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RESUMO

Este projeto apresenta um trabalho de pesquisa na area de programacao
paralela, que abordara estudos sobre uma nova tecnologia para computacdo de alto
desempenho, uma biblioteca de operagfes sobre matrizes esparsas, além da criacéo de
versf@es paralelas de alguns modulos desta biblioteca. A tecnologia para computacao
paralela escolhida neste projeto foi desenvolvida pela NVIDIA e chama-se CUDA
(Compute Unified Device Architecture). A biblioteca de operacdes sobre matrizes
esparsas chama-se CSparse e foi desenvolvida pelo CISE (Department of Computer and
Information Science and Engineering) da Universidade da Flérida. Esta biblioteca possui
as estruturas de dados e os mais variados algoritmos que realizam diversas operacdes
com matrizes esparsas. O objetivo principal deste projeto € a criagdo de versdes
paralelas de alguns médulos da biblioteca CSparse, realizando sempre uma comparagao
entre o tempo de execucao da versao original que esta na forma sequencial e o tempo da
versdo paralela, desenvolvida neste projeto. Para a realizacdo do trabalho, foram
estudadas bibliografias sobre os temas citados acima, buscando sempre desenvolver
estratégias para a realizacdo do objetivo proposto. O que motivou a escolha deste tema
foi o fato das operacdes com grandes matrizes ter uma computacdo muito custosa, mas
ao mesmo tempo passivel de paralelizacdo devido a certo grau de independéncia entre
as iteracdes dos algoritmos. Este trabalho mostra ainda quais foram as dificuldades
encontradas durante a sua realizacdo, além de mostrar também os pontos importantes
gue os futuros desenvolvedores de modulos paralelos da biblioteca em questdo deverdo

ter para que uma maior aceleracdo seja alcancada.

Palavras-chave: Programacao Paralela, CUDA, CSparse, Matrizes Esparsas.



1 Introducéo

Em andlise numérica, uma matriz esparsa é uma matriz onde a grande maioria

dos elementos sao zeros.

Exemplo:
[0 07 0 0 11 0
[8 0 0 0 0 0 3
[o -1 0 0 0 8 o0
lo o000 o ol
|lo 000000J|
0 -3 000 00

Estes sistemas esparsos sdo Uteis ndo sO na andlise combinatéria, como
também em outras areas de aplicacdo. Grandes matrizes esparsas, muitas vezes

aparecem em ciéncia ou engenharia, na resolucdo de equacdes diferenciais parciais.

1.1 Motivacao

Quando o armazenamento e manipulacdo de matrizes esparsas sao realizados
em um computador, a maioria das vezes € necessario usar algoritmos especializados e
estruturas de dados especiais que se aproveitem ao maximo da estrutura esparsa da
matriz. Operacdes com matrizes nha sua forma densa normalmente sdo dotadas de
algoritmos pesados e, na maioria das vezes, demoram certo tempo para darem
resultados. Sendo assim, se forem aplicados a matrizes esparsas, especialmente de
grande porte, irdo consumir grandes quantidades de memoaria e recursos desnecessarios.

Dados esparsos sao facilmente comprimidos por natureza. Essa compressao ha
maioria das vezes resulta em menos uso da memodria e de outros recursos
computacionais.

Como a utilizacdo de algoritmos de matrizes densas em matrizes esparsas gera
gastos desnecessarios de recursos computacionais, surgiu a necessidade de criar
estruturas de dados e algoritmos proprios para armazenar, manipular e realizar
operagOes com esta classe especial de matrizes.

De acordo com DAVIS (2006), a biblioteca CSparse tem os algoritmos
fundamentais para as mais diversas operagdes com matrizes esparsas. Dentre estas
operagOes podemos destacar multiplicacdo de duas matrizes, multiplicagdo de matriz por
vetor, transposicao, além da solugéo direta de sistemas lineares esparsos.

Como operagbes de matrizes sdo, na maioria das vezes, passiveis de
paralelizagdo, motivou-se entéo a criagdo de uma versdo paralela de alguns médulos da

CSparse, buscando sempre comparar o tempo de execucdo da versdo originalmente



sequencial com a versdo paralela criada neste projeto, sempre verificando se foi

alcancado alguma aceleracao dos resultados gerados pelos médulos trabalhados.

1.2 Hipotese

E possivel criar uma versdo paralela de modulos da biblioteca CSparse,
tentando alcancar uma melhora no tempo de execucdo de seus algoritmos. Para isso,
serdo utilizadas novas arquiteturas e tecnologias, que estdo presentes hoje no mundo
académico e cientifico. Com essas tecnologias, sera explorando o paralelismo existente

nos dados esparsos e também nas operacdes realizadas com matrizes.

1.3 Objetivos

Este projeto tem como objetivo paralelizar alguns médulos da biblioteca CSparse
com o uso do CUDA (Compute Unified Device Architecture), que explora todo o poder de
processamento existente na arquitetura paralela das GPUs (Unidades de Processamento
Gréfico). O CUDA é uma tecnologia para computacao paralela, criada pela NVIDIA, que
possibilita aumentos significativos no desempenho computacional das aplicagdes.

O objetivo ndo é somente paralelizar esta biblioteca. E também deixar esse
processamento paralelo o mais transparente possivel aos usuarios da biblioteca, de
forma que ndo traga nenhum gasto com adaptacao de cédigo, ou até mesmo treinamento
do usuéario que for utilizar essa nova versdo da CSparse. E claro que algumas
adaptacOes terdo que ser realizadas no ambiente computacional do usuério. Sera
necessario, por exemplo, que 0s usuarios tenham GPUs em suas maquinas para que a

versao paralela seja executada.

1.4 Justificativa

As operacles presentes na biblioteca CSparse, tanto as mais simples como
multiplicacdo de vetor densos por uma matriz esparsa, quanto as mais complexas como
solucdes de sistemas lineares esparsos, tém aplicacdes nas mais diversas areas da
ciéncia como Fisica e Engenharia.

Cabe ressaltar também que paralelizar algoritmos comumente utilizados na sua

forma sequencial hoje € uma tendéncia do meio cientifico da Ciéncia da Computacao.

1.5 Metodologia
A seguir, descreve-se a metodologia que foi utilizada no desenvolvimento deste

projeto.



1.5.1 Definicéao
Foi realizado um estudo das bibliografias sobre a utilizacdo do CUDA e também
sobre a biblioteca CSparse, desenvolvendo estratégias para que fosse realizada a

implementacéo da versdo paralela da biblioteca em questéo.

1.5.2 Desenvolvimento
Foram desenvolvidas versdes de alguns mddulos da biblioteca CSparse, para

gue possam ser testados e aplicados em matrizes das mais variadas dimensdes.

1.5.3 Testes da Implementacéo
Os codigos foram testados em diversas matrizes, buscando sempre a
comparacdo do tempo de execucdo entre a versdo original da CSparse que esta na

forma sequencial e a versao paralela desenvolvida neste projeto.

1.5.4 Escrita e Finalizacdo

A monografia foi montada criando primeiramente a estrutura dos capitulos para
gue posteriormente fossem escritos. Foram também apresentados os resultados obtidos
com a implementacdo dos médulos paralelos, além de todas as estratégias utilizadas na

implementacao do projeto proposto.

1.6 Divisao dos Capitulos

O primeiro capitulo traz a introducdo do projeto, mostrando sua motivacao,
hipbtese, objetivos, justificativa e a metodologia utilizada para a criacdo deste projeto.

O segundo capitulo descreve o CUDA, suas caracteristicas e arquitetura. Fala
ainda sobre algumas funcdes principais do ndcleo, além mostrar também a organizacao
dos fluxos de computacéo.

O terceiro capitulo mostra a biblioteca de operagfes sobre matrizes esparsas
CSparse. O foco principal desta se¢do € a estrutura de dados utilizada para o
armazenamento interno de matrizes esparsas e uma Vvisdo geral sobre alguns médulos
presentes na biblioteca em questao.

O quarto capitulo apresenta a criagdo de versdes paralelas de alguns modulos
da biblioteca CSparse. Neste capitulo sdo abordados a paralelizacdo dos moédulos da
transposicdo de matrizes esparsas, além da multiplicacdo de uma matriz esparsa por um
vetor denso. O capitulo traz ainda os resultados obtidos com a paralelizacdo dos
modulos, as dificuldades encontradas durante o desenvolvimento do projeto, além

também de alguns pontos importantes que os futuros desenvolvedores de maddulos



paralelos da CSparse devem ter, para que uma maior aceleracdo dos médulos paralelos
seja alcancada.

O quinto capitulo traz as consideracdes finais, fazendo uma concluséo de todo o
trabalho realizado.



2 CUDA

2.1 Introducédo

Microprocessadores com base em uma uUnica CPU (Unidade Central de
Processamento) apresentaram, durante mais de duas décadas, rapidas melhorias de
desempenho e reducdo de custos. Estes microprocessadores trouxeram dezenas de
bilhdes de operacdes de ponto flutuante por segundo (GFLOPS) para computadores
pessoais e quatrilhdes de operacbes de ponto flutuante por segundo (PETAFLOPS) para
agregados de computadores (clusters). Esta grande melhoria de desempenho permitiu
gue novas classes de aplicacdes pudessem ser desenvolvidas, mais funcionalidades
fossem adicionadas as aplicacfes ja existentes, bem como melhores interfaces com o
usuario fossem criadas. Os usuarios, por sua vez, demandam ainda mais melhorias,
criando assim um ciclo positivo para a indastria de computadores.

Segundo Sutter (2005 apud Kirk & Hwu, 2010), com o passar do tempo, a
maioria dos desenvolvedores de software tém contado com os avangos em hardware
para aumentar a velocidade de suas aplicacdes, onde 0 mesmo software simplesmente
executa mais rapido a medida que cada nova geracdo de processadores € apresentada.
Esta melhoria, no entanto, diminuiu desde 2003, devido ao consumo de energia e
dissipacao de calor, que sdo questdes que tém limitado o aumento da frequéncia do clock
e o nivel de atividades produtivas que podem ser executadas em cada ciclo de clock
dentro de uma unica CPU.

Praticamente todos os fornecedores de microprocessadores tém mudado para
modelos onde mudltiplas unidades de processamento, denominadas nucleos do
processador, sdo usadas em cada chip para aumentar o poder de processamento. Essa
opcdo tem exercido um enorme impacto sobre a comunidade de desenvolvedores de
software.

Tradicionalmente, a maioria das aplicacbes de software €& escrita como
programas sequenciais, conforme descrito por Neumann (1945 apud Kirk & Hwu, 2010),
em seu relatério seminal. Historicamente, 0os usuarios de computador se acostumaram
com a expectativa de que estes programas sao executados mais rapidamente com cada
nova geracdo de microprocessadores. Essa expectativa atualmente ndo é mais
estritamente valida. Um programa, quando desenvolvido na forma sequencial, funcionara
somente em um dos nucleos do processador, o que ndo deixara a execucao mais rapida
nas novas geragbes de processadores. Sem a melhoria do desempenho, os

desenvolvedores de aplicativos ndo serdo mais capazes de introduzir novas



funcionalidades em seu software a medida com que microprocessadores novos Sao
introduzidos. Isso geraria uma reducdo nas oportunidades de crescimento da industria de
computadores.

Dessa maneira, os aplicativos que continuardao a utilizar as melhorias de
desempenho dos novos chips serdo os paralelos, no qual varios fluxos irdo trabalhar em
conjunto para executarem aplicacdo mais rapidamente.

A prética da programacao paralela ndo € nova. A comunidade de computacao de
alto desempenho vem desenvolvendo programas paralelos durante décadas.
Inicialmente, estes programas eram executados em supercomputadores que possuiam
um preco muito elevado. Sendo assim, poucas aplica¢cdes podiam justificar a compra
destes computadores, 0 que limitava a pratica da programacao paralela a um pequeno
namero de desenvolvedores.

Entretanto, com a popularizacdo observada nos dltimos anos dos
microprocessadores paralelos, nota-se um grande crescimento no nimero de aplicativos
paralelos desenvolvidos. Dessa forma, existe hoje uma grande necessidade dos
desenvolvedores se adaptarem a forma de programacdo paralela, para que eles

consigam utilizar os avancos de desempenho providos pela nova geracéo de chips.

2.2 Maguinas Multicores e Many-cores.

Segundo Kirk & Hwu (2010), desde 2003 a industria de processadores se dividiu
em duas trajetérias principais para o desenvolvimento de seus chips: as chamadas
magquinas multicores e many-cores.

A trajetéria multicore mantém a velocidade de execucdo de programas
sequenciais, aumentando o niamero de nucleos disponiveis para o processamento. Esta
trajetéria comecou com processadores de dois ndcleos, praticamente dobrando o nimero
de nucleos a cada nova geracao de processadores.

Em contraste, a trajetdéria many-core se concentra mais na vazao da execugao
de aplicagBes paralelas. O many-core comegou como um grande numero de nucleos de
processamento extremamente mais simples que o0s ndcleos multicore. Da mesma
maneira que nas maquinas multicore, o nimero de nucleos vem dobrando a cada nova
geracao.

Processadores many-cores, em especial as GPUs (unidades de processamento
gréafico), vém desde 2003 liderando a corrida pela busca desempenho. Este fendmeno é
ilustrado na figura 2.1. Enquanto o desempenho das GPUs vem crescendo a passos
largos, o desempenho dos microprocessadores de uso geral vem aumentando de forma

muito mais modesta. A partir de 2008 observa-se que a relacdo entre as GPUs e as



CPUs é de cerca de 10 para 1, quando comparada a vazao de pico para processamento
de ponto flutuante.

1200

e~ AMD (GPU)
NVIDIA (GPU)|
1000 | = |nte| (CPU)

Many-core GPU / i}

(03]
o
o

-

GFLOPS
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o

400+
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Figura 2.1. Ampliando a diferenca de desempenho entre CPUs e GPUs. Figura extraida de Kirk & Hwu,
2010, p.3

De acordo com Kirk & Hwu (2010), esta grande diferenca de desempenho ja
motivou muitos desenvolvedores de aplicacdes a mover partes computacionalmente
pesadas de seus programas para as GPUs. N&@o surpreendentemente, estas mesmas
partes computacionalmente pesadas sdo também o principal alvo da programacao
paralela.

Essa grande diferenca de desempenho entre as GPUs e CPUs multicore esta
nas diferencas das filosofias de projeto entre os dois tipos de processadores, como
ilustrado na figura 2.2. O projeto de uma CPU é otimizado para desempenho de cédigo
sequencial. Ele faz uso de l6gica de controle sofisticada, permitindo que as instrucées de
um unico fluxo possam executar em paralelo ou mesmo fora de sua ordem original, mas

ndo perdendo a caracteristica de uma execucgao sequencial.
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Figura 2.2. As diferencas na filosofia de design entre CPUs e GPUs. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010,
p.4

O crescimento de desempenho observado nas GPUs é por muitos atribuida as
demandas da industria dos videogames. Esta indlstria exerce uma enorme pressao
econdmica para um aumento da capacidade de executar um grande namero de calculos

de ponto flutuante por quadro de video em jogos avancados.

2.3 CUDA

As GPUs, portanto, sdo criadas com o intuito de executar mais rapidamente os
calculos mais intensos de uma aplicacao. Desta maneira, elas ndo terdo bons resultados
onde as CPUs ja apresenta um bom desempenho. Assim, existe a tendéncia de que a
maioria das aplicac@es ira utilizar tanto as CPUs quanto as GPUs. A parte sequencial do
codigo utilizard a CPU e as operagdes numericamente intensas, em especial operagdes
executadas sobre diferentes conjuntos de dados, serdo realizadas na GPU.

E com esse pensamento que o modelo de programagdo CUDA (Compute
Unified Device Architecture), introduzido pela NVIDIA em 2007, foi projetado. Nele, as
aplicacdes serdo executadas em parte na CPU e parte na GPU.

E importante também notar que o desempenho ndo é o Gnico fator de decis&o
guando os desenvolvedores buscam processadores para executar suas aplicacdes. A
popularidade que certo processador tem € uma caracteristica muito importante. Os
desenvolvedores procuram criar suas aplicagcbes para 0s processadores com maior
presenca no mercado, buscando assim um grande numero de clientes. Este é um
grande trunfo das GPUs. Devido & sua popularidade no mercado de microcomputadores,
trazida pelos jogos, centenas de milh6es de GPUs foram vendidas.

Portanto, com a difusdo das GPUs, temos entdo a computagéo paralela sendo,
pela primeira vez, explorada amplamente pelos desenvolvedores, com um produto

comum no mercado.



Segundo Kirk & Hwu (2010), o surgimento do CUDA em 2007 difundiu a
programacao paralela. A NVIDIA realizou certas mudancas no hardware, dedicando
efetivamente uma &rea do chip das placas de video para facilitar programacédo paralela.
Dessa maneira, 0 CUDA néo representa apenas uma mudanca no software.

As camadas de software existente no CUDA foram implementadas de tal forma
gue os desenvolvedores possam utilizar as ferramentas de programacao existentes no
C/C++. Isso facilita bastante a tarefa do programador, pois a grande difusdo destas

linguagens tornou-as bem familiares para a maior parte dos desenvolvedores.

2.4 Arquitetura das GPU’s Modernas

A figura 2.3 mostra a arquitetura tipica de uma GPU para desenvolver aplicacdes
utilizando CUDA. Segundo Kirk & Hwu (2010), a arquitetura é organizada em um vetor de
multiprocessadores (SMs). Na Figura 2.3, dois SMs formam um bloco de trabalho. No
entanto, o nimero de SMs em um bloco pode variar de geracao para de geracédo de
GPUs CUDA. Além disso, cada SM na Figura 2.3 tem um certo nimero de processadores
(SPs) que compartiiham a logica de controle e a memodria cache de instrucbes. Cada
GPU, atualmente, possui até 4 gigabytes de DRAM (Memdria Dinamica de Acesso
Randbémico) do tipo GDDR (Dupla Taxa de Dados Graficos). Essa meméria recebe o
nome de memodria global, que também esta presente na figura 2.3.

As memorias GDDR diferem das memérias RAM de um computador comum.
Elas sdo desenvolvidas especificamente para utilizagdo em placas graficas, podendo

funcionar com um clock mais alto que as memarias do tipo RAM.

Host

|

Input assembler

v

Thread execution manager

Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data Parallel data
cache cache cache cache cache cache cache cache

[ Texture [ | [} Texture [ |||} Texture ||| Texture | | Wi || exture [} § | ] Texture | [ [ 1] Texture [ ]} [ ] Texture| ||

Figura 2.3. Arquitetura de uma GPU. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010, p.9
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2.5 Estrutura do CUDA

Conforme dito anteriormente, um programa CUDA é dividido em partes, onde
algumas executam na CPU e outras na GPU. As partes que apresentam pouco ou
nenhum paralelismo de dados sé@o implementadas para executar na CPU. Ja as partes
gue apresentam grande quantidade de paralelismo de dados s&o implementadas para a
GPU.

Segundo Stratton (2008 apud Kirk & Hwu, 2010), o NVCC (Compilador NVIDIA
C) separa os dois tipos de codigos durante o processo de compilacdo. O codigo para o
hospedeiro € padronizado em ANSI (Instituto Americano de Padrbes Nacionais) C. Este é
compilado com o compilador padrdo C do hospedeiro e é executado como um processo
comum em sua CPU.

Ja o codigo para o dispositivo CUDA é escrito usando ANSI C estendido, com
palavras-chave para a implementacéo de funcdes paralelas, chamadas nucleos. O codigo
do dispositivo € compilado pelo NVCC e executado em um dispositivo GPU.

Segundo Kirk & Hwu (2010), as funcdes do nucleo geram um grande numero de
fluxos, que exploram o paralelismo de dados. Um fato interessante é que os fluxos do
CUDA tém uma computacdo muito mais leve do que os fluxos da CPU.

Programadores CUDA podem assumir que os fluxos do CUDA gastam poucos
ciclos de clock para serem gerados, devido ao suporte eficiente de hardware. Isso esta
em contraste com os fluxos da CPU, que normalmente exigem milhares de ciclos de
clock para serem criados.

A execucdo de um programa de CUDA é mostrada na figura 2.4. A execucao
comeca com o cbdigo sequencial executando na CPU do hospedeiro. Quando um ndcleo
paralelo é invocado, a execu¢do € movida para o dispositivo GPU. Neste dispositivo, um
grande namero de fluxos é gerado, buscando explorar ao maximo o paralelismo de dados
abundante. De acordo com Kirk & Hwu (2010), todos os fluxos que foram gerados por um
ndcleo durante uma chamada séo organizados dentro de uma grade. A figura 2.4 mostra
a execucdo de duas grades. Quando todos os fluxos de um ndcleo completam a sua
execucdo, a grade que os contém também se encerra, continuando a execucdo do

cbdigo sequencial dentro da CPU do hospedeiro, até que outro nucleo seja invocado.
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CPU serial code

GPU parallel kernel
KernelA<<< nBIK, nTid >>>(args);

CPU serial code

GPU parallel kernel
KernelA<<< nBIK, nTid >>>(args);

Figura 2.4. Execucgédo de um programa CUDA. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010, p.42

2.6 Memoria da GPU e Transferéncia de Dados

De acordo com Kirk & Hwu (2010), o hospedeiro e o dispositivo GPU tém
espacos de memdria separados e isso é refletido no CUDA. Isso acontece porque as
GPUs sédo geralmente placas separadas que vém com sua propria DRAM.

Para executar um ndcleo, o programador precisa alocar um certo bloco de
memoaria no dispositivo GPU, além de transferir os dados que s&o necessarios para a
execucao, de dentro da memdéria do hospedeiro para a meméria alocada no dispositivo.
Da mesma forma, apds finalizar os célculos dentro do nucleo, o programador precisa
transferir dados que estdo na memoria do dispositivo de volta para a memdria do
hospedeiro, além de liberar a memdéria que foi alocada dentro do dispositivo, pois esta
nao serd mais necessaria neste momento. A linguagem do CUDA fornece a API
(Interface de Programacdo de Aplicacdes) necesséaria para realizar essas atividades,
facilitando o desenvolvimento do programador.

A Figura 2.5 mostra uma visdo geral do modelo de memoéria do dispositivo
CUDA, dando uma ideia de como é realizada a transferéncia de dados, além de mostrar
também sua hierarquia. Na parte inferior da figura, vemos a memoria global e a meméria
constante. Estas sdo as memarias usadas para que o cédigo do hospedeiro troque dados
com o dispositivo GPU. E importante perceber que a memoria do hospedeiro existe, mas

nao é mostrada pela figura 2.5.
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e Device code can: (Device) Grid
— R/W per-thread registers Block (0, 0) Block (1, 0)
— R/W per-thread local memory
Shared Memory Shared Memory

— R/W per-block shared memory
Registers Registers Registers Registers

? ! t !

— R/W per-grid global memory

— Read only per-grid constant

memory Thread (0, 0) | Thread (1,0) = Thread (0, 0) Thread (1, 0)
* Host code can I I I I
¢ Global
— Transfer data to/from per-grid Host 4= jemary
global and constant memories
Constant
> Memory

Figura 2.5. Viséo geral do modelo de memaria do dispositivo CUDA. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010,
p.47

O modelo de meméria CUDA contém certas funcdes que ajudam no
gerenciamento dessas memorias pelos os programadores CUDA. A figura 2.6 mostra as
funcdes que realizam a alocacéo e desalocacdo da memaria global do dispositivo.

De acordo com Kirk & Hwu (2010), a funcdo cudaMalloc() pode ser invocada a
partir do codigo do hospedeiro, alocando uma parte da memoéria global. Pode ser notada
facilmente a semelhanca entre cudaMalloc() e a funcdo malloc que é padréo da biblioteca
C. Essa semelhanca existe com o intuito de aproveitar o conhecimento que o
programador ja tem das funcbes padrées do C, para o entendimento da semantica das
funcdes do CUDA.

Portanto, o CUDA é a linguagem C com certas extens@es. Ele utiliza a funcao
malloc(), que é padrdo da biblioteca da linguagem C, para gerenciar a memoria do
hospedeiro e adiciona a funcdo cudaMalloc() como uma extensdo. A ideia € procurar
manter a interface do CUDA bem préxima da biblioteca da linguagem C, buscando
minimizar o tempo que um programador C precisaria para aprender o uso das func¢des do
CUDA.



13

Grid
e cudaMalloc()
¢ : y Block (0, 0) Block (1, 0)
— Allocates object in the device
global memory
Shared Memory Shared Memory
— Two parameters
o Address of a pointe Registers Registers Registers Registers

allocated object

! ! ! !

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

! ! ! !

Global Memory

» Size of of allocated object in
terms of bytes

e cudaFree()

— Frees object from device
global memory <+—» Constant Memory

e Pointer to freed object

Figura 2.6. Funcdes da APl CUDA para o gerenciamento da memdria global do dispositivo. Figura extraida
de Kirk & Hwu, 2010, p.47

O primeiro parametro da funcdo cudaMalloc() é o endereco de um ponteiro que
terd o bloco alocado ap6s a chamada desta funcdo. O tipo deste ponteiro deve ser
convertido para void**, pois a funcdo espera um tipo genérico. Isto porque a funcéo de
alocacdo de memoria € uma fungcdo genérica. Isso ndo poderia ser diferente, pois a
alocacdo de meméria ndo pode ser restrita a um determinado tipo de dados. O segundo
parametro desta funcdo da a dimensao do bloco que sera alocado, em termos de bytes.
O uso deste parametro € coerente com o Unico parametro da funcdo malloc(), padrao da
linguagem C. Ele é quem define o tamanho da alocacéo que sera realizada.

Apoés toda computacdo realizada no ndcleo, a funcdo cudafree() deve ser
invocada para liberar a memoéria que foi alocada anteriormente pela funcdo cudaMalloc().

Uma vez que o programa alocou memaria global do dispositivo, ele pode solicitar
gue os dados sejam transferidos do hospedeiro para o dispositivo. Isso é feito invocando
a funcdo cudaMemcpy(). Esta funcéo realiza a transferéncia de dados entre os diversos
tipos de memoarias. A figura 2.7 mostra esta funcéo para a transferéncia de dados.

Segundo Kirk & Hwu (2010), a fungdo cudaMemcpy() tem quatro parametros. O
primeiro parametro é um ponteiro para o local de destino dos dados que seréo copiados.
O segundo parametro é um ponteiro para bloco dos dados que serdo copiados. O terceiro
parametro especifica o nimero de bytes que sera copiado. Ja o quarto parametro indica a
origem e o destino dos dados transferidos entre memoérias: do hospedeiro para o
hospedeiro, do hospedeiro para o dispositivo GPU, do dispositivo para o hospedeiro,

além do dispositivo para o dispositivo. Cabe ainda ressaltar que a funcdo cudaMemcpy()
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nao pode ser usada para copiar dados entre GPUs em diferentes sistemas compostos

por varias GPUs.

(Device) Grid
* cudaMemcpy()

— Memory data transfer Block (0, 0) Block (1, 0)

— Requires four parameters

Thread (1, 0)‘

¢ Pointer to destination

* Pointer to source
* Number of bytes copied ’ ’

* Type of transfer |

Thread (1, 0)

——

Thread (0, 0)

1111

fThread (0,0) ‘

.

— Host to Host

— Host to Device
— Device to Host
— Device to Device

/7
t <

— Transfer is asynchronous <+
N

Figura 2.7. Fungdes da APl CUDA para transferéncia de dados entre as memorias. Figura extraida de Kirk &
Hwu, 2010, p.49

2.7 Funcoes do Nucleo

Em CUDA, uma funcéo do tipo nucleo especifica o codigo a ser executado por
todos os fluxos. De acordo com Atallah (1998 apud Kirk & Hwu, 2010), o CUDA é um
exemplo do famoso estilo de programagéo paralela SPMD (Unico programa, multiplos
dados), pois todos os fluxos executam o mesmo codigo de programacédo. Cabe ainda
dizer que este € um estilo popular de programagédo para sistemas de computagéo
massivamente paralela.

A Figura 2.8 mostra uma fungdo nucleo para multiplicacdo de matrizes. A sintaxe
€ ANSI C, com algumas extensdes notaveis. Primeiro, ha a palavra-chave especifica do
CUDA “__global__", na frente da declaracdo de MatrixMulKernel(). Esta palavra indica
gue a funcao é do tipo nucleo e que pode ser chamada por um hospedeiro, gerando uma

grade de fluxos dentro do dispositivo CUDA.
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// Matrixmultiplication kernel - thread specification
—global__ void MatrixMulKernel (float* Md, float* Nd, float* Pd, int Width)
{

// 2D Thread ID

int tx = threadIldx.x;

int ty = threadIldx.y;

// Pvalue stores the Pd element that is computed by the thread
float Pvalue =0;

for (int k=0: k <Width; ++k)

{
float Mdelement = Md[ty * Width + k];
float Ndelement = Nd[k * Width + tx]1;
Pvalue += Mdelement * Ndelement;

}

// Write thematrix to device memory each thread writes one element
Pd[ty * Width + tx] = Pvalue;

Figura 2.8. Nicleo para multiplicagdo de matrizes. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010, p.52

De uma maneira geral, o CUDA adiciona nas declaracdes de fun¢cdes em C trés
palavras-chave. O significado de cada uma destas palavras € mostrado na figura 2.9.
Segundo Kirk & Hwu (2010), o termo “_global " indica que a fungdo esta sendo
declarada como uma fung¢ao nucleo do CUDA. Uma fungao nucleo do tipo “ global__”
sera executada no dispositivo GPU e s pode ser chamada a partir do hospedeiro,
gerando assim uma grade de fluxos.

A palavra-chave “__device__ " indica que a funcao pertence ao dispositivo GPU.
Este tipo de funcéo é executado na GPU e s pode ser invocada por uma fungéo nicleo
ou entdo por outra funcéo do dispositivo. Ja a palavra-chave “ _host " indica que esta é
uma funcdo CUDA para o hospedeiro. Este tipo é simplesmente uma fungdo C
tradicional. Este tipo de funcdo executa na maquina do hospedeiro e s6 pode ser
invocado por outra fungdo dentro desta mesma maquina.

Por padréo, toda fun¢cdo em um programa CUDA que n&o possuir nenhuma das
palavras-chave mostradas acima, sera considerada uma funcdo do hospedeiro. Sendo
assim, o programador ndo precisara alterar suas fungfes originais que estdo na
linguagem C.

Segundo Nvidia Corporation (2006), o qualificador “* _host _” também pode ser

”

usado em combinacdo com o qualificador “ device ", no caso em que a funcgao é

compilada tanto para o hospedeiro quanto para o dispositivo.
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Executed Only callable

on the: from the:
__device__float DeviceFunc() device device
_global__ void KernelFunc() device host
__host__ float HostFunc() host host

Figura 2.9. Extens6es do CUDA para declaracdes de fungdes em C. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010,
p.52

“ ” ”

As fungdes do tipo “ device " e “ global__” ndo suportam recursdo, nao

podem ter declaracdes de variaveis estaticas no seu corpo e ndo podem ter um ndamero

i ” 3

~_global_" e host

variavel de argumentos. Os qualificadores nao podem ser

usados juntos. Fungdes do tipo “__global__” tém que ter seu tipo de retorno como void.

Ja em relagdo as variaveis, o qualificador “__device " declara variaveis no
dispositivo CUDA. No maximo, mais um dos outros qualificadores pode ser usado em
conjunto com “__device__” para expandir o espagco de meméria que a variavel pertence.
Se nenhum dos outros estiverem presentes, a variavel reside do espaco de memoria
global. Variaveis deste tipo tém o mesmo tempo de vida de toda a aplicacéo e é acessivel

pelo hospedeiro e também por todos os fluxos da grade.

O qualificador “ _constant " é opcionalmente usado em conjunto com o
qualificador “__device__”, colocando a variavel no espagco de memoria constante.

O qualificador “__shared__ ", é também usado opcionalmente em conjunto com
o qualificador “__device ", declarando variaveis que residem no espaco de memodria
compartilhada de um bloco de fluxos. Varidveis compartilhadas tém também o mesmo
tempo de vida de toda aplicacéo e s6 sao acessiveis por todos os fluxos de um mesmo
bloco.

Cabe ainda dizer que todos os qualificadores citados acima n&o podem
pertencer a struct e union, que sé@o estruturas de programacado da linguagem C. Outra

LT

restricdo seria o fato de variaveis do tipo “_ device_ ", * shared

e “ constant
nao poderem ser definidas como externas, usando a palavra-chave extern, pertencente
também a linguagem C.

Outras extensdes do ANSI C que podem ser notadas na figura 2.8, sdo as
palavras-chave threadldx.x e threadldx.y que, segundo Kirk & Hwu (2010), se referem
aos indices de um fluxo. Deve-se destacar que todos os fluxos executam o mesmo
cbdigo do nicleo. Sendo assim é preciso utilizar um mecanismo do CUDA que permita

distinguir cada um dos fluxos. Essas palavras-chave predefinidas do CUDA fornecem a
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identificacdo das coordenadas para um fluxo. Dessa forma, diferentes fluxos ver&o
valores diferentes nas suas variaveis threadldx.x e threadldx.y.

Quando um nucleo é chamado, este é executado em uma grade de fluxos
paralelos. Na Figura 2.10, a chamada do nucleo 1 cria a Grade 1. Cada grade criada pelo

CUDA normalmente é composta por milhares de leves fluxos.

« A thread block is a batch Hoe Devica
of threads that can Grid1
cooperate with each Kot
! —_— Block Block
other by: 1 (0.0) (1.0)
— Synchronizing their Block// =0 \
execution 0A) . 1) \
 For hazard-free shared o o 1\
memory accesses - 7 i
/Gnd 2 /i '| \
e i
— Efficiently sharing data Kemel —< / |
through a low-latency 2 B ‘ '
Block (1, 1)
shared memory foo.nfannJeon /@)
e Two threads from two
different blocks cannot Thread) Thread] Thread |Thread

©0.0,0)] (1,0.0)] (2.00) [ (3.0,0)

cooperate

Thread| Thread| Thread | Thread
0.1,0) (1.1,0)| @.1,0)| 3.1,0)

Figura 2.10. Organizacéo dos fluxos no CUDA. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010, p.54

2.8 Organizacéao dos fluxos no CUDA

Os fluxos de uma grade séo organizados em uma hierarquia de dois niveis,
conforme ilustrado na Figura 2.10. Para uma melhor visualizacdo, um pequeno namero
de fluxos é mostrado. No primeiro nivel, cada grade € composta de um ou mais blocos de
fluxos. Todos os blocos em uma grade tem 0 mesmo nimero de fluxos, organizados da
mesma maneira. Na Figura 2.10, uma grade é organizada como uma matriz 2 x 2,
contendo um total de 4 blocos. Cada bloco tem uma coordenada bidimensional, dada
pelas palavras-chave do CUDA blockldx.x e blockldx.y.

Quando um fluxo estd em execucao, as variaveis blockldx e threadldx retornam
suas coordenadas. As variaveis adicionais gridDim e blockDim dao a dimenséo da grade
e de cada bloco, respectivamente.

Em geral, uma grade é organizada como uma matriz de blocos de duas

dimensdes. Cada bloco é organizado em uma matriz de trés dimensdes de fluxos. A
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organizacdo exata de uma grade é determinada pela configuracdo de execucao, prevista
na chamada do nucleo.

Segundo Nvidia Corporation (2006), qualquer chamada a uma funcdo do tipo
“ global__” deve especificar a configuragdo de execuc¢do para essa chamada, que
define as dimensbes da grade e dos blocos. A especificacdo é feita através da insercao
de uma expressdo da forma <<<Dg, Db, Ns, S>>> entre 0 nome da funcéo e da lista de
argumentos entre parénteses. Dentre estes quatro parametros, podemos destacar 0s
dois primeiros.

O primeiro parametro especifica as dimensfes da grade, em termos de nimero
de blocos. O segundo parametro especifica as dimensdes de cada bloco, em termos de
namero de fluxos. Cada um desses parametros € do tipo DIM3, que € uma estrutura de
dados em C, com trés campos inteiros sem sinal: x, y, e z. Como as grades possuem
apenas duas dimensoes, o terceiro campo desta estrutura de dados é ignorado.

De acordo com Kirk & Hwu (2010), os valores de gridDim.x gridDim.y podem
variar de 1 a 65.535. Uma vez que o nucleo for iniciado, as dimensdes dos blocos e da
grade ndo podem ser alteradas. Todos os fluxos em um mesmo bloco tem o mesmo valor
de blockldx. O blockldx.x valor varia entre 0 e gridDim.x - 1 e o valor blockldx.y varia
entre 0 e gridDim.y - 1.

A figura 2.11 exemplifica um cddigo definido no hospedeiro para as definicbes
das dimensbes da grade e dos blocos, além ainda da chamada do nucleo, de acordo com

a organizacao dos blocos e da grade presente na figura 2.10.

dim3 dimGrid(2, 2, 1);
dim3 dimBlock(4, 2, 2);
Kernel Function<<<dimGrid, dimBlock>>>(...);

Figura 2.11. Definicdes das dimensdes e chamada de um nucleo. Figura extraida de Kirk & Hwu, 2010, p.62

O tamanho total de um bloco é limitado a 512 fluxos, podendo usar a
flexibilidade na distribuicdo destes elementos em trés dimensdes. Por exemplo, (512, 1,
1), (8, 16, 2) e (16, 16, 2) sdo valores possiveis para as dimensdes do bloco, mas (32, 32,

1) ndo é admissivel, pois o nimero total de fluxos seria 1024.

2.9 Concluséo
Durante décadas, foram observados avancos significativos no poder de
processamento dos processadores com apenas um nucleo. Devido a diversos problemas

fisicos, o crescimento no poder de processamento ndo pbéde continuar avangcando na
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mesma taxa. Por este motivo, os fabricantes de processadores optaram por aumentar o
namero de nudcleos disponiveis em cada processador. O emprego de programacao
paralela faz-se necessério para tirar proveito de um maior numero de nucleos. Em um
passado recente, esta forma de programacao exigia uma arquitetura muito cara e poucas
aplicacOes justificavam a compra de computadores com prec¢os tao elevados.

A plataforma CUDA surgiu como uma alternativa para a programacao
massivamente paralela, dando a oportunidade para os programadores explorarem o
poder de processamento das GPUs. Este poder foi alavancado pelo grande crescimento
da industria dos jogos.

Uma grande vantagem da plataforma CUDA é o fato da sintaxe de sua
linguagem estar bem préxima das linguagens C e C++, 0 que reduz o impacto na forma
de programar do programador. Além do mais, CUDA é uma excelente opcao para o
desenvolvimento de aplicagBes paralelas, pois sua arquitetura propicia explorar ao

maximo o paralelismo de dados existente nas aplicacées.
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3 A biblioteca CSparse

3.1 Introducéo

As matrizes esparsas séo geralmente geradas a partir do processamento sobre
certa modelagem de algum problema. Grandes matrizes esparsas aparecem geralmente
em fisica e engenharia, como por exemplo na resolucdo de equacdes diferenciais
parciais ou sistemas de equacdes lineares.

Ao armazenar e trabalhar com matrizes esparsas em um computador, muitas
vezes € benéfico e necessario utilizar algoritmos e estrutura de dados especiais, que
buscam minimizar o uso desnecessario dos recursos computacionais. O armazenamento
destas matrizes pode ser feito guardando apenas os elementos diferentes de zero, além
de criar mecanismos que relacione o elemento & sua posi¢ao na matriz original.

As operagbes com matrizes esparsas, armazenadas em um vetor de duas
dimensbes, consomem grande quantidade de memoria desnecessaria, principalmente
guando o tamanho desta matriz cresce consideravelmente. Porém, existem formas
simples e eficientes de comprimir matrizes esparsas, 0 que deixa 0 armazenamento
Menos custoso para 0s ambientes computacionais.

A biblioteca CSparse foi desenvolvida pelo CISE (Department of Computer and
Information Science and Engineering) da Universidade da Flérida e, segundo Davis
(2006), possui algoritmos que trabalham com matrizes esparsas para a solucéo direta de
sistemas lineares esparsos. Os algoritmos desta biblioteca foram criados com o objetivo
de incorporar toda a teoria por trds de algoritmos de matrizes esparsas. Outra
caracteristica é ser assintoticamente 6timos no seu tempo de execucdo e uso de
memoaria. Estes algoritmos buscam ainda abranger um amplo espectro de operacdes

destas matrizes, procurando ao maximo a precisao e robustez.

3.2 Estrutura de dados

Segundo Davis (2006), uma matriz € dita esparsa quando suas entradas séo, ha
sua maioria, nulas. HA& muitas maneiras de armazenar uma matriz esparsa.
Independentemente da maneira escolhida, alguma estrutura de dados compacta é
necessaria para evitar o armazenamento de entradas numericamente nulas da matriz.
Esta estrutura precisa ser simples e flexivel para que possa ser usada em uma ampla

gama de operagfes da matriz.
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45 0 32 0
31 29 0 09
0 17 30 0
| 35 04 0 1.0 |

Figura 3.1. Exemplo de uma matriz esparsa. Figura extraida de Davis, 2006, p.7

A mais simples estrutura de dados de uma matriz esparsa € uma lista de
entradas diferentes de zero, chamada de forma triplet. Esta lista consiste em dois vetores
de inteiros i, j € um vetor de nimeros reais X, ambos de comprimento igual ao nimero de
entradas na matriz. Por exemplo, a matriz presente na figura 3.1 € representa na forma

triplet apresentada na figura 3.2.

int i [] = {2, i, 3, O, i, 3, 3, 1, 0, 2 ¥
int j [ 1] ={2, 0, 3, 2 1, 0, i, 3, O, 1 1}
double x [ ] = { 3.0, 3.1, 1.0, 3.2, 2.9, 3.5, 0.4, 0.9, 4.5, 1.7 } ;

Figura 3.2. Matriz armazenada na forma triplet. Figura extraida de Davis, 2006, p.8

A estrutura de dados mostrada acima para uma matriz m por n, contém indices
de linha e coluna no intervalo de 0 a m-1 e 0 a n-1. Por essa caracteristica, esta estrutura
de dados ganha uma denominacao especial, chamada zero-based triplet.

Segundo Davis (2006), a forma triplet € de facil criacdo, mas dificil de usar na
maioria dos algoritmos de matrizes esparsas. Por conta disso, a forma compressed-
column é mais util e é utilizada em quase todas as funcdes da CSparse. Nesta estrutura
existe um campo inteiro chamado nzmax, indicando que uma matriz esparsa com m
linhas e n colunas pode conter até nzmax entradas.

Existe ainda na representacdo compressed-column um vetor p de inteiros com
tamanho n+1, além de um vetor i, também de inteiros, de comprimento nzmax, e um vetor
x de valores reais de tamanho também nzmax.

O vetor i guarda quais os indices das linhas que contém os elementos na matriz
original. J& o vetor p mostra em qual posi¢do no vetor i estd ocorrendo uma mudanca de
coluna.

A figura 3.3 mostra a matriz da figura 3.1 representada na forma compressed-column.
Cabe ainda dizer que a primeira entrada p [ 0 ] € sempre zero, e o valor presente em p [ n

] € menor ou igual a nzmax, que é o niamero de entradas numéricas nao nulas na matriz.
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int p [ ] = {0, 3, 6, 8, 10 } 3
int i [ ] = { 0, 1, 3’ 1, 2’ 3, 0» 29 11 3 } H
double x [ J = { 4.5, 3.1, 3.5, 2.9, 1.7, 0.4, 3.2, 3.0, 0.9, 1.0 } ;

Figura 3.3. Matriz armazenada na forma compressed-column. Figura extraida de Davis, 2006, p.8

Por exemplo, o indice da linha em que o primeiro valor ndo nulo presente na
coluna 3 da matriz da figura 3.1 é dado pori[p[3]]=1i[8] =1 e o respectivo valor
numérico serax[p[3]]=x[8]=0,9.

De acordo com Davis (2006), a estrutura de dados que armazena tanto a forma

triplet quanto a forma compressed-column é a mostrada na figura 3.4.

typedef struct cs_sparse

{
int nzmax
int m ;
int n ;
int *p
int *i
double *x ;
int nz

} cs ;

-

s

Figura 3.4. Estrutura de dados da biblioteca CSparse. Figura extraida de Davis, 2006, p.8

Os campos desta estrutura de dados sdo definidos da seguinte maneira: hzmax
€ 0 numero maximo de entradas na matriz. O campo m corresponde ao niamero de linhas
e n ao nhumero de colunas. O campo i é um ponteiro para o vetor dos indices das linhas,
cujo tamanho é nzmax. Ja o0 campo X é um ponteiro para o vetor de valores numéricos,
onde o tamanho desta lista também é nzmax. O campo nz é o niumero de entradas da
matriz quando ela for da forma triplet, e -1 quando for da forma compressed-column.

O ponteiro p contém um vetor das posigdes de onde as colunas se iniciam no
vetor i quando a matriz estd na forma compressed-column. O tamanho deste vetor é n+1.
Quando a matriz estd na forma triplet, este ponteiro equivale ao vetor de indices das
colunas da matriz e possui o tamanho nz.

Segundo Davis (2006), qualquer funcéo da biblioteca CSparse tem definida se
ela vai receber como entrada uma matriz na forma triplet ou na forma compressed-
column, com excecdo das funcdes cs_print, cs_spalloc, cs_spfree e cs_sprealloc que

podem operar com qualquer uma das duas formas.
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3.3 Visao geral sobre alguns algoritmos.
A maioria dos algoritmos da biblioteca CSparse requer uma matriz esparsa no
formato cs como entrada. Algumas funcdes sao necessarias para criar esta estrutura de

dados.

3.3.1 Cs_malloc, cs_calloc, cs_realloc e cs_free.

Segundo DAVIS (2006), as funcdes cs_malloc, cs_calloc, cs_realloc e cs_free
séo feitas de tal forma que fiqguem em torno do equivalente a biblioteca ANSI C.

A funcdo cs_malloc aloca um espaco de memdria ndo inicializado, com o
tamanho n passado por paradmetro. Ela retorna o bloco alocado no caso de sucesso e um
ponteiro nulo no caso de erro.

A funcdo cs_calloc também aloca um espaco de memodria de tamanho n
passado por parametro, porém essa memoaria € limpa pela funcao.

A funcao cs_free libera o bloco de memoaria p que foi passado por parametro. A

figura 3.5 mostra os cabecalhos destas funcgdes.

void *cs_calloc (int n, size_t size)
void *cs_malloc (int n, size_t size)
void *cs_free (void *p)

Figura 3.5. Cabecalhos das funges cs_calloc, cs_malloc e cs_free. Figura extraida de Davis, 2006, p.10

A funcdo cs_realloc realiza mudancas no tamanho de um bloco de memoria. No
caso de sucesso, a fungcdo retorna um ponteiro para o novo bloco de memaria, com o
tamanho alterado para o valor da multiplicacdo dos parametros n e size. No caso de
sucesso, a funcdo ainda atribui o valor true ao parametro ok. Ja no caso de falha, o
ponteiro p continua com seus valores e dimensfes originais e a funcdo atribui false ao

parametro ok. A figura 3.6 mostra o cabecalho da funcéo cs_realloc.

void *cs_realloc (void #*p, int n, size_t size, int #*ok)

Figura 3.6. Cabecalho da fungéo cs_realloc. Figura extraida de Davis, 2006, p.11

3.3.2 Cs_spalloc

A figura 3.7 mostra o cabecalho da funcdo cs_spalloc. Esta fungéo cria uma
matriz esparsa com m linhas e n colunas, que pode armazenar até nzmax entradas. O
vetor de valores numéricos é alocado se o parametro values é verdadeiro. Com este

parametro sendo falso criamos uma matriz binaria. Para essas matrizes, é desnecessario
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utilizar um vetor para armazenar valores, pois todos 0s elementos ndo nulos da matriz
terdo o valor 1. A matriz € definida da forma triplet ou compressed-colunm, dependendo
se 0 parametro triplet € verdadeiro ou falso.

cs *cs_spalloc (int m, int n, int nzmax, int values, int triplet)

Figura 3.7. Cabecalho da fungdo cs_spalloc. Figura extraida de Davis, 2006, p.11

3.3.3 Cs_spfree e cs_sprealloc

A figura 3.8 mostra os cabecalhos das funcdes cs_spfree e cs_sprealloc. A
funcéo cs_spfree libera todos os blocos de memadria ocupados pela matriz esparsa A, que
€ passada por parametro. J4 a funcdo cs_sprealloc recebe a matriz esparsa A por
parametro e altera o nUmero maximo de entradas que ela pode conter. O novo valor sera
dado pelo parametro da fungcdo nz. Para as duas funcgbes, a matriz pode ser tanto da

forma triplet quando da forma compressed_column.

cs *cs_spfree (cs *A)
int cs_sprealloc (cs #*A, int nzmax)

Figura 3.8. Cabecalhos das fungbes cs_spfree e cs_sprealloc. Figura extraida de Davis, 2006, p.11

3.3.4 Cs_csc e cs_triplet

Dois testes muito importantes da biblioteca de matrizes esparsas séo
implementados como defini¢des da linguagem C. O teste CS_CSC retorna 1 se a matriz
de entrada for da forma compressed-column, e 0 se for de outra forma ou nao existir.
Analogamente, o teste CS_TRIPLET retorna 1 se a matriz de entrada for da forma triplet,
e 0 se a for de outra forma ou ndo existir. A figura 3.9 mostra como foram definidos os
seguintes testes. Vale lembrar que o campo nz da estrutura de dados cs equivale a
contagem do numero de entradas da matriz e tem valor -1 se a matriz for da forma

compressed-column.

#define CS_CSC(A) (A && (A->nz == -1))
#define CS_TRIPLET(A) (A &% (A->nz >= 0))

Figura 3.9. Defini¢es dos testes CS_CSC e CS_TRIPLET. Figura extraida de Davis, 2006, p.10
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3.3.5 Cs_entry

A fungdo cs.entry adiciona um valor na matriz T passada por parametro. De
acordo com Davis (2006), se ndo houver espaco suficiente para a adicdo da proxima
entrada, o tamanho dos vetores i, j € x da matriz € dobrado. J& as outras dimensfes da
matriz T, dadas pelos valores de nz e nzmax, sdo aumentadas conforme necessario.
Esta funcao recebe por pardmetro a matriz T onde serd adicionado um novo valor. Os
outros parametros da fungdo sao os indices i e j, que correspondem a linha e coluna da
posicdo onde o valor sera inserido. A funcdo recebe ainda o valor numérico x que sera
adicionado na matriz. Cabe ressaltar que funcdo cs_entry sé aceita uma matriz de

entrada na forma triplet. A figura 3.10 mostra o cabecalho desta funcgéo.

int cs_entry (cs *T, int i, int j, double x)

Figura 3.10. Cabecalho da funcéo cs_entry. Figura extraida de Davis, 2006, p.12

3.3.6 Cs_compress

A funcdo cs_compress converte uma matriz na forma triplet em uma matriz na
forma compressed-column. Esta funcao recebe por parametro a matriz T na forma triplet
e retorna a nova matriz na forma compressed-column. O cabecalho desta funcdo é

mostrado na figura 3.11.

cs *cs_compress (const cs *T)

Figura 3.11. Cabecalho da funcdo cs_compress. Figura extraida de Davis, 2006, p.13

3.3.7 Cs_cumsum

Segundo Davis (2006), o calculo de uma soma cumulativa é util em varias
funcdes dentro da biblioteca CSparse, portanto isto é criada uma funcéo especifica para
esse calculo, a cs_cumsum. Esta funcéo recebe por parametro dois vetores de inteiros p
e ¢, além de um inteiro n que contém o tamanho dos dois vetores anteriores.

Os valores do vetor p sdo calculados de tal formaque p[i] seraa somade c[0
] até c [ i-1]. No final, os valores de ¢ [ 0 ... n-1 ] sdo substituidos por p [ 0 ... n-1 ]. Esta
funcdo ainda retorna o valor do somatorio de todos os valores de p [0 ... n-1 ]. O

cabecalho da funcéo cs_cumsum € mostrado na figura 3.11.

double cs_cumsum (int *p, int *c, int n)

Figura 3.12. Cabecalho da fungdo cs_cumsum. Figura extraida de Davis, 2006, p.13
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3.3.8 Cs_print

A funcdo cs_print imprime o contetdo da matriz A passada por parametro. O
segundo parametro desta funcdo tem o nome de brief e diz se apenas as primeiras
entradas da matriz A serdo impressas. Esta funcdo retorna O se a matriz A nao existir.
Em todos os outros casos, a funcao retorna 1. O cabecalho desta funcdo € mostrado na
figura 3.13.

int ce_print (const cs *A, int brief)

Figura 3.13. Cabecalho da fungéo cs_print. Figura extraida de Davis, 2006, p.23

3.3.9 Cs_done

A funcado cs_done libera todos os espacos de trabalho e pode retornar também
um ponteiro nulo ou entdo uma matriz esparsa. O primeiro parametro € a matriz esparsa
C, do tipo cs, que pode ser tanto da forma triplet quanto da compressed-column. O
segundo e o terceiro parametros sdo 0S ponteiros genéricos w e x para 0s espacos de
trabalho que serdo liberados. Ja o quarto parametro € um inteiro com nome ok que diz se
a matriz esparsa passada no primeiro parametro sera ou nao retornada. No caso positivo,
a matriz C é simplesmente retornada. J& no caso negativo, a funcao retorna um ponteiro
nulo e a matriz C € liberada com a chamada da funcao cs_spfree. A figura 3.14 mostra o

cabecalho da funcéo cs_done.

¢s *cs_done (cs *C, void *w, void *x, int ok)

Figura 3.14. Cabecalho da funcéo cs_done. Figura extraida de Davis, 2006, p.13

3.3.10 Cs_gaxpy

Para Davis (2006), um dos mais simples algoritmos de matrizes esparsas é a
multiplicacdo de matriz-vetor, Z = Ax + y, onde 0s par@metros y e x sdo vetores densos e
0 parametro A é uma matriz esparsa.

O cdbdigo da funcdo cs_gaxpy é dado pela figura 3.15 abaixo.
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int cs_gaxpy (const cs *A, const double *x, double *y)

{
int p, j, n, *Ap, *Ai ;
double *Ax ;
if (1CS_CSC (A) || !x || 'y) return (0) ; /% check inputs */
n=A>n ; Ap = A->p ; Al = A->i ; Ax = A->x ;
for (j =0 ; j <n ; j++)
{
for (p = Ap [j] ; p < Ap [j+1] ; p++)
{
y [Ai [p]] += Ax [p] * x [j] ;
}
}
return (1) ;
}

Figura 3.15. Cdadigo da fungéo cs_gaxpy. Figura extraida de Davis, 2006, p.10

A funcéo comeca verificando se os parametros passados como entrada existem,
retornando 0 no caso hegativo. Isso protege contra um chamador que ficou sem
memoria. E importante dizer que a matriz A dada como entrada tem que ser da forma
compressed-column. Apds essa parte inicial, o calculo Ax +y é efetuado, retornando o
resultado no ponteiro y passado por parametro. A funcdo ainda retorna 1 no caso do

calculo ser efetuado com sucesso.

3.3.11 Cs_transpose

A funcéo cs_transpose realiza a transposicdo de matrizes (C = A!) utilizando a
estrutura de dados de matrizes esparsas. Esta funcdo sera mostrada com mais detalhes
do que as anteriores visto que esta foi uma das operacbes paralelizadas.

O algoritmo comeca calculando a contagem do nimero de elementos das linhas
da matriz esparsa A passada por parametro. Logo depois, o algoritmo calcula a soma
cumulativa para obter os ponteiros das linhas, e, em seguida, itera sobre cada entrada
diferente de zero em A, colocando-a em seu lugar apropriado no vetor de linhas da matriz
C, que sera o resultado final da transposi¢&o. E importante dizer que a matriz A deve ser
da forma compressed_column.

Além da matriz A de entrada, a funcdo cs_transpose recebe também o
parametro values que informa se a matriz A contém o vetor x de valores reais. Se nao
tiver, temos um caso de transposi¢cdo de uma matriz binaria. Segue abaixo o codigo da

funcéo cs_transpose.
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cs *cs_transpose (const cs *A, int values)
{
int p, q, j, *Cp, *Ci, n, m, *Ap, *Ai, *w ;
double *Cx, *Ax ;
cs *C ;
if (1CS_CSC (4)) return (NULL) ;
m=A->m ; n = A->n ; Ap = A->p ; Al = A->1 ; Ax = A->x ;
C = cs_spalloc (n, m, Ap [n], values && Ax, 0) ;
w = cs_calloc (m, sizeof (int)) ;
if (!C || !'w) return (cs_done (C, w, NULL, 0)) ;
Cp=C->p ; Ci = C->1 ; Cx = C->x ;
for (p =0 ; p < Ap [n] ; p++) w [AL [pl]++ ;
cs_cumsum (Cp, w, m) ;
for (j =0 ; j <n; j++)
{
for (p = Ap [j] ; p < Ap [j+1] ; p++)
{

Ci [q=w [AL [pll++]) = j ;
if (Cx) Cx [q] = Ax [p] ;
}
}
return (cs_done (C, w, NULL, 1)) ;
}

Figura 3.16. Cddigo da funcéo cs_transpose. Figura extraida de Davis, 2006, p.14

Para exemplificar o funcionamento deste algoritmo, seja a matriz A, passada

como entrada para a funcdo cs_transpose, dada a seguir:

1.2 0 21
A=] 0 53 47
0 30 0
Os vetores de linha, coluna e valor para essa matriz ficariam com os seguintes
dados:
Ap =10,1,3,5]

Ai =10,1,2,0,1]
Ax = [1.2,5.3,3.0,2.1,4.7]

A funcdo comeca verificando se a matriz A é da forma compressed-column. Se
ndo for, a transposicdo nédo é executada e a funcdo retorna um ponteiro nulo. Apos isso,
sdo alocados um espacgo de trabalho w de tamanho igual ao nimero de linhas da matriz
original, além da matriz C, que sera o resultado final da transposicéo de A.

Apos isso, é calculado o somatério do nimero de elementos de cada linha de A,

armazenado esse valor em w. Depois é realizada a soma parcial de w, colocando esse
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valor no vetor Cp e também em w. Isso é feito porque, dado a soma do numero de
elementos de cada linha da matriz original, apés realizar a transposicao, esses valores
corresponderdo ao somatoério dos elementos de cada coluna da matriz final. Sendo
assim, apos realizar as somas parciais destes valores, teremos os indices do vetor Ci
onde se inicia cada uma das colunas, que € justamente o conteddo que o vetor Cp deve
conter.

Apoés essa parte, o algoritmo percorre os elementos da matriz A, coluna por
coluna e os colocam nas suas respectivas posicoes na matriz C, ajustando os vetores Ci
e Cx.

Com a conclusdo do cddigo, a matriz C e seus respectivos vetores de linha,

coluna e valor ficam da seguinte forma:

1.2 0 0
C=| 0 53 30

21 4.7 0
Cp =10,2,4,5]

Ci =1[0,2,1,2,1]
Cx = [1.2,2.1,5.3,4.7,3.0]

Ao final da execucao da fungéo cs_transpose, a matriz C é retornada e o0 espaco
de trabalho w é liberado. Isso tudo ocorre com a chamada da funcéo cs_done, passando
a matriz C, o vetor w e o valor 1 no parametro ok, que diz se a matriz deve ser liberada

ou retornada, conforme discutido na se¢éo 3.3.9.

3.4 Concluséo

Devido a grande presenca de matrizes esparsas em varios problemas de
diversos ramos da Ciéncia, além também da grande dificuldade de armazenar e operar
com grandes matrizes com esta caracteristica, surge a necessidade de formatos
especiais de armazenamento de dados esparsos, onde somente os elementos nao nulos
sdo considerados. Estes formatos especiais sdo as estruturas de dados criadas com a
finalidade de armazenar somente o que realmente interessa nas matrizes esparsas, ou
seja, seus valores ndo nulos, evitando assim gastos de memoria desnecessarios.

Juntamente com as estruturas de dados, surgem também algoritmos
especializados em trabalhar com tais estruturas, pois todas as operacdes realizadas em
cima da forma de armazenamento padrdo de matrizes (vetor bidimensional), né&o

funcionardo com as novas estruturas de dados.
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Por conta destes problemas e ainda com o objetivo de melhorar a eficiéncia nas
operacOes sobre matrizes esparsas, surge a necessidade da criacdo de uma biblioteca
especifica, que tenha as mais variadas operacdes com este tipo especifico de matrizes. A
biblioteca em questdo que destacamos neste trabalho é a CSparse, discutida ao longo
deste capitulo.
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4 A Paralelizacéo

4.1 Introducédo

A biblioteca CSparse possui modulos que realizam as mais diversas operacdes
com matrizes esparsas, porém todos os algoritmos originais desta biblioteca séo
implementados na forma sequencial. Este capitulo traz o objetivo principal deste projeto,
gue é a criacdo de versbes paralelas de alguns mddulos da CSparse, comparando

sempre o tempo de execucdo da versdo paralela com a sequencial.

4.2 Transposicao

Um dos médulos implementados foi a transposicdo de matrizes esparsas. O
mddulo se chama cs_transpose e faz parte da biblioteca CSparse. Este mddulo recebe
uma matriz na forma compressed-column, conforme visto na se¢éo 3.3.11.

Para realizar o calculo, foi criado um fluxo de computacao para cada coluna da
matriz original. A transposicdo da matriz esparsa € calculada entdo seguindo a légica
utilizada no cédigo original da biblioteca.

Seja w um vetor alocado para ser um espaco de trabalho da fungéo, e C a matriz
gue tera a transposicdo de A, passada por parametro. No vetor w é armazenado
inicialmente o nimero de elementos de cada linha da matriz original. Depois, é calculada
a soma acumulativa de w, armazenando o resultado em w e em Cp. Estes valores
correspondem aos indices nos vetores Ci e Cx em que as colunas estdo se iniciando. O
valor de w é utilizado para iniciar a atribuicdo dos elementos de cada coluna da matriz
transposta. Ja o valor de Cp € o que ele deve conter apés a transposi¢do. Conforme visto
anteriormente, o vetor Cp guarda os indices dos inicios das colunas em uma matriz na
forma compressed-column.

Na versdo sequencial, o vetor w é incrementado a cada iteracdo. Para realizar a
operagdo em paralelo, isso ndo poderia acontecer, pois ndo € garantido que o0s
incrementos ocorrerdo da maneira correta. Sendo assim, um laco em cada fluxo de
computacao percorre w, calculando o deslocamento d que ele deve sofrer com base em
guantos seriam os incrementos que w deveria ter sofrido até essa fase da operacao.

Ainda na versdo sequencial, um teste acontece para verificar se a matriz era
binaria ou ndo. No caso negativo, a matriz ndo teria o vetor Cx. Para diminuir os testes
dentro de cada fluxo de computagéo, foram criados dois nucleos diferentes. Um para
guando existir o vetor Cx na matriz e outro para o caso em que ele ndo existir. Esse teste
agora acontece na parte do cédigo que executa na CPU e, dependendo do resultado, um

dos nucleos é chamado.
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__global  void transposeCX{int *ApC, int *CicC, int *wC, int *AicC,
double *AxC, double *CxC, int *nThreadsC) {
InE Py T Ay 3
int j = blockIdx.x*TAMBLOCK + threadIdx.x + threadIdx.y*DIMBLOCK +
threadIdx.z*DIMBLOCK*DIMBLOCK;

if (j < *nThreadscC) {

for (p = BpC []j]1 ; p < BpC [j+1] ; p+H) {
d=0;

for (1 =0; i < p; i++)

f if (Aic[i]l = AiC[pl) d++;

q = wC [AiC [pl] + d;

cic I[ql =3

cxC [q] AxC [pl ;

Figura 4.1. Ndcleo da verséo paralela da funcéo cs_transpose.

A figura 4.1 apresenta o cédigo do nucleo que é invocado quando a matriz ndo é
binaria. O outro nucleo difere deste exposto apenas no fato de ndo existir a linha que
realiza a atribuicdo CxC[q] = AxC|[q].

Um exemplo dos valores em cada iteracdo € mostrado a seguir. Seja A uma
matriz esparsa dada de entrada no moédulo de transposicdo, com seus respectivos

vetores Ap, Ai e Ax.

12 0 21
A=| 0 53 47
0 30 0
Ap =1[0,1,3,5]
Ai =1[0,1,2,0,1]
Ax = [1.2,5.3,3.0,2.1,4.7]

Da mesma maneira, seja C a matriz que tera o valor de A' ao final dos célculos.
Ci, Cx e Cp sao os vetores que armazenam a matriz C, na forma compressed-column.

Como existe um fluxo de computagédo para cada uma das colunas, existe um
lago que percorre os elementos da coluna, variando a linha. Dentro deste lago é
calculado o deslocamento dos indices dos vetores Ci e Cx, dado pelos elementos de w.
ApoOs essa fase, os vetores Ci e Cx recebem os indices das linhas e os valores

numéricos, respectivamente.
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Seja j o identificador do fluxo de computacdo, p o indice que percorre 0s
elementos de uma certa coluna, q o indice de Ci e Cx que recebera os dados e d o
deslocamento que o vetor w sofrerd. Abaixo segue os valores destas variaveis em cada

um dos fluxos e também em cada um das iteracdes de p.

j=0:
p=0
d=0;
q=2_;
Ci[0] = 0;
Cx[0] = 1.2;
j=1
p=1
d=0;
q=2;
Ci[2] = 1;
Cx[2] =5.3;
p=2
d=0;
q=4%4
Cil[4] = 1;
Cx[4] = 3.0;
j=2
p=3
d=1;
q=1
Ci[1] = 2;

Cx[1] = 2.1;
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p=4
d=1;
q=3;
Ci[3] = 2;
Cx[3] = 4.7;

Apos estes calculos nos fluxos de computacdo, teremos a matriz C, com seus

respectivos vetores Cp, Ci e Cx, como resultado da transposi¢cao da matriz A.

1.2 0 o0
C=| 0 53 30

21 47 0
Cp =[0,2,4,5]
Ci=1[0,2,1,21]
Cx =[1.2,2.1,5.3,4.7,3.0]

Vale lembrar que o vetor Cp é calculado da mesma maneira que a versdo
sequencial, com a soma acumulativa do vetor w. Este calculo é efetuado na parte que

executa na CPU, portanto se encontra fora do nlcleo paralelo mostrado na figura 4.2.

4.3 Multiplicacdo de Matriz por Vetor

O outro modulo paralelizado nesse projeto foi o que implementa o céalculo
y = Ax + y,onde A é uma matriz esparsa e 0s dois vetores x e y sdo densos. O modulo
se chama cs_gaxpy e também faz parta da biblioteca CSparse.

A implementacdo original recebe uma matriz na forma compressed-column.
Porém, para que fosse possivel gerar uma versao paralela deste modulo, a matriz de
entrada foi alterada para a forma triplet. Ambas as formas ja foram tratadas no capitulo 3,
onde a biblioteca CSparse é apresentada.

A estratégia utilizada foi criar um fluxo de computacdo para cada uma das
posi¢cBes do vetor y, onde o resultado final da operacdo € armazenado. Cada um dos
fluxos criados percorre todos os elementos da matriz, descobrindo qual deles vai
influenciar no calculo da posicdo a que este fluxo se refere no vetor y. O nucleo paralelo

gue foi implementado é mostrado na figura 4.2.
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__global  void gaxpy(int *AiC, int *AjC, int #*nzC, double *AxC,
double *xC, double *yC, int *nThreadsC) {
IRt 4.3
int t = blockIdx.x*TAMBLOCK + threadIdx.x + threadIdx.y*DIMBLOCK +
threadIdx.z*DIMBLOCK*DIMBLOCK ;
double soma = 0;

if (t < *nThreadsC) {

; for (i = 0; i < *nzC; i++){

: if (AiC[i] == t) soma += AxC[i] * xC[AjC[i]l]:
}

yC[t] += soma;

Figura 4.2. Nucleo da versédo paralela da fungéo cs_gaxpy.

O célculo foi realizado da seguinte forma:

Seja t o identificador de cada um dos fluxos de computagédo, Ai o vetor que
guarda os indices das linhas que contém valores, Aj o vetor que guarda o indice das
colunas que contém valores, Ax o vetor que guarda os valores da matriz e nz o nimero

de elementos da matriz original. O vetor resultante y sera gerado com a operagdo a

seqguir.
(Vu) ((w €[0..nz—1]D A (Ai[u] =t) » y[t] += Ax[u] = X[Aj[u]] )

Segue um exemplo para demonstrar os célculos.
Sejam os parametros passados para 0 médulo em questdo a matriz A com seus

respectivos vetores Ai, Aj e Ax, além dos vetores X e y, apresentados a seguir.

1.2 0 21

A=] 0 53 47
0 30 0

Ai =10,1,2,0,1]
Aj=10,1,1,2,2]
Ax =[12,5.3,3.0,2.1,4.7]
x=[2,1,5]
y=1[322]

E importante dizer que as dimensdes dos vetores x e y devem ser o nimero de

colunas e de linhas da matriz A, respectivamente.
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Como o vetor y tem trés posicdes, serdo criados trés fluxos de computacao para
este calculo.

Com estes valores, os fluxos faro os calculos da seguinte maneira:

t=0=y[0]:=3+12%2+21%5 = y[0] =15.9
t=1=y[1]:=2+53*1+47%5 = y[1] =30.8
t=2=y[2]:=24+3.0x1=y[2] =5.0

Dessa forma, a chamada ao médulo cs_gaxpy passando a matriz A e os vetores

X e y, ambos mostrados acima, geraria como resultado o seguinte vetor y:
y =[15.9,30.8,5.0]

4.4 Resultados
Apresar de todo esforco para que modulos da biblioteca original fossem
paralelizados, as acelerac¢Ges alcancadas foram quase nulas.

A aceleracdo Sp foi calculada com a férmula a seguir.
L5t
Sp=—
Tp

De acordo com Scott, Clark & Bagheri (2005), T1 deve ser o tempo de execucao
do cdédigo na forma sequencial e Tp deve ser o tempo de execuc¢éo da solucdo paralela,
em p processadores.

Para os testes, foram utilizadas matrizes com 20% delas contendo valores
significativos. O cbdigo cs_transpose permitiu a execucdo com matrizes de até 800x800
elementos. J4 o cbdigo cs_gaxpy permitiu a execucdo com matrizes maiores, de até
5000x5000 elementos.

Essa diferenca de tamanhos acontece porque o desbalanceamento de carga dos
fluxos de computagdo € muito grande no codigo da transposi¢éo. Sendo assim, quando
as dimensdes das matrizes crescem, cresce também a discrepancia de carga dos fluxos,
chegando ao ponto do cddigo ndo executar corretamente.

O moddulo cs_transpose obteve a aceleracdo simbdlica de 1.4%. J& o mdAdulo
CS_gaxpy obteve a aceleracdo também pequena, em torno de 6%. Todos estes

resultados foram obtidos utilizando as dimensoes limites, mostradas acima.
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4.5 Dificuldades

Diversos problemas foram encontrados durante a realizagdo deste trabalho. As
particularidades das estruturas de dados presentes na biblioteca CSparse impediram
bastante que os modulos fossem criados de uma maneira que explorasse melhor a
arquitetura paralela do CUDA.

Por exemplo, se a biblioteca armazenasse uma matriz com um vetor de duas
dimens0es, a transposicao sairia de uma forma muito mais rapida, criando um fluxo de
computacdo para cada uma das posi¢cdes da matriz original. Porém, como ja foi tratado
em um momento anterior, essa forma de armazenamento gastaria recursos
desnecessarios do computador, motivo pelo qual estruturas de dados especiais séo
utilizadas para o armazenamento interno de uma matriz esparsa.

Outra grande dificuldade foi a programacdo em CUDA. Apresar da linguagem
estar muito préxima do C, a forma de se programar é completamente diferente, o que

leva a uma alteracdo na maneira de desenvolver a solugéo dos problemas propostos.

4.6 Concluséo

O objetivo deste projeto, que é paralelizar alguns moédulos da biblioteca
CSparse, foi alcancado. Porém, a aceleracdo alcancada com estes modulos paralelos
nao foi satisfatéria. O CUDA pode prover uma acelera¢do dos codigos muito maior que a
gerada neste trabalho, devido a toda sua arquitetura paralela.

Para que melhores resultados sejam alcancados, serd preciso uma
reestruturacdo dos moédulos criados para que o paralelismo de dados presentes em
matrizes fosse melhor aproveitado.

Sera preciso também diminuir a colisdo de acessos aos dados pelos fluxos de
computacdo, de modo a se utilizar melhor a hierarquia de meméria do CUDA. Caso 0s
fluxos acessem as mesmas posicdes de memodria a0 mesmo tempo, 0 acesso €
serializado, o que por sua vez limita muito o desempenho dos mddulos paralelos.

Outro ponto importante € diminuir o tempo em que os fluxos de computagéo
ficam ociosos. Da maneira que esta implementado, existem muitos fluxos ociosos grande
parte do tempo de execucado da aplicagéo.

No exemplo da transposi¢éo, fica claro também o desbalanceamento de carga
de cada um dos fluxos de computacdo. Enquanto o fluxo com o identificador O executa
somente uma iteragdo de p, os outros fluxos executam, cada um deles, duas iteracdes de

p. Este desbalanceamento também & um fator que limita a busca da aceleracdo na

versao paralela.
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5 Consideracdes Finais

O aumento no poder de processamento que surgia a cada lancamento de um
novo chip pelos fabricantes comegou a diminuir, devido a diversos fatores fisicos
existentes na fabricagéo dos chips. Dessa maneira, os fabricantes comegaram a procurar
outras maneiras de, ainda assim, conseguirem alcancar melhorias no poder de
processamento de seus novos chips. Duas estratégias foram encontradas pelos
projetistas: a multicore e a many-core.

O CUDA (Compute Unified Device Architecture) € um exemplo de arquitetura
gue utiliza a plataforma many-core. Este foi desenvolvido pela NVIDIA e foi escolhido
como arquitetura alvo para a paralelizacdo dos codigos deste projeto. Ele utiliza GPUs
(Unidades de Processamento Gréafico), que possuem um grande poder de
processamento provido pelos seus diversos nucleos, que foi alavancado pela grande
industria dos jogos.

Para a paralelizagéo proposta neste trabalho, foram escolhidos médulos de uma
biblioteca de operacBes sobre matrizes esparsas chamada CSparse. Esta biblioteca
possui estruturas de dados e diversas operacfes, todos estes aplicados a classe de
matrizes esparsas. Um dos modulos paralelizados foi o cs_transpose, que realiza a
transposicdo de uma matriz esparsa. Outro modulo que também foi paralelizado foi o
CS_gaxpy que realiza a operagdo y = Ax + y, onde A € uma matriz esparsa e x e y sao
dois vetores densos.

Para o codigo cs_gaxpy foi alterada a estrutura de dados da matriz de entrada A.
No cddigo original, a matriz A estava na forma compressed-column e, apds a
paralelizacdo, a matriz A deve ser passada na forma triplet. S6 assim foi possivel gerar
versdes paralelas deste médulo. Ja no cbdigo cs_transpose, a estrutura de dados da
matriz de entrada foi mantida na mesma forma, mas a paralelizacdo foi feita
parcialmente, criando um fluxo para cada coluna e ndo um fluxo para cada elemento da
matriz transposta, 0 que seria o ideal.

O objetivo deste trabalho, que era paralelizar os médulos da biblioteca de
matrizes esparsas, foi alcangado. Porém, a aceleracdo obtida n&o foi satisfatoria, pois
sabe-se que o CUDA pode prover uma aceleragdo muito maior que a alcangada.

Diversos problemas foram encontrados durante a realizacdo deste trabalho,
como a dificuldade de explorar, de uma maneira mais eficiente, o paralelismo dos dados

presentes em matrizes.
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Foram mostrados neste projeto quais pontos importantes os futuros
desenvolvedores de modulos paralelos desta biblioteca deverdo se preocupar para que
melhores resultados sejam alcancados.
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