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Abstrakt: Problém globalnej optimalizacie, inymi slovami problém hladania
globalnych extrémov funkcie v obmedzenom obore hodndt, sa Casto objavuje v
redlnych aplikaciach. ZvySenim ucinnosti pri rieSeni tejto tlohy moze byt dosiahnuté
zrychlenie odozvy aplikacie, alebo poskytnutie presnejSieho vysledku, nakolko sa
uloha rie$i pomocou aproximaénych algoritmov. Tato praca je zamerana na praktické
aspekty globalnej optimalizacie, najmé z oboru analyzy dat vo svete algoritmického
obchodovania. Uspesné riesenia tejto Glohy za pomoci CPU st uZ sice zname, ale ich
hlavnou nevyhodou je vel'ka ¢asova naro¢nost. Hlavnym cielom tejto prace je preto
navrhnut’ rieSenie problému globélnej optimalizacie za pomoci surovej vypoctovej
sily GPU. Napriek neporovnatelne vic¢Siemu poctu vypocétovych jadier, ktorymi
GPU oproti CPU disponuje, je vSak paralelizdcia znamych sériovych algoritmov
pomerne narocnd, a to kvoli Specifikam GPU, ako su napriklad vypoctovy model,
alebo architektura paméti. Druhotnym ciel'om tejto prace je preto preskiimat’ viacero
moznych pristupov k rieSeniu ulohy globalnej optimalizacie a experimentalne

porovnat’ dosiahnuté vysledky.
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Abstract: The global optimization problem -- i.e., the problem of finding global
extreme points of given function on restricted domain of values -- often appears in
many real-world applications. Improving efficiency of this task can reduce the
latency of the application or provide more precise result since the task is usually
solved by an approximative algorithm. This thesis focuses on the practical aspects of
global optimization algorithms, especially in the domain of algorithmic trading data
analysis. Successful implementations of the global optimization solver already exist
for CPUs, but they are quite time demanding. The main objective of this thesis is to
design a GO solver that utilizes the raw computational power of the GPU devices.
Despite the fact that the GPUs have significantly more computational cores than the
CPUs, the parallelization of a known serial algorithm is often quite challenging due
to the specific execution model and the memory architecture constraints of the
existing GPU architectures. Therefore, the thesis will explore multiple approaches to

the problem and present their experimental results.
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1.Uvod

Uz od pociatkov programovania Sa vyvojari stretavaju s problémom nedostato¢ne;j
rychlosti nimi vytvaranych aplikacii. Podstatou tohto problému je casto len
obmedzenie vyplyvajice z vypoctovej sily dostupného hardware. Jadra dneSnych
vysoko vykonnych procesorov (CPU) pracuju na hraniciach maximalnej
dosiahnutelnej frekvencie, a preto je Vv sucasnosti trendom tymto procesorom
pridavat’ d’alSie jadra, namiesto zvySovania ich frekvencie. Tento trend ma za
nasledok okrem iného rychly rozvoj odvetvia znameho ako paralelné programovanie,
ktorého podstatou je vytvarat' aplikdcie a implementovat’ algoritmy tak, aby pocas

behu dokazali plne vyuzit’ vykon vsetkych pontikanych jadier.

S ohl'adom na fakt, ze v dneSnej dobe stale véacSina aplikacii pracuje len s vyuzitim
jedného jadra, su dnesné CPU Ilimitované pritomnostou plnohodnotnych
anezavislych jadier. Toto je silny prostriedok, pomocou ktorého sa dosahuje
poskytovanie dostatocného vypoctového vykonu aj pre neparalelné aplikacie
vyuzivajuce len jedno jadro. Plnohodnotné jadra ale dosahuju vacsie fyzické
rozmery, produkuju viac tepla atd’. a aj pre tieto dovody sa ich pocet v dneSnej dobe

pohybuje aj pre $pi¢kové CPU radovo v desiatkach.

Obmedzeny pocet jadier procesorov a ich nezavislost’ je hlavny bod, ktory nechava
v uréitych pripadoch vyniknat grafickym kartdm (GPU). Tieto na rozdiel od CPU
obsahuju skupiny jadier, ktoré vzdy vykonavaju rovnaké inStrukcie, ¢o ma za
nasledok ich jednoduchsiu architektaru. To v kone¢nom dosledku vedie k moznosti
osadit’ GPU vyS$§im poctom jadier, ktorych pocet sa dnes pohybuje radovo v tisicoch.
Tento vysoky pocet jadier spolu so zjednodusenim vykonavania rovnakych inStrukcii

v skupinach jadier sucasne je idealnym prostriedkom na rieSenie datovo paralelnych

uloh.

Z vyssie uvedeného dovodu sa GPU dlhu dobu pouzivali na pracu s grafikou. Tato
ich prirodzena tloha vyplyvala prave z toho, ze praca s grafikou typicky spociva

Vv aplikovani rovnakych inStrukcii nad réznymi datami, jednd sa teda o datovo



paralelné¢ ulohy. Vo svete vsak existuje mnozstvo algoritmov, ktoré su svojou
povahou podobné praci s grafickymi datami, no bez podpory zo strany vyrobcov
hardware bolo Casto nemozné GPU na rieSenie takychto vSeobecnych problémov
pouzit. V suCasnosti vSak uz existuje niekolko zabehnutych technologii, ktoré
priamo poskytuji prostriedky na spustanie vSeobecnych vypoctov na GPU, teda na
pracu s negrafickymi datami. Sucasne tiez existuje silnd podpora zo strany vyrobcov
smerom K vyvojarom aplikacii pre GPU, pocnic Kkontinualne sa zlepSujucimi
vyvojovymi prostriedkami a konc¢iac kvalitnou dokumentaciou ¢i sponzorovanim for

venovanych téme programovania GPU.

1.1 Motivacia

Zadanie tejto diplomovej prace vyplynulo na zaklade rozhovorov so zastupcami
spolo¢nosti RSJ a.s.". Hlavnym predmetom &innosti tejto spolo&nosti je algoritmické
obchodovanie na burze bez nutnosti 'udského vstupu. Jedna sa teda o vydavanie
automatizovanych prikazov na nakup a predaj akcii na zaklade predprogramovaného
vypoctového modelu, ktory je vSak Vv istych ¢asovych intervaloch nutné kalibrovat.
Krok kalibracie zabera netrividlne mnozstvo Casu, a preto sa spolocnost RSJ
pokusala réznymi sposobmi dosiahnut’ jeho zrychlenie. Pouzité verzie pre CPU vsak

stale nedosahuji pozadované vysledky.

Krok kalibracie pozostava z niekol’kych Ciastkovych tloh, medzi nimi aj z rieSenia
ulohy globalnej optimalizacie, teda hl'adania globalnych extrémov urcitej ucelove;j
funkcie na vopred Specifikovanom intervale. Tato uloha je zna¢ne vSeobecnd, no
v roznych modifikovanych podobach nachadza Siroké uplatnenie aj Vv medicine,

robotike, metalurgii, ¢i pri spracovani obrazu a videa.

Ugelové funkcie optimalizované spoloénostou RSJ st velmi $pecifické. Okrem
vysokej vypoctovej ndrocnosti to spdsobuje fakt, ze su definované pomocou
zozbieranych externych setov konfiguracnych dat, ktoré d’alej urcuju vypocet. Ked’ze
proces kalibracie méa k dispozicii len obmedzené mnoZstvo casu, tak to pri jeho

pomalej realizacii moZze viest’ k dosahovaniu menej presnych vysledkov. Urychlenim

! http://mww.rsj.com/
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procesu by navyse bolo mozné spracovavat’ vacsi set externych dat, co by rovnako
skvalitnovalo vysledky a v kone¢nom dosledku by to viedlo ku lepsim rozhodnutiam

pri obchodovani na burze.

1.2 Ciele

Primarnym cielom tejto prace je implementovat vybrani metdodu casticovej
optimalizacie pomocou GPU, ktord sa pouziva prave na rieSenie ulohy globalnej
optimalizacie. Jedna sa o rovnaka metodu, ktorej CPU verziu na tento ucel pouziva
aj spolo¢nost’ RSJ. Stcastou prace je tiez zhrnutie teoretickych poznatkov o sti¢asnej
architektire GPU a o metdde casticovej optimalizacie vSeobecne, ¢o sluzi ako
teoreticky zaklad pre efektivnu implementéaciu rieSenia problému pouzitim r6znych

GPU architektur.

Na zaver je poskytnuté komplexné porovnanie implementovanej verzie pre GPU na
roznych zariadeniach a referen¢nej verzie implementovanej pre viac jadrové CPU. Z
vysledkov porovnania vychadza GPU verzia ako jasny vitaz, kedy dosahuje oproti
verzii pre CPU zrychlenie typicky o jeden rad a po obmedzeni poctu aktivnych jadier

CPU az o takmer dva rady.



2. Globalna optimalizacia

Tato kapitola je venovana vSeobecnému uvodu do problematiky globalnej
optimalizacie, pouzitiu a stru¢nému popisu metdd, ktoré sa v sucasnosti pouzivaji na
jej riesenie. Najvacsi doraz bude pritom kladeny na metodu Casticovej optimalizacie

[1], ktora je vd’aka svojim vlastnostiam vhodnym kandidatom na paralelizaciu.

2.1 Problém globalnej optimalizacie

Podrla Libertiho [2] je mozné na problém globalnej optimalizacie nazerat ako na
hl'adanie bodu v mnoZine pripustnych rieSeni X, pre usporiadani mnozinu T,
v ktorom dana funkcia f : X - T nadobuda minimum alebo maximum. Tato praca
je zamerana na spojiti globalnu optimalizaciu, ¢o zrejme plati aj pre funkciu f,
pricom spojitost’ optimalizovanych funkcii uZz v zvySnom texte nebude Specidlne
zdoraziovana. Formalnejsi zapis problému pre pripad hladania minima je preto

mozné prebrat’ od Pardalosa et al. [3]:

min(f(x)),x €D (2.1)

kde plati:
e D={x:l<x<u; gj(x)<0j=1,..,]} | au st explicitné, konecné
hranice a mnozina spojitych funkcii g tvori dalsie obmedzujuce podmienky
pre vstup funkcie f
e x € R", vektor realnych ¢&isel dizky n

e f: R"™ - Rjespojita ucelova funkcia
V pripade, ak je cielom najst’ maximum, je mozné pouzit’ jednoduchu ekvivalenciu:

max(f(x)) = min(—f(x)),x €D (2.2)



Kvoli jednoduchosti prevoditel'nosti problému maximalizacie na minimalizaciu bude
po zvySok tohto textu globalna optimalizacia chdpana ako globalna minimalizacia
a slovo optimum bude ekvivalentné slovu minimum.

Takato formulacia problému, teda zaruka spojitosti funkcie f a mnoziny D, V spojeni
s Weierstrassovym teorémom zarucuje, ze optimalne rieSenie vzdy existuje [4]. Za
predpokladu, Ze f je konvexna funkcia sa hl'adanie optimalneho riesenia zjednodusi,
pretoze lokalne minimum funkcie je zaroven jej globalnym minimom a naopak. Na
hladanie lokalnych minim je potom mozné pouzit’ hned’ niekol'’ko metdd, napriklad
linearne programovanie, ktoré st schopné ur¢it’ minimalne rieSenie v kone¢nom case.
Tieto metédy su v pripade nekonvexnych funkcii, alebo funkcii s velkym
mnozstvom lokdlnych minim prakticky nepouzite'né, pretoze akékol'vek ndjdené
lokalne minimum je automaticky povazované aj za globalne minimum. Prikladom

bud’ funkcia navrhnuta Rastriginom [5]:

fx)=10n+ z:[xl-2 — 10 cos(2mx;)]
d=1 (2.3)

x; € [-5.12,5.12]

-5 -5

Obrazok 1: Rastriginova funkcia pre pocet dimenzii 2, zdroj: cs.bham.ac.uk
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Ako je dobre viditeI'né z obrazku vyssie, Rastriginova funkcia obsahuje uz pre pocet
dimenzii 2 na intervale [—5.12,5.12] vel'ké mnozstvo lokalnych extrémov, v ktorych
by klasické metédy konvexnej optimalizacie jednoducho uviazli. Preto bolo
K rieSeniu problému globalnej optimalizacie nutné prist’ s novymi technikami, ktoré
by sa stymto problémom dokazali vyrovnat. Prehlad tych najzaujimavejSich je

uvedeny V nasledujticich podkapitolach.

2.2 Metody globalnej optimalizacie

Problém globalnej optimalizacie pokryva celé spektrum pripadov od Specifickych az
po vSeobecné, ako napriklad rieSenie Lipschitzovskych optimalizaénych problémov
[6,7], alebo DC programovanie, ktorym sa zaobera Horst et al. [8]. Preto sa da
oCakavat, Ze efektivne metddy pouZzivané v konkrétnych pripadoch, rieSiace len
Specifické problémy, sa navzijom znacne liSia a metody, ktoré sa snazia riesit’ ¢o
najvacsiu podmnozinu problému doplacaju na nizku efektivitu [3]. Teoreticky je sice
ulohou globalnej optimalizacie najst’ vSetky rieSenia problému formulovaného
vzorcom (2.1), ale v praxi sa tloha formuluje ako hl'adaniec vhodnej aproximacie
mnoziny optimalnych rieSeni. Tato prakticka uloha je vac¢Sinou rieSena ako konec¢na
postupnost’ krokov, kedy je funkcia vyhodnocovand v roznych bodoch vstupného

intervalu, pricom vyber bodov riadi vopred zvoleny algoritmus.

Aj kvoli vySSie uvedenym faktom existuje viacero sposobov rozdelenia metdd
globalnej optimalizacie, napriklad na exaktné alebo heuristické, ¢i deterministické a
stochastické. Deterministick¢é metddy sice zarucuji ndjdenie optimdlneho rieSenia,
no ich vypoctova narocnost’ sa pre problémy vysSSich dimenzii stava privysokou aj
vd’aka tomu, Ze globalna optimalizacia spojitych funkcii je vo vicSine pripadov NP -
tazky problém [3]. Preto je aj narast vypoctovej sily prakticky irelevantny a pre

problémy vysSej dimenzionality je zvykom pouZivat’ stochastické metody.

Spolo¢nym znakom stochastickych optimaliza¢nych metdd je vyuZivanie ndhodnych
premennych, napriklad pri riadeni stratégie prehladdvania vstupnej mnoZiny
pripustnych rieseni optimalizovanej funkcie. Aj napriek tomu, Ze pri ich pouziti nie

je najdenie optimalneho rieSenia vObec zarucené, tvoria tieto metddy dolezitt



skupinu, pretoze za zlomok ¢asu vypoctu deterministickej metédy dokazu s urcitou
pravdepodobnost'ou poskytnit’ rozumne kvalitné rieSenie. Jednotlivym metodam ako
Casticova optimalizacia [1], simulované zihanie [9], ale aj stochastickej optimalizacii
v§eobecne je venovanych mnoho odbornych publikacii [3,10], pre Gplnost’ st preto
niektoré z metdd v nasledujucich podkapitolach bliz§ie vysvetlené. Jadrom tejto
prace je metoda Casticovej optimalizacie, preto je podrobne rozobrana v samostatnej

kapitole 2.3.

2.2.1 Metoda vetvenia a ohrani¢ovania

Jedna sa o presnu metédu znamu uz od roku 1960, kedy ju navrhol Land et al. [11].
Bola vytvorend pre rieSenie problémov diskrétneho programovania, no dnes je jej
vyuzitie ovela S$irSie a zahfha aj spojiti globalnu optimalizaciu, teda rieSenie
problému formulovaného vzorcom (2.1). Metéda pozostava z niekol’kych krokov:

1. Rozdeli sa interval D vstupnych kandidatov optimalizovanej funkcie na
podintervaly Dy, ..., D,, kde D = UL D;.

2. Spocitaji sa horné a dolné hranice pre kazdé D;, v zavislosti od hodndt, ktoré
funkcia na tom ktorom podintervale dosahuje. Vypocet hranic je netrivialnym
krokom algoritmu, ktorym sa zaobera aj Liberti [2], konkrétne sa snazi
0 vypocet ¢o najtesnejSich hranic.

3. Pretoze minimom na D je najmenSiec z minim dosiahnutych na
podintervaloch, tak automaticky mézeme z d’alSiecho vyhodnocovania vylucit
tie podintervaly, ktorych dolna hranica je vysSia ako horna hranica
I'ubovol'ného uz ohrani¢eného podintervalu.

4. Proces sa rekurzivne vykondva na podintervaloch, priom na zastavenie sa
pouzivaju rozne podmienky, napriklad rovnost’ spocitanej dolnej a hornej

hranice.

Metoda je okrem Sirokej uplatnitelnosti (DC programovanie, Lipschitzovska
optimalizacia) zaujimava aj tym, Ze jednak existuju jej deterministické verzie,
ktorym sa venuje Scholz [12], ako aj stochastické verzie popisané Norkinom et al.
[13]. Nahodnym komponentom vV pripade tejto metody moze byt napriklad,

nahradenie vypoctu dolnej a hornej hranice pre hodnoty, ktoré optimalizovana



funkcia na podintervale dosahuje, ich odhadmi. Konvergovanie vypoctu k optimalne;j

hodnote aj v takomto pripade dokazuje Norkin et al. [13].

2.2.2 Metoda simulovaného zihania

Simulované Zihanie patri do skupiny heuristickych, stochastickych metod, ktoré su
in$pirované procesmi skutoéného sveta, v tomto pripade procesom zihania z oboru
metalurgie. Analdgiou s tymto procesom je pouzivanie faktoru nazvaného teplota,
ktory riadi prehladavanie vstupného intervalu problému formulované¢ho (2.1). Na
zaCiatku algoritmu sa teplota nastavi na vysoktl hodnotu, ktora znaCi, ze sa
prehladavaju vel'ké useky vstupného intervalu. Obdobne je to aj v metalurgii, kedy
sa molekuly v kove pri vysokej teplote pohybuju rychlejSie. Algoritmus prebieha
iterativne, pricom teplota v kazdej iteracii klesa, takze sa prehl'adavaju stale menSie
Casti vstupu, az sa proces pohybu po vstupe zastavi, rovnako ako sa zastavi pohyb
molekul kovu s jeho postupnym chladnutim na optimalnych poziciach, tak, aby bolo

napitie materidlu miniméalne. Nazorna ukézka je na obrazku niZSie.

Vysoka teplota Nizka teplota, rovnoviha
o
Q o <o © ©O @)
© © ©O
\ j > é o O @
o
Sl e e

Smer zniZovania teploty

>

Obrazok 2: Chladnutie kovu z pohl’adu vnitorného pohybu molekul

Ako uz bolo spomenuté, algoritmus prebieha v iterdcidch, priCom podmienkou
zastavenia je bud’ dosiahnutie dostatocne dobrého rieSenia, alebo dosiahnutie
maximalneho poctu iteracii. Oba tieto parametre si zadané na vstupe a zavislé od
konkrétnej inStancie rieSeného problému. Inicializdcia vypoctu spoc¢iva vo zvoleni

nahodného bodu vstupu ozna¢ovaného x. Nasleduje iterativny vypocet:



1. Zvoli sa susedny bod bodu x, zna¢i sa x', na ¢o sluzi procedura zavisla od
konkrétnej implementacie. Nech f(x) = xval.

2. Spocita sa teplota T v konkrétnej iteracii algoritmu, optimalnym rozvrhom
znizovania teploty sa zaobera napriklad Hajek [14].

3. Vyhodnoti sa funkcia f v bode x', f(x") = xval’

4. Na zaklade pravdepodobnostnej funkcie P(xval,xval’,T) sa bud proces
presunie do bodu x’, alebo zostava v bode x, vlastnosti tejto funkcie sa blizsie

popisané v nasledujucom odseku.

Po ukonceni sa algoritmus nachddza v bode, ktory povazuje za globalne optimum,

ale ked’Ze sa jedna o stochastickii metddu, optimalita rieSenia nie je zarucena.

Pre pravdepodobnostnu funkciu, ktord sa pouziva pri zamietani alebo akceptovani
novych kandidatov na minimalne rieSenie vacSinou plati niekol’ko pravidiel:
e Pre xval' > xval sa s klesajucou teplotou T pravdepodobnost’ blizi k nule,
pricom T = 0 implikuje P(xval, xval',T) = 0.
e Pre xval' < xval je vysledna pravdepodobnost rovna 1, takze kandidat
dosahujtci niz§iu hodnotu je vzdy akceptovany, aj v pripade T = 0.
e Typicky s narastajuicou hodnotou xval' — xval klesa pravdepodobnost’

presunu do bodu x’.

Na zaklade vlastnosti funkcie P je odvoditel'né, Ze s jej pomocou je mozné prekonat’
hlavni prekazku pri globalnej optimalizacii — uviaznutie v lokalnom extréme. Pokial’
teplota neklesne az na nulu, tak je stale mozné, Ze sa proces presunie do susedné¢ho

bodu x' aj napriek tomu, ze xval’ > xval.

2.3 Metoda Casticovej optimalizacie

Metoda casticovej optimalizacie je rovnako heuristikou, ktora sa pouziva na
prehladavanie vstupného intervalu problému globalnej optimalizacie, a tak, ako
metoda simulovaného Zihania, ma aj tato metdda zéklad v redlnom svete. Konkrétne
je zalozend na pozorovaniach spravania sa kidl'a vtakov, zhlukov ryb a podobne.

V kontexte Casticovej optimalizacie st Clenovia tychto zvieracich spolocenstiev



povazovani za Castice, ¢o st body rozmiestnené po vstupnom intervale. Hl'adanie
minima je analogické napriklad vyhybaniu sa spolocenstva predatorovi, alebo
hl'adaniu potravy, pretoze ako sa pohybuju ¢lenovia spolocenstva po priestore, tak sa
aj Castice iterativne pohybuju po intervale a Vv kazdej iterdcii je vyhodnocovana

optimalizovana funkcia za ucelom identifikacie Castice, ktora dosahuje najnizsiu

hodnotu.

Hlavnym principom ¢asticovej optimalizacie prebratym zo zvieracej rise je to, Ze tak,
ako si Clenovia spoloCenstva navzajom preddvaji informadcie, si aj castice pri
optimalizacii udrzuji povedomie o ostatnych ¢asticiach a aj na zaklade tychto
informacii urCujit smer, v ktorom sa vydaji v dalSom kroku prehl'adavania
vstupného intervalu. Zatial’, o interakcie v zvieracej ri$i su pomerne zlozité [15], pri
beznej implementacii metdody Casticovej optimalizacie si Castice udrzuju len

v v

intervalu dosiahli ostatné Castice.

2.3.1 Algoritmus

Algoritmus vo svojej zakladnej verzii je pomerne jednoduchy, vstupom je popis
optimalizovanej funkcie f: R™ — R, vstupny interval D € R™ a pocet Castic, ktoré
sa pri prehladavani intervalu pouziju, ozna¢me m. Podla Poliho et al. [16] su
beznymi hodnotami pre m hodnoty z intervalu [20, 50]. Dalej definujeme:

e x; € R",i={1,..,m} je aktualna pozicia i-tej Castice,

e y; = f(x;) je aktualna hodnota ucéelovej funkcie i-tej Castice,

e v; €R",i={1,..,m} je aktualna vektorova rychlost’ i-tej Castice,

e p;, €ER™i={1,..,m} je pozicia, na ktorej i-ta Castica dosiahla svoje

doterajSie minimum,

Vv

dosiahla i-ta ¢astica,

o g€e{p,....om} f(g) =min(f(p,), ..., f(bm)), je pozicia, na ktorej

v

vwe
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Samotny algoritmus pozostava z inicializacie a z iterativneho prehl'adavania
vstupného intervalu, az kym nie je ndjdené dostatocne dobré rieSenie, alebo kym nie
je dosiahnuty maximalny pocet iteracii, rovnako, ako v pripade metody
simulovaného Zihania. Inicializacia pozostava z tychto krokov:
1. Uniformnym vzorkovanim intervalu D je ziskanych m pozicii, ktoré sa
pouziju na inicializovanie hodnét x;, p; a pbest;.
2. Interval D musi mat dolné aj horné hranice v kazdej dimenzii d < n,
oznac¢me logy, hiy, rozdiel oznacme A,;= abs(lo; — hiy). Rychlost' kazdej
Castice je potom inicializovana ako [rand(—A,,A;), ..., rand(—A,, A,)], kde

rand je generator nahodnych ¢isel zo zvoleného intervalu.

Po inicializacii prebieha prehl'addvanie v nasledovnych krokoch az kym nie su
splnené podmienky ukoncenia, kroky su vykondvané pre vSetky Castice:
1. Vygeneruju sa dve ndhodné ¢isla 1,72 z intervalu [0, 1].

2. Nova vektorova rychlost’ i-tej Castice sa spocita nasledovnym vzorcom:
v = wv; + @p1i (0 — X)) + @g1a(g — x;) (2.4)

Premenné w, ¢,, ¢4 predstavuju vahy, ktorych vyznam je vysvetleny nizsie.

3. Spocita sa nova pozicia i-tej Castice:

Xi = X + V;
4. Aktualizuje sa hodnota ucelovej funkcie:

yi = f(x)
5. Prebehne aktualizacia lokdlnych minim:
(yi < pbest;) = pbest; = y;,p; = x;

6. Prebehne aktualizacia globalneho minima:

(y; < gbest) = gbest = y;, g = x;
Po splneni podmienok ukoncenia obsahuje premenna gbest minimalnu dosiahnutt

hodnotu a premenna g obsahuje stradnice, na ktorych bola tato minimalna hodnota

dosiahnuta.
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Jedinym netrividlnym krokom vysSie popisané¢ho algoritmu je vypocet vektorovej
rychlosti. Nova rychlost’ vznika zlozenim troch zékladnych Casti, ktorych vyznam je
vysvetleny na obrazku nizsie. Vel'mi dblezitymi su ale aj vahy, ktoré prisluchaja
tymto trom zlozkam:
* W,y P, su zavisle od konkrétnej implementacie metddy Casticovej
optimalizacie a ich vhodnym hodnotam sa venuje napriklad Eberhart et al.
[17] a prehl'adné zhrnutie vypracoval aj Poli et al. [16].
e 1,7, tvoria stochastickii komponentu tejto metody, vd’aka ¢omu je mozné

presktimat’ stale in Cast’ vstupného intervalu pre r6zne behy algoritmu.

Na tomto mieste je eSte vhodné podotknut’, ze pdvodna verzia algoritmu Casticovej
optimalizacie od Kennedyho vobec nepouzivala vahu pre zotrva¢nost, w, ta bola
uvedena az Shiim et al. [18]. Jej pouzivanie sa ale stalo takmer Standardom, a preto

je uvedena ako sucast’ zakladnej verzie algoritmu.

Vplyv minimalnej hodnoty Vplyv globalnej minimalnej hodnoty
dosiahnute; casticou

(pi — x;) (g — x;)

Vysledna rychlost

Pozicia Gastice l

Vplyv zotrvaénosti

Obrazok 3: Znazornenie vplyvov pri vypocte vektorovej rychlosti Castice

2.3.2 Modifikacie algoritmu

Kvoli velkej oblibenosti metddy casticovej optimalizacie, vd’aka jej rychlosti,
schopnosti pokryt’” velky vstupny interval atd. sa tejto metdode ajej moznym
vylepSeniam venuje velky pocet odbornych publikdcii. Par znamych modifikacii

zakladnej verzie algoritmu je popisanych dalej Vvtejto kapitole. Uzitocné je

12



mnohokrat aj spajanie Casticovej optimalizacie s inymi metédami, ako je napriklad
optimalizadcia pomoOcou hl'adania vzorov. Kombinacii tychto dvoch konkrétnych
pristupov sa venuje napriklad Vaz et al. [19], kde je podrobne rozobraty aj vplyv na

rychlost’ vypoctu oproti Standardnej verzii.

LBEST model

LBEST model bol jednou z prvych modifikacii povodnej Casticovej optimalizacie,
s ktorou v roku 1995 prisiel Eberhart et al. [20]. Jedna sa o modifikaciu topologie
Castic, nakolko v pdvodnej verzii bol pohyb cCastice pocCitany na zdklade jej
najlepSieho dosiahnutého vysledku a celkového najlepSieho vysledku zo vSetkych
Castic. V LBEST modeli je ale castica ovplyviiovana len svojim vysledkom
a vysledkami Castic z jej okolia. Definicia okolia zavisi od vstupného parametru K,

KeNAK #0 A Kmod 2 =0, typicky K =2 ateda pohyb i-tej Castice zavisi
od Castic i — (g), v, L (g) Samotny algoritmus zostava takmer rovnaky, jedine

definicia pre ¢len g vo vzorci (2.4) sa zmeni na:

oeii-() << 5)

s =min (s 11~ (§) <=1+ (5)) @5

Vyhodou LBEST modelu vo¢i povodnej verzii je odolnost voci uviaznutiu
V lokdlnom minime, nakolko sa pri behu algoritmu zvykni vytvarat nezdvislé
skupiny Castic, ktoré konverguju k vysledku v roznych Castiach vstupného intervalu
[20]. Nevyhodou je vys8i pocet iteracii potrebnych na dosiahnutie rovnakého

vysledku.

Trecie koeficienty

Pouzitie trecich koeficientov navrhuje Clerc et al. [21] a ich tlohou bolo zarucit’
konvergovanie Castic, ¢i tiez mapovanie ich rychlosti do rozumnych medzi, bez
potreby explicitného orezavania na vopred Specifikované maximalne hodnoty.
Vd'aka vykonanej analyze bolo takisto mozné nahradit’ krok ,,hadania“ hodnot pre

parametre ¢,, ¢4 20 vzorca (2.4) a nahradit’ ich univerzalnymi hodnotami. Jeden zo
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sposobov implementacie trenia pre metédu cCasticovej optimalizacie spociva

v modifikacii vzorca (2.4) na tvar:
v = x(v; + Ppri(pi — x1) + @g12(g — X)) (2.6)
Kde plati ¢ = ¢, + ¢4 > 4 a zaroveti:

2

©—24+.9?—4¢ (2.7)

Pri pouZiti uvedenej metddy trenia sa typicky nastavuje ¢ = 4.1 a @, = ¢4, Co vedie
K x = 0.7298. Je jednoduché vSimnut si, ze vzorce (2.4) a (2.6) su algebraicky
ekvivalentné, ¢o vtomto pripade vedie pre vzorec (2.4) ku nasledovnym vaham
jednotlivych zloZiek rychlosti:

e w= 149618,

* ¢, =¢@,=0.7298

Plne informované castice

Rovnako ako LBEST model, aj tito modifikécia prichadza so zmenou vypoctu
d’alSicho pohybu castic v kazdej iteracii algoritmu. S touto modifikaciou prisiel
Kennedy et al. [22], pricom na vektor rychlosti Castice maji vplyv vSetky Castice
z jej okolia aniclen ta, ktora dosiahla najlepsi doterajsi vysledok. Ak okolie i-tej
Castice obsahuje K; Castic, tak vektor rychlosti vznika zloZzenim K; + 1 vektorov, ¢o

predstavuje nasledovny vzorec:

Kl
1
vi=x| v+ Ezl PpT1 (pnbrj - xi) (2.8)
]:

Vyznam ¢lenov je rovnaky, ako v pdvodnej verzii, Pnbr; oznacuje najlepSiu poziciu
dosiahnutu j-tou susednou cCasticou i-tej Castice, y je treci koeficient. Porovnanim so

vzorcom (2.4) je mozné odvodit, Zze pre K; > 2 vzrasta vypoctova naro¢nost’ oproti

povodnej verzii. Naproti tomu tato modifikdcia prindSa zlepSenie v tom, Ze
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minimalne rieSenie najde vacsinou v kratSom case a staci jej na to mensi pocet
iteracii metody casticovej optimalizacie, priCom je pevne spita s konkrétnou
topologiou populacie Castic, pretoze tato urcuje hodnotu parametru K;. Vplyvom

roznych topologii na vypocet sa vel'mi obsirne venuje Mendes [23].

2.4 Vyuzitie metody Casticovej optimalizacie

Metoda Casticovej optimalizacie ma nepreberné mnoZstvo vyuziti, ktoré su popisané
v mnohych vedeckych pracach, pricom ich prehlad a kategorizaciu pomerne
dokladne vypracoval Poli [24]. Jeho praca je postavena na analyzovani viac nez 700
odbornych publikacii, ktoré sa nachadzaji v IEEE' databaze, pricom &asticova
optimalizicia je pouzivand na rieSenie Sirokého spektra problémov. Mnohé
z problémov vyuzivaji modifikované verzie Casticovej optimalizacie, zakladna idea,
teda hl'adanie optimalneho rieSenia pouzitim Casticovej optimalizacie, je ale vzdy
rovnaka. Niektoré zo zaujimavych kategorii rieSenych problémov su priblizené vo
zvysku tejto kapitoly. Vyuzitie ale nie je limitované len spomenutymi kategdriami,
metdoda najde okrem iného podl'a Poliho uplatnenie aj v metalurgii, robotike,
predpovedani, planovani ale napriklad aj pri navrhovani antén, ¢i rozpoznavani tvari

na obrazkoch a vo videach.

2.4.1 Biomedicina

Vyuzitie Casticovej optimalizacie napriklad pri diagnostike Parkinsonovej choroby
navrhol Eberhart et al. [25] uz v roku 1999 a spociva v analyze I'udského chvenia
pomocou neurénovej siete, ktora pri svojom vyvoji vyuziva prave casticovi

optimalizaciu.

Nemenej zaujimavou aplikaciou je klasifikacia rakoviny, ktora zohrava kIi¢ova
ulohu pri samotnej diagnostike a naslednej lie¢be tejto choroby. VyuziteInost
metddy Casticovej optimalizacie spociva podl'a Xua et al. [26] v tom, Ze sa pomocou
nej identifikuju gény relevantné pre isty druh rakoviny, o nasledne zvySuje presnost’

navrhovaného klasifikatora rakoviny.

! http://mww.ieee.org/
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2.4.2 Siete

Casticova optimalizicia nachadza uplatnenie pri rieSeni takych problémov, ako je
idedlne umiestnenie zékladnych stanic pre mobilné zariadenia roznych druhov, a to
jednak s ohl'adom na vysoké pokrytie ale aj ucinnost. Tejto problematike sa venuje

medzi inymi aj Zhang et al. [27].

Inym problémom z oblasti sieti je efektivne vyuzivanie frekvenéného rozsahu
mobilnymi zariadeniami, teda pridelovanie komunikacnych kandlov. Zhang et al.
[28] navrhuje za tymto t¢elom pouzivat’ ¢asticovi optimalizaciu a zaroven tvrdi, ze
pristup dosahuje dobrych vysledkov, ¢o do minimalizacie vyuzivaného frekvenéného
spektra, aj do naplnenia komunika¢nych poziadaviek. Zaroven pripomina, Ze
rozSirenym pristupom na rieSenie tohto problému je aj pouzitie metddy

simulovaného Zihania, ktora je spomenuta aj v tejto praci v kapitole 2.2.2.

2.4.3 Financie

Podrla Poliho vyskumu [24] tvoria odborné publikacie z oboru financii vyuzivajiace
Casticovu optimalizaciu len 1% vsetkych nim preskimanych publikacii. Aj napriek
tomu je tato kategoria obzvlast’ dolezitd z pohladu tejto prace, nakol'ko cielom je
paralelizovat’” vypocet Casticovej optimalizdcie prave za Ucelom uplatnenia na

finan¢nych trhoch.

Konkrétnu tlohu, ktord zohrava Ccasticovd optimalizdcia popisuje napriklad
Nenortaite et al. [29]. Riesenym problémom v tomto pripade je vytvorenie
inteligentného modelu postaveného na neurénovych sietach schopného cCinit
rozhodnutia ohl'adom mozného investovania na burze. Tento model je nutné v istych
casovych tusekoch trénovat’, €o spociva v prispdsobovani Setu neurdénovych sieti

pomocou optimalnych vah najdenych prave metddou Casticovej optimalizacie.
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3. Architektura grafickej karty

Za UCelom paralelizacie akéhokol'vek algoritmu pomocou grafickej karty (GPU),
Casticova optimalizaciu popisantt v kapitole 2.3 nevynimajiuc, je nutné hlbsie
pochopenie zakladnych principov GPU, architektury a prostriedkov, ktoré pontka.
Bez tychto znalosti, respektive obmedzeni, ktoré znich vyplyvaju, je nemozné
vytvarat' efektivne aplikacie pre GPU, apreto je im venovana tato kapitola.
Terminologia aj architektira samotnych GPU sa 1i§i v zavislosti od konkrétneho
vyrobcu, pricom text tejto kapitoly bude zaloZeny na terminoldgii a architektire,
ktoru pouziva spolo¢nost’ NVIDIA. Na to existujii dva hlavné dovody:

e Experimenty, ktoré s sucastou tejto prace prebichaju na zariadeniach od
spolo¢nosti NVIDIA aboli navrhované s ohladom na tento fakt. VSetky
pouzité zariadenia st postavené bud’ na architekttre Kepler [30], alebo starSej
Fermi [31] a bude na ne po zvySok tejto kapitoly brany osobitny zretel’.

e Aj napriek tomu, ze existuje niekol'’ko dostupnych technolégii na vytvaranie
paralelnych aplikacii pre GPU, ako OpenCL [32], alebo OpenACC [33], tak
volba vramci tejto prace padla na technoldégiu CUDA, ktort vytvorila
priamo spolo¢nost’ NVIDIA ajej zdkladom sa venuje podkapitola 3.4.
optimalizacie pomocou paralelizmu na GPU a existuje logicky predpoklad, ze
technologia navrhnutd konkrétnym vyrobcom kariet dokaze najlepSie vyuzit’
prostriedky, ktoré ich vlastné GPU poskytuja. Okrem iného to je mozné aj
vd’aka Specidlnym inStrukcidm, ktoré poskytuje CUDA, no nendjdeme ich
v inych technologiach, ako OpenCL, ktora dokaze pracovat' s GPU rdznych
vyrobcov, na ktorych jednoducho pre tieto inStrukcie neexistuje rovnaka

hardwarova podpora ako na GPU spolo¢nosti NVIDIA.

3.1 Princip prace s GPU

Jednym z hlavnych principov prace s GPU je komunikacia CPU s GPU, ktora je
nevyhnutnd, nakol’ko GPU nie je samostatne funkénd jednotka, nebeZi na nej
operatny systém anie je schopna vykondvat' Ziadnu pracu bez toho, aby jej ju

nepridelil CPU. GPU ma svoju vlastni pamit, ktoru vyuziva pocas svojich
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vypoctov, a ktora sa na nej fyzicky nachadza. CPU K tejto pamiti nema priamy

pristup a moze s nou pracovat’ len cez presne definované rozhranie instrukcii GPU,

ktoré slizia na kopirovanie pamite CPU do pamidte GPU a naopak. Typicky beh

programu s vyuzitim GPU preto vyzera nasledovne:

1.
2.

CPU overi, ¢i ma Kk dispozicii vhodni GPU, ak nie, tak vypocet kon¢i.

CPU zavola $pecialne funkcie na GPU, ktorymi alokuje mnozstvo paméite
potrebnej pre vypocet, a nasledne do tejto pamite skopiruje data vypoctu,
ktoré ma k dispozicii v operacnej pamiti.

CPU vysle poziadavku na spustenie riesenej ulohy na GPU, pricom pri
spusteni urci aj to, v kol’kych vlaknach sti¢asne sa ma tloha vykonat.

Hned’ ako GPU obdrzi poziadavku na vykonanie tlohy, tak pomocou svojho
rozvrhovaca zacne pridelovat’ vladkna svojim fyzickym jadram anecha ich
operovat’ nad datami, ktoré CPU poslalo ako parametre danej ulohy.

CPU moéZe nasledne ¢akat na dokoncenie tlohy spustenej na GPU, alebo
vykonavat’ int pracu, pripadne pridelit GPU d’al$iu ulohu.

CPU po ukonceni ulohy skopiruje vysledné data z pamiti GPU do operacne;j

pamiti za ucelom ich d’alSej interpretacie.

Z vyssie uvedeného vyplyva, Zze GPU obsahuje vel’ké mnozstvo jadier, na ktorych sa

paralelne vykonavaju vlakna, ¢o tvori zaklad paralelizmu GPU, ktory ma oproti

paralelnym vlaknam CPU svoje Specifika a obmedzenia. GPU vyuziva takzvany

model SIMT?, tu st jeho zakladné vlastnosti a porovnanie s inymi modelmi, ktoré

ilustruje tiez Obrazok 4.

V tradi¢nom ponimani vyuZivaji CPU model SISD? ked’ jeden procesor
spractiiva jeden stream inStrukcii nad jednou pamétou.

Alternativou k tradinému modelu SISD je model SIMD?, ktory dokéaze
aplikovat’ jednu inStrukciu na viac ako jeden prvok sucasne, ¢im sa
V idedlnom pripade skrati cas vypoctu na zlomok, podla poctu prvkov, na

Ktoré bola instrukcia aplikovana. O vykonanie inStrukcie sa stale stara jedno

! Skratka z anglického Single Instruction Multiple Threads
2 Skratka z anglického Single Instruction Single Data
® Skratka z anglického Single Instruction Multiple Data
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jadro CPU, respektive vlakno, ktoré na jadre bezi. Jedna sa o paralelizmus na
urovni dat dosahovany volanim Specidlnych instrukcii v danom vlékne.

e GPU st navrhnuté a postavené za ucelom vykonania rovnakej inStrukcie na
velkom mnozstve prvkov stcasne, ¢o sa na rozdiel od modelu SIMD
dosahuje na trovni vlakien. Koéd pre GPU vyzera ako typicky sériovy kod,
S tym rozdielom, Ze sa vykondva sucasne vo velkom mnozstve vlakien.

e Vlakna, respektive jadra GPU, m6zu byt rozdelené do skupin, ktoré spravuje
a riadi takzvany SIMT procesor, ktory sa v terminologii NVIDIA nazyva
streamovaci multiprocesor a pojednava o ilom nasledujuca podkapitola. Tento
procesor riadi vypocet vo vSetkych jeho jadrach stcasne, ¢o v kone€nom
dosledku vedie k jednoduchsiemu hardware, ako v pripade multi jadrovych
CPU, ateda aj k moznosti umiestnit’ na GPU viési pocet jadier, ako majt

dnes$né moderné CPU a dosiahnut’ vys$iu Groven paralelizacie.

SISD SIMD SIMT
(EEEEEEE | CEEEEEEE | EE G
x? A x? \ \
L HE | 1[4]09[16]|25[36]40]64]
41V 916| e o o \ J \ )
o \ 4 \} e
E ® oo : SIMT procesory
d a
5 s

Obrazok 4: Ilustracia spracovania inStrukcie mocniny na ésmich prvkoch réznymi modelmi

3.2 Streamovaci multiprocesor a jadro

Streamovaci multiprocesor (SM), je zakladnou stavebnou jednotkou GPU, pricom
zhruba odpoveda vysoko paralelnému CPU jadru [34]. Oproti CPU jadru ma viacero
vyhod Vv tom, Ze na GPU nebezi operacny systém, pamét’ je pridelovand priamo bez
strankovania atd’., takze GPU postatuje menSi set inStrukcii, ¢o v kone¢nom

dosledku vedie k jednoduchsiemu hardware.

SM pracuje na baze inStrukcii vykondvanych stcasne v skupine vlakien, ktorych
pocet zavisi od konkrétnej architektury, pricom tato skupina vlakien sa nazyva warp.

Praca je jednotlivym SM pridel'ovana dynamicky na zéklade ich aktudlneho vyuZzitia
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vo forme bloku, ¢o je skupina niekol’kych warpov. Tuto pracu je mozné si predstavit’
ako set inStrukcii, pre ktoré je zarucené, ze budu vykonané sériovo. Tento set je po
zvySok kapitoly oznaCovany ako tuloha. Pre sucasné architektury sa moézu jednému
SM pridel'ovat’ len bloky tej istej ulohy. SM si teda dokaze udrzovat’ v paméti stavy
viacerych blokov tlohy, obmedzenim je velkost jeho registrov a zdiel'anej pamite.
Vd’aka tomu SM jednoducho spusta a uspava warpy jemu priradenych blokov bez
drahého prepinania kontextu. Tato vlastnost SM umoznuje efektivne skryvanie
latencie pri ¢itani alebo zapisovani do pamite a inych ¢asovo naro¢nych operaciach,
pretoze je mozné S minimalnou réziou uspat’ urcity warp, kym sa ¢aka na realizaciu

operacie a zacat’ vykonavat inStrukcie nad inym warpom.

O odoberanie, planovanie a delegovanie vykonania instrukcii nejakej ulohy sa staraja
takzvané warpové rozvrhovace a ich podriadeni dispeceri. Rozvrhovace z aktivnych
uloh odoberaju instrukcie a deleguju ich na vykonanie k fyzickym jadram SM,
priCom pocet tychto jadier zalezi na architekttre. Je vel'mi dolezité dbat’ na fakt, ze
instrukciu vykonava warp jadier sacasne, a Ze inStrukcia sa vzdy vykona v kazdom
z tychto jadier. Napriklad ak ma for cyklus v jednom vlakne dizku 4 a v ostatnych
vlaknach warpu ma dizku 1, tak bude diZka cyklu vo vsetkych vlaknach warpu
rovna 4. GPU to rieSi zamaskovanim vykonania troch iterdcii for cyklu pre vsetky
vlakna okrem jediného, kde mal mat’ cyklus skuto¢ne dizku 4. To je dosledok toho,
ze SM pracuje na baze SIMT, ¢o modze v pripade zle navrhnutého programu
s mnozstvom vetvenia pomocou if/else, pripadne s for a while cyklami roznej dizky,
viest' k nizkemu vyuzitiu GPU. V zaujme optimalizacie vyuzitia je preto pre GPU
aplikacie typické, ze najlepSie sériové rieSenie problému nemusi byt nevyhnutne
najlepsim pre GPU. Casto sa voli iny pristup alebo modifikacie sériového riesenia,

ktoré dokazu naplno vyuzit' pontikané prostriedky hardware, s ktorym sa pracuje.

Mnoho uvedenych informacii je zavislych od pouzitej architektiry, preto nasleduje
malé porovnanie architektar Fermi a Kepler pouzitych v experimentoch:

e Karty Kepler mézu obsahovat’ az 2880 jadier rozdelenych do 15 SM. Oproti

tomu karty Fermi majii maximalne 512 jadier v 16 SM. Rozdiel v pocte jadier

ale nevedie k priamo umernému zvySeniu vykonu, pretoze medzi

architekturami je vel'ké mnozstvo zmien, okrem iného aj znizenie frekvencie
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jadier v architektire Kepler takmer na polovicu. Vysoky pocet jadier preto
tento ubytok rychlosti kompenzuje.

e Na pricu stymto velkym mnozstvom jadier sa pocet warpovych
rozvrhovacov v Kepler SM zdvojnasobil, k dispozicii st $tyri.

e Dalsim spésobom, ako vykompenzovat nizsiu frekvenciu jadier architektury
Kepler je delegovanie instrukcie z warpu vzdy na 32 fyzickych jadier. Fermi
SM na GPU pouzitej v experimentoch vyuziva iba 16 jadier, a preto potrebuje

az dva takty na vykonanie jednej instrukcie.

Zhrnutie vysSie uvedenych informacii pre architekturu Kepler ilustruje Obrazok 5,
kde je okrem iného mozné vidiet’ aj jednotky sliziace na vypocet Speciadlnych funkcii
ako sinus, odmocnina a podobne (SFU). Cim je ale konkrétne zobrazeny ¢ip GK110
vynimo¢ny je pritomnost Specialnych jednotick na pocitanie so 64 bitovymi
hodnotami (DP Unit), ¢o je vel'mi dolezity aspekt pre aplikacie, ktoré vyuzivaji 64
bitova presnost’ ¢isel. LD/ST predstavuju jednotky na ¢itanie a zapisovanie do

pamite, 0 ktorej pojedndva nasledujuca podkapitola.

SMX
Instruction Cache

Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler
Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch
+ + 4+ 4 & E 8 . 8 .

Register File (65,536 x 32-bit}
g s s 1 ES a4 4 s n : o

Core Core - Core Core Core - LDisT SFU Core Core Core - Core
Core Core - Core Core Core - LoisT SFU Core Core Core - Core

Core Core - Core Core Core - LosT SFU Core Core Core - Caore
Core Core - Core Core Core - LosT SFU Core Core Core - Caore

Interconnect Network

64 KB Shared Memory / L1 Cache
48 KB Read-Only Data Cache

Tex Tex

Tex Tex

Obrazok 5: SM ¢ipu GK110, oznacovany ako SMX, pouzitého aj v GPU NVIDIA Tesla K20,
zdroj: nvidia.com
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3.3 Pamit’ GPU

Pamit’ GPU ma niekol’ko dolezitych rozdielov oproti operacnej pamiti (RAM), ktoru
pouziva CPU, pri¢om jej vlastnostou je aj hierarchicka ¢lenitost. Pochopenie tejto
hierarchie a pamite ako takej, spolu s aplikovanim tychto vedomosti pri vytvarani
aplikacii pre GPU je jednym z hlavnych faktorov rozhodujicich o tom, ¢i bude
vysledny kod efektivny. To je sposobené niekol’kymi faktami, ako napriklad:
e Pristupy do istych druhov paméte su typicky najdrah$imi krokmi vypoctu,
a preto je potrebné venovat sa ich optimalizacii.
e Pre pamit GPU je typicky paralelny pristup do pamite a pri zlom navrhu
kédu mobdze dochadzat k velkému poctu konfliktov, ktoré vyustia

Vv serializaciu pristupov a v kone¢nom dosledku k mohutnému spomaleniu.

3.3.1 Registre

Ako znazoriuje Obrazok 5, kazdy SM ma na Cipe K dispozicii ur€ity pocet registrov
(napriklad 64KB v architektare Kepler), do ktorych si uklada stavy vSetkych
aktivnych vlakien, ako bolo popisané v predchddzajicej kapitole. Prave velkost’
registrov ovplyviluje maximalny pocet aktivnych vlakien na jeden SM. Konkrétne
vlakno ma pristup len k svojim pridelenym registrom, priCom registre su

najrychlejSou pamétou, ku ktorej ma vldkno pristup.

Lokalna pamit’

Problém s registrami nastane v situacii, ak chce vlakno pouzivat’ viac ako maximalny
povoleny pocet registrov, alebo dynamicky alokovat” paméit. V takom pripade je
potrebny priestor alokovany v takzvanej lokalnej paméti, ¢o je kus globalnej paméte
vyhradeny na exkluzivny pristup len pre konkrétne vladkno. Pristup do globalne;j
pamiéte je zhruba o dva rady pomalsi, ako pristup do registrov, a preto je vhodné sa
tejto situacii vyhybat, aj ked’ situaciu zlepSuje pritomnost’ L1 a L2 cache. Problému
a jeho vplyvu na vykon sa podrobnejsie venuje Micikevicius [35] a globalnej pamati

vSeobecne sa venuje kapitola 3.3.3.
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3.3.2 L1 cache a zdiePana pamit’

L1 cache azdieland pamét (shared memory) predstavuju fyzicky ten isty druh
pamdte, kazda sa ale pouziva inym spdsobom. Kazdy SM ma tto pamat’ vlastnu, ako
ukazuje Obrazok 6, a ich sthrnna vel'kost’ pre architektiry Fermi a Kepler je 64KB.
Pomer rozdelenia medzi tieto pamite je variabilny, a to 25%, 50% alebo 75%
celkovej kapacity.

e LI cache je transparentna, priCom jej uloha je priamociara — slizi na
zrychlenie Citania a zapisovania z lokalnej pamite, ktorej vyznam bol
zmieneny V predchadzajicej podkapitole. Toto je novinka vV architekttre
Kepler oproti starSim architekturam ako Fermi, pretoZe tie pouzivali L1 cache
aj na cachovanie pristupov do globalnej paméte [36].

e Zdiel'ana pamit sluzi na zdiel'anie hodn6t, napriklad medzivysledkov, medzi
vlaknami, pricom je neporovnatelne rychlejSia ako globalna paméit aza
optimalnych podmienok dosahuje takmer rychlost registrov. Citanie

a zapisovanie do zdiel'anej paméte si vlakno riesi vo vlastnej rézii.

SMX SMX
Regist Regist
egistre e e egistre
) J 1 1 ¢ {
L1 SMEM ROC ROC SMEM L1
b 3 3 A
k4 v
L2

L

k.

Globdlna pamit’ (DRAM)

Obrazok 6: Hierarchia paméte GPU, kde L1 a L2 sii cache, SMEM je zdiel’ana pamét’ a ROC je
cache len na ¢itanie

Novinkou architektury Kepler a ¢ipu GK110 je $pecialna L1 cache o velkosti 48KB
urCend len na Citanie, ako ilustruje Obrazok 6. Jej ulohou je naditavanie dat z L2
cache, respektive globdlnej pamite, za ucelom odl'ah¢enia L1 cache a zdielanej

pamite a zvySenia priepustnosti. Tento mechanizmus sluzi ako nadhrada za to, Ze
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architektira Kepler necachuje pristupy do globalnej pamite v Standardnej L1 cache,

je ale dostupny az pre GPU podporujiuce compute capability 3.5 [36].

Rychlost’ zdiel'anej paméte spociva v spdsobe, akym sa k nej pristupuje. Je rozdelena
na Casti rovnakej vel'kosti nazyvané banky, ktorych je aj v architekturach Fermi aj
Kepler 32. Kazda banka ma konkrétnu priepustnost’ (pre Kepler je to 64 bitov) a po
sebe iduce banky su obsadzované po sebe idiicimi slovami. Velkost' slova typicky
odpoveda priepustnosti jednej banky, ale nie je to pravidlom, napriklad architektura
Kepler podporuje rézne velkosti slov. Vdaka tomuto dokédze zdiel'and pamit’
Vv idealnom pripade obsluzit' az 32 pristupov stéasne, ak vlakna pristupuji do

roznych bank, alebo ak pristupuji na to isté slovo v jednej banke.

Pri praci so zdiel'anou pamitou je nutné¢ dbat’ na riziko takzvanych bankovych
konfliktov. Tieto vznikaju ak aspont dve vlakna z jedného warpu pristupujii do tej
istej banky sucasne, priCom kazdé z vldkien pristupuje k inému slovu v banke.
Vysledkom bankovych konfliktov je serializacia konfliktnych pamaitovych
pristupov, ¢o moze mat dramaticky vplyv na vykon. Konfliktom je va¢Sinou mozné
predchadzat’ analyzou pristupu do bank a ich néslednou optimalizaciou. Prirodzenym
rieSenim je, aby vlakna z jedného warpu adresovali tie isté slova v jednej banke,
alebo aby kazdé vldkno vyuzivalo svoju banku. Priklad bezkonfliktného
a konfliktného pristupu do zdiel'anej pamite ukazuje Obrazok 7. HlbSie o zdiel'anej
pamdti a bankovych konfliktoch v zavislosti od konkrétnej compute capability
pojednava CUDA dokumentacia [36].

Konflikt

Konflikt

Obrazok 7: Pristup do zdiePanej pamite, vPavo bez bankovych konfliktov, vprave s dvoma
bankovymi konfliktami, kedy vlakna pristupuju na iny prvok v jednej banke
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3.3.3 Globalna pamit’ a L2 cache

Globalna pamit, oznacuje sa aj DRAM, je analdgiou operacnej pamite CPU. Je
dostupna jednak z GPU ale aj CPU a sprostredkiva komunikaciu medzi tymito
dvoma zariadeniami, vid’ nasledujuca podkapitola. Jej velkost je v dneSnych
profesionadlnych GPU zhruba na tGrovni 6 — 12GB. Tato pamit’ je dostupna vSetkym
SM a pristup do nej je zo vSetkych typov GPU paméti najdrahsi.

L2 cache je rovnako ako L1 cache transparentna, rozdielom je ale to, Ze je zdiel'ana
medzi vSetkymi SM, ako zndzoriiuje Obrazok 6, ¢o ma za nasledok aj jej vacsiu
velkost’ (pre architekturu Kepler to je 1536kB). Jej hlavnym a jedinym ucelom je

urychlit’ opdtovné pristupy do globéalnej pamiite.

Vzhl'adom na to, ze pristup do globalnej pamite prebieha vzdy zo vSetkych vlakien
v jednom warpe, tak sa ich GPU snazi zluCovat do ¢o najmenSicho poctu
jednotlivych transakcii. S tymto je ale spojené vel'ké riziko vplyvajiuce na vykon, ak
su data v pamiti zle organizované. Problém vzniké nasledovne:

e Subezné pristupy vlakien jedného warpu do globalnej paméte su rozdelené na
tol’ko poziadaviek, kol'ko riadkov v cachi je potrebnych alokovat na ich
obsluzenie. Velkost riadkov zavisi od konkrétnej architektury, pretoze riadok
v L1 a L2 cachi ma rozdielnu velkost.

e Ak vldkna pristupuju k datam roztrasenym v globalnej paméti, je mozné, Ze
pre kazdé vlakno vo warpe bude musiet’ byt vytvorend vlastnd pamitova

transakcia, Co je V pripade globalnej pamite neefektivne.

Problému je mozné predchadzat’, ak budi data v pamiti zarovnané podl'a velkosti
riadku cache a vldkna vo warpe budi k datam pristupovat’ po zarovnanych
kompaktnych blokoch, inak je zlu¢ovanie jednotlivych transakcii fakticky nemozné.
To je Casto mozné dosiahnut’ napriklad pouzivanim $truktiry poli namiesto pol'a
Struktar, ako zndzoriiuje Obrazok 8. Rozdiel v organizacii pamite a pouzivanie
Struktury poli je jednym z hlavnych logickych rozdielov medzi algoritmami
navrhovanymi pre CPU a pre GPU, ¢o opét’ vyplyva z toho, Ze GPU pracuje na baze

SIMT, ako bolo uvedené v kapitole 3.1. Tento problém ma v zavislosti od
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architektiry GPU svoje Specifikd, ktorym sa spolo¢nost NVIDIA ddkladne venuje

vo svojej dokumentacii [36].

x.a y.a za | x.b y.b zb | xc | ye z.c

Obrazok 8: Hore: pole Struktir, alebo objektov, typické pre programovanie na CPU, dole:
Struktura poli, typicka pre GPU

3.4 Programovanie GPU technologiou CUDA

CUDA, Compute Unified Device Architecture, predstavuje platformu pre vSeobecné
paralelné vypocty navrhnuta a vytvorenti spolo¢nostou NVIDIA, pricom podpora
prace stouto platformou je Standardom pre vSetky GPU, ktoré spolo¢nost
v poslednych rokoch produkuje. Samotna NVIDIA poskytuje niekolko kniznic
vyuzivajucich paralelizmus na GPU za uc¢elom urychlenia 'ubovol'nych aplikacii bez
hlbsich znalosti tejto technolégie. K najoblibenej$im patri napriklad kniznica cuFFT
na vypocet rychlej Fourierovej transformacie [37], alebo kniZznica zakladnych
operacii linearnej algebry (BLAS®) znama ako cuBLAS [38]. Délezitejsim aspektom
technologie CUDA je fakt, ze poskytuje jasné, silné a dobre zdokumentované
rozhranie [36] na tvorbu vlastnych aplikacii, ktoré mézu za ucelom urychlovania

vyuzivat’ surova vypoctovu silu dnesnych GPU.

Zakladny koncept vyuZivania technologie CUDA je takmer totoZny so spdsobom
komunikacie medzi CPU a GPU popisanym v kapitole 3.1, pricom spolo¢nost’
NVIDIA poskytuje SDK, ktoré¢ vytvara kompletné vyvojové prostredie pre C a C++
programatorov za ucelom realizacie tohto konceptu. SDK okrem iného obsahuje
Specidlny CUDA kompilator, zékladné matematické kniZnice a nastroje pre ladenie
aplikacii. Niektoré dolezité aspekty prace stechnologiou CUDA su vysvetlené

Vv nasledujucich podkapitolach.

! Skratka z anglického Basic Linear Algebra Subprograms
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3.4.1 Kompilacia kédu pre GPU

Kéd aplikacie vyuzivajucej technoloégiu CUDA vyzera v zéklade rovnako, ako bezny
kod v jazyku C/C++ s tym, ze CUDA kniznice poskytuji niekol’ko rozsireni:
e Subor klasickych funkcii poskytnuty napriklad za uc¢elom prace s globalnou
pamitou GPU atd’. sa suhrnne nazyva CUDA runtime.
e Specidlna syntax na oznatenie metdéd beziacich na GPU atiez na ich

spustanie. Takto oznacené metddy sa nazyvaju kernely.

Oznacovanie kernelov je nutné na to, aby ich CUDA kompilator (NVCC) rozpoznal
a vo svojej rézii skompiloval na kod spustitelny na GPU. Zvy$ny neoznaceny kod sa
nasledne kompiluje Standardnym kompiladtorom, ako GCC alebo Visual C++. Toto je
len vel'mi zjednoduseny pohl'ad na kompilaciu, ktora je spolu s parametrami pre
NVCC podrobne vysvetlena v CUDA dokumentacii [36]. OznaCovanie kodu pre
GPU prebieha pomocou dvoch klI'aicovych slov:

e global oznatuje metddy volané z CPU a spustané na GPU.

e  device oznaCuje metddy volané z GPU a spustané tiez na GPU.

Specidlna syntax sliziaca na spustanie kernelov je vysvetlena v kapitole 3.4.4.
Z hladiska kompilacie je ddlezité, ze volanie metody kernelu sa v kéde nahradi
vygenerovanym tzv. stubom, ktory sluzi ako proxy pre skuto¢né volanie kernelu. Po

zavolani stubu spusti CUDA na pozadi prislusny kernel.

Vel'mi uzito¢nymi nastrojmi z hl'adiska kompilacie CUDA aplikacii su poskytnuté
makré, ktoré tiez pomahaju identifikovat’ tiseky kdédu uréené pre NVCC:
e  NVCC  jedefinované, ak je zdrojovy kod prave kompilovany s NVCC.
e  CUDACC _ je definované, ak NVCC prave kompiluje CUDA zdrojovy
subor, ¢o sa urcuje podla pripony suboru (*.cu).
e  CUDA ARCH _ vracia hodnotu identifikujiicu verziu compute capability,
pre ktora NVCC préve kompiluje koéd. Toto makro je vhodné pouzivat’, ak sa
problém rieSi inym sposobom v zavislosti od rozli¢nych prostriedkov, ktoré

st dostupné v GPU podporujicich rézne verzie compute capability.
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3.4.2 Ziskanie pristupu ku GPU

CUDA runtime poskytuje niekol'ko zakladnych metdod na detekciu GPU a jej
zakladnych vlastnosti, tieto su:

e cudaGetDeviceCount, ktorda ma jeden vystupny parameter, do ktoré¢ho
sa zapise pocet dostupnych GPU,

e cudaSetDevice, ktord berie ako parameter index jedného z dostupnych
GPU, indexuje sa od nuly, pricom vsetky dalsie CUDA metddy, ako
napriklad alokovanie pamati, vid’ nasledujuca kapitola, st po jej vykonani
smerované na GPU s danym indexom,

e cudaGetDeviceProperties, ktora tiez dostava na vstupe index jednej
z GPU a do vystupného parametru zapiSe vSetky dolezité informacie o danej

GPU, ako napriklad suhrnna vel'kost’ globalnej alebo zdiel'anej pamite.

3.4.3 Praca s globalnou paméitou GPU

Pred kazdym netrividlnym vypo¢tom na GPU je na nej potrebné alokovat kus
globalnej pamite, do ktorého sa nasledne skopiruja data z pamite CPU, pripadne sa
tato pamét’ ponecha prazdna a sluzi na predavanie vysledku z GPU naspit’ do CPU.
Tiez je dobrym zvykom necakat’ na ukoncenie aplikéacie a alokovani paméit uvolnit’
hned’, ako je to mozné. Na tieto ucely sluzia postupne metdody cudaMalloc,
cudaMemcpy a cudaFree, ktorych pouzitie znazoriiuje Uryvok kodu 1. Proces
prace s dynamicky alokovanou pamédtou GPU je vel'mi podobny tomuto procesu na
CPU s vyuzitim metdéd malloc, copy a free znamych zo Standardnej kniznice
jazyka C. Ukazovatele na paméit’ na GPU funguji aplne rovnako, ako ukazovatele na
pamidt’ CPU, priCom je na programatorovi, aby rozliSoval, ¢i premennd typu

ukazovatel’ v skuto¢nosti ukazuje na pamit’ alokovanii na GPU alebo na pamit’ CPU.

float* d Ptr;
cudaMalloc ((void**)&d Ptr, count * sizeof (float));

float* h Ptr = new float[count];
cudaMemcpy (d Ptr, h Ptr, count * sizeof (float),

cudaMemcpyHostToDevice) ;

cudaFree (d Ptr);

Uryvok kédu 1: Alokécia, kopirovanie a uvol’fiovanie pamite GPU, na ktori ukazuje d_Ptr
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Nakol'ko CPU nema priamy pristup k pamiti GPU, tak aj na kopirovanie dat z GPU
na CPU je nutné pouzit’ metédu cudaMemcpy Sobmenenymi parametrami. Oproti
pouzitiu cudaMemcpy V kode vysSie sa zmeni ciel’ a zdroj kopirovania a takisto

posledny parameter, ktory uréuje smer kopirovania.

3.4.4 Spustanie kodu na GPU

Pri volani kernelov z CPU, ozna¢enych kl'i¢ovym slovom  global , je nutné
pouzit $pecidlnu syntax, vid Uryvok kodu 2, kde ukazovatel posielany ako
parameter kernelu, arg, musi ukazovat' na paméit alokovani na GPU metddou
cudaMalloc. Specifikom volania kernelu si parametre uvedené v <<< >>>,
ktorych vyznam je spéty s tym, ako su kernely na GPU spustané. Koncept spustania,
ktory Ciasto¢ne ilustruje Obrazok 9, je mozné zhrnut’ do niekol’kych bodov:

e Absolatnou podstatou a zmyslom existencie kernelu je, aby bol spustany na
velkom pocte GPU jadier sucasne, bez toho nema pouzitiec GPU na rieSenie
daného problému zmysel, pretoze vypocet nie je paralelny.

¢ V jednom okamihu bezi na jednom GPU jadre prave jedno vldkno.

e Ticto vlakna su zoskupené do blokov rovnakej velkosti, pricom GPU
rozvrhuje tieto bloky jednotlivo na konkrétne SM. Z toho okrem iného
vyplyva, ze vlakna v jednom bloku maju pristup do tej istej zdiel'anej pamite,
ked’Ze ta sa nachddza na SM.

e Bloky st zalenené do takzvanej mriezky (grid), ktora obsahuje vSetky

vlakna, v ktorych bezi jeden kernel.

~_global  wvoid gpu method(float* arg) { ..}

gpu method<<<gridSize, blockSize, smemSize>>>(arg);

Uryvok kodu 2: Spustanie kédu na GPU z CPU

Na to nadvizuje vysvetlenie vyznamu parametrov spustenia kernelu:
e gridSize je pocet blokov v mriezke.

e DblockSize je pocet vlakien v kazdom bloku mriezky.
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e smemSize je velkost’ zdielanej pamite v bajtoch, ktord moze kazdy blok
kernelu vyuzivat. Ak su dva bloky jedného kernelu rozvrhnuté na rovnaky
SM, tak ma kazdy z nich vyhradenu svoju vlastna ¢ast’ zdiel'anej pamati.

e Aby bolo mozné pohodlne organizovat’ vldkna pre rézne typy problémov, tak
gridSize aj blockSize sl jedna az tri dimenzionalne, Obrazok 9

demonstruje pocet dimenzii dva.

CPU GPU

Mriezka

Blok | Blok | Blok | Blok | Blok
Kernel 1 ¥ | (0.0) | (1.0) | (2.0) |(3.0) | (5.0)

Blok | Blok | Blok | Blok | Blok
O.D]A.D 2D [E.D|G.D

Blok | Blok/| Blok | Biok |Blok
(0.2) (1,},?) (2.2) [B. 2 (5.D)

A | * =
7 H T

Mriezka / HH S

Kernel 2 | | Blgk | Biok | Blok | Blok N
Blok (2. 2)

(0.

Bl
v (o

Bl
(0]

Bl
(0]

Obrazok 9: Organizacia vlakien pri spust’ani kernelu na GPU

Organizacia vlakien mé niekol’ko ddlezitych dosledkov:
e Kvoli vyuzitiu GPU je vhodné zarovnavat’ pocty vlakien bloku na nasobky
vel’kosti warpu, pretoze podl'a kapitoly 3.2 sa kazda inStrukcia vykona vzdy
vV kazdom vlédkne warpu, €o pre architektiru Kepler odpoveda instrukcii

vykonanej 32 jadrami sucasne.
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e Kazdé vlakno ablok ma svoj index, ktory ho jednoznac¢ne identifikuje
v bloku a v mriezke. Vlakno pozna aj svoj index aj index bloku, v ktorom sa
nachadza, a na zadklade toho je mozné spocitat’ jednoznacnu identifikéciu
kazdého vlakna mriezky.

e Identifikdcia vladkien prebieha na zaklade Struktar, ktoré su dostupné
V kazdom kerneli, tieto su:

o threadIdx uréuje index vldkna v bloku, ktorého je sucastou,
o blockDim ur€uje pocet vlakien bloku,
o blockIdx urCuje index bloku v mriezke, ktorého je sucast’'ou,
o gridDim urcuje pocet blokov mriezky.
Vsetky tieto Struktury maja Clenské premenné x, y az, kedZe bloky

a mriezky maja 1 — 3 dimenzie.

3.4.5 Komunikacia vlakien

Jednou zo zasadnych poduloh, ktoré typicky musi rieSit’ kernel, je odovzdavanie
ciastkovych vysledkov, alebo dat vSeobecne, medzi vldknami, ¢o sa zabezpecuje
niekol’kymi rozdielnymi spdsobmi. Prikladom vyuzitia moéze byt rozdelenie
vyhodnocovania uéelovej funkcie medzi viacero vlakien, z ktorych je nasledne nutné
agregovat’ spocitané hodnoty. Na to, aby bolo mozné zacat’ agregaciu ¢iastkovych
vysledkov je nutné overit, ¢i vSetky vlakna dokoncili svoju pracu. Na tento aspekt

komunikécie si zamerané aj priklady pouzitia po zvysok tejto kapitoly.

Komunikacia globalnou pamét’ou

Komunikacia globalnou pamétou je pomald, pretoze ako popisuje kapitola 3.3.3,
pristup do nej je zo vSetkych pamati najdrahsi a navyse si vyzaduje zlozitejsi sposob
synchronizécie. Jedinym spdsobom synchronizacie globalnej paméti je zapojit
atomické instrukcie, ktoré prinaSaju zna¢né spomalenie, nakolko zich podstaty
vyplyva, Ze ich vykonanie je nutné serializovat. Kompletny zoznam funkcii je
uvedeny v CUDA dokumentacii [36], K najbeznej$im patria atomicAdd,
atomicSub na atomické séitanie a odCitanie, ¢i atomicAnd a atomicOr, ¢o su

atomické bitové operacie.
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Na overenie toho, Ze vSetky vldkna mriezky spocitali svoju Cast’ tlohy a Ciastkovy
vysledok je pripraveny v globalnej pamati sa typicky pouziva:
e Atomicka funkcia atomicInc, ktora pracuje nasledovne:

o Ako prvy parameter funkcia dostava ukazovatel' na premennu, ktorej
hodnotu ma zvysit o jedna.

o Druhym parametrom je Ciselnd hodnota predstavujuca limit. Ak by
premennd po zvysSeni tento limit dosiahla, tak atomicInc premennt
namiesto zvySenia o jedna vynuluje.

e Pamitova bariéra  threadfence, ktora okrem iného zarucuje, ze zapisy
do globalnej pamite z volajuceho vldkna su po jej volani viditelné vo

vSetkych ostatnych vlaknach mriezky.

To, ako overit’, Ze vSetky vldkna v mriezke zapisali ¢iastkovy vysledok do globalne;j
pamite ukazuje Uryvok kodu 3. Vlikno, v ktorom plati (value == 0) je tym
poslednym, ktoré svoj ¢iastkovy vysledok zapisalo do globdlnej paméte a tym padom

st vsetky Ciastkové vysledky ulozené v poli arg pripravené na agregaciu.

__device  int count = 0;
__global  void kernel (float* arg)

{
int partialResult = ...;

int idx = (blockDim.x * blockIdx.x) + threadIdx.x;
arg[idx] = partialResult;

___threadfence();
int value = atomicInc(&count, gridDim.x * blockDim.x);

if (value == 0) { /* aggregate */ }
}

Uryvok kodu 3: Praca s globalnou pamitiou a jej synchronizacia

Komunikéacia zdie’anou pamét’ou
Dal$im spdsobom je komunikacia vlakien skrz zdielana pamét, kde jedno z vlakien
hodnotu do zdielanej pamiti zapiSe a druhé vlakno si na tomto mieste moZze
prislusni hodnotu precitat. MozZny spdsob pouzitia zdiel'anej pamdte zachytdva
Uryvok kodu 4, na ktorom je demonstrované, Ze:

e Deklaricia premennej nachadzajiicej sa v zdiel'anej pamiti prebieha pomocou

kl'acového slova  shared .
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e Synchronizacia vlakien po zapise do zdiel'anej pamite prebicha pomocou
volania metédy  syncthreads, priCom za tuto bariéru sa ziadne vlakno
nedostane, az kym ju nedosiahnu vSetky vlakna v bloku. Takychto
synchroniza¢nych metod poskytuje CUDA niekol’ko druhov [36].

e Pozicia idx Vv poli alokovanom v zdiel'anej pamiti, na ktorti bude vlakno
zapisovat’ sa typicky spocita pomocou premennych identifikujacich vlakno,

ktoré su popisané v predchadzajucej podkapitole.

extern  shared  float sharedMemory|[];

int i1dx = threadIdx.x;
sharedMemory[idx] = value;
__syncthreads () ;

Uryvok kédu 4: Prica so zdiel’anou pamét’ou

Komunikécia zdielanou paméit'ou sa vo vel'mi jednoduchej forme pouziva aj na akési
explicitné cachovanie hodndt pomalej globdlnej pamite do rychlejSej zdielanej
pamite. To je mozné realizovat’ tak, ze kazdé vlakno precita prvok globalnej paméte
aulozi ho do zdiel'anej pamite. Tym kazdé vlakno spristupni nim nacitané data aj
ostatnym vlaknam v bloku. Zvy$né vlakna potom nemusia data znova ¢itat’ z pomalej

globalnej pamite, ale vyuziju data nacachované v zdiel'anej paméti.

Komunikacia warpovymi inStrukciami
Dal§im spdsobom vymiefiania dat medzi vldknami dostupnym v GPU podporujucich
compute capability 3.0, je vyuzivanie __shfl inStrukcii operujicimi v ramci warpu.
S ich pouzitim dokaze vlakno pristupovat’ do registrov iného vlakna nachadzajuceho
sa vrovnakom warpe. Vyhodou oproti predoSlym spdsobom komunikacie je
rychlost’, kedZe registre su podla kapitoly 3.3.1 najrychlejSou pamédtou na GPU.
Pristup pomocou __shf1 inStrukcii mé ale aj niekol'’ko nevyhod:
e Cez  shfl instrukcie komunikuji len vlakna vo warpe a nie vcelom
bloku, takze nedokazu Gplne zastpit’ komunikaciu cez zdiel'ani pamaét’.
e  shfl inStrukcie dok4dzu prestvat’ len 32 bitové hodnoty, kombinaciou
s inymi funkciami je ale mozné dosiahnut’ presun 64 bitovych hodnot, pricom
sa dvakrat vykona  shfl inStrukcia pre 32 bitov. Tento postup popisuje
napriklad Demouth [39].
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4. Paralelizacia metéody Casticovej optimalizacie

technologiou CUDA

V kapitole 2.3 bola predstavena metdda cCasticovej optimalizacie pouzivana pri
hl'adani globalneho minima ucelovej funkcie, teda pri globalnej optimalizacii. Tato
metéda je vdaka svojim vlastnostiam vhodnym kandidditom na paralelizaciu
pouzitim GPU, konkrétne pouzitim technologie CUDA, ktora bola spolu so zdkladmi
architektiry GPU predstavena v kapitole 3. V tomto smere existuje niekolko

odbornych publikacii, ktoré st priblizené v nasledujicej podkapitole.

Po tomto uvode nasleduje podkapitola venovana implementacii, konkrétne
paralelizacii jednotlivych krokov metddy Casticovej optimalizacie na GPU spolu s
porovnanim ich rychlosti pre rézne implementované verzie. Za tymto ucelom je vzdy
pouzivany rovnaky hardware, ktorého kl'ic¢ové vlastnosti su popisané v podkapitole
4.3 aset optimalizovanych ucelovych funkcii popisany v kapitole 4.2, Tabul'ka 1.
Nasledne v kapitole 5 bude poskytnuté komplexné porovnanie referencnej verzie pre
CPU, spolu s jej struénym popisom, a paralelnej verzie pre GPU, ktorej vytvorenie je

hlavnym ciel'om tejto prace.

4.1 Suvisiace prace

Casticovej optimalizacii je venované velké mnoZstvo odbornych ¢lankov a inych
publikécii, niekol’ko z nich vSak priamo pojednava o vyuziti GPU pri paralelizacii

tejto metody.

Prvym, kto pisal o vyuziti GPU za tymto ucelom bol Li et al. [40], ktory tak ucinil
eSte pred vznikom technologie CUDA, teda v ¢ase, ked boli GPU zamerané vylu¢ne
na pracu s grafikou. V tejto praci sa najskor muselo zadanie problému pracne
namapovat’ na textury, ktoré boli nasledne spracovavané shadermi GPU a vysledok
bolo nutné spétne previest’ z textir na ¢isla. Aj napriek tymto komplikaciam a faktu,
ze toto rieSenie je v dneSnej dobe znalne zastarané, posluZila prica ako dokaz

zivotaschopnosti urychlovania Casticovej optimalizdcie pomocou GPU, pretoze
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tymto rieSenim bolo dosiahnuté pre problémy vysokej dimenzie az desatnasobné

zrychlenie.

V case ked’ spolo¢nost’ NVIDIA zacala produkovat GPU podporujuce technoldégiu
CUDA prisiel s vlastnou implementéciou paralelnej casticovej optimalizacie na GPU
aj Zhou et al. [41]. Vo svojej praci popisuje VSetky kroky riesenia, pri¢om niektoré
problémy, ktorym venuje priestor vo svojej praci si uz v dnesnej dobe neaktualne a
prekonané. Jednym z problémov bola absencia kvalitného a rychleho generatora
nahodnych ¢isel na GPU, ¢o vyriesila spolo¢nost NVIDIA vytvorenim kniznice na
paralelizadciu vyhodnocovania uéelove;j funkcie, pricom na tento ucel je pouzity pocet
vlakien rovny poctu castic. Vyhodnocovanie prebieha po jednotlivych dimenziach
s ohl'adom na zluCovanie paméitovych pristupov. Na zaver je vysledna hodnota

spocitana ako kombinacia, ¢iastkovych vysledkov, typicky suma.

Mussi et al. [43] prichadza so zaujimavou myslienkou rozsirit’ paralelizaciu, a to tak,
ze na vyhodnocovanie ucelovej funkcie pre jednu casticu je pouzity cely blok
vlakien, ktory ma velkost’ o po¢te dimenzii rieSeného problému. Velkost bloku je
kvoli zluCovaniu pristupov do globalnej paméte vzdy zaokrihlena nahor na najblizsi
nasobok velkosti warpu. Tento pristup je vhodny napriklad pre ucelové funkcie tvaru
sumy, ktoré scitaju cez jednotlivé dimenzie vstupu a sc¢itance si dostatoCne
aritmeticky naro¢né na vyhodnotenie, aby sa oplatilo vyhodnocovanie rozdel'ovat
medzi vac¢si pocet vldkien. Ako priklad bola v praci poskytnutd Rastriginova funkcia,

ktora je spomenuta aj v kapitole 2.1.

Pristup Mussiho et al. [43] vo svojej praci kritizuje Hung et al. [44], pretoze si podla
neho vyzaduje dodato¢nt réziu na komunikaciu medzi vldknami, v pripade, ak nie je
mozné ucelovu funkciu rozdelit’ na vypocet jednotlivych nezavislych zloziek pre
kazda dimenziu. Nim navrhovany pristup spociva rovnako ako v pripade prace
Zhoua et al. [41] vo vyhodnocovani ucelovej funkcie pre jednu casticu v jednom

vladkne a svoj postup popisuje do vicsich detailov.

35



Existuje tiez niekol'ko ¢lankov zameranych na rozsirenie uz existujicich paralelnych

implementécii Casticovej optimalizécie, ako napriklad:

V navéznosti na pracu Zhoua et al. [41] vypracoval ten isty autorsky kolektiv
rozsirenie zamerané na optimalizaciu viacerych ucelovych funkcii sicasne
[45], pricom ale autori realne posudzovali len set funkcii o vel'kosti dva.

S asynchronnou verziou tejto metody pre GPU prisiel Mussi et al. [46],
pricom implementacia vyuziva LBEST modifikaciu topologie Castic popisanu
v kapitole 2.3.2. Implementéacia je vSak obmedzena maximalnym poctom
blokov, ktor¢ dokaze GPU paralelne vykonavat, kazdd castica je

vyhodnocovana prave jednym blokom.

Zhu et al. [47] vypracoval ¢lanok venovany kombinacii paralelnej Casticove;]
optimalizacii s metddou hl'adania vzorov, ktord podl'a nameranych vysledkov
vedie k celkovému zrychleniu metédy azachovava kvalitu najdenych

vysledkov.

Prinos tejto prace oproti vysSie popisanym pracam spociva v tom, ze dokladne

analyzuje a porovnava rozne pristupy paralelizacie metddy Casticovej optimalizacie.

Na zaklade tejto analyzy je nasledne zvoleny najefektivnejsi pristup. Specifikom je

tiez zameranie sa na konkrétny druh ucelovych funkcii, ktoré maja vysoku

vypoctovu zlozitost aj v pripade nizkej dimenzionality. Takyto druh problému

ziadna z popisanych prac nerieSi. Vyhodou tejto prace je tiez, Zze vznika s miernym

c¢asovym odstupom, pricom GPU hardware spolu s technologiou CUDA za tento Cas

znacne pokrocil a poskytuje programatorom silnejSie prostriedky, ako napriklad

Specidlne inStrukcie na rychlu pracu s pamédtou. To do tejto prace prindsa aj

preskiimanie moZnych rieSeni pre viacero v sucasnosti vyuzivanych architektar GPU,

aby zvolené rieSenie podporovala Siroka skala zariadeni.

4.2 Pouzité ucelové funkcie

Text kapitoly 4.3 pojednavajicej o implementacii paralelizacie metddy Casticovej

optimalizacie sa ¢asto odkazuje na konkrétne ucelové funkcie. Popis tychto funkcii

uvadza Tabulka 1. P6vod netrividlnych funkcii je nasledovny:

36



e Funkcie f; a f, definoval Krishnakumar et al. [48] a boli spolu s funkciami f;
a f, pouzité aj Hungom et al. [44] v jednej zo stvisiacich prac.

e Funkcia f, bola uvedena Rastriginom [5] a je spomenuta uz aj v kapitole 2.1.

e Funkcia f; predstavuje zovSeobecneny tvar funkcii, ktoré su pouzivané
firmou RSJ a.s. na rieSenie konkrétnej tlohy vo svete investovania na burze
cennych papierov. Podoba funkcie f; je zavisla od externého konfiguraéného
stiboru, pricom popis tychto stborov pre verzie funkcie f; az f;, uvadza
Priloha A — Obsah prilozeného disku .

Funkcia Interval Minimum
[ - 2x[d]

fi{n) = sin(x[d]) + sin [3,13]" —1.21598n
= (24)

n-1
fon) = (sin(x[d] + x[d + 1])

d=1 [3,13]" ~—2n —1)

+ sin <2x[d]x3[d + 1]))

fuln) = Z(x[d]z —10cos2ux[d]) +10)  [=5.12,5.12]" 0

d=1
falny = > x[d]? [-5.12,5.12]" 0

d=1

P n 2
fs(n,P) = Z <b,- = Z x[d]zaj[d]> — _
j=1 d=1

fo = f5(16,16384) [-100,100]" 0
f7 = f5(16,65536) [~100,100]" 0
fo = f5(16,272144) [—100,100]" 0
fo = f5(16,1088576) [~100,100]" 0
fio = fs(4,6980011) [-1000,1000]® =~ 323428599

Tabulka 1: Popis testovanych funkcii, n je polet dimenzii. Funkcia f; je parametrizovana
pomocou n aP, ktoré si odvodené z externych konfiguraénych suborov, ktoré definuju aj
hodnoty poli a, b. Popis tychto suborov obsahuje Priloha A — Obsah priloZeného disku
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Z hladiska prinosu tejto prace je najdolezitejSia paralelizacia funkcie f5, nakolko
tomuto druhu ucelovych funkcii sa nevenuje ziadna zo spomenutych suvisiacich

prac. Z tohto dévodu obsahuje Tabulka 1 vic¢Sie mnoZstvo jej variant.

Sémanticky vyznam minimalizacie ucelovej funkcie f5 je mozné chapat’ nasledovne:
e Skalarne hodnoty z b a vektory z a tvoria set P dvojic, o ktorych je zname, ze
pre kazda dvojicu vektor a; a skaldr b; existuje ur€ity vektor koeficientov x
rovnakej dizky ako a;, pre ktory plati:
n
by = ) xldlajld]
a=

1
Prej ={1,..,P}

e Problémom je, Ze vektory koeficientov x nie st zndme, a preto je cielom
aproximovat’ ¢o najpresnejsi spolocny vektor koeficientov pre vsetky dvojice,
aby rozdiel medzi stranami vysSie uvedenej rovnosti bol Co najmensi. Pristup
sa da chapat’ ako aplikovanie metddy najmensich Stvorcov.

e Tento spolo¢ny vektor sa hlada Casticovou optimalizaciou a teda ndjdena
pozicia Castice po skonéeni optimalizacie predstavuje vektor koeficientov

s pozadovanymi vlastnost’ami.

4.3 Testovaci hardware

V nasledujucich  kapitolach, ktoré pojednavajui o implementacii Casticovej
optimalizacie na GPU ajej porovnani s verziou pre CPU je pouzivany set
konkrétneho hardware. Jeho klicové vlastnosti maju velky vplyv na dosiahnuté
vysledky, a preto Tabulka 2 obsahuje stru¢ny popis tych najddlezitejsich z nich. Po
zvySok tejto prace budi GPU pocas testovania odkazované pomocou mien

uvedenych v tejto tabulke, teda M2090, GTX660Ti a K20.

Ako ukazuje Tabulka 2, GPU M2090 sa méze zdat’ oproti zvySnym dvom pouzitym
modelom slabSia najmi kvoli nizkemu poctu CUDA jadier. To suvisi s velkymi
zmenami medzi architektirami Fermi a Kepler, o vyustilo k zniZeniu frekvencie
jadier pre architektiru Kepler. Stratu v pocte jadier teda dohana GPU M2090

pomocou ich vysSej frekvencie. BliZSie o tychto zmenach pojednéava kapitola 3.2.
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M2090 GTX660Ti K20

Pocet jadier 512 1344 2496
Pocet SM 16 7 13
Rychlost’ jadier 1300MHz 980MHz 706 MHz

Tabulka 2: Popis zakladnych vlastnosti GPU pouZitych na testovanie, zdroj: NVIDIA [49,50,51]

Popri pouzitych GPU je pocas testovania Casto uvadzané aj porovnanie vykonu
S verziou Casticovej optimalizacie pre CPU. Za tymto ucelom je tiez vzdy pouzivany
rovnaky hardware, jedna sa o procesor Intel i7-2600K [52] so:
e Styrmi fyzickymi jadrami a 6smymi vlaknami (hyper threading),
e zakladnou pracovnou frekvenciou jadier na trovni 3,4GHz aturbo
frekvenciou dosahujacou az 3,8GHz,

e L3 cache o velkosti 8MB.

4.4 Implementacia

Konkrétna verzia metody Casticovej optimalizacie zvolena pre potreby paralelizacie
na GPU vychadza z algoritmickych krokov popisanych v kapitole 2.3.1, z tejto
kapitoly je prebraté aj znacenie a vyznam symbolov, ktoré budu po zvySok textu tejto
kapitoly sliZit' na oznaCovanie prisluSnych datovych Struktar. Cely vypocet sa
odohrava na GPU, apreto je logickym prvym krokom alokovanie prislusnych
datovych Struktar na GPU. Za predpokladu, ze pocet dimenzii je n a pocet Castic je
pCount sa jednd o:

e pole pozicii ¢astic, premenna x, velkost’ [n * pCount],

e pole aktudlnych hodnét ucelovej funkcie vyhodnotenej nad poziciami Castic

v poli x, premenna vy, velkost [pCount],

¢ pole vektorov rychlosti ¢astic, premennd v, velkost’ [n * pCount],
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e pole pozicii kde cCastice dosiahli svoje doterajSie minimum, premennd p,
velkost [n * pCount],

v v

v poli p, premenna pbest, velkost’ [pCount].

Polia x, vap Vskutoénosti neobsahuji nezavislé hodnoty, ale stradnice bodov
v priestore, sktorymi by malo byt zachadzané ako so Struktirami. V typickom
sériovom navrhu v objektovom jazyku z rodiny C/C++ by zrejme skutocne tieto
polia obsahovali pCount Struktar 0 vel’kosti n. To by vSak sposobilo problém pri
prirodzenej paralelnej verzii Casticovej optimalizacie, kedy je jedno vlakno
zodpovedné za vykonanie jedného kroku algoritmu nad jednou casticou. V takom
pripade by totiz pristupy z jednotlivych vlakien do globalnej pamite neboli zlucené,
ako popisuje kapitola 3.3.3 aznazoriiuje Obrazok 8. To by viedlo k zna¢nému
spomaleniu pristupov k tymto poliam. Z tohto dovodu s pozicie Castic uloZené
Vv globalnej pamiti ako Struktara poli, teda po jednotlivych dimenziach, ¢o ilustruje
Obrazok 10. Vynimku z tohto pravidla tvori Specialna verzia paralelizacie vypoctu

ucelovej funkcie, o ktorej pojednava kapitola 4.5.2.

x, 101 x (07 x (O] x [1] | x,[1] | x.[1]

s ——  teracia 1

A Iteracia 2

VIakno 0 |VIakno | |VIakno 2

Obrazok 10: Struktira poli obsahujuca pozicie ¢astic pre pocet dimenzii 2 a pocet Castic 3,
zluéovany pristup je v prvom kroku znaceny plnou ¢iarou, v druhom kroku prerusovanou

......

generovanie hodnot v poliach x a v je pouzita kniznica cuRAND [42]:
e V zavislosti od pouZitej presnosti desatinnych Cisel je pouzitd bud’ funkcia
curandGenerateUniform alebo curandGenerateUniformDouble.
e Obe funkcie generujii nahodné ¢isla s rovnomernym pravdepodobnostnym

rozdelenim, ako parameter prijimaji ukazovatel na polia x a v.
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Hodnoty vpoli p si nasledne inicializované skopirovanim hodndt z pola x.

Kopirovanie pamite na GPU stru¢ne spomina kapitola 3.4.3.

Po inicializacii uz nasleduje samotna iterativna cast’ algoritmu, ktori je mozné
rozdelit’ na niekol’ko nezavislych mensich celkov:
1. Vyhodnotenie ucelovej funkcie f(x;) pre vSetky castice,
2. Aktualizacia lokalnych minim ¢astic pbest a prislusnych pozicii p,
3. Aktualizacia indexu castice, ktord dosiahla v doterajSom vypocte globalne
minimum,

4. Presun Castic do novych pozicii aplikovanim vektorov rychlosti v.

Tieto celky aich implementacia st detailne popisané vo zvySku tejto kapitoly,
vyhodnocovaniu ucelovej funkcie je nasledne venovana celd kapitola 4.5, nakol’ko sa

jedna o ten najdolezitejsi a najzlozitejsi krok vypoctu.

Komunikacia medzi krokmi prebicha pomocou poli x, v, v, p a pbest ulozenymi v
globalnej pamiti. Spomenuté premenné v skutocnosti obsahuju len ukazovatele na
prislusné polia alokované v paméiti GPU a si posielané ako parametre metdédam
implementujicim jednotlivé kroky popisané vysSie. Po ukonCeni iterativnej Casti
vypoctu nasleduje kopirovanie dosiahnutych vysledkov do pamidte CPU. Opét’ sa
jedna o spbsob kopirovania paméite GPU popisany v kapitole 3.4.3.

Je vhodné spomenut’, Zze kopirovanie je za urcitych podmienok nutné aj za ucelom
inicializacie ucelovej funkcie. Napriklad funkcia f5, ktora definuje Tabulka 1, je
zavisld na externom konfiguraénom subore uloZzenom na pevnom disku. Tento
problém sa riesi tak, Ze data st najskor Standardne nacitané do datovych Struktur

pamite CPU, odkial’ st nasledne skopirované do paméte GPU.

4.4.1 Aktualizacia lokalnych minim

Aktualizécia lokdlnych minim castic pri vypocte Casticovej optimalizacie spociva
v aktualizacii dvoch poli:

e pole pozicii kde Castice dosiahli svoje doterajSie minimum, p,
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e pole najnizSich hodnodt ucelovej funkcie vyhodnotenej nad poziciami Castic

v poli p, pbest.

Ked’ze aktualizacia moze prebiechat’ pre vSetky Castice sucCasne, tak je prirodzenou
vol'bou paralelizacia tejto ulohy tak, Ze jedno vlakno aktualizuje obe polia pre jednu
Casticu. Ostatné pouzité premenné su:
e pole aktualnych pozicii Castic x,
e pole aktualnych dosiahnutych hodnot Castic v,
e id vldkna, ktoré ho jednoznacne identifikuje v celej mriezke spusteného
kernelu je tId, vypocet hodnoty tejto premennej prebicha pomocou Struktur

identifikujucich bloky a vlakna v mriezke, ich popis uvadza kapitola 3.4.4.

Kernel na aktualizaciu lokalnych minim najskor nacita prave dosiahnutti hodnotu
ucelovej funkcie pre Casticu s indexom tId aak je tato nizSia ako najlepSia
dosiahnuta hodnota, tak aktualizuje hodnoty v oboch poliach p apbest. Kod
vyzerd nasledovne:
1. tId = threadIdx.x + (blockDim.x * blockIdx.x),
2. Ak (y[tId]< pbest[tId]) tak
a. pbest[tId] = y[tId],
b. Predim = 0, dim < n, ++dim

I. prraldim] = Xerq[dim].

Polia x ap maju rovnaka S$trukturu, ktora medzi nimi umoziuje jednoduché
kopirovanie pozicii Castic. Obe polia obsahuju data vo formate Struktura poli, ¢o je
popisané v ivode kapitoly 4.4, pricom vdaka tomuto jednoduchému konceptu su

vsetky pamétové pristupy z kernelu na aktualizaciu lokdlnych minim zlu€ované.

4.4.2 Aktualizacia globalneho minima

Aktualizdcia globdlneho minima tvori dolezity krok vypoctu Ccasticovej
optimalizacie, ktory sa svojou implementdciou na GPU navySe znacne liSi od
typickej verzie pre CPU. Podstata ulohy je napriek tomu jednoducha, na vstupe sa

nachadza pole najlepSich dosiahnutych hodndt tcelovej funkcie pre vSetky Castice,
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hodnota nachadza je nasledne mozné identifikovat’ aj ¢asticu, ktora ju dosiahla.

Samotna implementécia tohto kroku pre GPU sa ocividne liSi od teoretického navrhu
algoritmu popisan¢ho v kapitole 2.3.1, ¢o vyplyva najmé z toho, ze vyhodnocovanie
ucelovej funkcie prebicha pre vsetky cCastice sucasne. Kvoli tomu by bez drahej
synchronizacie medzi vlaknami nebolo mozné priebezne aktualizovat’ jednak lokalne

minima a vo vysledku ani globdlne minimum.

4.4.2.1 Redukcia na drovni bloku

Zakladom pre implementéciu je algoritmus nazyvany redukcia, ktorého konkrétna
podoba zavisi od pouzitého binarneho operatora. V pripade Casticovej optimalizacie
sa jedna o operator minimum, ale redukcia moze prebiehat’ za pouzitia akéhokol'vek

asociativneho binarneho operatora. V pripade minima ndjde algoritmus redukcie

vwe

Verzia redukcie implementovana v tejto kapitole pre GPU spociva v tom, Ze vstupné
pole sa najskoér zredukuje po cCastiach a nasledne sa rekurzivne redukuju tieto

ciastkové vysledky. Na redukovanie Casti je pouzita prave redukcia na trovni bloku.

[F%]
4_0
—
2
[95]

2
10 5 3 9 7 4 1 2 6 3 0 8 12 1 7 0
| |

ra 1P 7% m/f/ ra 1P 7% v/

7 4 1 2 6 1 0 0
irgii 1rgt

1 2 Blok 1 0 0 Blok 2
v/ m/
1 0

Obrazok 11: Zjednoduseny pohPad na krok algoritmu redukcie operiatorom minimum nad 16
prvkami pomocou dvoch blokov, kazdy o velkosti 4 vlakien, vlikna znacené plnou Sipkou,
indexované hodnotami 0, 1, 2, 3
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Redukcia na GPU navrhnutd v tejto kapitole je realizovana po Castiach:

1.

Zredukuju sa casti vstupu o dvojndsobnej velkosti pouzitych blokov, co
poskytne ¢iastkové vysledky. Postup pre dva bloky ilustruje aj Obrazok 11.
Ak bolo pouzitych viac blokov ako jeden, tak vysledok este nie je k dispozicii
a redukcia sa znova spusti na vysledkoch z jednotlivych blokov.

Kroky 1 a 2 sa opakuju, az kym nie je spusteny jediny blok, ktory uz dokaze
poskytnut’ finalny vysledok.

Redukcia pocas svojho vypoctu pouZziva nasledujuce premenné:

pole vstupnych hodnoét v,

pole vystupnych hodnét, y out, 0 velkosti poctu blokov spusteného
kernelu, ktoré je potrebné v pripade rekurzivneho spustania kernelu,

pole y shared o velkosti poctu vldkien v bloku ulozené v zdielanej
pamiti, sliziace na zdiel'anie Ciastkovych vysledkov medzi vlaknami,
premennu id, ktord na zéklade identifikdtorov blokov a vlakien v mriezke
popisanych v kapitole 3.4.4 urCuje usek vstupu, na ktorého redukcii sa
podiel'a aktudlne vlakno v zavislosti aj od toho, v ktorom bloku spustené¢ho

kernelu sa nachadza.

Zjednoduseny kod vypoctu redukcie pre kazdy zo spustenych blokov vyzera

nasledovne:
1. id = blockIdx.x * (blockDim.x * 2) + threadIdx.x,
2 y shared[threadIdx.x] = min(y[id], y[id + blockDim.x]),
3.  syncthreads (),
4. Pre stride = blockDim.x / 2, stride > 0, stride /= 2
a. AK (threadIdx.x < stride) tak
i. v shared[threadIdx.x] = min/(
y shared[threadIdx.x],
y_shared[threadIdx.x + stride]),
b.  syncthreads (),
5. Ak (threadIdx.x == 0) tak

a. y out[blockIdx.x] = y shared[threadIdx.x].

44



Synchronizacia vlakien v krokoch 3 a4.b je nutnd, pretoze zaruCuje, Ze po
dosiahnuti bariéry vSetky vlakna z bloku vykonali vSetky predchadzajice zapisy do

zdiel'anej pamite, teda do premennej y out.

Popisany kernel ale neriesi tlohu z Gvodu tejto kapitoly, t.j. najdenie indexu prvku
S minimalnou hodnotou. To je mozné dosiahnut’ modifikaciou:
e Kernel bude prijimat’ na vstupe nielen pole hodnét, ale aj pole ich indexov,
idx, ktoré maju jednotlivé hodnoty vo vstupnom poli.
e Pri prvej iteracii (itr) redukcie je pole idx prazdne a namiesto neho sa
priamo pouZivaju indexy hodnot vo vstupnom poli, ktoré su eSte zname.
e Pole idx ma tak, ako pole y svoj naprotivok v podobe pola idx shared
ulozeného v zdiel'anej pamiti, ktoré sluzi na komunikaciu medzi vlaknami.
e Vzdy, ak sa hodnota y shared[threadIdx.x] Vv krokoch algoritmu 2
a4.a.. zmeni, tak sa do idx shared[threadIdx.x] zapiSe hodnota

idx shared[threadIdx.x + stride].

Kernel po adaptovani sa na vysSie popisané zmeny vyzera nasledovne, krok 2 bol
rozdeleny medzi kroky 2, 3, 4, rovnaky princip na aktualizdciu pol'a indexov je
potrebné uplatnit’ aj pre pdvodny krok 4.a.i., teraz krok 6.a.i.:
1. id = blockIdx.x * (blockDim.x * 2) + threadIdx.x,
2. y shared[threadIdx.x] = y[id],
3. idx shared[threadIdx.x] = (itr == 0) ? id : idx[id],
4. AK (y[id + blockDim.x] < y shared[threadIdx.x]) tak
a. y shared[threadIdx.x] = y[id + blockDim.x],
b. idx shared[threadIdx.x] = (itr == 0)
? id + blockDim.x : idx[id + blockDim.x],
5.  syncthreads (),
6. Prestride = blockDim.x / 2, stride > 0, stride /= 2
a. AK (threadIdx.x < stride) tak ...
7. AK (threadIdx.x == 0) tak
a. y out[blockIdx.x] = y shared[threadIdx.x],
b. idx[blockIdx.x] = idx shared[threadIdx.x].
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Ako je mozné vidiet, pole 1dx slizi aj na Citanie aj na zapis, takze nie je potrebné
udrzovat’ aj pole idx out ako v pripade pola y a y out. Je to vdaka tomu, Ze
pole indexov je len umelo vytvorené pre potreby redukcie azmeny Viom
neovplyvnia dalSie kroky algoritmu casticovej optimalizacie. NavySe su z neho

vsetky hodnoty precitané skor, ako sa donho zapisuje v poslednom kroku.

Nevyhodou uvedenej implementacie je, ze kvoli podmienke v kroku 6.a zostava
vel’ky pocet vlakien bloku neaktivnych. Tuto situaciu je mozné znacne vylepsit' od
hodnoty (stride == 32) a menej, pretoze vtedy su Vv bloku aktivne len vlakna
Z prvého warpu. Vd’aka tomu je mozné for cyklus z kroku 6.a ukoncit’ uz vo chvili,
kedy je premenna stride rovna velkosti warpu a zvy$Sné kroky vypoctu nahradit’

jednoduch$ou verziou redukcie na urovni warpu, ktoru popisuje nasledujica kapitola.

V tejto praci bola vyvinutd a testovana aj verzia redukcie, kedy warpy uz od zaCiatku
redukuja Cast’ vstupu prisluchajici bloku po menSich tusekoch. Kazdy warp by
nasledne cCiastkovy vysledok zapisal do zdielanej pamite, kde by sa o finalnu
redukciu postaral prvy warp. Modifikovany pristup dosahoval takmer totozné casy
sverziou predstavenou v tejto kapitole, a preto detaily implementacie nie su

uvedené.

4.4.2.2 Redukcia na urovni warpu

Vlédkna vo warpe vykonavaju vsSetky inStrukcie stcasne. Tuto ich vlastnost’ je pre
GPU od compute capability 3.0 mozné vyuzivat’ pomocou rozsirenia o Specialne,
takzvané warpové inStrukcie. Do tejto skupiny patria aj inStrukcie  shfl,

0 ktorych pojednava kapitola 3.4.5 v Casti ,,Komunikacia warpovymi in§trukciami®.

Pouzitim warpovych inStrukcii je mozné dosiahnut’ rychlejSiu redukciu, ako pouzitim
tradiéného pristupu cez zdielani pamit popisan¢ho v predchadzajicej kapitole.
Uvedena verzia redukcie na Grovni warpu pracuje podobne, ako redukcia na trovni
bloku popisana v predchadzajicej kapitole. Je teda schopna redukovat’ pocet prvkov

maximalne o velkosti dvojnasobku poctu vldkien vo warpe.
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So znacenim premennych prebratym z predchadzajucej kapitoly by vypocet kernelu
redukujuceho pole na Grovni warpu vyzeral nasledovne, warpSize predstavuje
velkost’ warpu:
1. result = min(y[threadIdx.x],y[threadIdx.x + warpSize]),
2. Prestride = warpSize / 2, stride > 0, stride /= 2

a. result = min(result,  shfl xor(result, stride)).

InStrukcia  shfl xor umozZiuje vymienat’ hodnoty lokalnych premennych medzi
aktivnymi vldknami jedn¢ho warpu. InStrukcia v uvedenom priklade vytvara
v kazdom kroku pary vlakien, ktoré si ticto hodnoty vymienaju, priCom pracuje
podobne, ako vypocet redukcie, ktory ilustruje Obrazok 11, teda napriklad pre
(warpSize == 32) bypre:
e (stride == 16) vo vldkne s threadIdx.x postupne rovaym O, 1, ...,
31 vratila hodnotu premennej result z vlakien postupne 16, 17, ..., 0,
e (stride == 8) vovldkne s threadIdx.x postupne rovnymO, 1, ..., 31
vratila hodnotu premennej result z vlakien postupne 8, 9, ..., 23,
e (stride == 4) vytvoripary (0, 4), (1, 5), (2, 6), (3, 7), ..., (27, 31) atak

d’alej pre nizsie hodnoty stride.

Pre jednoduchost” a prehl'adnost” kodu je znova uvedend len verzia, ktord najde
minimalny prvok v poli a nie jeho index. Po skonéeni vypo¢tu sa minimalny prvok
nachadza v premennej result vo vldkne, kde plati (threadIdx == 0).
Najdenie indexu by bolo mozné docielit’ rovnakymi jednoduchymi ipravami ako pre

verziu redukcie na urovni bloku z predchadzajtcej kapitoly.

Problém tohto pristupu spoc¢iva v tom, ze __ shfl inStrukcie st dostupné len pre GPU
od compute capability 3.0. RieSenie problému pre starSie architektury ako Fermi
popisuje Harris [53], ktory okrem toho rozobera aj nickol’ko d’alsich potencialnych
vylepSeni vykonu algoritmu redukcie na GPU pouzitim technolégie CUDA. Jeho
pristup k redukcii na urovni warpu spociva v pouZiti pola wvol, 0 velkosti

warpSize V zdielanej pamiti oznafeného kIiovym slovom volatile, teda
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vsetky zapisy do tohto pola si vykonané okamzite. Po aplikovani nim navrhnutého
postupu sa kod pre redukciu na urovni warpu zmeni nasledovne:
1. vol[threadIdx.x] = result =
min(y[threadIdx.x], y[threadldx.x + warpSizel),
2. Prestride = warpSize / 2, stride > 0, stride /= 2
a. vol[threadIdx.x] = result =

min (result, vol[threadIdx.x © stride]).

16384 65536 262144 1048576

SHARED 12 us 27 pus 79 us 281 ps
SHFL 8 us 18 us 51 ps 177 us
VOL 9 us 20 ps 54 us 189 us

Tabulka 3: Porovnanie ¢asu vypo¢tu redukcie na tdrovni bloku pre rozne verzie na rézne
vel’kych vstupoch, pouzita GPU: GTX660Ti

Tabul'ka 3 ukazuje porovnanie vykonu pre tri verzie redukcie na urovni bloku:
e SHARED je verzia popisand v predchadzajiucej kapitole bez Specidlneho
oSetrovania redukcie na urovni warpu.
e SHFL je verzia s redukciou na urovni warpu vyrieSenou pomocou warpovych
inStrukcii  shfl xor.
e VOL je verzia s redukciou na urovni warpu vyrieSenou pomocou zdiel'anej

pamite oznacenej kI'icovym slovom volatile.

Z prezentovanych c¢isel je jasne vidiet, Ze najlepSie vysledky podéava verzia SHFL,
ktora dosahuje eSte mierne lepSie Casy ako verzia VOL, ktora pouziva volatilna
pamét’. Rozdiel v ¢asoch pre tieto dve verzie je vSak pomerne maly a z tohto dovodu
ani starSie architektury ako Fermi nebudu cite'ne znevyhodnené. Z tabulky je tiez
vidiet’, ze Specialne oSetrenie redukcie na Urovni warpu prinasa V oboch verziach
SHFL aj VOL c¢asovu tsporu vo vypoétovom case pre redukciu na tirovni bloku

oproti pdvodnej verzii SHARED.
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4.4.3 Aktualizacia pozicie a rychlosti ¢astic

Proces aktualizdcie pozicie a vektoru rychlosti Castic je opdt’ velmi jednoduchy

a ked’Ze je mozné ho vykondvat’ bez problémov stucasne pre vsetky castice, tak jeho

paralelizacia pomocou GPU je priamociara, jedno vlakno aktualizuje hodnoty pre

jednu casticu.

Cely proces aktualizacie kopiruje kroky popisané v kapitole 2.3.1, novy vektor

rychlosti vznikda pouzitim vzorca (2.4), pozicia sa aktualizuje pripo¢itanim

aktualizovaného vektora rychlosti k povodnej pozicii po jednotlivych dimenziach.

Kernel implementovany za ticelom aktualizcie pouZziva nasledovné premenné:

pole aktualnych pozicii Castic x,

pole pozicii dosiahnutych lokalnych minim castic p,

pole aktualnych vektorovych rychlosti Castic v,

index Castice, ktora dosiahla globalne minimum, gId, ziskany pomocou
aktualizacie globalneho minima popisanej v predchadzajiacej kapitole,
konstanty w, @p @ ¢4, vyznam a hodnoty su rovnaké ako v kapitole 2.3.1,

id vldkna, ktoré ho jednoznac¢ne identifikuje v celej mriezke spusteného
kernelu je tId, vypocet hodnoty tejto premennej prebicha pomocou Struktar

identifikujucich bloky a vlakna v mriezke, ich popis uvadza kapitola 3.4.4.

Pseudokdd kernelu pouzivaného na ucely aktualizacie pozicii a vektorov rychlosti

vyzera nasledovne:

1. tId = threadIdx.x + (blockDim.x * blockIdx.x),

2. Predim = 0, dim < n, ++dim

d. Virg [dlm] =

(0 * virgl[dim]) +

(pp * rand() * (prraldim] - xX¢rqldim])) +
(pg * rand() * (pgraldim] - xX¢rgldim])),
b. thd[dim] = XtId[dim] + VtId[dim].

Tento kernel demonstruje aj to, Ze ak je index cCastice, ktord dosiahla doterajSie

globalne minimum znamy, v tomto pripade premenna gId, tak nie je potrebné si
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vV pamiti explicitne udrziavat' poziciu tejto Castice, ktora je v kapitole 2.3.1
oznacovana ako g. Z podstaty uvedeného kodu vyplyva, ze vsetky vladkna vo warpe
budu v pripade pristupu k pyrq [dim] ¢itat’ tato hodnotu z tej istej pozicie v pamiiti,

takze nie je nutné dbat’ na akékol'vek zlucovanie pamétovych pristupov.

Jedinym problémom, ktory je potrebné pre uvedeny pseudokdd vyrieSit je
generovanie nahodnych ¢isel z intervalu [0, 1], ¢o je ulohou funkcie rand (). Ako
bolo spomenuté aj v ivode kapitoly 4.1, spolo¢nost’ NVIDIA pripravila za tymto
ucelom kniznicu cuRAND [42], ktord poskytuje rozhranie na generovanie
nahodnych ¢isel aj v kdde kernelu. Funkcie pouZité na tento ucel su:
e curand uniform double pri pouziti desatinnych Cisel s presnostou 64
bitov,

e curand uniform pripouziti nizsej, 32 bitovej presnosti.

Obe vyssie spomenuté funkcie prijimaju jediny parameter, ktorym je premennd typu
curandState. Inicializacia tejto premennej je pomerne draha, a preto boli v tejto
praci implementované jej dve rozne verzie:
e Vo verzii GLOB sa na zaCiatku vypoctu cCasticovej optimalizacie vytvori
Vv globalnej pamiti GPU pole s poloZzkami typu curandState 0 velkosti
poctu pouzitych Castic. Toto pole je nasledne posielané ako parameter kernelu
zodpovedného za aktualizaciu pozicii a vektorov rychlosti. Kazdé vlakno si
potom za ucelom generovania nahodnych ¢isel precita z tohto pola jeden
objekt typu curandState na pozicii tId.
e Vo verzii REG si pri kazdom spusteni kernelu aktualizujiceho pozicie
a vektory rychlosti vytvori kazdé jeho vlakno svoj vlastny objekt typu
curandState, ktory nasledne pouzije na generovanie nadhodnych cisel.
Objekt je teda uloZeny v registroch daného vlakna. Objekty sa vzdy vytvoria
sinym seedom, napriklad pouzitim funkcie clock () V kombindcii

S premennou tId.

Evidentnou vyhodou pristupu REG je fakt, Ze nezaberd zbytocne miesto v globalne;]
pamiti, ktoré by inak mohlo byt vyuZité za ucelom zvySenia celkového poctu

pouzitych Castic a podobne. Objekty typu curandState totiz zaberaju az 48B.
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65536

GLOB 1589 ps
REG 1551 ps

Tabul’ka 4: Porovnanie ¢asu vypoc¢tu aktualizacie pozicii a vektorov rychlosti ¢astic pre rézne
verzie pre vstup o vel’kosti 65536 castic, pouzita GPU: GTX660Ti

Tabul'ka 4 uvadza porovnanie dosiahnutych ¢asov tychto dvoch verzii, z ktorého
jasne vyplyva, ze verzia REG je mierne rychlejsia, takze inicializacia objektu typu
curandState vo vlakne je rychlejSia, ako precitanie 48B dat z globalnej pamite.
Z tohto dovodu je vo vyslednej praci na aktualizaciu pozicii a vektorov rychlosti

Castic pouzita verzia REG.

Ako verzia REG, tak aj verzia GLOB sposobuju za urcitych podmienok problém. Ak
sa pri spusteni kernelu pouzije maximalna povolena velkost’ blokov, pre Fermi a
Kepler je to 1024 [30], tak to vyusti do vel'mi vysokého poctu registrov, ktoré kazdy
blok vyuZiva, najmi pre velkost’ objektov typu curandState. Architektira Kepler
tato situaciu dokaze zvladnut vd’aka vysokému poctu 32b registrov, ktoré ma kazdé
SM k dispozicii, konkrétne 65536 [30]. Naproti tomu Fermi disponuje len
poloviénym poctom registrov. Jednoduchym rieSenim problému, ktoré bude mat
minimalny dopad na vykon je v pripade tohto kernelu pouzivat' bloky napriklad

0 polovi¢nej velkosti, teda 0 pocéte 512 vlakien.

4.5 Vyhodnocovanie ucelovej funkcie

Vyhodnocovanie tcelovej funkcie je najdolezitejSim krokom vypoctu, a to preto, ze
typicky zaberd najviac z celkového €asu vypoctu casticovej optimalizacie. Jeho
pri vyhodnocovani je zavisla od konkrétnej ucelovej funkcie, jej vypoctovej
zloZitosti a podobne. Této kapitola, ako aj celd praca je preto venovana optimalizacii

obmedzeného setu tcelovych funkcii, ktoré definuje Tabul'ka 1 v kapitole 4.2.
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4.5.1 Vyhodnocovanie ¢astice viaknom

Prirodzenym sposobom paralelizacie vypoctu ucelovej funkcie je kazdej cCastici
priradit’ vlastné vldkno, ktoré pre jej sucasni poziciu vyhodnoti ucelova funkciu.
Jednym zo spdsobov, ako pristipit’ k vyhodnoteniu ucelovej funkcie pre Casticu je
pouzit’ kernel so zhruba nasledujucimi krokmi:
1. Vldkno naclita z globalnej paméite do registrov poziciu jemu priradenej
Castice. Vdaka usporiadaniu pozicii ¢astic v pamiti popisanému v kapitole
4.3 prebicha tento krok po jednotlivych dimenziach, napriklad vo for cykle,
ktorého pracu fakticky ilustruje aj Obrazok 10.
2. Ugelova funkcia sa vyhodnoti na pozicii nagitanej z globalnej pamite.

3. Hodnota tcelovej funkcie sa zapiSe naspat’ do globalnej pamite.

Pre funkcie, ktorych vyhodnocovaniu je venovana tato praca a definuje ich Tabul'ka
1 je jednoduché tento pristup vyrazne vylepSit. Vdaka tvaru sumy je mozné
prispevky k vysledku v jednotlivych dimenziach pre tieto funkcie vyhodnocovat
priebezne a takto Setritt mnozstvo registrov potrebnych na udrZovanie castice v
pamdti. Na s¢itavanie priebeznych vysledkov sa zavedie premenna akumulator (acc)
a algoritmické kroky 1 a 2 sa ocitntl v tele jedného for cyklu. Modifikovany kod by
konkrétne pre funkciu f, (pocita sumu druhych mocnin vo vsetkych dimenziach)
vyzeral nasledovne, pre ostatné testované funkcie sa meni len krok 2.b:
1. acc = 0,
2. Predim = 0, dim < n, ++dim
a. Do premennej pos nacitaj poziciu Castice v dimenzii dim,
b. acc += pos * pos.

3. Zapi$ hodnotu uloZent v acc do globélnej pamate.

Tato verzia pristupu K paralelizacii ¢asticovej optimalizacie, po zvySok kapitoly bude
nazyvand THREAD, ma niekol’ko vyhod:
e Je jednoduchy na implementaciu a nevyzaduje si Ziadnu synchroniziciu
medzi vlaknami bloku ani mriezky a ani pouzitie zdiel'anej pamdite.
e Je obzvlast vyhodny pre vypoctovo menej narocné ucelové funkcie tvaru
sumy, ¢o vyplyva napriklad zich nizkej dimenzionality. Prikladom bud’

funkcia f, pre niz$i pocet dimenzii, ako napriklad n = 2, ktoru definuje
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Tabul’ka 1. Kernel totiz podéava najlepsi vykon, ak je praca vlakien vypoctovo
narocnd, to ale nie je pripad vypoctu dvoch druhych mocnin vo funkcii f, pre
n = 2. Ak je uz samotna funkcia prili§ jednoducha na vyhodnotenie, tak
nema zmysel, a nickedy to ani nie je mozné, jej d’alsie vyhodnocovanie pre

jednu cCasticu rozdel'ovat’ medzi viacero vlakien.

Naopak, pouzitie verzie THREAD nie je vhodné Vv pripade nizkeho poctu cCastic
vV kombindcii s vypoctovo naro¢nou ucelovou funkciou. Pre tento pripad existuje
niekol’ko zékladnych pravidiel:

e Ak nie je pocet Castic aspon niekolkonasobne vyssi ako pocet fyzickych
jadier GPU, tak by kernel spusteny za G¢elom vyhodnotenia ucelovej funkcie
pre vSetky Castice za ziadnych podmienok nedokézal naplno vytazit' vSetky
jadra, ktoré GPU ponuka. Preto je pre vypoctovo narocné ucelové funkcie
vhodné pouzit’ iny sposob paralelizacie.

e Ak je pocet dimenzii vstupného argumentu ucelove;j funkcie aspon o velkosti
warpu na GPU aprispevky argumentu k vysledku st v jednotlivych
dimenziach nezévislé, tak to signalizuje moznost’ paralelizacie vyhodnotenia
ucelovej funkcie pre Casticu asponn warpom vlakien.

e Funkcie parametrizované nielen po¢tom dimenzii, ako je napriklad funkcia fs
z Tabulka 1, signalizuji aj iné moznosti paralelizacie aplikovatelné aj

Vv pripade nizkeho poctu pouzitych Castic alebo dimenzii.

4.5.2 Paralelizacia vysoko dimenzionalnych funkcii

Z predchadzajucej kapitoly vyplyva, ze pre vypoctovo narocnejsie ucelové funkcie je
casto vhodné vyhodnocovanie ucelovej funkcie rozdelit medzi viacero vldkien,
napriklad po jednotlivych dimenziach, ako to popisuje aj Mussi et al. [43]. Tento
pristup nie je pouziteny v pripade zavislych Clenov argumentu ucelovej funkcie,
kedy nie je mozné ich nezavislé vyhodnotenie, ale nachadza uplatnenie pre rozne
sumy, ¢i polynomy. Medzi inymi napriklad pre funkcie f; az f, popisané v Tabul'ka
1. Aj naprick miernej zavislosti ¢lenov vo funkcii f, je tato stale dobre

paralelizovatel'n4, vd’aka jednoduchému triku popisanému v nasledujticej casti.
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Koncept paralelizacie vyhodnocovania vysoko dimenzionalnej ucelovej funkcie pre

jednu cCasticu warpom, alebo celym blokom vldkien je pomerne jednoduchy. Kroky

algoritmu su v oboch pripadoch tiez takmer totozné, preto je v nasledujicom texte

vysvetlena len verzia s pouzitim bloku, pozvysok kapitoly nazyvana BLOCK. Nech:

pole aktualnych pozicii Castic je x,

pole aktualnych dosiahnutych hodndt Castic v,

pocet vlakien v bloku je blockDim. x (vid kapitola 3.4.4),
jednoznacné id bloku v mriezke je blockIdx. x (vid kapitola 3.4.4),

jednoznac¢né id vlakna v bloku je threadIdx.x (vid’ kapitola 3.4.4).

Potom by kernel na vyhodnotenie ucelovej funkcie f, blokom vlakien mohol vyzerat

nasledovne:
l. acc = 0,
2. Predim = threadIdx.x, dim < n, dim += blockDim.x

3.
4.

a. pos = XplockIdx.x [dim],
b. acc += pos * pos,
Vytvor sumu sum vSetkych premennych acc z vlakien bloku,

Ak (threadIdx.x == 0) taky[blockIdx.x] = sum.

Treti krok kernelu je netrividlny, jedna sa o0 redukciu na trovni bloku vlakien, ktoru

detailne popisuje kapitola 4.4.2.1. Jedinym rozdielom oproti redukcii popisanej

V spomenutej kapitole je, ze namiesto operacie minimum sa v tomto pripade pouZzije

operacia sCitania za ucelom vytvorenia sumy. Jednd sa o asociativny binarny

operator, takze pouzitie redukcie je v tomto pripade mozné.

Pristup sa mdze zdat’ nevyhodny pre funkcie typu f,, ktoré obsahuji zavislé ¢leny

ako x;x;,,, pretoze by kazdé vlakno muselo dvakrat Citat’ z globalnej pamite.

Riesenia st nasledovné:

V star§ich GPU architekturach ako Fermi sa podl'a kapitoly 3.3.2 pristupy do
globalnej pamite cachuju v L1 cachi. Preto by vlakno zrejme naslo hodnotu
X;+1 VL1 cachi, nakol’ko ju v momente, ked vlakno ¢italo hodnotu x;,

precitalo susedné vlakno, ktoré operuje v dimenzii i + 1. Vynimku z tohto
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pravidla tvoria hranice warpov, pretoze inStrukcie nie st vykonavané sii¢asne
vo vsetkych warpoch bloku. Posledné vlakno vo warpe by teda hodnotu x;, ;
v L1 cachi najst’ nemuselo.

e Vnovsej architekture Kepler sa za tymto ucelom moze oplatit pouzit
zdielani pamét. Po kroku 2.a by kazdé vldkno ulozilo nacitani hodnotu
pos, ¢o je x;, do zdiel'anej paméte. Nasledovala by synchronizacia pomocou
__syncthreads apotom by uz vldkno urite naSlo hodnotu x;.4
v zdiel'anej pamiti. O tomto vyuziti zdiel'anej paméte pojednava aj kapitola
3.4.5 v Casti ,,Komunikacia zdiel'anou paméatou.

e Podla kapitoly 3.3.2 je od compute capability 3.5 je mozné vynutit si

cachovanie Citania z globalnej pamiti v Specialnej L1 cache len pre Citanie.

Problém s popisanou verziou BLOCK je ten, Ze ak by pozicie Castic boli uloZzené
Vv globalnej pamati podl'a jednotlivych dimenzii, ako to popisuje kapitola 4.3, tak by
znova globalne pamétové pristupy neboli zlafené. Vldkna z bloku by totiz

nepristupovali na susediace adresy v pamiti, miesto toho by boli tieto adresy od seba

vo vzdialenosti 0 poéte vlakien v bloku.

000 x, [0 | 121 %3] x,[0] | x,[1] ] x,[2] | x,[3]

/ —— Tteracia 1

S e Iteracia 2

'V1akno O|V1akno 1|V1akno O[V1akno 1
Blok 0 Blok 1

Obrazok 12: ZjednoduSena demonstracia riesenia problému so zlu¢ovanim pristupu do
globalnej pamiiti pre verziu BLOCK pre pocet dimenzii 4 a pocet vlakien v bloku 2

Problém vznika, lebo vlakna bloku vyhodnocujuceho jednu cCasticu sa nachadzaju
v rovnakych warpoch. Riesenie, s ktorym priSiel Mussi et al. [43] spociva v tom, ze
pozicie budu v pamiti uloZené po jednotlivych casticiach a nie po dimenzich, teda
ako Vv klasickej sériovej verzii Casticovej optimalizacie pre CPU. Toto rieSenie

ilustruje aj Obrazok 12. Takyto pristup ale vedie k znizovaniu vyuzitia GPU, lebo
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ako uz bolo spomenuté, pocet dimenzii je pri jeho pouziti nutné zaokrahlit’ nahor na

najblizsi nasobok velkosti warpu.

Kvoli spomenutym komplikaciam je v tejto praci predstavena modifikéacia naivného

pristupu, po zvySok kapitoly oznacovana ako MOD. Ta spociva v tom, ze vladkna

vyhodnocujuce funkciu pre jednu ¢asticu sice nebudu v jednom warpe, ale stale budi

V jednom bloku. Podmienka vlakien v jednom bloku je ddlezita, inak by redukcia

musela prebiehat’ na trovni globalnej paméte, ¢o by bolo drahsie. Nech:

pole aktualnych pozicii Castic je x,

pole aktudlnych dosiahnutych hodndt Castic v,

pocet vlakien vo warpe je warpSize, pre architektury Fermi a Kepler plati
(warpSize == 32),

id vlakna, ktoré ho jednozna¢ne identifikuje v ramci warpu je laneId,

pocet warpov v bloku je warpCount,

id warpu, ktoré ho jednoznaéne identifikuje v ramci bloku je warpId.

Modifikovany kernel pre funkciu f,, ktory by nebranil zlu¢ovaniu paméitovych

pristupov vyzera nasledovne:

1.

2
3
4.
5

laneId = threadIldx.x % warpSize,
warpCount = blockDim.x / warpSize,

warpId = threadIdx.x / warpSize,
acc = 0,
Predim = warpId, dim < n, dim += warpCount
a. POS = Xianera[dim],
b. acc += pos * pos,
Vytvor sumu sum vSetkych premennych acc z vlakien bloku, ktoré maju
rovnaku hodnotu laneId,

Ak (warpId == 0) tak y[laneId] = sum.

Krok 6 je znova mozné realizovat’ pomocou redukcie na trovni bloku podla kapitoly

4.4.2.1, pouzitim operacie sCitania. Rozdiel je ten, Ze redukcia nedobehne aZ do

konca, ale zastavi sa vtedy ak (stride < 32 == warpSize). To je okamih,
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kedy st spocitané vysledky pre Castice, ktoré vyhodnocoval dany blok. Tento fakt

vyplyva z toho, Ze:

Vsetky vlakna v bloku s rovnakym laneId vyhodnocuju ucelovu funkciu
pre tu istu Casticu, napriklad vldkna { threadIdx.x, threadIdx.x
+ warpSize, threadIdx.x + 2*warpSize, .. } vyhodnocuji
Casticu s indexom threadIdx. x.

Redukcia s¢itava postupne hodnoty z vldkien vzdialenych od seba o pocet
pozicii o velkosti mocniny 2. Velkost warpu je pre vSetky zname
architektury GPU rovna 32, ¢o je 2° ateda az kym neplati spomenutd
podmienka (stride < 32), tak st s¢itavanymi hodnotami prave hodnoty

zvlakien { threadIdx.x, threadIdx.x + warpSize, .. }.

LT G L0 500 x [T | 00T | =, [0 | %, 121 %, 121 x,[2] | x,[3] | %,[3] | x,[3]

S
-
- -

V1akno O[Viakno 1[Viakno 2]VIakno O[VIakno 1[V1akno 2
Warp 0 Warp 1
Iteracial = e Iteracia 2

Obrazok 13: Zlucené pamit’ové pristupy v modifikovanej verzii paralelizacie vyhodnocovania
ucelovej funkcie, MOD

Princip modifikovaného pristupu ilustruje Obrazok 13, na ktorom je dobre vidiet, Ze:

Vdaka inicializacii for cyklu (dim = warpId), operuji vldkna prvého
warpu nad prvou dimenziou a vlakna druhého warpu nad druhou.

Vdaka kroku for cyklu (dim += warpCount) operuju vlakna z prvého
warpu Vv d’alSej iterdcii for cyklu nad tretou dimenziou atd’., nakolko pocet

warpov v tomto zjednodusenom priklade je 2.

Pristup ma oproti verzii BLOCK nevyhodu v tom, ze maximalny pocet warpov na

blok je limitovany, momentalne architektiry podporuju 32 warpov v bloku. Z tohto

dovodu nie je rieSenie z pohladu poctu dimenzii T'ubovolne Skalovatel'né, naproti

tomu dobre Skaluje s rastucim poctom castic.
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(128,128) (256,256) (512,512)  (64,4096) (131072, 256)

THREAD 18 us 42 us 87 us 633 us 2404 ps
BLOCK 4 us 8 us 27 ps 30 ps 2516 ps
MOD 4 us 9 us 30 us 49 us 2391 pus

Tabul’ka 5: Casy vyhodnotenia funkcie f,, udaje v zatvorkach predstavujii (pocet &astic, pocet
dimenzii), pouzita GPU: GTX660Ti

Tabul’ka 5 obsahuje porovnanie troch pristupov k paralelizacii funkcie f,, kde:

THREAD predstavuje verziu kde jedno vladkno vyhodnocuje jednu casticu,
ktora bola blizSie popisana v kapitole 4.5.1,

BLOCK je verzia navrhnutd Mussim, kde Casticu vyhodnocuje cely blok,
ktorej popis sa nachadza skor v tejto kapitole,

MOD je modifikovana verzia predstavena a popisana tiez Vv tejto kapitole,
ktorej zakladnym rozdielom oproti verzii BLOCK je to, Ze blok vlakien
vyhodnocuje tcelovt funkciu pre tol’ko castic, kolko vldkien obsahuje jeden

warp.

Prinos testovania pre nizSie pocty Ccastic a dimenzii je diskutabilny, nakolko

vypoctové Casy boli v tych pripadoch také nizke, ze by zrejme nemalo zmysel

0 paralelizacii danej funkcie na GPU vdbec uvazovat’. Tabul'ka 5 ukazuje niekol’ko

zaujimavych informacii:

Verzia BLOCK averzia MOD dosahuji Vv prvych troch pripadoch velmi
podobné vysledky. To je mozné dosiahnut’ testovanim rdéznych konfiguracii
pre velkosti blokov a mriezok kernelu, vd’aka comu obe verzie dosahuju
rovnaké vyuzitie GPU rovnomernym vytazovanim jej jadier.

V pripade malého poctu castic a vysokého poctu dimenzii je favoritom verzia
BLOCK, ked’Ze pre tak nizky pocet Castic nedokaze verzia MOD vytazit
vsetky SM na GPU. Jednoducho spusti kernel s prili§ nizkym poctom blokov.
Takto vysoko dimenzionalne problémy st ale znacne netypické a metoda
Casticovej optimalizacie ich ¢asto nie je ani schopna tc¢inne riesit’.

Verzia THREAD trpi podobnym nedostatkom, ako verzia MOD

Vv predchadzajicom bode. Az na pripad extrémne vysokého poctu Castic, ¢o
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pri metode Casticovej optimalizacie nie je bezné, nedokaze na GPU spustit’
dostato¢ne velky pocet blokov, ktory by vytazil vSetky SM.

e Verzia BLOCK naopak mierne zaostava pre najvyssi testovany pocet Castic.
Dovodom je zrejme prili§ vysoky pocet vlakien, ktoré tato verzia vyuziva
a nasledna rézia potrebna na ich rozvrhovanie a podobne.

e V pripade extrémneho poctu pouzitych cCastic pocas vyhodnocovania je
ocakavanym vysledkom, ze Casy verzii THREAD, BLOCK a MOD su vel'mi
podobné. Je to jednoducho preto, Ze pri takom objeme prace nehra takmer
ziadnu rolu spdsob, akym bude tato praca rozdelena, je jej dostatok na

vytazenie GPU pre vSetky tri testované verzie.

Verzia MOD sa na zaklade testu zda byt vhodnym kompromisom, aj ked’ nedosiahla
Vv beznych pripadoch lepsie vysledky ako verzia BLOCK. Vyhodnocovanie ucelove;j
funkcie je navySe nutné brat' ako sucast’ vidcSieho celku — metody cCasticovej
optimalizacie. V tomto dosahuje vyraznu vyhodu prave metéda MOD, pri ktorej je
mozné udrziavat’ pozicie Castic vo formate Struktara poli. To je predpoklad pre kroky
aktualizacie lokalnych minim, kapitola 4.4.1, a aktualizicie pozicii a vektorov
rychlosti, kapitola 4.4.3, aby dokézali zlucovat’ pamitové pristupy do globalne;j
pamite. V opacnom pripade, teda pri pouziti metody BLOCK a formate dat pole

Struktar, to mozné nie je, o by viedlo k znizenému vykonu tychto krokov.

4.5.3 Paralelizicia funkcii inymi parametrami

Mnohé ucelové funkcie maju na rozdiel od funkcii ako f; az f, vysoku vypoctovu
naroc¢nost’ aj napriek nizkej dimenzionalite. Prikladom je funkcia f5, ktorej zloZitost’
zavisi nielen od poctu dimenzii, ale aj od parametru P zavislého na externom
konfiguraénom stbore. Preto je v podstate nemozné poskytnat’ univerzalne pravidla
paralelizacie aplikovatel'né na vSetky ucelové funkcie a v kone¢nom dosledku je na
programatorovi, aby spravne urcil potencial pre paralelizdciu tej ktorej ucelovej

funkcie.

Tato praca je zamerana na priklady pouZzitia funkcie f5, pre ktoré parameter P

dosahuje vel'mi vysokych hodndt, ¢o presne odpoveda verzii tejto funkcie oznacenej
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ako fyo, teda P = 6980011. Pocet dimenzii je typicky mensi ako 15. Prirodzenym
pristupom k paralelizacii tejto funkcie teda nie je paralelizovat’ jednotlivé dimenzie
vyhodnocovania funkcie pre Casticu, ale paralelizovat’” vonkaj$iu sumu Vo vzorci
funkcie, ktora je ohrani¢ena parametrom P. Za tymto uc¢elom st implementované dve
verzie, kde na vyhodnotenie sumy pre jednu Casticu sa pouzije bud’ warp vlakien,
alebo cely blok. Tieto verzie si nasledne porovnavané s verziou vyhodnocovania
THREAD, predstavenou v kapitole 4.5.1 a upravenej pre potreby funkcie f;. Obe
verzie maju s vyhodnocovanim vysoko dimenzionalnych funkcii popisanym Vv
predchadzajicej kapitole spolo¢né to, Ze tiez pouzivaji premenna akumulator, acc,

na sCitavanie ¢iastkovym vysledkov.

Za ucelom pouzitia warpu na vyhodnotenie ucelovej funkcie f; je vtejto praci
vytvoreny kernel, ktory vyuziva nasledovné premenné:
e pole aktualnych pozicii Castic je x,
e pole aktualnych dosiahnutych hodnoét Castic je v,
e polia a a b urcuju tvar funkcie fz, su definované externym konfiguraénym
stiborom, a obsahuje vektory dizky n a b je pole skalarnych hodnét,
e pocet vlakien vo warpe je warpSize, pre architektary Fermi a Kepler plati
(warpSize == 32),
e id vlakna, ktoré ho jednoznacne identifikuje v rdmci warpu je laneId,

e id warpu, ktoré ho jednoznacne identifikuje v ramci bloku je warpId.

S pouzitim tychto premennych vyzera pseudokod kernelu pre verziu WARP_2

nasledovne:
1. laneId = threadIdx.x % warpSize,
2. warpId = threadIdx.x / warpSize,
3. acc = 0,
4. Prej = lanelId, j < P, j += warpSize

a. partialAcc = b[j],
b. Predim = 0, dim < n, ++dim
I. partialAcc —= (Xyarpra[dim] * aj[dim]),

C. acc += partialAcc * partialAcc,
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5. Vytvor sumu sum vSetkych premennych acc v ramci kazdého warpu, teda
z vlakien, ktoré¢ maji rovnaki hodnotu warpId,

6. Ak (laneId == 0) tak y[warpId] = sum.

Podobne, ako tomu bolo pre vyhodnocovanie vysoko dimenzionalnych funkcii, krok
6 vyzaduje algoritmus redukcie. Tento krat ale len na urovni warpu, ¢o je podrobne
popisané v kapitole 4.4.2.2. Rozdielom je len pouzitic operatora s¢itanie, namiesto

operatora minimum.

Verzia WARP_2 ma nedostatok, ktory ju vyrazne limituje v pripade nizkeho poctu
Castic pouzitého pri hladani minima. Typicky by nedokazala spustit’ kernel
S dostato¢nym poctom blokov, aby boli vyuzité vSetky SM na GPU, ¢o je limitaciou
hlavne v pripade vysokej hodnoty P. Preto bola v tejto praci implementovana aj
verzia BLOCK 2, ktora na vyhodnotenie ucelovej funkcie pre jednu Casticu vyuZije
cely blok vlakien. Pseudokod kernelu verzie BLOCK_ 2 je koncepcne velmi
podobny tomu pre verziu WARP_2, 1isi sa len v nasledovnych bodoch:

e Pouzitie premennej laneId je nahradené pouzitim threadIdx.x,
nakol’ko vlakna potrebujeme odliSit’ na trovni celého bloku a nie len warpu.

e Pouzitie premennej warpId je nahradené pouzitim blockIdx.x, kedze
cely blok vlakien vyhodnocuje funkciu pre jednu casticu, atak je
spracovavana Castica urc¢ena na zaklade id bloku v mriezke.

e Pouzitic premennej warpSize je nahradené pouzitim blockDim. x, lebo
v kazdej iteracii for cyklu v kroku 4 sa paralelne spracuje blockDim.x
prvkov poli a a b, ked’ze tol'ko vlakien bezi pre jednu Casticu paralelne.

e Takisto sa zmeni krok 5, ¢o fakticky vyplyva aj z toho, Ze pouZitie premennej
warpId je nahradené premennou blockIdx.x. Teda Vv pripade verzie

BLOCK 2 prebieha redukcia na urovni bloku, ako popisuje kapitola 4.4.2.1.

Tabulka 6, Tabulka 7 a Tabulka 8 obsahuji porovnanie troch variant
vyhodnocovania funkcie f:(n,P), kde n je poCet dimenzii a P je parameter
definovany externym konfiguracnym stiborom:

e THREAD predstavuje verziu kde jedno vlakno vyhodnocuje jednu ¢asticu, ¢o

je povodna verzia algoritmu popisana v kapitole 4.5.1.
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WARP_2 — na vyhodnocovanie jednej Castice je pouzity warp vlakien,

BLOCK 2 —na vyhodnocovanie jednej Castice je pouzity blok vlakien.

Vsetky verzie boli spustené pre rozne velkosti blokov a zobrazené vysledky st

najlepsie, ktoré jednotlivé verzie pre jednu konkrétnu velkost' bloku dosiahli.

Tabul'ky vykazuja niekol’ko zaujimavych znakov:

Pre nizke pocty castic, ako ukazuje Tabulka 6, je verzia THREAD vel'mi
pomala, pretoZe pri spusteni kernelu nevytvori dostato¢ny pocet blokov, aby
dokézala vytazit’ vSetky SM, ktoré sa na GPU nachadzaju.

Naopak, pre vel'mi vysoké pocty Castic, ako ukazuje Tabulka 8 je verzia
THREAD vdaka svojej jednoduchosti najrychlejSia. Vysledok sa da
interpretovat’ tak, Ze ak je prace dostatok, tak na jej rozdeleni nezalezi,
pretoze dokéze vytazit dostupné prostriedky. NavySe verzia THREAD
ponuka najjednoduchSie rozdelenie prace, pretoze si nevyzaduje krok
redukcie medzi vlaknami, na rozdiel od verzii WARP_2 a BLOCK 2.

Verzie WARP_2 a BLOCK_2 st najvyhodnejsSie vtedy, ak verzia THREAD
zaostava, teda pre maly pocet Castic, ako ukazuje Tabulka 6. Je to
jednoducho preto, Ze del'ba préce, ktoru tieto verzie pouzivaji dokaze lepSie
vyuzit’ vS§etky SM na GPU.

Verzia WARP_2 v ziadnom z uvedenych prikladov extrémne nevynika, je
vSak zaujimava tym, ze podava najviac vyrovnané vykony zo vsetkych verzii.
Pre pocet castic 1024 dokonca dosahuje miestami najlepSie vysledky, ako
ukazuje Tabulka 7.

Verzia BLOCK 2 najlepsie odpoveda poziadavkam kladenym na funkciu f
vyplyvajucich z typického prikladu pouzitia, kedy parameter P dosahuje
vel'mi vysokych hodnot. V takom pripade je navySe ¢asto nemozné pouzivat
vysoké pocty Castic, pretoze by sa jednoducho nezmestili do globdlnej pamaéte
GPU, ktord by bola z vicSej Casti obsadend hodnotami z konfiguracného
stboru, teda a a b, alebo by bol vypocet prili§ ¢asovo ndrocny na realne

pouZitie.

62



f5(8,4096) f5(8,16384) f5(8,65536) f5(8,131072)

THREAD 2431 ps 13149 ps 47905 ps 96554 ps
WARP 2 128 ps 510 ps 1980 ps 3943 ps
BLOCK_2 89 us 297 us 1029 ps 2017 s

Tabul’ka 6: Casy vyhodnotenia funkcie f; pre pocet fastic 64, pouZita GPU: GTX660Ti

f5(8,64) f5(8,256) f5(8,1024) f5(8,65536)

THREAD 59 us 151 us 659 us 47029 ps
WARP_2 25 us 86 us 263 us 15506 us
BLOCK 2 29 ps 109 us 594 ps 14430 ps

Tabul’ka 7: Casy vyhodnotenia funkcie f; pre pocet ¢astic 1024, pouzita GPU: GTX660Ti

f5(8,64) f5(8,256) f5(8,1024) f5(8,4096)

THREAD 1949 ps 7139 ps 28408 ps 112201 ps
WARP_2 2894 us 8508 s 29984 ps 112993 ps
BLOCK_2 3134 ps 12500 ps 66270 ps 151662 ps

Tabul’ka 8: Casy vyhodnotenia funkcie f; pre pocet ¢astic 131072, pouzita GPU: GTX660Ti

4.6 VSeobecné vylepSenia implementacie

Jedno z vylepSeni implementacie metddy Casticovej optimalizacie na GPU je mozné
aplikovat’ len na GPU podporujucich compute capability 3.5 a vyssie. Je to z toho
dovodu, zZe tieto zariadenia obsahuju na kazdom SM S§pecidlnu L1 cache urcent len

na Citanie. O tejto cachi bliZSie pojednava kapitola 3.3.2.

Implementécia popisana v predchadzajucej kapitole velmi intenzivne nacitava data
z globalnej pamite. Citanie z globalnej pamite je sucastou kazdého kroku algoritmu
a najviac zrejme pri vyhodnocovani Ucelovej funkcie. Tabulka 1 definuje mimo iné
aj funkciu f;,, ktorej konkrétny tvar zavisi od dvoch externe definovanych poli.
Tieto polia st pocas vypoctu uloZzené v globdlnej pamdti a ich hodnoty st pri

vyhodnocovani Gcelovej funkcie neustdle opdtovne €itané z pamiti bez toho, aby sa
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kedykol'vek zmenili. To je presne pripad, kedy by bolo vhodné tieto hodnoty ukladat’

v spomenutej L1 cachi uréenej len na ¢itanie.

CUDA za tymto ucelom poskytuje Specidlnu inStrukciu  1dg, ktord dostdva ako
parameter adresu v globalnej pamédti GPU. Funkcia pracuje nasledovne:
e Najskor prehlada L1 cache ur¢enu len na ¢itanie a ak v nej najde pozadovanu
hodnotu, tak ju jednoducho vrati.
e Ak sa poZadovana hodnota v L1 cachi nenachddza, tak je precitana

Z globalnej pamite a nasledne uloZend v tejto cachi pre pripadné dalSie

pouzitie.
f10
s __ldg 58157 pus
bez 1dg 125326 us

Tabul’ka 9: Vplyv funkcie __ldg pri ¢itani z globalnej paméte na rychlost’ vypoctu optimalizacie
funkcie fi, ¢asy normalizované na jednu iteraciu ¢asticovej optimalizacie, pouzita GPU: K20

Modifikacia celej aplikacie na globalnej trovni teda spociva v jednoduchom
nahradeni kazdého Citania z globalnej paméte volanim inStrukcie  1dg. Tabulka 9
demonstruje rozdiel medzi vypoctovymi ¢asmi aplikacie pred a po aplikovani tejto
zmeny. Dosiahnuty ¢as pre funkciu f; je za pouZitia 64 Castic a verzie BLOCK_2 po
aplikovani zmeny o viac nez polovicu nizsi. Takéto dramatické zlepsSenie vysledkov
vSak nie je dosiahnuté len vd’aka urychleniu ¢itania samotnych hodndt pouzitim
funkcie = 1dg, ale aj vdaka tomu, ze jej vyuzitim sa odlahcuji zbernice, ktoré

mozu byt lepSie vyuzivané Standardnou L1 cache a zdiel'anou paméatou [30].

Spouzitim  1dg Vv kode je nutné dbat’ na opatrnost. Ak sa napriklad citanie
globalnej pamite nachddza zanorené vo for cykle, pripadne je ukazovatel na tlto
pamét’ ¢lenskou premennou objektu uloZzeného v globalnej pamiti, tak si kompildtor
NVCC nemusi s optimalizaciou kodu spravne poradit. Toto tvrdenie je zaloZené na
skusenostiach ziskanych pri tvorbe tejto prace, kedy jednoduché nahradenie Citania
globalnej pamite pomocou inStrukcie  1dg prediZilo ¢as vypoétu az $tvornasobne

kvoli nespravne vykonanej optimalizacii kompilatorom NVCC.
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5. EXperimenty

Na zaklade teoretickych poznatkov z predchadzajicich kapitol bolo v ramci tejto
prace implementované rieSenie problému globdlnej optimalizacie pouzitim GPU
a technologie CUDA. Zuvedenych informacii je mozné ocakavat, ze poskytnuté
rieSenie problému pomocou GPU bude niekolkonasobne rychlejsie, ako rovnaky
algoritmus implementovany pomocou CPU. Hlavnym predpokladom je vysoky pocet
jadier, ktorymi GPU disponuju. Zrychlenie v§ak nie je mozné overit' bez podrobného

porovnania rychlosti vypoctu oboch verzii, ktorému je venovana prave tato kapitola.

5.1 Referencna paralelna verzia pre CPU

Za ucelom dosiahnutia objektivnych vysledkov pocas porovnavania CPU a GPU
verzie Casticovej optimalizacie vznikla ako stcast’ prace aj referenéna CPU verzia.
Vytvorenie vlastnej CPU verzie na Gcely porovnavania je uzitocné najma preto, aby
bolo mozné predpokladat, ze GPU aj CPU verzia implementuje kliCové casti
vypoctu rovnakym spdsobom, a ze kod neobsahuje netrividlne modifikacie. Vd’aka
tomu su vysledky neskreslené, na rozdiel od porovnavania s verziou Casticove]
optimalizacie pre CPU poskytnutou tretimi stranami. Potencidlne modifikacie by
v takom pripade mohli viest’ k predlZzovaniu alebo skracovaniu vypoctového ¢asu, ¢o

by znizovalo vyznam porovnavania s implementovanou GPU verziou.

Implementovana verzia pre CPU je paralelizovand, aby dokazala vyuzit' vyssi pocet
jadier dnesnych CPU. Testy obsiahnuté v tejto praci vyuzivaju CPU Intel i7-2600Kk,
ktorého kI'aiové vlastnosti su uvedené v kapitole 4.3 (4 fyzické jadra, 8 vlakien). Na
ucely paralelizacie je dnes mozné pouzit' niekolko stabilnych volne dostupnych
kniznic, no pre potreby tejto prace bola zvolend kniznica TBB* od spolo¢nosti Intel
[54], a to z nieckol’kych dovodov:
e TBB poskytuje prostriedky ako paralelny for cyklus a paralelné redukcia. Ta
je pri metdde Casticovej optimalizacie pouZzitd pri aktualizacii globalneho
minima. Krok redukcie popisuje kapitola 2.3.1 a paralelnej redukcii na GPU

sa neskor venuje kapitola 4.4.2.

! Skratka z anglického Threading Building Blocks
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e Vyssie spomenuté prostriedky poskytuju aj iné kniznice, ako OpenMP [55],
na rozdiel od nich TBB prinasa moznost vyssieho stupna kontroly nad
detailmi paralelizacie. Dalsim plusom kniznice TBB je fakt, Ze je vytvorena
priamo spolo¢nostou Intel, takze je mozné predpokladat’ lepsSie vyuzitie

prostriedkov, ktoré ponuka testovaci hardware.

Z dovodu, zZe dnesné vysoko vykonné CPU maju stale nickol’kondsobne niz$i pocet
jadier ako GPU je pri vyhodnocovani ucelovej funkcie na CPU vhodné vyuzit
jednoduchu verziu paralelizacie, ktora pre GPU popisuje kapitola 4.5.1, teda jedno
vlakno vyhodnocuje jednu ¢asticu. To vedie k jednoduchému koédu, ktory zaroven uz

pre nizke pocty cCastic (o pocte jadier CPU) dokaze vyuzit’ vSetky CPU jadra.

5.2 Dosiahnuté vysledky

Tato kapitola obsahuje hodnoty vysledkov dosiahnutych pre vSetky testované
funkcie, ktorych popis obsahuje Tabulka 1 v kapitole 4.2 aza pouzitia setu
testovacicho hardware, ktorého zakladné vlastnosti su uvedené v kapitole 4.3. Grafy
s dosiahnutymi vysledkami obsahuji na porovnanie aj Casy referencnej paralelnej
verzie pre CPU. Dosiahnuté minima z pohl'adu vysledkov zrychlenia nie su ddlezité,
pretoze sa po algoritmickej stranke jedna na GPU aj CPU o0 totozné vypocty, pouzity
hardware nema na kvalitu vysledku ziaden vplyv. Z tohto dovodu dosiahnuté minima

V tejto kapitole nie st uvedené.

Pre vSetky uvadzané vysledky plati, ze sa jednd o ¢as normalizovany na jednu
iteraciu vypocCtu metody cCasticovej optimalizacie. Vypocet Casu jednej itercie

prebiehal typicky na zaklade troch nezavislych merani po 1000 iteraciach algoritmu.

5.2.1 Funkcie f; az {4

Pre funkcie f; az f, bola za ucelom experimentov na GPU pouzita verzia ich
vyhodnocovania predstavena v kapitole 4.5.2 a ozna¢ovana ako WARP. Na ucely
testovania bol zvoleny pocet dimenzii n = 256, horizontalne osy v grafoch

predstavuju rézne pocty Castic zii€astiiujucich sa na vypocte Casticovej optimalizacie.
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Z grafov 1 — 4 je mozné odvodit’ niekol’ko informacii $pecifickych pre dané funkcie:

e S narastajicim poctom castic dosahuje najsilnejSia GPU K20 oproti CPU
verzii 20x krat$i vypoctovy cas.

e Pre nizke pocty castic (128) moze byt vhodné pouzit’ aj CPU verziu, ktora
vzdy dokézala prekonat’ najslabsiu testovanit GPU GTX660Ti.

e Profesionalne GPU M2090 a K20 dosahuju najlepsie vysledky na funkciach
fi az f3, ktoré obsahuju vypocet trigonometrickych funkcii. To je dosledok
Specialnych jednotiek na vypocet tychto funkcii, ktoré obsahuje kazdy SM,
¢o pre GPU K20 ilustruje aj Obrazok 5.

e Naopak pre funkciu f,, ktora obsahuje len séitanie a nasobenie dosahuje pre
vyssie pocty Castic vel'mi dobré vysledky aj GPU GTX660Ti a prekonava aj
profesionalnu GPU M2090, ktora je ale o jednu generaciu starsia.

e Vsetky GPU Skaluja pre nizSie pocCty Castic lepSie, ¢o je dané tym, Ze pri

nizkom pocte Castic (128, 512) nedokaze vypocet plne zatazit’ vSetky SM.
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100“5 T T T T T T T T 1
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=0—GTX660Ti =i=M2090 K20 ==¢=i7-2600k

Graf 1: Vypoétové ¢asy pre funkciu f;<256>, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim
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Graf 2: Vypoctové ¢asy pre funkciu f,<256>, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim
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Graf 3: Vypoctové ¢asy pre funkciu f3<256>, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim
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Graf 4: Vypoctové ¢asy pre funkciu £,<256>, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim

5.2.2 Funkcie fe az i

Na vyhodnocovanie ucelovych funkcii f; az f;, odvodenych zo vSeobecnej funkcie
fs bola pouzita verzia BLOCK 2 predstavena v kapitole 4.5.3. NajdolezitejSim
bodom pri experimentovani s tymito funkciami je ¢as dosahovany V zavislosti na

Skalovani velkosti parametru P, ktory spoluurcuje tvar konkrétnej verzie funkcie fs.

S ohladom na ddlezitost’ Skalovania voc¢i parametru P obsahuju grafy 5 — 7
porovnanie nameranych hodndt pre funkcie f, az fy, nakolko tieto sa liSia len
V narastajicej hodnote parametra P. Z grafov je mozné odvodit”:

e Graf 5 demonstruje, Ze uz od nizkej hodnoty P (funkcia f;) a pre nizky pocet
Castic dokdze GPU ucinne Skalovat, ¢o je spdsobené¢ pouzitim verzie
BLOCK_2 spustajiucej dostato¢né mnozstvo vldkien na vytazenie GPU.

e Verziu BLOCK 2 znevyhodniuje nutnd komunikacia medzi vlaknami bloku
v kroku redukcie. Zrejme z tohto dovodu klesa zrychlenie oproti verzii pre

CPU, ktord krok redukcie pri vyhodnocovani funkcie vobec nepouZiva.
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Zrychlenie je podla grafov 5 — 7 limitované zhruba na Urovni 6x, ¢o je
zna¢ny pokles oproti hodnotam dosiahnutym v predchadzajice;j kapitole.

e Zobrazené udaje podporuji tvrdenie, Ze verzia GPU dodrzuje priamu Gimeru
medzi Casom a po¢tom castic, ale najmi medzi ¢asom a parametrom P.

e Naopak zvysenie hodnoty parametru P pre CPU verziu ma na vysledny cas
horsi vplyv, ¢o dobre ilustruja grafy 5 — 7, kde fialova Ciara predstavujica

CPU i7-2600k zviera s horizontalnou osou grafu va¢si uhol.

Funkcii f;9, ktora je najtypickejSim predstavitelom rodiny funkcii tvaru fs, je
venovany Graf 8, vyplyvaji z neho niektoré zaujimavé zavery:

e Verzia CPU prestava s rasticim parametrom P stacit’ GPU verzii a zrychlenie
sa opat’ dostava az na uroven 20x. Hlavnym faktorom je v tomto pripade
zrejme niZsia priepustnost’ paméati CPU.

e Uz zpredoSlych grafov vyplyvalo, Ze GPU M2090 zac¢ina citelne stracat’
v porovnani s nov§imi GPU, ktoré sice pracuji na nizSej frekvencii, ale

M2090 porazaji vd’aka niekol’konasobne vysSiemu poctu jadier.
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Graf 5: Vypoctové Casy funkcii fg az fo, pocet ¢astic 128, ¢asova os s logaritmickym Skalovanim
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Graf 6: Vypoctové ¢asy funkecii fg az fy, pocet Castic 512, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim
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Graf 7: Vypoétové ¢asy funkecii fg az fy, pocet Castic 2048, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim
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Graf 8: Vypo¢tové ¢asy pre funkciu fip, ¢asova os s logaritmickym $kalovanim

72



6. Zaver

Teoreticky rozbor metddy Casticovej optimalizacie poskytnuty v kapitole 2 posluzil
ako zaklad implementacie tejto metdédy pouzivanej na riesenie problému globalne;j
optimalizacie pomocou GPU. Spolu s principmi prace s GPU neskdr uvedenymi v
kapitole 3 bolo nasledne mozné implementaciu zefektivnit’ a spristupnit’ pre §iroké
spektrum dnes bezne pouzivanych a dostupnych GPU. Takmer pre kazdy
algoritmicky krok implementacie casticovej optimalizacie bolo pontknutych
niekol’ko odlisSnych verzii, ¢o vSak niekedy vyplyvalo aj z obmedzeni réznych
architektar GPU. Na zéklade dosledného porovndvania vysledkov dosiahnutych
pouzitim tychto verzii bola vZzdy zvolena té, ktora najlepSie odpoveda poziadavkam
na vysoku priemerni rychlost dosahovani pri optimalizacii testovaného setu

ucelovych funkeii.

Vysledkom celého tohto snazenia je komplexna implementacia metody Casticovej
optimalizacie pouzitelnd na optimalizovanie Sirokého setu ucelovych funkeii.
Najvicsia pozornost’ je pritom venovana najméd Specidlnym ucelovym funkciam,
ktorych vyhodnocovanie je definované externym konfiguratnym suborom
obsahujucim typicky stovky megabajtov dat. Vd’aka testovaniu vyslednej verzie pre
GPU bola ukazana jej opodstatnenost’, ked’ze dosiahla oproti referencnej paralelnej
CPU verzii az dvadsatndsobné (20x) zrychlenie. Na testovanie paralelnej CPU verzie
bol pouzity procesor s O0smimi vldknami a Styrmi fyzickymi jadrami, pricom po
obmedzeni poctu vlakien pouzivanych vypoctom na CPU narastd doba vypoctu az
Vv nadsobkoch pdvodného cCasu, ¢o len podtrhdva vyznam paralelizacie Casticovej

optimalizacie.

Namerané vysledky tiez poukdzali na fakt, ze znacné zrychlenie je dosiahnutelné aj
pouzitim GPU nizSej triedy urcenej primarne na masové pouZzitie pri hrani
pocitacovych hier. Testovand GPU dosiahla dokonca casto lepSie vysledky ako
0 generaciu starSia profesionalna GPU bez video vystupu, ktord je ur€ena vyluéne na
vSeobecné paralelné vypoCty. Z toho je mozné usudzovat, ze prechod Vv realnych
aplikaciach z existujicej verzie pre CPU na verziu pre GPU nemusi byt nutne

spojeny s vysokymi ndkladmi na obmenu pouzivaného hardware.
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6.1 Buduce vylepSenia

Implementécia metody Casticovej optimalizacie pre GPU vytvorena ako sucast’ tejto
prace stale poskytuje mnoho priestoru na potencidlne buduce vylepsSenia. Tieto
vylepsSenia je mozné rozdelit’ do dvoch zakladnych skupin, a to vylepSenia algoritmu
Casticovej optimalizacie ako takého a zlepSenie vyuzitia prostriedkov, ktoré¢ ponuka

GPU. Tato kapitola stru¢ne popisuje niekol’ko zastupcov oboch skupin.

Pocas testovania vytvoren¢ho prototypu GPU verzie metddy Casticovej optimalizacie
bezne dochddzalo k situacii, Ze Castice pouzité pocCas vypoctu opustali oblast
definovanu vstupnym intervalom. To samozrejme moéze viest k poskytovaniu
nespravnych vysledkov, nakolko nijdené minimum sa mohlo nachadzat mimo
zadaného intervalu. Na to, aby bolo moZzné tento prototyp redlne pouzit by bolo
nutné spomenuty problém vyriesit’, priCom na tento ucel existuje v CPU verziach
niekol’ko pristupov. Jednym z nich je napriklad zahadzovanie Castic, ktoré sa dostant
mimo intervalu, no aj takéto jednoduché rieSenie by si vyzadovalo désledné zvazenie

dopadu na implementaciu pomocou GPU.

Specifické implementacie ¢asticovej optimalizacie pre CPU pouZivané v redlnom
svete Casto vyuzivaju spajanie s inymi metédami za uCelom dosiahnutia
efektivnejSiecho alebo presnejSicho procesu globalnej optimalizacie. Jednym
z prikladov je proces kalibracie vypoctového modelu pouzivaného na algoritmické
obchodovanie na burze spoloc¢nost’ou RSJ spomenutou v tvode tejto prace. Na tento
ucel pouzivaju vol'ne dostupnti implementaciu, ktord v sebe spaja metddu Casticovej
optimalizacie a metédu hladania vzorov. Detaily popisuje Vaz et al. [19], ktory je
takisto autorom implementacie. Pouzitie metédy umoziuje rychlejsie eliminovat
vicSie Casti vstupného intervalu a urychl'uje tak cely proces, pricom tento pristup by

zrejme bolo mozné adaptovat’ aj na pouzitie na GPU.

Co sa tyka zlepenia vyuzitia prostriedkov, ktoré GPU pontika, tak to je typicky
dosahované napriklad dokladnou analyzou pristupov do pamite GPU aich
naslednym obmedzovanim za pouzitia réznych spdsobov cachovania. V tomto

ohl'ade ponuka vytvorena implementacia stéle priestor na zlepSenie.

74



Inym spésobom, ako lepsie vyuzit' GPU je moznost’ zapojit’ do vypoctu viacero GPU
stCasne, ked'ze v dnesnej dobe ich moéze byt do slotov na mati¢nych doskach
zapojenych hned’ niekol’ko. Spolo¢nost’ NVIDIA oznacuje technoloégiu vyvinuti na
tento GGel ako SLI' a metéda Casticovej optimalizacie je vhodnym kandidatom na jej
vyuzitie. Prirodzenym sposobom ako to dosiahnut by bolo napriklad na vsetkych
dostupnych GPU spustit’ vypocet nad rovnakym vstupnym intervalom. Dosiahnuté
vysledky by bolo po ur¢itom ¢ase mozné bud’ synchronizovat, aby mali ¢astice na
oboch GPU vedomost’ o najlepsej globalnej pozicii, alebo by tieto GPU cely cCas

operovali nezavisle a aZ na zaver by sa z oboch zvolil ten lepsi dosiahnuty vysledok.

! Skratka z anglického Scalable Link Interface
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Priloha A — Obsah prilozeného disku DVD

Stcast'ou tejto prace je disk DVD, ktory obsahuje niekol’ko zloziek, ktorych popis je

obsahom tejto prilohy.

\bin

\data

CUDAPso.exe — spustitelny subor pre systém Windows7 a novsie,
predstavujuci aplikdciu implementujicu metodu casticovej optimalizacie
pouzitim technologie CUDA, ktorej vytvorenie a testovanie bolo ciel'om tejto

prace.

V tejto zlozke sa nachadzaju subory obsahujtce binarne data, ktoré definuja pouzité

testovacie funkcie definované v Tabul'ka 1. Vseobecne plati, ze ak jeden z tychto

stborov definuje vypocet funkcie fs(n, P), tak bude obsahovat (n + 1) * P ¢&isel so

64 bitovou presnostou, ktoré spolo¢ne definuju polia a a b. Pre blizsie vysvetlenie

pojmov vid kapitola 4.2, ktora obsahuje detailny popis tvaru funkcie f: aznej

odvodenych testovacich funkcii fg, f7, fs, fo @ fio-

FunctionRsj_ConfigData_4 6980011.bin — subor dat urcujuci tvar funkcie
fi0. Data boli poskytnuté spolo¢nostou RSJ a.s. ako aproximacia nimi
rieSenych ucelovych funkeii.
Ostatné stubory:

o FunctionRsj_ConfigData_16_16384.bin,

o FunctionRsj_ConfigData_16 _65536.bin,

o FunctionRsj_ConfigData_16_272144.bin,

o FunctionRsj_ConfigData_16_1088576.bin,
postupne urcuja tvar funkcii f,f,,fs @ fo. Jedna sa o syntetické data
vygenerované za uUCelom testovania vykonu poskytnutej paralelnej
implementéacie metddy Casticovej optimalizacie pouzitim technologie CUDA.
Data su umelo vytvorené tak, aby funkcie dosahovali minimum 0.0 v bode
[1.0]™. To bolo mozné dosiahnut’ najprv vygenerovanim pola vektorov a,

podl’a ktorého boli nasledne spocitané skalarne hodnoty v poli b.
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\demos

\doc

Zlozka obsahuje vzorové .bat subory demonStrujlice spravne pouzitie
aplikaicie CUDAPso.exe zo zlozky .\bin. Pouzitie je demonstrované pre

vsetky funkcie, ktoré uvadza Tabulka 1.

CPUPso_html — zlozka obsahuje HTML dokumentaciu vygenerovani
nastrojom doxygen pre projekt .\projects\CPUPso,

CUDAPso_html — zlozka obsahuje HTML dokumentaciu vygenerovana
nastrojom doxygen pre projekt .\projects\CUDAPSs0,

experiments.xlsx — stbor obsahuje detailné data namerané pocas

experimentov, ktoré posluzili ako zaklad pri tvorbe kapitoly 5.

Ainstall

zlozka obsahuje inStalatory pre vSetky kniznice a nastroje tretich stran, ktoré
boli pouzité pocas implementacie metody Casticovej optimalizacie pre CPU aj
pre GPU. Bliz8§ie informécie sa nachadzaju v siboroch README.txt

umiestnenymi v zlozkéach jednotlivych projektov.

\projects

CPUPso — zlozka s projektom pre Microsoft Visual Studio 2012, ktory
obsahuje implementaciu referen¢nej paralelnej verzie metddy Casticovej
optimalizacie pouzitim CPU a kniznice TBB.

CUDAPso — zlozka s projektom pre Microsoft Visual Studio 2012, ktory
obsahuje implementéiciu paralelnej verzie metddy casticovej optimalizacie

pouzitim GPU a technolégie CUDA.
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