los datos de forma secuencial. En la figura 2.5
podemos ver un ejemplo de acceso coalescente donde se cumple esta
condicién, y en la figura 2.6 nos encontramos un acceso que la viola,
resultando en multiples transacciones de memoria.
e En versiones de CUDA 1.2 y superiores los requisitos se relajan, eliminando la
restriccion de la secuencialidad de los accesos. La figura 2.7 muestra un acceso
coalesced cuando no se cumple la restriccién de secuencialidad.

t0 t1 t2 3 t14 t15
IR R
T T T T 7 [T

128 132 136 140 144 184 188 192

oo

Figura 2.5 - Acceso coalesced, realizado en una Unica transaccion de memoria. Todos los threads participan leyendo
datos en posiciones de memoria consecutivas.

t0 t1 t2 13 114 115

PN, v

000 oo0
128 132 136 140 144 184 188 192

Figura 2.6 - Acceso no coalesced, lo que supone 16 accesos totales a memoria. Los threads 1y 2 violan la condicién
de acceso secuencial a memoria.
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Figura 2.7 - Acceso coalesced en versiones de CUDA posteriores a la 1.2.
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Por ultimo mostramos en la figura 2.8 los distintos recursos de memoria disponibles en un
dispositivo CUDA, donde se indica el ambito y tiempo de vida de cada uno de ellos. Las
memorias shared y register son las mds rdpidas ya que estan situadas en el propio chip, y las
mas lentas son las memorias global, local y de texturas. De entre todas ellas las mas utilizadas
son la memoria global, principalmente por su gran capacidad, y las memorias register y shared.

P [P ) g i

Register Onchip N 1thread Thread
Local RAM N R/W 1thread Thread
Shared Onchip N R/W Threadsin Block

a block
Global RAM N R/W All thread Host

+ host allocation
Constant RAM Y R All thread Host

+ host allocation
Texture RAM Y R All thread Host

+ host allocation

Figura 2.8 - Caracteristicas de los distintos recursos de memoria disponibles.

2.4. Servidor LUNA.

La evaluacidn de las distintas rutinas utilizadas y desarrolladas a lo largo del proyecto se
realizard en el servidor LUNA del Grupo de Computacidon Cientifica y Programacién Paralela de
la Universidad de Murcia. Se trata de una maquina de memoria compartida con las siguientes
caracteristicas:

e Procesador Intel Core 2 Quad Q6600, con 4 cores a una frecuencia de reloj de 2.4
GHz y 8 MB de memoria caché de segundo nivel (L2).

e 4 GB de memoria RAM a una frecuencia de reloj de 800 MHz, divididos en dos
maodulos de 2 GB.

e Dispositivo grafico NVIDIA GeForce 9800 GT, con CUDA Capability 1.1. Dispone de
14 multiprocesadores, cada uno de los cuales contiene 8 cores, resultando en un
total de 112 cores de 1.50 GHz.

e Sistema operativo Ubuntu 10.04 i686 para arquitecturas de 32 bits.
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3. Guia de placas paralelas en una dimensidn.

El primer paso en nuestro estudio se corresponde con el andlisis de las funciones de Green de
la guia de placas paralelas en una uUnica dimensidn. El sistema de referencia sobre el cual
trabajamos se muestra en la figura 3.1.

g

=

Z
Figura 3.1 - Sistema de referencia utilizado.

Sobre este sistema de referencia situamos una guia de placas paralelas a lo largo del eje z, tal
como podemos ver en la figura 3.2. Dentro de la misma se sitlan un conjunto de puntos
fuente y de observacidn que se mueven en los ejes ¥ y Z, mientras que la variacion en el eje X
queda recogida en funcidn de un parametro externo, la frecuencia espacial k.

De esta forma, para cada pareja de puntos tendremos que calcular la funcién de Green
asociada a los mismos. Como se comentaba anteriormente, el calculo de dichas funciones
tiene una expresion analitica mds o menos sencilla, consistente en una serie cuya convergencia
en el dominio real es bastante lenta. Para acelerar la misma se hace uso del método de Ewald,
descomponiendo dicha serie en dos términos, uno que se mantiene en el dominio real y otro
que se realiza en el dominio de Fourier, de forma que ambos aceleran su convergencia.

y

1Y

Figura 3.2 - Guia de placas paralelas en el sistema de referencia.
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Asi, para cada una de las funciones de Green a calcular se necesita evaluar un nimero
determinado de términos de dichas series, el cual se puede fijar a un nimero determinado o,
mds convenientemente, variar dindmicamente en funcién de la distancia entre ambos puntos
a lo largo del eje de la guia de placas, dada por |z, — z].

Por tanto dividiremos este capitulo en varias partes en funcidon tanto del nimero de puntos
fuente y de observacién como del nimero de iteraciones (nimero de modos) a evaluar en
cada una de las series. Comenzaremos por el caso mas sencillo, donde Unicamente tenemos un
punto fuente y un punto de observacion y el nimero de términos de la serie es constante, y
finalizaremos con el caso mds general con n puntos fuente, m puntos de observacién y un
numero de modos variable en funcidn de la separacién entre cada pareja de puntos.

3.1. Analisis del algoritmo secuencial.

En primer lugar analizaremos el cédigo fuente del algoritmo secuencial original, tratando de
comprender la secuencia de llamadas dentro del mismo y el coste computacional de cada una
de las partes del programa, para intentar obtener una version secuencial optimizada antes de
comenzar a aplicar el paralelismo. Ademas, este andlisis nos permitird estimar qué partes del
algoritmo son mds susceptibles de ser paralelizadas, asi como determinar si obtendremos o no
mejora alguna con dicho paralelismo.

Partimos de un cddigo en el lenguaje Fortran, proporcionado por el Grupo de
Electromagnetismo Computacional de la Universidad Politécnica de Cartagena, y cuyo
esquema en pseudocddigo podemos observar en la figura 3.3. El cddigo se divide
principalmente en los siguientes tres ficheros:

e GF_unidimensional.f90: contiene la rutina principal del programa, donde se lee un
fichero de entrada con los pardmetros necesarios para el calculo de las funciones de
Green (ubicacién de los puntos fuente y de observacién, nimero de iteraciones para el
calculo del sumatorio y otros parametros externos) y se llama a la rutina para el
calculo de las mismas.

e GF_Capa2Dt_TEx_conv.f90: se encarga de invocar a la rutina de cdlculo de las
funciones de Green para cada pareja de puntos fuente y observacion a calcular.

e Capa_acceler.f90: contiene el conjunto de funciones que se encargan de calcular la
funcién de Green de la guia de placas paralelas:

= sbyparts: es la rutina principal, desde la cual se invoca a las restantes para el
calculo de las series y posteriormente se calcula la parte asintética
correspondiente al método de aceleracién de Kummer [19].

= dsum: se encarga de calcular el sumatorio de las funciones trigonométricas.

= spectgf: se encarga de calcular la parte del sumatorio en el dominio espectral.
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funcion GF unidimensional::main ()
Leer parametros de entrada
GF Capa2Dt Tex conv(m, n, nmod)
fin funcion

funcion GF Capa2Dt TEx conv::GF Capa2Dt TEx conv(m, n, nmod)
para cada punto m de observacién
para cada punto n fuente
sbyparts (m, n, nmod)
fin para
fin para
fin funcion

funcion Capa_ acceler::sbyparts(m, n, nmod)
spectgf (nmod)
dsum (nmod)
Aplicar método de aceleracidén de Kummer
fin funcion

funcion Capa acceler::spectgf (nmod)
repetir nmod iteraciones
Operaciones trigonométricas
fin repetir
fin funcion

funcién Capa acceler::dsum(nmod)
repetir nmod iteraciones
Operaciones exponenciales
fin repetir
fin funcion

Figura 3.3 - Esquema de cédigo seguido en el calculo de las funciones de Green unidimensionales.

Es interesante también comprobar qué porcentaje del tiempo total de ejecucién se utiliza en la
ejecucion de cada una de las dos funciones anteriores. Para tal efecto utilizamos Ia
herramienta callgrind del tookit de valgrind, que nos produce un perfil de ejecucion mostrando
el arbol de llamadas de nuestro programa junto al tiempo consumido en cada una. Los
resultados los podemos observar en la figura 3.4, y como vemos muestran que en la ejecucion
de la funcidn spectgf se consume cerca de un 90% del tiempo total de ejecucién del programa,
mientras que la ejecuciéon de la funciéon dsum no llega al 10%. Esto se debe principalmente a
que en la funcién spectgf se ejecutan un mayor nimero de operaciones, entre las cuales se
encuentran exponenciales complejas que tienen un alto coste computacional. Por el contrario,
en la funcién dsum el nimero de operaciones ejecutado es menor, y todas ellas consisten en
operaciones trigonométricas de niumeros reales.

Asi, ademds de adaptar el cddigo del lenguaje Fortran a C++, parece interesante tratar de
optimizar el mismo, en particular la funcidon spectgf, para intentar reducir el porcentaje del
tiempo de ejecucién consumido en la misma. Analizando el cédigo de dicha funcién, nos
encontramos con que podemos mejorar los siguientes aspectos:

e En cada iteracion podemos precalcular las funciones exponenciales necesarias, de
forma que sdlo se calculen una vez por iteracion.

e En el bucle se realiza un analisis de casos que podemos eliminar si sacamos del mismo
la primera iteracién, eliminando asi los condicionales y mejorando el flujo de ejecucién
dentro del mismo.

21




Flat Profile o x
Search: (No Grouping) v
lincl. Self  Called Function ]2
BN 100.00 0.00 (0) 210x00000850
BN 9989 0.00 1150x080491e0
99.89  0.00 1m(below main)
| 99.88 0.00 1@ main |
0086 1.39 1 misbyparts(double, double, d
N 88.57F 21.97 1Mspectgf(double, double, dc
| 29.24M 28.16 7000 0094_ muldc3
I 12.691 12.07 4 000 002 micexp
1 12.301 11.83 3 000 006M_ divdc3
! 9.901 835 1mdsum(double, double, int,
7.12 410 1000 001mcsqrt
5.26 1.16 1000 000Mcabs
3.94 2.01 1000 000mhypot
2.86 2.86 2000 006m_fpclassify
155 1.55 10 000 018 #0x00002427
155 1.55 2 000 000 Eisincos
131 131 1000 0028_ieee754_hypot
0.62 0.62 4 000 002 50x000059e3
0.46 0.46 3000 006m0x00003517
0.46  0.46 1 000 000 Hfinite
011  0.00 1m di_start
011 0.00 1M _dl_sysdep_start
0.11  0.00 1mdl_main
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0.01 0.00 10 Mistd::basic_ostream<char,
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callgrind.out.1M [1] - Total Instruction Fetch Cost: 1292 836 509

Types  Callers | All Callers | Callee Map | Source Code

spectgfidouble, fouble, double, int, int, std::complex<doub

Figura 3.4 - Perfil de ejecucién del algoritmo secuencial original.

Con estas sencillas optimizaciones realizamos de nuevo un perfil de ejecucion del algoritmo,
que queda reflejado en la figura 3.5. Como podemos ver, el porcentaje relativo del tiempo
total de ejecucidn sigue siendo muy superior en la funcion spectgf con un 76% del mismo,

mientras que la funcién dsum ahora consume el 20%. Sin embargo, el nimero total de
instrucciones ejecutadas ha disminuido desde 1.292.836.509 a 622.835.961, suponiendo una
reduccion de algo mds de un 50% en las mismas.

callgrind.out.1M [1] - Total Instruction Fetch Cost: 622 835 961
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Figura 3.5 - Perfil de ejecucion del algoritmo secuencial optimizado.




Por ultimo, en la figura 3.6 mostramos una grafica para comparar los tiempos de ejecucién del
algoritmo secuencial tanto en su versidon original en Fortran como en las dos versiones
realizadas en C++, en funciéon del nimero de términos del sumatorio calculados. Podemos
observar que la mejora es despreciable para un nimero de iteraciones inferior a 10000.
Ademas, teniendo en cuenta que el nimero de términos utilizado en una ejecucidn tipica esta
en torno a los 100, podemos anticipar que no obtendremos una mejora notable utilizando
paralelismo.

1,8

1,6

1,4 //
1,2

Tiempo (segundos)

§ //
//

0,2

o A —=1 : ‘

100 1000 10000 100000 1000000

Numero de iteraciones

===Fortran (ifort)  =l=C++ (g++) C++ optimizado (g++)

Figura 3.6 - Comparativa de los tiempos de ejecucién del algoritmo secuencial.

3.2. Un punto fuente v un punto de observacion.

A continuacién pasaremos a analizar el caso mds sencillo, donde nos encontramos un Unico
punto fuente y un Unico punto de observacion entre los cuales calcular la funcién de Green
correspondiente, empleando para ello un nimero fijo de iteraciones para el cdlculo de la serie.

El tiempo tedrico de ejecucion del algoritmo nos queda, para n puntos fuente, m puntos de
observacién y nmod iteraciones, y denotando con k el coste de las operaciones
trigonomeétricas y exponenciales de los sumatorios mas internos:

nmod

n m
t(n,m,nmod)=222* z k| =2xk*n=*mx*nmod
1T 1

1
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Por tanto, para este primer caso con un Unico punto fuente y otro de observacién y un nimero
fijo de iteraciones para el calculo del sumatorio, el tiempo tedrico nos queda:

t(nmod) = 2 * k x nmod

Como era de esperar, al tratarse del caso mas sencillo del problema el tiempo de ejecucién es
relativamente bajo, con un orden lineal al nimero de iteraciones del sumatorio.

Asi, las posibilidades de paralelismo aplicables en este primer caso se centran en los dos bucles
mas internos, correspondientes a las funciones spectgf y dsum. Si analizamos las dependencias
de datos entre las iteraciones de cada uno de ellos nos encontramos lo siguiente:

e El bucle de la funcidn spectgf se encarga de rellenar un array de nmod filas y 3
columnas, de forma que en cada iteracion se calcula una fila y se hace de forma
independiente del resto.

e El bucle de la funcién dsum se encarga de rellenar un array de 6 posiciones, de forma
que en cada iteracidon se actualiza el valor de cada posicién sumandole al valor
previamente calculado un nuevo término. En la figura 3.7 mostramos la evolucién del
contenido de dicho array tras el cdlculo de cada nueva iteracién de la funcidn.

Array[0] Array[1] Array[2] Array[3] Array[4] Array[5]

Iteracién O Ay Bo GCo Do Eo Fo
Iteracién 1 AgtA; Bo+B; Co+C, Do+D; Eo+E; Fot+Fy
Iteracién 2 AptA+A, By+B.+B, Co+Ci+C, Do+D1+D; Eo+Eq+E, FotFi+F;
5 rimod rmod rimod rmod rimod rimod
Iteracion
nmod Z A; Z Bi Z Ci Z b Z ki Z Fi
i=0 i=0 i=0 i=0 i=0 i=0

Figura 3.7 - Evolucion del contenido del array calculado en la funcién dsum.

Por tanto, en el caso del primer bucle podemos realizar una paralelizacion del mismo
asignando a cada unidad de proceso un conjunto de iteraciones a calcular, ya que no existen
dependencias de datos entre ellas. Sin embargo, en el caso del segundo bucle esto no es tan
sencillo, ya que al existir dependencias debemos buscar una solucidn alternativa.

Si nos fijamos de nuevo en la figura 3.7 en la forma en que se calcula cada posicién del array en
cada iteracion, vemos que depende Unicamente del valor calculado en la iteracidn previa en la
misma posicion mas un término que se calcula directamente. Por tanto, al no existir
dependencias de los valores de una posicién del array con los del resto de posiciones, una
posibilidad podria ser calcular en paralelo los valores de cada una de las posiciones del array,
de forma que cada unidad de proceso calcularia todas las iteraciones de una Unica posicion. El
principal problema de esta aproximacién es que el factor de mejora que conseguiria seria
como maximo de 6, que es el numero de posiciones del array, y no dependeria del nimero de
iteraciones a calcular, por lo que no parece la mejor solucion.
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Otra alternativa es aplicar un algoritmo de reduccién sobre los valores de cada posicién del
array calculados en cada iteracidn aplicando sobre los mismos una operacidon de suma. Asi,
utilizando un algoritmo de suma por reduccién en arbol tal como se muestra en la figura 3.8
conseguiriamos una mejora proporcional al nimero de unidades de proceso utilizadas.

Figura 3.8 - Esquema de reduccion en arbol.

Partiendo del cddigo secuencial optimizado obtenido anteriormente, y teniendo en cuenta que
la funcién donde se consume el mayor tiempo de ejecucidn es la que incluye la ejecucion del
primer bucle, comenzaremos por paralelizar dicha funcién y analizar la mejora en el
rendimiento. Para ello haremos uso tanto de OpenMP como de CUDA para su implementacién
en un sistema de memoria compartida y en una unidad de proceso grafico, respectivamente.
Despreciamos a priori, pues, la opcidn de utilizar MPI debido a que al tratarse de un problema
de bajo coste computacional, la sobrecarga introducida por el paso de mensajes en
arquitecturas de memoria distribuida supondria un empeoramiento del algoritmo secuencial.

Asi pues, para el caso de OpenMP utilizaremos un pragma para repartir el nimero de
iteraciones entre el nimero de unidades de proceso disponibles. La figura 3.9 recoge el
esquema en pseudocddigo resultante del bucle de la funcién a paralelizar.

#pragma omp parallel for
for(int 1 = 0; i1 < num iteraciones; i++)
Compute spectral domain Green’s functions
gf[1][0] = Direct function
gf[i1][1] = Derivative respect z-axis
gf[i1][2] = Derivative respect y-axis

Figura 3.9 - Pseudocddigo en OpenMP de la paralelizacion de la funcidn spectgf.

En cuanto a la implementacion mediante el paradigma CUDA, tenemos que elegir la
organizacion del grid de threads que utilizaremos. La opcién mas sencilla consistiria en utilizar
un thread CUDA para el cdlculo de cada iteracidn, pero nos encontramos con la limitacion
impuesta por cada GPU del nimero maximo de threads a utilizar en un Unico thread block.
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En general, en las tarjetas actuales este nimero suele ser 256 o 512, lo que bastaria para una
ejecucioén tipica donde el nimero de iteraciones no sera superior a unas pocas centenas. Sin
embargo, para el caso mas general podriamos pensar en otra solucidn utilizando varios thread
blocks, cada uno con un numero fijo de threads fijado por un parametro para el cual una
buena eleccidn suele ser 64 0 128.

De esta forma nos quedaria un cédigo como el mostrado en la figura 3.10. Como vemos,
numlteraciones
THREADS_PER_BLOCK
THREADS_PER_BLOCK threads CUDA, de forma que en el kernel cada uno de ellos se

encargaria de calcular una iteracién concreta.

nuestro grid estaria formado por [ ] thread blocks, cada uno con

__global  void spectgf cuda kernel (...)
tn = (THREADS PER BLOCK * blockId.y) + threadId.y;

if (tn < numIteraciones)
Compute spectral domain Green’s functions
gf[tn] [0] = Direct function
gf[tn] [1] = Derivative respect z-axis
gf[tn] [2] = Derivative respect y-axis
end if
end function

void spectgf cuda(...)
dim3 grid(l, ceil (numIteraciones / THREADS PER BLOCK)) ;
dim3 block(l, THREADS PER BLOCK) ;

spectgf cuda kernel<<<grid, block>>>(...);
end function

Figura 3.10 - Pseudocddigo en CUDA de la paralelizacién de la funcién spectgf, incluyendo el cédigo del kernel y el
de la invocacién al mismo.

Los resultados de ambas implementaciones se muestran en la figura 3.11. Como era de
esperar, debido al bajo coste computacional del calculo de las funciones para un nimero bajo
de iteraciones, los tiempos de ejecucién no mejoran al del codigo secuencial.

Sin embargo, de nuevo obtenemos una mejora para un nimero de iteraciones superior a
100000. En particular podemos observar que, para un numero suficientemente alto de las
mismas, la implementacién que mejor se comporta es la desarrollada en CUDA, con una
reduccion de algo mas de un 75% en el tiempo de ejecucidn respecto a la rutina secuencial
original en Fortran. El principal problema de dicha implementacion reside en que afiade una
sobrecarga al coste computacional de aproximadamente 0,1 segundos, por lo que para
problemas cuyo coste sea menor a dicha sobrecarga no obtendremos mejora alguna.
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Figura 3.11 - Comparativa de los tiempos de ejecucion obtenidos para las distintas rutinas desarrolladas para el
calculo de una unica funcién de Green.

3.3. Varios puntos fuente y varios puntos de observacion.

Una vez analizadas las posibilidades de paralelismo que podemos aplicar al problema mas
elemental del cdlculo de una funcidn de Green para un Unico punto fuente y un Unico punto de
observacion, el siguiente paso es estudiar el caso mas genérico con n puntos fuente y m
puntos de observacion.

Tal y como comentdbamos anteriormente, el tiempo tedrico de ejecucién del algoritmo
secuencial era el siguiente:

nmod

n m
t(n,m,nmod)zZZZ* Zk =2+*k*n=*m=*nmod
1 1

1

Como vemos, en este caso el orden de complejidad del mismo aumenta linealmente respecto
a 3 factores: el nimero de puntos fuente (n), el nimero de puntos de observacion (m), y el
numero de modos o iteraciones a calcular de la serie (hmod). Esto, ademas, supone la
aparicion de dos niveles de paralelismo aplicables al problema:

e Por un lado tenemos un nivel mas interno, limitado al calculo de una Unica funcién de
Green, y para el cual podemos utilizar las rutinas desarrolladas en el capitulo anterior.

e Por otro lado tenemos un nivel mas externo que nos permite utilizar un paralelismo de
grano grueso, donde en vez de paralelizar el calculo de una funcién de Green, lo que
hacemos es calcular dichas funciones para varias parejas de puntos fuente y de
observacién al mismo tiempo.
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En el primer caso el beneficio que podemos esperar del paralelismo serd proporcional al
numero de iteraciones a calcular en la funcidn de Green, mientras que en el segundo caso lo
sera al numero de puntos fuente y de observacién. Dado que generalmente n * m > nmod,
podemos esperar mejores resultados utilizando dicho paralelismo de grano grueso.

Como comentdbamos anteriormente, para el paralelismo mas interno se han hecho uso de las
rutinas desarrolladas en el capitulo anterior. Sin embargo, se ha analizado también una nueva
mejora en las subrutinas spectgf y dsum necesarias para el calculo de una funcién de Green.

Hasta ahora ambas subrutinas, invocadas desde sbyparts, se ejecutaban separadamente de
forma que en la primera de ellas se calculaban unos determinados coeficientes que se
almacenaban en una matriz temporal de 3 * num_iteraciones elementos llamada tf, y que
posteriormente se utilizaban en la segunda subrutina para calcular los valores definitivos de la
funcién de Green, almacenados en la matriz de 6 posiciones fp.

Iteraciéon O
Iteracién 1
Matriz temporal
tf

Iter. nmod

nmod

PICLCEEIO

i=0
z(i) = func.trigonométrica
Matriz fp

Figura 3.12 - Los valores de la matriz tf, calculados por la subrutina spectgf, son posteriormente utilizados por la
subrutina dsum para calcular los valores de las funciones de Green en la matriz fp.

Cuando analizamos en el capitulo anterior el porcentaje del tiempo de ejecucién consumido
por la funcidon dsum nos encontrdbamos con que era bastante menor que el de la funcién
spectgf, y ya que estdbamos con el problema mas basico convenimos que en dicho momento
la paralelizaciéon de la funcién dsum no supondria una mejora relevante.

Sin embargo, ahora que no vamos a tratar con una Unica invocacién a dicha rutina, sino con un
numero elevado de ellas, parece interesante que la ejecucién se la misma se realice también
en paralelo. En la figura 3.13 podemos ver una primera aproximacion en pseudocédigo a esta
propuesta. Como vemos, se trata de utilizar un nuevo pragma de OpenMP para paralelizar la
funcién dsum al igual que hicimos anteriormente con la funcion spectgf.
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funcion sbyparts()
tf = spectgf (tf)
fp = dsum(tf)
end funcion

funcion spectgf (tf)
#pragma omp parallel for
for(int i = 0; i < num iteraciones; i++)
Compute spectral domain Green’s functions in tf
return tf;
end funcion

funcion dsum(tf)
#pragma omp parallel for
for(int i = 0; i < num iteraciones; i++)
Compute green functions using tf in fp
return fp
end funcion

Figura 3.13 - Pseudocddigo en OpenMP de la paralelizacidn de las funciones spectgf y dsum.

Si evaluamos el rendimiento de este nuevo cddigo comparado con el anterior, efectivamente
notaremos una mejora en el tiempo de ejecucidn. Sin embargo, aun podemos mejorar el
mismo si observamos que los coeficientes temporales tf calculados en la iteracion i de la
funcién spectgf Unicamente se utilizan en la misma iteracidon de la funcidon dsum. Por tanto,
podemos unir ambas funciones y eliminar la matriz temporal de coeficientes, tal como se
ilustra en la figura 3.14.

function sbyparts()

fp = spectgf and dsum()

Apply Kummer method to fp values
end function

function spectgf and dsum()
#pragma omp parallel for
for(int i = 0; i < num iteraciones; i++)
Compute spectral domain Green’s functions
Use them to compute Green functions and store in fp
return fp;
end function

Figura 3.14 - Pseudocdédigo en OpenMP de la unidn de las funciones spectgf y dsum y su posterior paralelizacion.

En la figura 3.15 se muestran los tiempos de ejecucién obtenidos para la versidn inicial
desarrollada en OpenMP y la versién propuesta en la figura 3.14. Como podemos ver,
independientemente del nimero de iteraciones el tiempo de ejecucidn de la rutina mejorada
es de un 50-60% del tiempo de la rutina desarrollada inicialmente, consiguiendo mejores
resultados cuantas mas parejas de puntos e iteraciones se calculen.
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Figura 3.15 — Comparativa de los tiempos de ejecucion obtenidos para las dos versiones desarrolladas en OpenMP.

Visto esto, podriamos pensar en aplicar el mismo planteamiento a la versién desarrollada en
CUDA. Sin embargo, ya que la filosofia de los threads CUDA se basa en que el paralelismo debe
conseguirse a través de la creacidn de multiples threads ligeros, esto es, con poca carga de
trabajo, al estar incrementando dicha carga posiblemente se veria perjudicado el rendimiento

global de la aplicacion.

Asi pues, presentamos en las figuras 3.16 y 3.17 los resultados de evaluar las distintas rutinas
para diferentes tamafios de problema segun el numero total de parejas de puntos: 10x10,
25x25, 50x50 y 100x100. Como podemos ver en las graficas, la implementacidn que mejor se
comporta independientemente tanto del nUmero de iteraciones a calcular de las series como
de la cantidad de parejas de puntos es la version de OpenMP mejorada. En cuanto a la
implementaciéon de CUDA, su comportamiento depende de dichos parametros:

e Para un numero bajo de iteraciones a calcular (figura 3.16), apenas mejora el tiempo
de ejecucidn de la version secuencial optimizada en C, llegando incluso a superar dicho
tiempo si el nimero de iteraciones es muy bajo, lo cual es mas factible en un problema
real que un numero alto de las mismas. Esto se debe a que, como comentdbamos
anteriormente, el paralelismo en CUDA se explota a través de la creacion de muchos
hilos ligeros; y dado que cada hilo se encarga del cdlculo de una Unica iteracién de la

serie, si hay pocas iteraciones a calcular no podemos aprovechar este paralelismo.

e El incremento en el nimero de parejas de puntos a calcular supone una mejora en el
speed-up obtenido, llegando a acercarse al obtenido por la rutina en OpenMP cuando
el niumero de iteraciones a calcular es de 10000. Sin embargo, cuando dicho nimero
de iteraciones es suficientemente alto, como ocurre en el Ultimo caso, el incremento

en el nimero de puntos ya no supone ninguna mejora en el speed-up.
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Figura 3.16 - Comparativa de los speed-up de las rutinas en OMP y CUDA con respecto a la version secuencial
optimizada en C+, para distinto nimero de parejas de puntos y un nimero bajo de iteraciones.
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Figura 3.17 - Comparativa de los speed-up de las rutinas en OMP y CUDA con respecto a la version secuencial
optimizada en C++, para distinto nimero de parejas de puntos y un nimero alto de iteraciones.

Una vez concluido el estudio de las diferentes implementaciones para aprovechar el
paralelismo a nivel de una unica funcidn de Green, trataremos de analizar el paralelismo de
grano grueso que se nos presenta debido a la inclusidn de varias parejas de puntos, para cada
una de las cuales se puede calcular su funcién de Green en paralelo.
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En las figuras 3.18 y 3.19 se muestran los fragmentos de pseudocddigo donde podemos ver la
diferencia entre el esquema bdsico seguido en el caso anterior y el que nos encontramos en
este nuevo nivel de paralelismo. En el primer caso nos encontramos un paralelismo a nivel de
una unica funcién de Green, donde cada unidad de proceso se encarga del cdlculo de una o
varias iteraciones del cdlculo de una serie. Por otro lado, en el segundo caso tenemos un
paralelismo a nivel de parejas de puntos, de forma que la carga de trabajo aumenta hasta el
calculo de una o varias funciones de Green.

foreach source and destination points i and j
Invoke parallel routine for computing Green function between i and j

Figura 3.18 - Pseudocddigo en OpenMP del paralelismo a nivel de una Unica funcién de Green.

foreach source and destination points i and j in parallel
Invoke sequential routine for computing Green function between i1 and j

Figura 3.19 - Pseudocddigo en OpenMP del paralelismo a nivel de varias funciones de Green.

Este aumento en la carga de trabajo supone un impedimento para el desarrollo de una version
que utilice Unicamente CUDA para la paralelizacién, ya que incluso asignando a cada uno de los
threads el cdlculo de una Unica pareja de puntos supone una carga de trabajo mayor de la que
se espera para un thread ligero de los que nos proporciona CUDA. Ademas, si recordamos que
en la rutina desarrollada en CUDA seguiamos necesitando reservar una cantidad de memoria
de 3 * num_iteraciones elementos para cada funcién de Green, y que la memoria de la unidad
de proceso grafico es limitada y compartida por todos los threads, tendriamos un nuevo
problema adicional al intentar reservar varias veces dicha cantidad de memoria para cada
pareja de puntos que quisiéramos calcular en paralelo.

Por tanto, en principio descartamos utilizar CUDA de forma Unica en este nivel de paralelismo,
quedando Unicamente la opcién de OpenMP. Sin embargo, y como veremos mas adelante,
podemos aprovechar ambas tecnologias para desarrollar una versién que aproveche las
capacidades de un entorno heterogéneo de computaciéon CPU + GPU.

En cuanto a la versidn desarrollada haciendo uso Unicamente de OpenMP, hacemos uso de la
rutina secuencial optimizada en C++ para el cdlculo de una funcién de Green individual, y
repartimos las parejas de puntos entre los procesadores disponibles utilizando una
planificacién dindmica. De esta forma evitamos el problema del balanceo de carga de trabajo
que surge debido a que diferentes parejas de puntos pueden necesitar calcular un niumero
diferente de iteraciones de la serie.

Para evaluar esta rutina haremos uso de diferentes tamafios de problema, variando el nimero
de parejas de puntos asi como el numero de iteraciones a calcular. En la figura 3.20 mostramos
el speed-up de esta nueva rutina con respecto a la version secuencial optimizada en C++.
Como podemos ver, para tamanos de problema suficientemente grandes el speed-up tiende al
nimero de threads puestos en marcha, con una eficiencia cercana al 95%. Estos speed-up se
comparan en la figura 3.21 con los obtenidos con la versién anterior que explotaba el
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paralelismo de grano fino. En este caso vemos que, excepto para un nimero pequefio de
puntos a calcular, el comportamiento de esta nueva rutina es mejor que el de la anterior.
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Figura 3.20 — Speed-up de la rutina en OpenMP que explota el paralelismo de grano grueso con respecto a la
versién secuencial optimizada en C++.
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Figura 3.21 - Comparativa de los speed-up obtenidos por las rutinas en OpenMP que hacen uso del paralelismo de
grano grueso (linea azul) y de grano fino (linea roja).
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Una vez evaluada esta rutina y comprobado que ofrece el mejor comportamiento de entre
todas las analizadas, podemos pensar en tratar de mejorarla combinandola con el uso de la
GPU en un entorno heterogéneo de computacién, tal como se comentaba anteriormente.

La idea es ampliar la rutina desarrollada en OpenMP de forma que parte de las funciones de
Green a calcular se lleven a cabo en la GPU mientras el resto se calculan en la CPU. Para
combinar ambas tecnologias, aprovecharemos las siguientes caracteristicas de las mismas:

e En el modelo de ejecucidon de CUDA, una vez que desde el cddigo de la CPU se invoca
al kernel ejecutado en la GPU, se interrumpe la ejecucién del mismo hasta que se
retorna de dicho kernel.

e El modelo de OpenMP permite la distribucidon de la carga de trabajo de una regidn
paralela de forma equitativa entre los threads de ejecucién mediante un esquema de
scheduling dindmico.

Asi, la idea serd crear una regién paralela con el nimero maximo de threads disponibles, mas
uno. Este thread adicional se encargard uUnicamente de realizar la invocacion al kernel de
CUDA, de forma que aunque virtualmente hay un thread inactivo, seguimos teniendo el
numero maximo de threads disponibles trabajando. Por otra parte, dado que el tiempo de
calculo de una funcidn de Green es distinto segln se realice en la CPU o en la GPU, haremos
uso de un esquema de planificacidon dindmica para balancear dicha carga.

En las figuras 3.22 y 3.23 mostramos los resultados obtenidos con esta rutina hibrida en
comparacién con los obtenidos con la mejor versidn desarrollada hasta el momento. Como
podemos observar seguimos teniendo un problema que nos encontrabamos con la rutina
desarrollada unicamente mediante CUDA, que es una sobrecarga adicional de tiempo que hace
empeorar el rendimiento cuando tenemos que calcular un nimero bajo de parejas de puntos o
hacemos uso de pocas iteraciones.
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Figura 3.22 - Tiempo de ejecucion de la rutina hibrida desarrollada en OpenMP y CUDA con respecto a la versidn de
OpenMP que explota el paralelismo de grano grueso. Comparativa para un numero bajo de iteraciones a calcular.
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Figura 3.23 - Tiempo de ejecucién de la rutina hibrida desarrollada en OpenMP y CUDA con respecto a la version de
OpenMP que explota el paralelismo de grano grueso. Comparativa para un nimero alto de iteraciones a calcular.

Sin embargo, para un numero lo suficientemente alto de alguno de dichos parametros, esta
nueva versidn mejora en torno a un 25% a la anterior. Por tanto, podriamos determinar la
mejor version a utilizar en base a los valores de los mismos.

Por dltimo la tabla 3.1 muestra, a modo de resumen, una comparativa de los tiempos
obtenidos para las mejores rutinas analizadas, desde la rutina secuencial original en Fortran
hasta esta Ultima basada en OMP + CUDA. Los resultados se han resaltado con una escala de
colores desde el verde, que representa los tiempos de ejecucion mas bajos, hasta el rojo para
los mas elevados.

modos puntos  Fortran  C++ optimizado (g++) OMP grano fino OMP grano grueso OMP + CUDA

10x10 0,015 0,010
100 | 25%25 0,074 0,052
50x50 0,191
100x100 0,558
10x10 0,079
1000 | 25425 0,345
50x50 1,314
100x100 5,023
10x10 0,772 0,308
10000 | 25%25 4,340 1,221 1,311
50x50 17,725 4,619 4,589
100x100 70,798 18,349 17,627
10x10 6,260 1,797 1,963
100000 | 25%25 38,688 10,944 10,604
50x50 149,817 42,868 40,528
100x100 598,326 171,615 154,463

Tabla 3.1 - Comparativa de los tiempos de ejecucion de las distintas rutinas desarrolladas.
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4. Funciones de Green bidimensionales de la guia
rectangular.

Una vez concluido el estudio de las funciones de Green presentes en una guia de placas
paralelas en una dimensién, pasaremos a analizar en este capitulo las funciones de Green
bidimensionales de una guia rectangular.

Al igual que en el caso anterior, se dispone de un sistema de referencia sobre el que se sitla
una guia rectangular, dentro de la cual se sitia por un lado un punto fuente, y por otro lado un
plano de observacién. Y sobre este plano se fijan un nimero de puntos sobre los cuales
calcular las funciones de Green con respecto al punto fuente.

Para el calculo de estas funciones de Green existen diversos métodos, de entre los cuales nos
interesa el método de Ewald que es el mismo utilizado anteriormente para el caso
unidimensional. En este caso dicho método descompone la funcidon de Green como suma de
dos términos, uno calculado en el dominio espectral y el otro en el dominio espacial. Para la
parte espectral del mismo se necesitan evaluar un nimero de términos o modos a lo largo de
un solo eje, mientras que para el célculo de la parte espacial se utiliza el método de imagenes,
habiendo de evaluar las funciones a lo largo de imagenes en dos ejes diferentes.

Aunque nos centraremos en un método concreto de resolucién de funciones de Green para el
estudio de diferentes técnicas de paralelismo, la metodologia empleada se puede aplicar a
otros métodos utilizados en diferentes problemas de electromagnetismo computacional, para
los que los resultados obtenidos serian similares a los expuestos a lo largo de este capitulo.

4.1. Analisis del algoritmo secuencial.

Comenzaremos, al igual que en el capitulo anterior, analizando el cddigo fuente del algoritmo
secuencial proporcionado por el Grupo de Electromagnetismo Computacional de la
Universidad Politécnica de Cartagena, a fin de dar una visidn de las distintas partes del mismo
junto con el coste computacional asociado a las mismas, y tratar de establecer la relacion entre
el cddigo fuente y lo dicho anteriormente sobre el método de Ewald.

El cédigo de partida se encuentra en lenguaje Fortran, y estd dividido en los siguientes
ficheros:

e GF_wg_rectangular.f90: se corresponde con la rutina principal del programa, desde la
cual se lee el fichero de configuracion con los parametros de calculo de las funciones
de Green (principalmente el nimero de puntos del plano de observacion sobre el que
calcular las mismas, asi como el nimero de modos e imagenes para los sumatorios de
las series de las partes espectral y espacial de dichas funciones). Una vez leidos dichos
pardmetros, se invoca a las rutinas de inicializacién y por ultimo a la funcién principal
encargada del calculo de las funciones de Green.
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e Funciones de inicializacién:

= Modos_grecta.f90: se encarga de calcular una cantidad de modos dada como
pardmetro, los cuales se corresponden con los primeros modos que se
excitarian en la guia rectangular, ordenando los numeros de onda obtenidos
de forma creciente. El orden de complejidad de esta rutina esta determinado
por el nimero de modos a calcular especificado como parametro.

= Reduce_modos_grecta.f90: se llama inmediatamente después de la rutina
anterior, y se encarga de quedarse solo con los modos transversales
electromagnéticos (modos TE) obtenidos por la misma. Al igual que esta otra,
tiene un orden de complejidad proporcional al numero de modos
especificados.

= |ni_Ewald.f90: determina el valor del parametro de division (splitting
parameter [20]) utilizado posteriormente en el calculo de las funciones de
Green, y su coste computacional puede considerarse nulo.

e GF _wg ewald xy ord.f90: se trata de la rutina principal de calculo de las funciones de
Green de la guia rectangular, de forma que para cada punto del plano de observacion
se calcula la funcién de Green asociada como suma de dos partes:

= Una parte espectral, para la cual se utilizan los modos calculados
anteriormente en las rutinas de inicializacién, y que por tanto tiene un orden
de complejidad proporcional a dicho nimero de modos.

= Una parte espacial, evaluada en las imagenes a lo largo de los ejes x e y, con un
coste computacional proporcional al producto del nimero de imagenes en
cada eje.

En resumen, en la figura 4.1 presentamos un esquema en pseudocddigo que muestra cémo
queda organizado el cddigo asi como la secuencia de invocacidn entre las distintas funciones.
Los pardmetros npunx y npuny se corresponden al nimero de puntos calculados en el plano de
observacién, en los ejes x e y respectivamente. En cuanto a los pardmetros nmodos, nimag y
mimag se corresponden al nimero de modos a calcular en la parte espectral, y el nimero de
imagenes en los ejes x e y, respectivamente, donde se evalla la parte espacial de la serie.

Las funciones spectral_gf y spatial_gf, ademas de operaciones con nimeros complejos y en
coma flotante, contienen cada una un bucle mas interno para el calculo de las funciones
complementarias de error utilizadas. El nimero de iteraciones a desarrollar en dichos bucles
estd determinado por un pardmetro externo adicional, newald, que se corresponde con el
numero de digitos de precisién a considerar en el calculo de dichas funciones de error. Sin
embargo, al tratarse de un pardmetro con una variacion menor que el resto (posiblemente en
el rango [5, 15]) se ha considerado a lo largo de este estudio como el valor constante 10, por lo
que a efectos practicos consideraremos que las funciones spectral_gf y spatial_gf tienen un
orden de complejidad constante k, siendo k el nimero de operaciones en coma flotante
realizadas dentro de las mismas.
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function main ()
modos_grecta (nmodos)
reduce modos grecta (nmodos)
ini Ewald()
GF _wg _ewald xy ord(npunx, npuny, nmodos, nimag, mimag)
para cada punto m de 1..npunx
para cada punto n de 1..npuny
/* Parte espectral */
para cada modo nmodoloop de 1..nmodos
GF[m] [n] += spectral gf (nmodoloop)
fin para
/* Parte espacial */
para cada imagen mima de -mimag..mimag
para cada imagen nima de -nimag..nimag
GF[m] [n] += spatial gf(mima, nima)
fin para
fin para
fin para
fin para
fin para
end function

Figura 4.1 - Esquema en pseudocodigo del algoritmo secuencial de célculo de las funciones de Green
bidimensionales.

Por otra parte, el numero de modos utilizados en el cdlculo de la parte espectral de las
funciones de Green también se ha considerado con un valor constante de 100, principalmente
debido a la dificultad para modificar el mismo al estar relacionado con otros pardmetros.
Ademas, ya que el rango de valores de nmodos, nimag y mimag es similar, podriamos
considerar que el orden de complejidad del calculo de una funcién de Green en un
determinado punto viene dado por la siguiente ecuacion:

0(nmodos,nimag, mimag) = Ospectra(MModos) + Ogpqriqi(nimag * mimag)
= O(nimag * mimag)

Y por tanto podemos despreciar el tiempo que supone el calculo de la parte espectral. Es
interesante destacar el hecho de que ésto se debe al uso de los modos ordenados
proporcionados por la rutina gmodos_recta. En caso contrario, y tal como se ha observado en
versiones antiguas de los cddigos proporcionados, para el cdlculo de la parte espacial
tendriamos un cddigo similar al mostrado en la figura 4.2. Como vemos en ella se trata del
mismo esquema seguido en el calculo de la parte espacial, por lo que las técnicas que
analizaremos durante el estudio serian aplicables también en caso de querer utilizar dicha
versidon antigua para calcular la parte espectral.
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/* Parte espectral */
Para cada mmodo mmodoloop de 1..nmodos
Para cada nmodo nmodoloop de 1..mmodos
GF[m] [n] += spectral gf (nmodoloop, mmodoloop)
Fin para
Fin para

Figura 4.2 — Pseudocddigo del calculo de la parte espectral de las funciones de Green bidimensionales mediante el
uso de modos en los ejes x e y, dados por los parametros nmodos y mmodos.

Una vez analizadas las distintas partes del cédigo asi como el flujo de ejecucién entre las
mismas, pasamos a desarrollar el cddigo en lenguaje C++ que utilizaremos durante el
desarrollo de este capitulo. Es interesante destacar el hecho de que, a diferencia de lo ocurrido
en el capitulo anterior, el cédigo desarrollado en C++ y compilado con el compilador de GNU
g++ optimizado con la opcidn —03 es varias veces mas lento que el correspondiente en Fortran.
Y no solo hay diferencia en cuanto al tiempo de ejecucidn, sino que los resultados obtenidos
difieren incluso para érdenes de magnitud que podemos considerar bajos, como 1E-6. Sin
embargo, esto ultimo se debe a la activacidn de uno o varios de los flags de optimizacién del
compilador, ya que al compilar sin optimizaciones los resultados obtenidos son los correctos.

En la tabla 4.1 podemos comparar los tiempos de ejecucién obtenidos para la versidon
secuencial proporcionada en Fortran, y la version en C++ desarrollada a partir de la misma y
compilada mediante el compilador de GNU. Como podemos ver, en general los resultados
obtenidos con el compilador de GNU son casi 4,5 veces mas lentos que los de Fortran.

imagenes puntos Fortran (ifort) C++ (g++) speed down

10x10 0,148 0,487 3,290

25x25 0,689 2,680 3,889

100 50x50 2,584 10,616 4,108
100x100 9,986 42,372 4,243

10x10 0,859 3,603 4,194

25x25 5,018 22,272 4,438

1000 50x50 19,659 88,853 4,519
100x100 78,710 355,210 4,512

10x10 7,432 33,351 4,487

25x25 46,318 208,091 4,492

10000 50x50 185,205 832,248 4,493
100x100 760,954 3420,284 4,494

10x10 74,676 330,927 4,431

100000 25x25 459,856 2067,221 4,495
50x50 1822,058 8195,091 4,497

Tabla 4.1 - Comparativa del tiempo de ejecucidn de la versidn secuencial original en Fortran y la equivalente en C++
compilada mediante g++.
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Por tanto, antes de pasar a estudiar las posibilidades de paralelismo del problema se ha hecho
uso del compilador homénimo de C++ al utilizado con Fortran, el Intel C++ Compiler (icpc). En
este caso tanto los tiempos de ejecucidon como los resultados obtenidos son los esperados, con
una pequefia mejora en el rendimiento de la version de C++ respecto a la de Fortran que
podemos observar en la tabla 4.2.

imagenes puntos Fortran (ifort) C++ (icpc) speed up

10x10 0,148 0,162 0,913

25x25 0,689 0,729 0,945

100 50x50 2,584 2,767 0,933
100x100 9,986 10,945 0,912

10x10 0,859 0,674 1,274

25x25 5,018 4,072 1,232

1000 50x50 19,659 16,209 1,212
100x100 78,710 65,489 1,201

10x10 7,432 5,794 1,282

25x25 46,318 36,568 1,266

10000 50x50 185,205 144,560 1,281
100x100 760,954 576,456 1,320

10x10 74,676 56,974 1,310

100000 25x25 459,856 354,847 1,295
50x50 1822,058 1491,650 1,221

Tabla 4.2 - Comparativa del tiempo de ejecucidon de la versidn secuencial original en Fortran y la equivalente en C++
compilada mediante icpc.

Por dltimo, y antes de comenzar a estudiar el paralelismo, utilizaremos la herramienta
callgrind para realizar un perfil de ejecucion del cédigo secuencial que nos permita identificar
las partes del codigo que consumen un mayor tiempo de ejecucién y que, por tanto, son mas
susceptibles de ser paralelizadas. Ademds, también nos aportara informacidn sobre las
instrucciones mas costosas de cada una de dichas partes de cédigo, de forma que podamos
tenerlo en cuenta para tratar de optimizar las mismas.

En la figura 4.3 podemos ver el perfil de ejecucién obtenido para el caso con 1 Unico punto en
el plano de observacién y 100000 de imagenes espaciales a calcular, donde podemos observar
como el 99.5% del tiempo total se consume en el calculo de la parte espacial de las funciones
de Green.

También se muestra en la figura 4.4 el perfil obtenido para una ejecucion con 10x10 puntos en
el plano de observacién y un nimero menor de imagenes, concretamente 1000. En este caso
practicamente el 100% del tiempo de ejecucién se corresponde con el calculo de las funciones
de Green mediante el método de Ewald, pero casi un 7% del mismo se utiliza en la parte
espectral de dicho método.
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Figura 4.3 - Perfil de ejecucidn para un Unico punto en el plano de observacidn y 100000 de imagenes espaciales a
calcular.

Asi pues, vemos que tal como se esperaba la parte espacial es la parte mds costosa del
programa, y por tanto aquella en la que centraremos la aplicacién de las técnicas de
paralelismo. Sin embargo, también estudiaremos el efecto de aplicar paralelismo a la parte
espectral mediante técnicas que no afadan un alto overhead, como OpenMP, para ver si los
casos como este donde esa parte consume algo menos del 10% del tiempo total se ven
afectados positivamente.
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Figura 4.4 - Perfil de ejecucidn para 10x10 puntos en el plano de observacidon y 1000 imdagenes espaciales a calcular.
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4.2. Paralelizacion de una unica funcion de Green.

Una vez analizado el funcionamiento del algoritmo secuencial y determinada la parte del
cddigo con mas carga computacional trataremos de reducir el tiempo de ejecucién de la
misma utilizando distintas tecnologias para su paralelizacion.

Sean n y m el nimero de puntos en los ejes x e y del plano de observacién, y nmod, nimag y
mimag el nUmero de modos e imagenes en los ejes x e y de dicho plano, respectivamente, el
tiempo de ejecucién del algoritmo secuencial nos queda:

n m [nmod nimag mimag
t(n, m,nmod, nimag, mimag) = ZZ Z k+ Z Z k
1 1 1 1 1

=n*m*k x (nmod + nimag * mimag) = n * m x k *x nimag * mimag

donde k denota el coste de las operaciones con numeros reales y complejos del calculo de las
partes espectral y espacial del método de Ewald. Como era de esperar, el coste computacional
del problema bidimensional es de un orden de magnitud superior al del problema
unidimensional. Asi, ademds de utilizar OpenMP y CUDA para el estudio del problema
bidimensional, también haremos uso de MPI, ya que posiblemente el overhead introducido
por las comunicaciones sea inferior al beneficio obtenido por el paralelismo.

4.2.1. OpenMP.

En primer lugar analizaremos la soluciéon mas sencilla, que es la basada en OpenMP. La idea es
repartir el cdlculo de la serie de una Unica funcidon de Green en un Unico punto entre el
numero de unidades de proceso disponibles, de forma que el resultado final sera la suma de
las partes calculadas por cada una de ellas. Asi, puesto que cada hilo tendra que calcular parte
de una misma funcidon de Green, es necesario disponer de un mecanismo que evite la
modificacién del valor de la misma por dos hilos al mismo tiempo. Dos posibles opciones son
las siguientes:

e Utilizar una seccidén critica mediante el pragma que nos ofrece el APl de OpenMP. Sin
embargo, esto supone una sincronizacién por cada iteracidn entre todos los hilos
puestos en marcha, con un coste de hasta t; = kg * nimag * imag.

e Utilizar una variable auxiliar privada a cada hilo para acumular la suma parcial de su
parte de la serie, de forma que el resultado final es la suma de las sumas parciales de
cada hilo. A su vez, esto podemos hacerlo bien de forma automatica, mediante un
pragma reduction de OpenMP, o realizando la suma de forma manual una vez que
todos han calculado su parte.

En la tabla 4.3 se comparan los tiempos de ejecucion utilizando cada una de las estrategias
anteriores. También se muestran los speed-up conseguidos por las mismas en la figura 4.5.
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imagenes puntos C++(icpc) OMP pragma critical OMP pragma reduction  OMP reduccion manual
100 0,162 0,069 0,054 0,072

625 0,729 0,340 0,228 0,243

100 2500 2,767 1,118 0,754 0,785
10000 10,945 4,133 2,847 2,889

100 0,674 0,327 0,235 0,255

625 4,072 1,701 1,128 1,139

1000 2500 16,209 6,680 4,267 4,377
10000 65,489 26,849 16,944 17,447

100 5,794 2,298 1,406 1,467

625 36,568 13,818 8,517 8,536

10000 2500 144,56 55,333 33,816 35,116
10000 576,456 221,498 135,392 139,091

100 56,974 21,876 13,406 13,823

100000 625 354,847 136,283 83,526 84,129
2500 1491,65 546,453 335,502 343,848

Tabla 4.3 - Tiempos de ejecucidn obtenidos para la version desarrollada en OpenMP haciendo uso de las tres
estrategias para llevar a cabo la modificacion de datos compartidos.
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Figura 4.5 — Speed up conseguido por las rutinas desarrolladas en OpenMP, cuyos tiempos de ejecucion podemos

44

ver en la tabla 4.3, respecto a la version secuencial en C++.



Como vemos, ambas estrategias de reduccién producen un speed-up cercano al nimero de
threads utilizados, siendo en algunos casos incluso ligeramente superior (speed-up
superlineal), lo cual probablemente sea debido a una mejor distribucion de los datos en la
memoria caché. Ademas, la diferencia entre hacer uso del pragma proporcionado por OpenMP
para la reduccidn o llevar a cabo la misma de forma manual no supone una diferencia de
tiempo considerable, si bien es cierto que la primera es ligeramente mas eficiente. Por el
contrario, y tal como era de esperar, la versidn que hace uso de secciones criticas para el
acceso a variables compartidas es notablemente mas lenta que las anteriores, con un speed-up
medio de 2.5 que supone una eficiencia en torno al 62.5%

No obstante, ademas de los tiempos de ejecucion también es interesante observar la precisién
de los resultados obtenidos, y es que aunque el uso del pragma reduction es la solucién mas
eficiente, obtiene pequefias pérdidas de precision del orden de magnitud de 1E-24, que
podrian ser significativas dependiendo del problemay la precisidon deseada.

4.2.2. CUDA.

Una vez concluido el estudio con OpenMP pasamos a analizar las posibilidades de paralelismo
aplicables mediante el paradigma CUDA. Comenzaremos por aplicar el paralelismo Unicamente
a la parte espacial del célculo de las funciones de Green, al tratarse de la parte mds costosa, y
finalmente trataremos de extender el mismo a la parte espectral para ver si se obtiene alguna
mejora mas.

Si recordamos, el cédigo para el cdlculo de la parte espacial tenia la estructura mostrada en la
figura 4.6. Puesto que la filosofia en que se basan los threads CUDA para obtener un buen
rendimiento consiste en la ejecucion simultdnea de multiples threads ligeros, una buena
opcidn podria ser poner en marcha tantos como numero de imdgenes a calcular, de forma que
cada hilo se encargaria de realizar el calculo de spatial_gf(mimag, nimag).

Por tanto, utilizaremos una matriz auxiliar para almacenar la suma parcial calculada por cada
thread, de forma que una vez finalizada la invocacion al kernel tendremos que sumar los
valores de la misma. Aunque podriamos utilizar un nuevo kernel para realizar dicha suma
mediante un algoritmo de reduccion en arbol, por ejemplo, en principio optaremos por realizar
la misma de forma secuencial.

/* Parte espacial */
para cada imagen mimag de -Mimag..Mimag
para cada imagen nimag de -Nimag..Nimag
GF[m] [n] += spatial_gf(mimag, nimag)
fin para
fin para

Figura 4.6 - Pseudocddigo del célculo de la parte espacial de las funciones de Green bidimensionales mediante el
método de Ewald.
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A diferencia de lo que ocurria anteriormente en la paralelizacion mediante CUDA de las
funciones de Green unidimensionales donde la opcién mas sencilla consistia en utilizar un
Unico thread block con tantos threads como nimero de iteraciones a calcular, en este caso
podemos aprovechar la naturaleza bidimensional del problema para establecer una relacion
entre el nimero de imagenes en cada eje y el nimero de thread blocks y de threads dentro de
los mismos. En concreto crearemos un bloque de threads por cada imagen en el eje x (mimag),
y dentro del mismo pondremos en marcha un thread por cada imagen en el eje y (nimag), tal
como se ilustra en la figura 4.7.

__global  void spectral gf cuda kernel (..)

mima = blockIdx.x // mima entre [0, 2*mimag + 1)
nima = threadIdx.x // nima entre [0, 2*nimag + 1)
mima -= gridDim.x / 2 // mima entre [-mimag, mimag]
nima -= blockDim.x / 2 // nima entre [-nimag, nimag]

Calcular spatial gf(mimag, nimag)

Figura 4.7 - Codigo del kernel desarrollado en CUDA para el célculo de la parte espectral de las funciones de Green
bidimensionales mediante el método de Ewald.

Los tiempos de ejecucidn obtenidos para esta rutina se muestran en la tabla 4.4, y sus
respectivos speed up los podemos observar en la grafica de la figura 4.8.

imdagenes puntos C++ (icpc) CUDA

10x10 0,162 0,155

25x25 0,729 0,453

100 50x50 2,767 1,476
100x100 10,945 5,463

10x10 0,674 0,167

25x25 4,072 0,474

1000 50x50 16,209 1,492
100x100 65,489 5,636

10x10 5,794 0,223

25x25 36,568 0,780

10000 50x50 144,560 2,737
100x100 576,456 10,59

10x10 56,974 0,940

100000 25x25 354,847 5,361
50x50 1491,650 21,022

Tabla 4.4 - Tiempos de ejecucién de la rutina desarrollada en CUDA para distintos tamafios de problema.
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Como podemos ver en la grafica los resultados son bastante positivos, con mejoras de hasta 70
veces en el tiempo de ejecucién para los casos con mayor numero de imdgenes a calcular, y
con tendencias al alza que nos hacen suponer que podrian ser superiores en caso de utilizar
mds imdagenes para el cdlculo de la parte espacial de las funciones de Green. Por otra parte
también vemos como la mejora es mayor cuantos mas puntos del plano de observacién se
calculen, aunque en este caso parece que sélo es hasta 50x50 puntos.

Speed-up CUDA
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Figura 4.8 - Speed up conseguido por la rutina desarrollada en CUDA respecto a la version secuencial en C++.

En cualquier caso debemos remarcar el hecho de que estos resultados se han obtenido con
una GPU con CUDA Compute Capability 1.1, que al no disponer de capacidad para trabajar con
nuimeros en coma flotante de doble precisién (incluidos a partir de la versiéon 1.3) nos han
forzado a trabajar con datos de tipo float, con lo que se ha perdido cierta precisién que, de
nuevo, puede ser relevante dependiendo del problema.

Viendo la gran mejora obtenida al paralelizar el cémputo de la parte espacial del problema,
podriamos pensar en realizar la parte espectral también en la GPU. El cédigo de la misma, si
recordamos, tenia la forma mostrada en la figura 4.9.

Asi pues, la idea es similar a lo explicado anteriormente, ya que de nuevo se trata de utilizar un
thread CUDA para el calculo de cada iteracién, y almacenar las sumas parciales en un array
auxiliar, que a diferencia del anterior es unidimensional. Ademas, tal y como comentdbamos al
principio del capitulo, el nimero de iteraciones o modos a calcular lo habiamos fijado en 100,
por lo que utilizaremos un Unico thread block que contendra a los 100 hilos a crear.
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/* Parte espectral */

para cada modo nmodoloop de 1..Nmodos
GF[m] [n] += spectral gf (nmodoloop)

fin para

Figura 4.9 - Pseudocddigo del calculo de la parte espectral de las funciones de Green bidimensionales mediante el
método de Ewald.

En la tabla 4.5 se muestran los tiempos obtenidos para esta nueva versién en CUDA donde
paralelizamos el cédlculo tanto de la parte espectral como de la espacial. Como vemos
practicamente no hay diferencia entre una versién y la otra, aunque en general podemos decir
gue esta nueva empeora ligeramente los tiempos de ejecucidn. Sin embargo, en caso de no
fijar el parametro del nimero de modos a utilizar para el calculo de la parte espectral si que
podriamos conseguir una mejora significativa con la paralelizacion de dicha parte.

imdgenes  puntos CUDA spatial CUDA spectral+spatial diferencia

10x10 0,155 0,159 0,004

25x25 0,453 0,455 0,002

100 50x50 1,476 1,499 0,023
100x100 5,463 5,719 0,256

10x10 0,167 0,163 -0,004

25x25 0,474 0,474 0,000

1000 50x50 1,492 1,541 0,049
100x100 5,636 5,879 0,243

10x10 0,223 0,221 -0,002

25x25 0,780 0,780 0,000

10000 50x50 2,737 2,810 0,073
100x100 10,590 10,954 0,364

10x10 0,940 0,954 0,014

25x25 5,361 5,402 0,041

100000 50x50 21,022 21,287 0,265
100x100 83,744 84,882 1,138

Tabla 4.5 - Tiempos de ejecucion de las rutinas desarrolladas en CUDA.

4.2.3. MPI.

Por ultimo nos queda por analizar el uso de MPI como mecanismo para desarrollar una versién
paralela enfocada, pero no limitada, a sistemas de memoria distribuida. En este caso debemos
tener en cuenta que uno de los aspectos mas costosos de este tipo de sistemas son las
comunicaciones entre nodos, que pueden ser de varios 6rdenes de magnitud superiores al
coste de una operacidn en la CPU. Debido a esto nos centraremos en la parte espacial de las
funciones de Green, ejecutando la parte espectral en secuencial a fin de evitar un incremento
en el tiempo de ejecucidon que probablemente no compense a la mejora obtenida por la
paralelizacion del cédigo.
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Dicho esto, para la version desarrollada en MPI hemos seguido la misma idea que en el caso de
OpenMP, con la diferencia de que en este caso el reparto del trabajo entre los distintos nodos
se hace de forma estdtica, asignando a cada uno un nimero consecutivo de iteraciones a
calcular. Como cada nodo realiza una suma parcial, se hace necesario nuevamente sumar los
valores producidos por cada nodo para obtener la suma total. Para ello, al igual que en
OpenMP, podemos bien realizar una reduccién manual de los datos haciendo que todos los
procesos le envien su suma parcial a un nodo, o bien utilizar la rutina MPI_Reduce
proporcionada por el APl de MPI. En este caso optamos por utilizar directamente esta Ultima, a
la vista de los resultados obtenidos con OpenMP.

Para la compilacién se ha hecho uso de la distribucion MPICH2, y cabe destacar el uso del
pardmetro —CXX=icpc al compilar mediante mpic++, ya que de otro modo se utilizaria el
compilador por defecto, que en nuestro caso es el de GNU, y que como ya vimos
anteriormente supone un incremento sustancial del tiempo de ejecucion.

En la tabla 4.6 presentamos los resultados obtenidos haciendo uso de esta version
desarrollada en MPI, y en la figura 4.10 mostramos la grafica con los speed-up logrados por la
misma respecto a la versién secuencial en C++. Como vemos el comportamiento es bastante
similar al observado en el caso de OpenMP, con un speed-up asintético de algo mas del
numero total de threads utilizados, y que probablemente también se deba a la gestién de los
datos en las memorias caché.

imagenes puntos C++ (icpc) MPI (mpich2)
100 0,162 0,392
625 0,729 0,745
100 2500 2,767 1,882
10000 10,945 6,386
100 0,674 0,554
625 4,072 1,637
1000 2500 16,209 5,434
10000 65,489 20,789
100 5,794 1,773
625 36,568 9,431
10000 2500 144,560 35,167
10000 576,456 144,722
100 56,974 13,882
100000 625 354,847 84,873
2500 1491,650 344,977

Tabla 4.6 - Tiempos de ejecucién de la rutina desarrollada en MPI.
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Figura 4.10 - Speed-up de la rutina desarrollada en MPI con respecto a la version secuencial en C++.

4.2.4. Resumen.

Finalmente, a modo de resumen mostramos en la tabla 4.7 una comparativa de las distintas
versiones estudiadas a lo largo del capitulo a modo de resumen. Los resultados se han
resaltado con una escala de colores desde el verde, que representa los tiempos de ejecucidon
mas bajos, a rojo para los tiempos mas elevados. Como podemos observar, para problemas
con una baja carga computacional los mejores resultados vienen del uso de OpenMP, al
introducir un overhead relativamente bajo comparado con el de CUDA o MPI. Sin embargo, en
cuanto la carga de trabajo es mayor (mas de 1000 imagenes espaciales a evaluar en el método
de Ewald) la rutina que mejor se comporta es la desarrollada en CUDA.

imdgenes puntos  Fortran (ifort) C++ (icpc) OMP pragma reduction CUDA  MPI (mpich2)

10x10 0,148
100 | 25%%5
50x50 1,476 1,882
100x100 6,386
10x10 0,554
1000 | 25%25 1,128 1,637
50x50 4,267 5,434
100x100 16,944 20,789
10x10 1,406 1,773
10000 | 25%25 8,517 9,431
50x50 33,816 35,167
100x100 135,392 144,722
10x10 13,406 13,882
100000 | 25x25 83,526 84,873
50x50 335,502 344,977

Tabla 4.7 - Comparativa de los tiempos de ejecucion de las distintas rutinas desarrolladas a lo largo del capitulo.
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5. Conclusiones y trabajos futuros.

5.1. Conclusiones.

A lo largo de este proyecto hemos analizado y desarrollado diferentes rutinas paralelas para el
calculo de funciones de Green, tanto para las funciones unidimensionales como las
bidimensionales. Para ello hemos empleado distintas tecnologias que nos facilitan la
programacion sobre los diferentes entornos de computacién que nos encontramos
actualmente, como son los sistemas de memoria compartida, los de memoria distribuida y los
dispositivos de aceleracion grafica.

Para llevar a cabo el desarrollo de estas rutinas paralelas hemos realizado una adaptacién y
optimizacidn previa de los cddigos secuenciales en lenguaje Fortran al lenguaje C++, no solo
por la comodidad para trabajar en el mismo sino por ser un lenguaje que destaca por la
eficiencia del cddigo generado. Recordemos que el objetivo ultimo de aplicar paralelismo a la
resolucion de un problema es la disminucion en el tiempo de ejecucién del mismo, por lo que
es importante partir de una versidn secuencial lo mas rapida posible.

En este aspecto los resultados obtenidos han sido interesantes, consiguiendo versiones
secuenciales hasta 2,4 y 1,2 veces mas rapidas para las funciones de Green undimensionales y
bidimensionales, respectivamente. Otro aspecto a destacar es el gran impacto que el
compilador tiene en el cddigo generado, ya que si bien es cierto que hemos obtenido dicha
mejora para las funciones de Green bidimensionales haciendo uso del compilador de C++ de
Intel, también sorprende el empeoramiento de casi 4,5 veces que se produce al emplear el
compilador proporcionado por GNU.

En el caso de las funciones de Green unidimensionales hemos identificado dos niveles
diferentes a los que aplicar el paralelismo, tanto aplicado al cdlculo de una unica funcidn
calculando el sumatorio de las series del método de Ewald en paralelo (paralelismo de grano
fino) como aplicado al célculo de distintas funciones al mismo tiempo (paralelismo de grano
grueso). Ademas, debido a la relativamente baja carga computacional de las mismas solo
hemos considerado su paralelizacion mediante OpenMP y CUDA, dado que el coste de las
comunicaciones asociadas al uso de MPI reduciria notablemente la mejora obtenida por el
mismo.

Los resultados obtenidos con la version de OpenMP con 4 threads de ejecucidon suponian
mejoras de 3,4 a 3,8 veces en el tiempo de ejecucidn para el paralelismo de grano fino frente a
mejoras de 3,6 a 4 veces para el de grano grueso, tal y como cabia esperar. En cuanto a la
version desarrollada en CUDA apenas hemos llegado a una mejora de 2 veces en el mismo, con
empeoramientos en los casos de entrada de tamaifio mas pequefio, principalmente debido a la
baja carga computacional y al overhead introducido por la inicializacion del dispositivo tras la
primera invocacion a un kernel CUDA.
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También se ha desarrollado una version hibrida que combina las dos tecnologias anteriores
para aprovechar las capacidades de cémputo de la CPU y la GPU conjuntamente. En este caso
seguimos teniendo el empeoramiento que nos producia el uso de la GPU para tamafios de
problema muy reducidos, pero conseguimos mejoras superiores, de hasta 4 a 6 veces, para el
resto de casos de entrada.

Por otra parte también hemos analizado las funciones de Green bidimensionales, donde al
igual que en las anteriores nos encontramos con dos diferentes niveles a los que aplicar
paralelismo. De ellos nos hemos centrado en estudiar el nivel mds interno o de grano fino, que
puede usarse como base para el estudio del nivel mas exterior o de grano grueso. Al tratarse
de funciones con un orden de complejidad computacional de un orden de magnitud mayor al
de las anteriores, hemos desarrollado rutinas tanto en OpenMP y CUDA como haciendo uso
del paradigma de paso de mensajes basado en MPI.

En el caso de la paralelizacion mediante OpenMP hemos planteado diferentes alternativas
para solucionar el conflicto de la modificacién de zonas de memoria compartida por diferentes
threads al mismo tiempo. Los resultados obtenidos para una ejecucidon con 4 threads nos
muestran como una implementacién directa a partir del cédigo secuencial y mediante el uso
de secciones criticas para el manejo de variables compartidas no permite explotar
correctamente el paralelismo, a diferencia de una versién modificada para minimizar los
tiempos de sincronizacién entre threads. En concreto, el speed-up conseguido por la primera
de dichas versiones dificilmente alcanza el 2,8, mientras que en la version modificada hemos
conseguido speed-up superlineales de 4 a casi 4,5.

Por otra parte hemos analizado el comportamiento de una versidén desarrollada en MPI
siguiendo la misma idea que la anterior basada en OpenMP. Los resultados, como era de
esperar al haber sido ejecutados sobre el mismo sistema, han sido muy similares a los de estos
anteriores, obteniendo speed-up ligeramente inferiores a los mismos para el mismo numero
de threads de ejecucidn.

Por ultimo se ha presentado una version en CUDA que aprovecha el gran paralelismo de datos
existente en el problema para acelerar el mismo mediante la GPU. Es aqui donde los
resultados han sido mas sorprendentes, con mejoras de hasta 70 veces en el tiempo de
ejecucidén y con una tendencia alcista en dichas mejoras, lo que supone que podria ser aun
mayor para casos de entrada de tamafios superiores.

Asi, hemos evaluado los resultados de aplicar diferentes paradigmas de programacion paralela
a un problema, valorando diferentes alternativas que se nos presentan a la hora de particionar
el problema para su ejecucién en distintas unidades de proceso, asi como para la
sincronizacién y comunicacion de datos entre las mismas. También se ha ofrecido una primera
visiéon del uso de computacion hibrida en CPU y GPU para aprovechar el uso de mas de uno de
dichos paradigmas al mismo tiempo. Ademas se ha evaluado la escalabilidad de las rutinas
paralelas propuestas en funcion de diferentes parametros de entrada al problema,
consiguiendo resultados mas que aceptables para los sistemas evaluados.
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5.2. Trabajos futuros.

Hemos presentado a lo largo de este proyecto diferentes técnicas de paralelizacion para un
subconjunto de funciones de Green, habiendo obtenido buenos resultados en la mayoria de
las rutinas implementadas. Esto permite tener un punto de partida para la continuacién del
mismo, que por un lado permita estudiar la aplicacion de las mismas u otras técnicas a otras
funciones de Green diferentes y por otro lado nos proporcione la capacidad de evaluar el
rendimiento de dichas rutinas en problemas de aplicacién real de diferente dmbito.

Asi, podriamos proponer algunas lineas de trabajo futuro que podrian seguirse como una
continuacién natural de este proyecto, entre las que se encuentran:

e Finalizar el estudio de las funciones de Green bidimensionales comenzado en el
capitulo 4, explotando el paralelismo de grano grueso presente en el mismo vy
contrastando los resultados obtenidos con los del paralelismo de grano fino expuestos
en dicho capitulo, asi como el estudio de las funciones de Green tridimensionales.

e Evaluar el comportamiento de las rutinas paralelas desarrolladas en sistemas de
computacion de diferentes caracteristicas, desde sistemas de memoria compartida
con diferente numero de procesadores o jerarquia de memoria, hasta sistemas de
memoria distribuida con distintas redes de comunicacion.

e Disefar y evaluar rutinas que aprovechen las capacidades de computacién hibridas
presentes en la mayoria de sistemas actuales, donde habitualmente tenemos uno o
varios procesadores, cada uno con uno o mas cores, y una o mas tarjetas graficas que
podemos aprovechar para computacion general mediante paradigmas como CUDA de
NVIDIA o Stream de ATI. Ademas, es posible que tengamos mas de uno de dichos
nodos conectados entre si por una red de comunicacién, dando lugar a la posibilidad
de explotar los 3 paradigmas utilizados de forma conjunta.

e Continuar explorando las posibilidades que ofrecen los dispositivos de aceleracidn
grafica para aprovechar el gran paralelismo de datos de este tipo de funciones.
Ademas, también seria interesante comprobar las mejoras que se presentan tanto en
el modelo de programacion como en el rendimiento ofrecido por los nuevos
dispositivos NVIDIA con CUDA Compute Capability 2.0.

e Desarrollar toda una gama de rutinas para el cdlculo de funciones de Green
optimizadas para diversas arquitecturas y sistemas, que implementen mecanismos de
autooptimizacién transparentes al usuario de forma que, dependiendo de los
pardmetros de entrada del problema y del sistema donde se va a resolver, se utilice la
rutina apropiada que lo resuelva mas rapidamente.
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