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RESUMEN

Este trabajo se enfoca en acelerar célculos de estructura electrénica mediante el uso de
arquitecturas de procesadores especializados en computo masivos. Se partiéo de LIO, una
implementacién ya existente de los algoritmos dados por la Teoria de los Funcionales de la
Densidad (DFT) que ya hacia uso de placas de video para cémputo general (GPGPU). Este
programa se adaptd para hacer uso de las prestaciones ofrecidas por multiprocesadores,
GPUs modernas, y para el coprocesador numérico Xeon Phi de Intel.

Las mejoras se enfocaron en la seccion de codigo mas computacionalmente intensiva: el
calculo de la energia de intercambio y correlacién. En GPU se buscé cambiar la estrategia
de paralelizacién en la estructura del computo y aprovechar la mayor cantidad de memoria
de las placas para almacenar més resultados intermedios. La implementacion en CPU
y Xeon Phi es compartida, aprovechando las prestaciones del compilador para explotar
vectorizacién y paralelismo de manera portable. Se estudié el uso de algoritmos de particién
de trabajo y balance de cargas para mantener una divisién equilibrada de trabajo entre
unidades de computo, notando el impacto de estas decisiones en la escalabilidad de la
implementacién.

Las mejoras logradas en el rendimiento de la implementacién son de 8 veces por sobre
la original en GPU, y de 22 veces en el caso de CPU, para los casos de prueba y confi-
guraciones de hardware usados. Los resultados en Xeon Phi resultan comparativamente
inferiores a los obtenidos con las otras arquitecturas pero se lograron identificar puntos
claves del coprocesador que permitiran continuar con la tarea de optimizacién. En GPU
se implementoé y estudio, ademas, el uso de muiltiples placas de video en una misma pla-
taforma, escalando linealmente en funcién de la cantidad de los dispositivos usados para
algunos casos.

Adicionalmente, se observé que las implementaciones en CPU y GPU tienen un ren-
dimiento complementario con respecto a las tareas necesarias para el cdlculo de la energia
de intercambio y correlacion. Esto lleva a pensar que puede lograrse mejoras muy signifi-
cativas con una implementacién hibrida CPU-GPU, usando el hardware ya disponible.

Por ultimo, se realizé una comparativa de las arquitecturas estudiadas desde un punto
de vista pragmatico en el disefio de clusters de computo. Se espera que las técnicas expues-
tas en este trabajo sirvan como guia para optimizar aplicaciones de indole similar mediante
el uso de estas arquitecturas, y para decidir de manera informada entre las mismas segin
la clase de problema a resolver.

Palabras claves: QM /MM, DFT, Xeon Phi, CUDA, HPC, scheduling.






ABSTRACT

The present work is focused on accelerating electronic structure calculations using mas-
sively parallel processor architectures. As a starting point, an existent implementation of
the algorithms derived from the Density Functional Theory (DFT), LIO, was studied. LIO
employs General Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU) for several computations.
This software was adapted to use specific features offered by multiprocessors, modern
GPUs and the numerical coprocessor Intel Xeon Phi.

The optimization efforts were put on the most time-consuming sections, the exchange-
correlation calculations. In GPU the goal was to improve parallelism in the structure of
the code and store more temporary results, previously discarded due to insufficient device
memory. The CPU and Xeon Phi implementation is shared, exploiting vectorization and
paralelization techniques portably, present in modern compilers. The use of work splitting
and load balancing algorithms is also studied, in order to keep a balanced work partition
between compute units. The impact of different approaches regarding the scalability of
the implementation is observed.

The improvements obtained in the performance of the application are up to 8 times over
the original in GPU, and over 22 times in the case of the CPU in the hardware employed.
The results in Xeon Phi are comparatively inferior to other architectures although key
points in the coprocessor architecture were identified to encourage further optimizations.
An implementation to employ multiple GPUs in a single system was developed, obtaining
linear speedups in some of the studied configurations.

Furthermore, it was noted that CPU and GPU have complementary performance re-
garding the necessary steps needed to perform the exchange-correlation calculation. This
points towards potentially significant improvements regarding a hybrid CPU-GPU imple-
mentation, using already available resources.

Finally, a comparison was made between the architectures from the pragmatic point of
view of building a compute cluster. Hopefully, the techniques presented in this work can
lead to the optimization of similar applications in the usage of these architectures, and
help make an educated decision between them according to the problem at hand.

Keywords: QM /MM, DFT, Xeon Phi, CUDA, scheduling.
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1. INTRODUCCION

Con la aparicién de las computadoras, han ganado espacio dentro de las ciencias natu-
rales los métodos de simulacién. El uso de estas técnicas permite validar modelos tedricos
asi como también brindar informacién detallada (macro y microscépica) del proceso simu-
lado.

En el ambito de la quimica existen diferentes modelos que permiten simular procesos
de interés. Dentro de estos modelos hay dos que se destacan por su uso:

= Los métodos basados en la mecénica cuantica, que proporcionan una descripcién de
la estructura electrénica del sistema.

= Los métodos basados en la mecanica molecular, donde las moléculas son tratadas
mediante un campo de fuerza clasico y los electrones no son tenidos en cuenta explici-
tamente.

1.1. Modelos Cuanticos (QM)

El comportamiento de los fenoemos a pequena escala (nanométrica) estd regido por
las leyes de la mecanica cudntica. Este marco tedrico desarrollado a comienzos del siglo
XX propone que las particulas (como electrones y protones) pueden (y deben en algunos
casos) ser descriptas cémo ondas. Asi, cualquier propiedad de un sistema estd determinado
por una funcién llamada funcidn de onda (V) que satisface la ecuacién de Schrodinger
dependiente del tiempo:

22 ) = TR u et £ Vi )T ) (1.1)
th—(r,t) = — r r r .
8t ) 2m ) 9y )

donde r = (71,...,7y) es el vector de todas las posiciones de las particulas del sistema, m

es la masa de la particula, V' es un potencial que afecta a las particulas y & es la constante
de Planck divida por 2.

Si el campo externo no depende del tiempo esta ecuacion se puede simplificar a la de
Schrodinger independiente del tiempo:

H¥(r) = EU(r) (1.2)

donde E es la energia asociada a la funcién de onda ¥ y el operador hamiltoniano H
se define como

. h2 .
H=-—V*+V
m

Ahora, si bien resolver esta ecuacién diferencial seria suficiente para determinar todas
las propiedades del sistema, esto no puede hacerse de manera exacta cuando hay més de
un electrén en el mismo. Por este motivo, para problemas de mayor tamano se utilizan
aproximaciones para obtener una solucién de la ecuacion 1.2.

Existen diversos métodos para resolver de forma aproximada esta ecuacién con diferen-
te costo computacional y calidad de la respuesta obtenida. Dentro de estos métodos hay
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uno que destaca por su excelente relacién costo/calidad, el método basado en la Teoria
de los Funcionales de la Densidad (DFT, Density Functional Theory) desarrollada por
Hohenberg y Kohn en 1964.

En este marco tedrico, la densidad electronica p que representa la probabilidad de
encontrar un electrén en cada region del espacio ocupa un rol destacado. La base de este
método consiste en dos teoremas publicados por Hohenberg y Kohn [1]. Estos autores
demuestran que p y V (y por lo tanto 1) se encuentran relacionadas biunivocamente, es
decir, que una dada densidad electrénica contiene la misma informacion que la funcién
de onda. De esta manera, cualquier observable (cémo la energia) puede ser representado
cémo un funcional de la densidad (de alli el nombre de esta teoria).

Ademds propusieron la dependencia de la energia del sistema cémo funcional de la
densidad de la siguiente forma:

Blol = T+ Vielgl + 5 [ [ 22 g+ el (13)

Donde T[p] es la energia cinética asociada con la densidad, V,,.[p] es la energia potencial
producto de la interaccién entre los electrones (la densidad) y los nicleos, el tercer término
es el resultado de la repulsién de Coulomb entre electrones y Exc[p] es la energia de
intercambio y correlacién. Este ultimo término da cuenta de la energia asociada a escribir
la funcién de onda de manera que cumpla con el principio de exclusién de Pauli y de la
correlacién en la posicion instantanea de los electrones.

Esta formulacidn es exacta si se conociera el término Ex¢[p] dado que los demds tienen
solucién analitica. En las aproximaciones hechas para calcularlo reside tanto la calidad
cémo el costo computacional de este tipo de simulaciones. Por ello, el objetivo central de
este trabajo consiste en disminuir el tiempo insumido en el cémputo de el término Ex¢[p).

La forma comunmente utilizada para calcular este término se basa en definir un fun-
cional local exc que depende de la densidad (Local Density Aproximation, LDA) o de
la densidad y su gradiente (General Gradient Approximation, GGA) en cada punto del
espacio.

De esta manera se puede calcular E'x¢ mediante la integral:

Eye = / p(rexc (p(r)) di (1.4)

Esta ecuacién puede ser aproximada mediante una suma utilizando una grilla de j
puntos, con pesos w; segun:

Exc =Y wip(rj)exc(p(r;)) (1.5)
J
Otro aspecto importante de esta teoria es que provee una manera de calcular la den-
sidad p, mediante el denominado método de Kohn-Sham [2]. Este método se basa en
el segundo teorema de Hohenberg y Khon, que establece que para cualquier densidad
electrénica de prueba p* que cumpla que [ p*(F)dF = N, donde N es la cantidad de
electrones del sistema, vale que:

E[p"] > El) (L6)

Esto produce un método auto-consistente para calcular p. Se empieza con una aproxi-
macién inicial p* y se itera el calculo de la misma hasta alcanzar un minimo para FE.
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Este marco tedrico es uno de los métodos mas populares en problemas de estado
sélido, especialmente desde la década del 90 cuando se mejoraron las aproximaciones para
modelado de interacciones. El valor de esta teoria para el estudio de las propiedades de la
materia le valié a Kohn el Premio Nobel de Quimica en 1998.

Si bien la relacion costo-calidad de este método es muy buena, el costo computacional
asociado sigue siendo elevado, lo que limita su aplicacién a sistemas pequenos (cientos de
atomos como maximo).

Por este motivo, se han desarrollado los métodos conocidos como mecdnica molecular
(MM). En estos métodos los dtomos son tratados cémo esferas cargadas y las uniones
quimicas como resortes (potenciales arménicos). De esta manera, los electrones no son
considerados explicitamente, reduciendo drasticamente el costo computacional asociado.
Esta técnica es muy poderosa para representar sistemas o procesos en los que no cambia
la distribucion electroénica.

Sin embargo, en muchos de los problemas de interés en quimica y bioquimica (por ejem-
plo una reaccién quimica en solucién o en el sitio activo de una proteina), el modelado
requiere simultdneamente de la representacion de miles de atomos y de un tratamien-
to explicito de los electrones. Para resolver esto, se han desarrollado técnicas hibridas
QM /MM (Quantum Mechanical / Molecular Mechanics).

Dentro de este esquema se subdivide el sistema en dos partes:

1) Una parte en la que la estructura electrénica cambia. Se lo modela usando mecanica
cuantica (QM).

11) Para el resto del sistema se aplica un campo de fuerzas clasico (MM).

De esta manera se puede expresar la energia del sistema QM /MM cémo:

E =Eqm + EQu/mm + Evim (1.7)

donde la energia Fgps se obtiene mediante el método DFT visto mds arriba, la energfa
Enrar proviene de simular el campo de fuerzas clésico y Egyr/arar surge de la interaccion
entre las regiones QM y la regiones M M del modelo.

Esta ultima se calcula, en este trabajo, mediante la ecuacién:

Ne Ne Ng
p(r) QiZa
E _ _plr) R — 7y |) 4 TP 1.8
QM/MM ;:1 QI/ o + zE=1 QEI[ULJ(‘ 1= Ta )+ R - ‘] (1.8)

donde el primer término da cuenta de la interaccién entre una carga puntual del sistema
cldsico con la densidad electrénica, y el segundo término representa la interaccién entre los
nucleos clasicos con los cudnticos mediante un potencial de Lennard-Jones y la interaccién
Coulombica entre las cargas.

Los métodos QM/MM, dentro del marco de métodos multiescala, son ampliamente
utilizados en la practica. Estos modelos han valido a Karplus, Levitt y Warshel el premio
Nobel de Quimica en 2013, por su valor para la simulacién de sistemas complejos.

Nuestro trabajo se realiza en base a programas ya existentes. El calculo de Fgn y
Equi/var son realizados por la aplicacién LIO [3, 4], el cual fue optimizado en este trabajo
para el uso de distintas arquitecturas de CPU y GPU. Este paquete se complementa
mediante el uso del programa de dindmica molecular Amber [5], que realiza el calculo
de Ejprpr- Nos concentraremos en las partes computacionalmente méas intensivas de LIO,
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que corresponden a la implementacién de los cédlculos de los términos de intercambio y
correlacién ya introducidos en esta seccion.

El diseno de estos algoritmos depende del sistema a tratar. Las simulaciones hibridas
requieren la resolucién de la estructura electrénica en cada paso de dindamica. Esto restringe
el tamano del problema a resolver a decenas o a lo sumo cientos de atomos. Por estos
motivos, el presente trabajo se concentra en la optimizaciéon de los algoritmos aplicados a
estos sistemas.

1.2. Cémputo de alto rendimiento

Una parte significativa del impacto de las computadoras en los distintos aspectos de
las ciencias, incluso de la vida diaria, se debe al crecimiento de su poder de cémputo desde
la aparicion de los primeros microprocesadores hasta los disponibles hoy en dia.

Entre 1986 y 2002, la performance de los procesadores crecié, en promedio, un 50 %
por ano [6]. La denominada Ley de Moore establece que la densidad de transistores por
circuito integrado se duplica cada 18 meses [7]. Esto puede verse en la figura 1.1, que
compara la cantidad de transistores de distintos procesadores desde 1971 a la actualidad.

Este crecimiento permitié a los desarrolladores de procesadores incrementar la potencia
de célculo, duplicando la eficiencia cada 24 meses. Esto beneficié durante mucho tiempo
a los desarrolladores de aplicaciones, quienes escribian programas secuenciales, que solo
debian esperar a la aparicion de los nuevos modelos de procesadores para ver una reduccion
sustancial en los tiempos de ejecucién de sus aplicaciones.

Microprocessor Transistor Counts 1971-2011 & Moore’s Law

2,600,000,000
1,000,000,000

100,000,000

10,000,000 |

®AMD K5
Pentium

1,000,000

Transistor count

100,000

10,000+

2,300 -

single-core | yltliiEee)i=

r T T T 1
1971 1980 1990 2000 2011

Date of introduction

Fig. 1.1: Cantidad de transistores en procesadores emblematicos desde 1971

Sin embargo, a medida que los transistores disminuyen su tamano, aumentan su disi-
pacién térmica por unidad de superficie. Esto limita la cantidad que se pueden ubicar en
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un circuito sin producir que este se comporte de manera erratica. El mismo motivo impide
continuar el crecimiento de la frecuencia del reloj.

Los problemas térmicos han implicado que desde el 2002, la tasa de crecimiento de la
performance de los monoprocesadores haya disminuido a un 20 % anual. Consecuentemen-
te, los principales fabricantes de procesadores han modificado el enfoque de investigacion
y disefio, empezando a hacerse méds y mas comun el uso de multiples procesadores por
chip.

La preocupacion por la disipacién y el consumo energético insustentables han sido
motivadores de disenos con menor frecuencia de reloj, pero aprovechando las aun crecientes
densidades de transistores para incrementar las unidades de soporte. Esta estrategia ha
resultado en que, en un CPU moderno, menos del 20 % de todos los transistores disponibles
se utilicen para realizar calculos.

Adicionalmente, las mejoras de performance debidas al paralelismo a nivel de instruc-
cién mediante técnicas como ejecucién fuera de orden, ejecucién especulativa, pipelining,
etc., han sido progresivamente menores. Actualmente, los esfuerzos invertidos en ese drea
se han concentrado en el paralelismo a nivel de datos (vectorizacién) y paralelismo a nivel
de tareas (multiprocesadores) [7].

Este enfoque en diseno de arquitecturas hacia otros tipos de paralelismo puede verse
tanto en nuevos productos en las lineas establecidas (por ejemplo los procesadores Intel i3,
i5 e i7) asi como también en nuevos desarrollos que apuntan a cémputo de alta performan-
ce. La revalorizacién de las placas graficas (GPUs) para problemas de computo intensivo,
y los desarrollos nuevos como la arquitectura MIC (Many Integrated Core Architecture)
de Intel son claros ejemplos de esta tendencia.

El impacto de este enfoque hacia multiples hilos de ejecucién en paralelo en el desarro-
llo de aplicaciones es significativo. En simulaciones para las areas de biologia, medicina,
quimica o meteorologia es de gran interés minimizar los tiempos de ejecucién, para permi-
tir realizar predicciones de mayor calidad usando modelos més sofisticados. Aprovechar las
nuevas arquitecturas multiprocesador requiere modificaciones en el cédigo que resultan no
triviales, a diferencia del crecimiento en la velocidad de reloj que no requeria modificaciones
en el diseno del programa. Los intentos de escribir programas que conviertan programas
seriales (disenados para un solo procesador) a paralelos, en lenguajes de propdsito general
como C, C++ o Fortran, han sido relativamente infructuosos [6].

Existen, sin embargo, herramientas que realizan transformaciones de cédigo fuente se-
rial a cédigo fuente con anotaciones de paralelizacién autométicas (usando bibliotecas de
paralelizacion asistida como OpenMP para las anotaciones). Ejemplos de estas herramien-
tas incluyen Par4All [8] y Cetus [9]. Estas herramientas pretenden, ademds, generar cédigo
para aceleradores especiales como GPUs.

Como consecuencia, resulta necesario el trabajo a nivel de desarrollo de cédigo para uti-
lizar multiples procesadores. La aparicion de nuevas herramientas ayudan al programador
en la tarea del uso eficiente de los recursos computacionales existentes. Un ejemplo de esto
es Nvidia CUDA (Compute Unified Device Architecture), que provee una arquitectura y
lenguaje de programacién para el desarrollo de aplicaciones que exploten los recursos pro-
vistos por tarjetas graficas, constituyendo la metodologia conocida como GPGPU (General
Purpose Graphical Processing Units). Otros ejemplos se pueden ver en APIs y bibliotecas
unificadas de desarrollo como OpenMP o MPI (Message Passing Interface), trabajando
conjuntamente con compiladores optimizantes como Intel ICC y PGI Fortran.

Estas herramientas, si bien resultan una ayuda muy importante para el programador,
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no constituyen una panacea. Todavia la divisién del trabajo es inherente al problema a
resolver en base a las dependencias de las tareas involucradas. Realizar esta division es
una labor que, hasta el dia de hoy, es responsabilidad del programador especializado.

En este trabajo, se busca comparar distintas arquitecturas de hardware y cémo las
caracteristicas especificas de la simulacién quimica a realizar permiten o impiden la pa-
ralelizacién de trabajo empleando los distintos recursos especificos que cada arquitectura
provee.



2. ARQUITECTURAS EN PROFUNDIDAD

2.1. CPU

Los microprocesadores ganan en prevalencia desde principios de los anos 70, cuando
Intel introduce los modelos 4004 y 8008. Actualmente, las arquitecturas de procesadores
de 64 bits basadas en la linea x86-64 de Intel dominan no solo el mercado de computadoras
personales sino que también el de servidores y clusters de computo. Dado que utilizaremos
el CPU estandar como punto de comparacion para las demds arquitecturas, y que éstas
estan basadas en parte en su diseno, daremos una breve resena de los aspectos més impor-
tantes y desarrollos modernos con respecto a la performance dentro de los procesadores
actuales. Haremos foco en el concepto de paralelismo en las arquitecturas: la posiblidad
de ejecutar simultaneamente flujos de instrucciones independientes entre si.

2.1.1. Tipos de paralelismo

Existen tres categorias de paralelismo que, hoy en dia, una arquitectura puede apro-
vechar para mejorar la performance de una aplicacion:

» Instruction Level Parallelism: Este tipo de optimizaciones buscan ejecutar la mayor
cantidad de instrucciones en un mismo hilo de ejecucién simultdneamente. Optimi-
zaciones de este estilo incluyen:

e pipelines de procesador: se separan las instrucciones en distintas etapas para
ejecutar multiples instrucciones de manera solapada. Cada etapa es un estadio
dentro de una cadena de montaje que empieza decodificando una instruccién y
la ejecuta de a partes.

e ejecucién superescalar fuera de orden: ejecutar al mismo tiempo instrucciones
que no usan recursos comunes y son independientes entre si.

e ¢jecucién especulativa: se basa en la prediccion de resultados todavia no finali-
zados de procesar.

= Data Level Parallelism: Consideran las optimizaciones cuyo propésito es lograr apli-
car una misma operacion a cada elemento de un conjunto datos simultdneamente
en un mismo hilo de ejecucion. Esta técnica se denomina SIMD (Single Instruction,
Multiple Data).

» Thread Level Parallelism: Concierne al uso de multiples hilos de ejecucién simultaneos,
lo cual requiere el uso de procesadores que usualmente comparten la memoria prin-
cipal (arquitectura SMP, Symmetric Multiprocessing). Esto normalmente requiere
esfuerzo adicional por parte del programador para mantener consistencia y coheren-
cia.

En base a estos tipos de paralelismo surgieron grandes avances en la arquitectura de
procesadores desde 1950 en adelante. Estos se detallan cronolégicamente en la tabla 2.1,
como también la motivacién de su existencia.

A continuacién detallamos algunos aspectos de cada una de estas técnicas.

7
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Ano  Tecnologia Motivo

1950s Pipelines Usar independientemente las distintas unida-
des del procesador para disminuir los ciclos
por instruccion.

1970s  Vectorizacién Poder realizar las mismas operaciones sobre
muchos datos simultdneamente.

1980s Cache Disminuir la latencia de muchos accesos a la
memoria aprovechando la localidad de los mis-
mos.

1987  Multiples ALUs Poder compensar las ALU que maés latencia

tienen, se multiplican las unidades para pro-
cesar mas instrucciones en paralelo.

1988  Prediccién de Saltos Disminuir y hasta evitar los costos de tener
que recalcular el pipeline cuando hay saltos.

1995  Fuera de Orden Solapar la ejecucién de instrucciones para
compensar por instrucciones lentas y accesos
a memoria.

2002 SMT Poder procesar de a méas de un thread de OS

en un solo core.

2005  Multi-core Aumentar el poder de cémputo sin aumentar
la velocidad de clock.

Tab. 2.1: Cronologia de los avances de arquitectura de procesadores, tomado de [7]

2.1.2. Pipeline y Ejecucién fuera de orden

Los primeras implementaciones de paralelismo a nivel de un solo procesador fueron a
nivel de instrucciones mediante el uso de pipelines de multiples etapas. Por ejemplo, en
la arquitectura del Intel Pentium 4 se llegaron a utilizar 20 etapas distintas de pipeline.
Cada etapa corresponde a una actividad distinta en el proceso de ejecutar una instruc-
cion. Al tiempo que una instruccion es decodificada, por ejemplo, otra instruccién puede
estar siendo leida de memoria ya que, idealmente, las etapas previas no dependen de las
posteriores. Este mecanismo funciona bien siempre y cuando una instruccién no depen-
da de los resultados de otra anterior. Sin embargo, ocurre habitualmente que existe una
dependencia entre instrucciones, produciéndose entonces una demora (o pipe stall) que
requiera ejecutar las instrucciones de manera no solapada (con el costo de throughput de
instrucciones que ello implica).

Esta técnica llevada a su conclusién 16gica se conoce como ejecucion fuera de orden (Out
of Order Ezecution). Mediante el uso de algoritmos y circuitos dedicados, un procesador
puede detectar las dependencias entre las instrucciones y cambiar el orden de ejecucion
para minimizar la aparicién de pipe stalls, manteniendo los mismos resultados. De esta
manera, se logra que la mayor parte de las unidades del procesador permanezcan ocupadas
el mayor tiempo posible.
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Mejoras en este nivel eran usualmente invisibles al programador de un lenguaje de
alto nivel como C++, dejando la tarea de aprovechar estas propiedades de la arquitec-
tura a los compiladores optimizantes. Sin embargo, las ventajas de estas técnicas fueron
disminuyendo a partir del ano 2000 [7].

2.1.3. Extensiones vectoriales

Si bien las técnicas SIMD fueron desarrolladas para las supercomputadoras de los afios
70 y 80, su aparicién en los microprocesadores x86 modernos ocurre en 1996 con el nombre
MMX (MultiMedia eXtensions), con mejoras luego en las extensiones SSE y AVX. AVX
y AVX2 representan la ltima versién disponible de las instrucciones de vectorizacién y
estan presentes en la linea Intel Xeon de procesadores de alta gama y en las méas recientes
generaciones de procesadores para consumidores.

El paralelismo de datos puede ser explotado por el compilador, que analiza los ciclos
de programa y detecta cuando hay operaciones independientes que pueden ser realizadas
en simultaneo, dividiendo la cantidad de instrucciones totales que tiene que realizar un
procesador. Un ejemplo de operacion de suma vectorial puede verse en la figura 2.1.

Modelo escalar procesamiento SIMD
(una instruccién (una instruccién puede
produce un resultado) producir multiples resultados)

a[i] | a - a[i+6] |- a[i+4] |- a[i+2] |— a[i+0] |

+

+ + + + + + + + +
a[i]+b[i]| c=a+b - c[i+6] |- cli+4] |_ cli+2] |_ c[i+0] |

Fig. 2.1: Ejemplo de operacién de suma simultdnea de ocho elementos. En SSE 4, usando la instruc-
cién ADDPS, el procesador puede hacer estas 16 sumas en simultdneo usando un registro
de 128 bits. En cambio, un procesador escalar solo podria hacerlas de a una por vez.

El uso de operaciones sobre multiples valores ha cobrado importancia como uno de los
métodos de incrementar la performance de ejecucion. La longitud de registros SIMD de
las extensiones (64 bits para MMX, 128 para SSE, 256 para AVX) se ha duplicado cada
seis anos, con lo cual es importante para una aplicacién que sus operaciones sean lo més
vectorizables posible [7]. Para esto, es ideal que las operaciones sean regulares y los ciclos
sean claros y con minimas dependencias, de modo de hacer mejor uso de estas facilidades.

2.1.4. Caches

A diferencia de los procesadores, la velocidad de acceso de las memorias principales
no aumenté de una manera tan significativa, como se puede ver en la figura 2.2. Como
consecuencia, la memoria empezé a convertirse en un serio cuello de botella a la velocidad
de ejecucién de los programas.

El concepto de localidad espacial corresponde con la observacién de que los datos con
los que opera una seccién de un programa suelen estar cerca en memoria. Los disefios
de procesadores empezaron a incluir distintos tipos de caches para sacar provecho de esta
situacion: memorias rapidas, préximas al CPU y de menor tamaifio para contener el subcon-
junto de los datos cercano al recientemente usado. Su eficacia impulsé el establecimiento
de una jerarquia en orden creciente de tamano y decreciente en velocidad, empezando por
las caches L1 y siguiendo por las L2 y L3.
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Fig. 2.2: Comparacién entre la performance de CPU y memoria segiin el ano, la diferencia de entre
ellos se denomina memory gap. Tomado de [7].

El tamano de una cache L1 de CPU moderno esta en el orden de los 64 KB, una cache
L2 en el orden de los 2 MB y una L3 en el orden de 6 MB en adelante.

Si bien la aparicién y utilizacién de caches es transparente al programador en los
procesadores de la linea x86-64, los accesos irregulares a la memoria pueden producir
que la cache se cargue con datos que no volveran a ser utilizados, causando que datos
que si se vayan a reutilizar sean desalojados. El evento en que datos no se encuentren en
memoria cache y deban ser buscados en la memoria principal se denomina cache miss y
tiene un fuerte impacto en el rendimiento del programa. Por esto es que la regularidad de
los accesos a memoria para hacer buen uso de caches resulta fundamental para obtener
una buena performance.

2.1.5. Multiprocesadores

Dentro del area de computo de escritorio, servidores y estaciones de trabajo basadas
en la linea x86, los procesadores MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) implicaron
una revolucion en el abordaje de los problema de alta performance, pero cada procesador
individual continta las lineas anteriores. Los disenos maés utilizados se basan en un ar-
quitectura tipo SMP (Symmetric Multiprocessing), en la cual todos los procesadores son
iguales y comparten una misma memoria principal. Cada procesador tiene sus propios
registros y se comunica con los demés mediante memoria compartida o interrupciones.

Por ejemplo, el procesador Intel Xeon E7-8800 posee 12 procesadores (ntcleos o cores)
que pueden ejecutar dos hilos simultaneamente cada uno, mediante el uso de la tecnologia
denominada Hyper-Threading.

A diferencia de los otros métodos, las mejoras posibles mediante el procesamiento pa-
ralelo en tareas son sustanciales, pero dependen del programador en gran medida. Un
programa serial no se beneficiard de multiples cores, incluso siendo recompilado, a menos
que este paralelismo se aproveche explicitamente. Otro aspecto importante es la escalabili-
dad, que consiste en que la divisién de tareas mantenga a todos los procesadores disponibles
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ocupados, aunque crezca la cantidad de cores que intervengan.

Un resultado importante a tener en cuenta es la denominada Ley de Amdahl [10],
que establece una relacién entre la aceleracién (speedup) maximo alcanzable mediante un
incremento en la cantidad de procesadores disponibles, el porcentaje de la aplicacién que
es paralelizable y el porcentaje que no lo es:

1
S(n) = m (2.1)

donde S es el speedup maximo de mejora alcanzable, B es la fraccién del algoritmo a
ejecutar que se encuentra paralelizada, y n la cantidad de hilos de ejecucién paralelos con
los que se dispone.

60 | | | |
—— 90% paralelo

—— 95% paralelo N
— 99% paralelo

> o1
o o
I I

Speedup (en veces)
w
o

0 | | | |
0 20 40 60 80 100
Cantidad de nucleos

Fig. 2.3: Aceleracién teérica mdxima (en veces) dada por la ley de Amdahl, segiin la cantidad de
ntcleos de procesamiento.

Un ejemplo de esta ley en accién es que si 95 % del problema fuera paralelizable entonces
el limite tedrico de mejora es de 20 veces (el programa corriendo sobre infinitos cores se
ejecutaria en un veinteavo del tiempo que originalmente requerfa). La figura 2.3 muestra el
comportamiento de la ecuacién 2.1, que define la ley de Amdahl, con distintas fracciones
de cédigo paralelo.

La ley de Amdahl describe el pico tedrico de mejora posible. Esta ley es una simplifica-
cién, ya que supone que todos los cores tienen trabajo perfectamente distribuido, que no
deben comunicarse entre ellos por motivos de sincronizacién y que no existen otras cargas
adicionales introducidas por paralelizacién misma.

Por otro lado, la presencia de un componente comin (la memoria) puede representar
cuellos de botella en el acceso a los datos, ya que si el bus de memoria es saturado con
pedidos, los procesadores deben detener forzosamente su ejecucion hasta que los datos
estén disponibles, elimindndose entonces el procesamiento paralelo.



12 2. Arquitecturas en profundidad

Otro punto de conflicto son las caches. Como los procesadores deben tener una visién
unificada y consistente de la memoria, a veces es necesario que estos sincronicen los valores
de sus caches, especialmente ante una escritura de memoria. Esto se conoce como coheren-
cta de caches e involucra una sincronizacion de alto overhead, ya que implica coordinaciéon
entre dos o mas procesadores a través de un bus de memoria.

Es, en este punto, que el impacto del paralelismo en el comportamiento del programa
puede ser tan fuerte como sutil. Un fenémeno que ilustra esto es el de false sharing (figu-
ra 2.4), que sucede cuando una variable no compartida entre threads reside en la misma
linea de cache con una que si. En ese caso, la variable es pasada de lado a lado entre
cores aunque nunca fuese necesario, decrementando la escalabilidad del algoritmo y siendo
dificil de detectar al depender intrinsecamente del sistema en el que se ejecuta.

CPU 1 CPU 2
Thread 1 Thread 2
Cache Cache
OMO0 000

-~O00CE0E000-

Linea de Cache

Memoria Principal

Fig. 2.4: Esquema para ilustrar el problema de false-sharing entre caches en un esquema multicore.
El thread 1 escribe un valor en su cache y el thread 2 lee un valor en su cache. Como ambos
valores pertenecen a la misma linea de cache la escritura de 1 invalida la linea de donde
lee 2, haciendo que tenga que releer toda la linea.

Los desafios generados por la adicién de cores influencian fuertemente los disenos de
una arquitectura, no solo en procesadores estdndar sino también en aceleradores como las
GPUs.

2.2. CUDA

2.2.1. Introduccion

Una de las arquitecturas analizadas en este trabajo es la arquitectura GPU desarrollada
por Nvidia, conocida como CUDA por las siglas en ingles de Compute Unified Device
Architecture. CUDA surge naturalmente de la aplicacion del hardware desarrollado para
problemas gréficos, pero aplicados al computo cientifico.

Las placas de video aparecen en 1978 con la introduccién de Intel del chip iSBX 275.
En 1985, la Commodore Amiga incluia un coprocesador grafico que podia ejecutar instruc-
ciones independientemente del CPU, un paso importante en la separacién y especializacion
de las tareas. En la década del 90, multiples avances surgieron en la aceleracién 2D para
dibujar las interfaces gréaficas de los sistemas operativos y, para mediados de la década,
muchos fabricantes estaban incursionando en las aceleradoras 3D como agregados a las
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placas graficas tradicionales 2D. A principios de la década del 2000, se agregaron los sha-
ders a las placas, pequenos programas independientes que corrian nativo en el GPU, y se
podian encadenar entre si, uno por pixel en la pantalla [11]. Este paralelismo es el desa-
rrollo fundamental que llevé a las GPU a poder procesar operaciones graficas érdenes de
magnitud més rapido que el CPU.

En el 2006, Nvidia introduce la arquitectura G80, que es el primer GPU que deja de
resolver Unicamente problemas de graficos para pasar a un motor genérico donde cuenta
con un set de instrucciones consistente para todos los tipos de operaciones que realiza
(geometria, vertex y pixel shaders) [12]. Como subproducto de esto, la GPU pasa a tener
procesadores simétricos mas sencillos y faciles de construir. Esta arquitectura es la que se
ha mantenido y mejorado en el tiempo, permitiendo a las GPU escalar masivamente en
procesadores simples, de baja frecuencia de reloj y con una disipacién térmica manejable.

Los puntos fuertes de las GPU modernas consisten en poder atacar los problemas de
paralelismo de manera pseudo-explicita, y con esto poder escalar “facilmente” si solamente
se corre en una placa con més procesadores [13].

Técnicamente, esta arquitectura cuenta con entre cientos y miles de procesadores es-
pecializados en céalculo de punto flotante, procesando cada uno un thread distinto pero
trabajando de manera sincrénica agrupados en bloques. Cada procesador, a su vez, cuenta
con entre 63 a 255 registros [14, 15]. Las GPU cuentas con multiples niveles de cache y
memorias especializadas (subproducto de su diseno fundamental para gréficos). Estos no
poseen instrucciones SIMD, ya que su diseno primario esta basado en cambio, en SIMT
(Single Instruction Multiple Thread), las cuales se ejecutan en los bloques sincrénicos de
procesadores. De este modo, las placas modernas como la Nvidia Tesla K40 alcanzan po-
der de cémputo de 4,3 TFLOPs (4300 mil millones de operaciones de punto flotante por
segundo) en cdlculos de precisién simple, 1,7 TFLOPs en precisién doble y 288 GB/seg
de transferencia de memoria, usando 2880 CUDA Cores [16]. Para poner en escala la con-
centracion de poder de calculo: una computadora usando solo dos de estas placas posee
una capacidad de cémputo comparable a la supercomputadora mas potente del mundo en
Noviembre 2001 [17]. Una comparativa del poder de computo tedrico entre GPUs y CPUs
puede ver en la figura 2.5.

Para poder explotar la arquitectura CUDA, los programas deben ser disenados de
manera de que el problema se pueda particionar usando el modelo de grilla de bloques de
threads. Para este propdésito es que Nvidia desarrolld el lenguaje CUDA.

Hoy en dia, poder aprovechar la potencialidad de las GPU requiere una reescritura
completa de los codigos ya existentes desarrollados para CPU y un cambio de paradigma
importante, al dejar de tener vectorizacién, paralelizacion automadtica y otras técnicas
tradicionales de optimizacién en CPU. Sin embargo, este trabajo ha rendido sus frutos
en muchos casos: en los ltimos seis anos, la literatura de HPC con aplicaciones en GPU
ha explotado con desarrollos nuevos basados en la aceleracion de algoritmos numéricos
(su principal uso). Por este motivo, este trabajo no ahondard en las particularidades del
lenguaje CUDA y su modelo de paralelismo, més alld de lo estrictamente necesario para
analizar performance. Para mas informacion se puede consultar la bibliografia [12, 18, 19].

Ademas, no todas las aplicaciones deben reescribirse de manera completa. Con la intro-
duccién de las bibliotecas CuBLAS y CuFFT, se ha buscado reemplazar con minimos cambios
las histdricas bibliotecas BLAS y FFTw, piedras fundamentales del cémputo HPC [20, 21].

Nuevas soluciones para la portabilidad se siguen desarrollando: las bibliotecas como
Thrust [22], OpenMP 4.0 [23] y OpenACC 2.0 [24] son herramientas que buscan generar
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Fig. 2.5: Picos tedricos de performance en GFLOPS/s. Tomado de [13].

c6digo que puedan utilizar eficientemente el acelerador de computo que se haya disponible.
Estas herramientas permiten definir las operaciones de manera genérica y dejan el trabajo
pesado al compilador para que subdivida el problema de manera que el acelerador (CPU,
GPU, MIC) necesite. Obviamente, los ajustes finos siempre quedan pendiente para el
programador especializado, pero estas herramientas representan un avance fundamental al
uso masivo de técnicas de paralelizacién automaticas, necesarias hoy dia y potencialmente
imprescindibles en el futuro.

2.2.2. Organizacion de procesadores

Los procesadores GPGPU disenados por Nvidia han sido reorganizados a lo largo
de su existencia multiples veces pero conservan algunas lineas de disefio a través de su
evolucién. A continuacién se describe la organizacién definida en la arquitectura Fermi y
luego analizaremos las diferencias con Kepler.

Las arquitecturas de las GPUs se centran en el uso de una cantidad escalable de pro-
cesadores multithreaded denominados Streaming Multiprocessors (SMs). Un multiprocesa-
dor esta diseniado para ejecutar cientos de threads concurrentemente, usando sus unidades
aritméticas llamadas Streaming Processors (SPs). Las instrucciones se encadenan para
aprovechar el paralelismo a nivel instruccion dentro de un mismo flujo de ejecucién, y
funcionando en conjunto con el paralelismo a nivel de thread, usado de manera extensa a
través del hardware. Todas las instrucciones son ejecutadas en orden y no hay predicciéon
de saltos ni ejecucién especulativa, todo se ejecuta solamente cuando se lo necesita [19].

Los SMs (figura 2.6) son unidades completas de ejecucién. Cada uno de ellos tiene 32
SPs interconectados entre si que operan sobre un register file de 64 KB comtn a todos.
Los SMs cuentan con multiples unidades de Load/Store, que permiten realizar accesos a
memoria independientes. Existen cuatro unidades de SFU (Special Function Unit) por
SM, para realizar rapidamente operaciones matemaéticas trascendentales (trigonométricas,
potencias, raices, etc.). Cada SM ejecuta simultdneamente una cantidad fija de threads,
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llamado warp, con cada uno de estos corriendo en un SP. Las unidades de despacho de
warps se encargan de mantener registro de qué threads estdn disponibles para correr en
un momento dado y permiten realizar cambios de contexto por hardware eficientemente
(< 25us) [25]. Con esto, se pueden ejecutar concurrentemente dos warps distintos para
esconder la latencia de las operaciones. En precisién doble, esto no es posible, asi que hay
solamente un warp corriendo a la vez.

Un SM cuenta con una memoria comtn de 64 KB que se puede usar de forma au-
tomatica tanto como memoria compartida comun a todos los threads como cache L1 para
todos los accesos a memoria.
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Fig. 2.7: Diagrama de bloques de GF100 Fermi. Tomado de [14].

Por como funciona un pipeline grafico clasico, los SM se agrupan de a cuatro en GPCs
(Graphics Processing Cluster) y no interactia con el modelo de cémputo de CUDA. Un
esquema de esta divisién global de los SM y cémo se comunican puede verse en la figura 2.7.

Todos los accesos a memoria global (la memoria por fuera del procesador) se realizan
a través de la cache L1 de cada SM y a través de la L2 del todo el procesador. Esta L2
consiste de seis bancos compartidos de 128 KB. Estas caches se comunican de manera
directa tanto con la DRAM propia de la placa como con el bus PCI Express por el cual
pueden comunicarse dos placas entre si, sin pasar por CPU, y son write-through, es decir
cada escritura se hace tanto en la DRAM como en la memoria cache.

Como estos procesadores implementan el estandar IEEKE754-2008, cuentan con opera-
ciones de precisiéon simple y doble acorde al mismo, por lo cual los célculos intermedios
en operaciones como FMA (Fused Multiply-Add), que toma tres operandos y devuelve el
producto de dos de ellos sumado al tercero, no pierden precisién por redondeo.



2.2. CUDA 17

2.2.3. Organizacion de la memoria

La memoria de la GPU es uno de los puntos cruciales de esta arquitectura, un esquema
grafico puede observarse en la figura 2.8. Esta se subdivide entre memorias on-chip y
memorias on-board, de acuerdo a su ubicacién y latencia de acceso, en cuatro categorias
distintas:

= Registros
= Memoria local
= Memoria compartida

= Memoria global

Cada thread de ejecucién cuenta con una cantidad limitada de registros de punto
flotante de 32 bits con latencia de un par de ciclos de clock. A su vez, existe una cantidad
finita de registros totales que cuenta un SM (oscila entre 16535 y 65535 registros). Por su
baja latencia son la clase principal de almacenamiento temporal.

La memoria local es una memoria propia de cada thread, y se encuentra almacenada
dentro de la memoria global. Esta memoria es definida automéaticamente por el compilador
y sirve como area de almacenamiento cuando se acaban los registros: los valores anteriores
se escriben a esta memoria, dejando los registros libres para nuevos valores en calculos, y
cuando se terminan estos calculos se carga los valores originales nuevamente. Cuenta con
las mismas desventajas que la memoria global, incluyendo su tiempo de acceso.

La memoria compartida, o shared, es una memoria que es visible para todos los threads
dentro de un mismo SM. Cada thread puede escribir en cualquier parte de la memoria
compartida dentro de su bloque y puede ser leido por cualquier otro thread de este. Es
una memoria muy rapida, on-chip, y que tarda aproximadamente 40 ciclos de acceso [26].
Esta memoria es compartida con la cache L1, la cual tiene capacidad de entre 16 KB y 64
KB configurable por software. Esta memoria se encuentra dividida en 32 bancos de 2 KB
de tamano, permitiendo que cada uno de los 32 threads acceda independientemente a un
float. Si hubiera conflicto, los accesos a ese banco se serializarian, aumentando la latencia
de la llamada [18].

La memoria global es la memoria principal fuera del chip de la GPU. Esta es de gran
tamanio (de entre 1 GB y 12 GB) y es compartida por todos los SM de la GPU y los
CPU que integran el sistema. Es decir, tanto los GPU como los CPU pueden invocar
las funciones de CUDA para transferir datos entre la memoria de la placa y la memoria
RAM de host. La latencia de acceso a la memoria global es de cientos de ciclos [26],
sumamente lenta en comparacién con el procesador. La memoria global también puede ser
mapeada, o pinneada, para que exista una copia de esa reserva tanto en la memoria en la
placa como en la memoria principal del procesador. El driver de CUDA va a mantener la
consistencia entre ambas de manera asincrona, evitando la necesidad de hacer copias de
memoria explicitas. No es ilimitada la cantidad de memoria mapeada posible, por lo que
es importante saber elegir qué elementos se van a almacenar de esta manera.

Adicionalmente, la GPU cuenta con miltiples niveles de memorias cache para poder
aminorar el hecho de que el principal cuello de botella del coémputo es la latencia en los
accesos a memoria global. Estas se dividen en cuatro:

= Cache L1
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Fig. 2.8: Esquema de la jerarquia de memorias en GPU, detallando de las disponibles en cada
SM, la memoria compartida (SMEN), la L2 global, la memoria de la placa (global) y la
mapeada entre el host y la placa de video. Tomado de [18].

s Cache L2
= Cache constante

s Cache de textura

La cache L1 es dedicada por SM. Esta cache fue introducida en Fermi y su diseno
hace que también esta dedicada a la memoria compartida, por lo que es posible en tiempo
de ejecucién darle directivas a la GPU que asigne méas memoria cache o mas memoria
compartida, permitiendo a los bloques tener mayores espacios de memorias compartidas
o mayores hit rates de caches.

La cache L2 es comun a todos los SM de la GPU, donde, a partir de Fermi en Nvidia,
todos los accesos de lectura y escritura a memoria global y textura pasan a través de
esta [14].

La cache constante es una cache sobre la memoria global dedicada solamente a lectu-
ras de memoria. Esta es muy reducida (solo cuenta con 64 KB) y estd optimizada para
muchos accesos a la misma direcciéon. Cuando un thread lee esta memoria, se retransmite
a los demas threads del warp que estén leyendo esa misma direccion, reduciendo el ancho
de banda necesario. Si, en cambio, los threads leen distintas direcciones, los accesos se
serializan. Cuando hay un miss de esta memoria, la lectura tiene el costo de una lectura
de memoria global.

La cache de textura es una cache sobre la memoria global que presenta no solo locali-
dad espacial, como la mayoria de las caches de procesadores normales (es decir, la cache
contiene una porcién consecutiva de la memoria principal), sino que se le puede agregar
el concepto de dimensiones, para poder modelar datos en méas de una dimensién. Esto se
adapta de muy bien a los problemas de gréficos en 2D y 3D, y es una herramienta clave
a la hora de minimizar los accesos a matrices no solo por filas sino por columnas. Esta
cache se debe definir en momento de compilacién en el cédigo, ya que tiene limites espa-
ciales (necesarios para poder definir dreas de memoria sobre la cual operar) y a su vez se
debe acceder a los datos subyacentes a través de funciones especificas. Una caracteristica
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adicional de esta cache es que como necesita resolver estos accesos no convencionales a la
memoria, cuenta con una unidad propia de resolucién de direcciones. Esta unidad tiene
limitantes en cuanto a sus posibilidades, ya que no posee un ancho de banda suficiente
como para resolver todos los accesos a memoria globales que podrian surgir, por lo cual
su uso debe ser criterioso.

2.2.4. Esquema de paralelismo

Al ser una arquitectura masivamente paralela desde su concepcion, CUDA presenta
varios niveles de paralelismo, para agrupar légicamente el cémputo y poder dividir fisica-
mente su distribucion. Los principales son:

= Bloques de threads
= Grilla de bloques
= Streams

= Multiples placas

El paralelismo a nivel de bloque instancia una cantidad de threads, subdivididos 16gi-
camente en 1D, 2D o 3D. Los threads internamente se agrupan de a 32, es decir, un
warp. Cada uno de estos threads va a contar con una manera de identificarlos univoca-
mente: un blockId y, dentro de cada bloque, su propio threadId. Ademds, van a correr
simultdneamente en el mismo SM y van a ser puestos y sacados de ejecucion de a un
warp dindmicamente por el scheduler de hardware que cuenta cada SM. Para compartir
informacién entre ellos, se puede utilizar la memoria compartida o las instrucciones de
comunicacién de threads intrawarp (solo disponibles a partir de Kepler [15]).

El paralelismo a nivel de grilla determina una matriz de bloques de ejecucién que
particiona el dominio del problema. El GigaThread Scheduler va a ejecutar cada bloque en
un SM hasta el final de la ejecucion de todos los threads de este. Los bloques no comparten
informacién entre si. Por esto, no pueden ser sincronizados mediante memoria global ya
que no se asegura el orden en el que serdn puestos a correr, y un bloque mantiene su
SM ocupado hasta que termine de ejecutar, bloqueando a los demds (es decir, no hay
preemption en los SM).

El paralelismo de stream es una herramienta empleada para hacer trabajos concurren-
tes usando una sola placa. Esta técnica permite que multiples kernels (unidades de cédigo
en CUDA) o copias de memoria independientes estén encolados, para que el driver pueda
ejecutarlas simultaneamente si se estdn subutilizando los recursos, de forma de minimizar
tiempo ocioso del dispositivo. Los streams permiten kernels concurrentes pero cuentan
con importantes restricciones que generan sincronizacién implicita, lo cual hay que tener
presente si se desea mantener el trabajo de forma paralela.

El paralelismo a nivel de placa consiste en poder distribuir la carga del problema en-
tre distintas GPUs dispuestas en un mismo sistema compartiendo una memoria RAM
comun como si fuera un software multithreaded tradicional. CUDA no cuenta con un
modelo implicito de paralelismo entre distintas placas, pero es posible hacerlo manual-
mente eligiendo de manera explicita qué dispositivo usar. Las placas se pueden comunicar
asincronamente entre si, tanto accediendo a las memorias globales de cada una como
ejecutando cédigo remotamente. En las versiones modernas del driver de CUDA, también
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pueden comunicarse directamente las placas entre si a través de la red, permitiendo escalar
multinodo ficilmente en un cluster de cémputo [18].

2.2.5. Diferencias entre Tesla, Fermi, Kepler

Hasta ahora se describié la arquitectura vista desde el punto de vista Fermi, que es
la segunda arquitectura GPGPU disenada por Nvidia. Fermi es la evoluciéon de Tesla,
construida para desacoplar atin més los conceptos de procesamiento grafico de modo de
lograr un procesador mas escalable y de propdsito general. La arquitectura sucesora a
Fermi es Kepler, presentada en el 2012, con las metas de disminuir el consumo y aumentar
la potencia de célculo [15].

Caracteristicas Tesla (GT200) Fermi (GF100) Kepler (GK110)
Ano introduccién 2006 2010 2012
Transistores 1400 millones 3000 millones 3500 millones
Tecnologia fabricacién 65 nm 40 nm 28 nm

SMs 30 16 15

SP / SM 8 32 192

Caché L1 - 16 - 48 KB 16 - 32 - 48 KB
Caché L2 - 768 KB 1536 KB
Memoria Shared/SM 16 KB 16 - 48 KB 16 - 32 - 48 KB
Registros/Thread 63 63 255

Pico Precisién Simple 240 MAD / clock 512 FMA / clock 2880 FMA / clock
Pico GFLOPS Simple 933 1345 3977
GFLOPS/Watt 3,95 5,38 15,9

Tab. 2.2: Tabla comparativa de las caracteristicas mas prominentes de las tres arquitecturas de
CUDA.

En la tabla 2.2 se ve una comparaciéon de las recursos que estan mas directamente
relacionados a la performance de un dispositivo GPU. Se puede apreciar el crecimiento
notable del poder de computo debido a las tecnologias de fabricacién, que permitieron
aumentar la cantidad de transistores por unidad de superficie. También se puede com-
probar que, a diferencia de los CPU, las arquitecturas GPGPU decidieron utilizar esos
nuevos transistores disponibles para mas ntcleos de procesamiento, en vez de dedicarlas a
aumentar las memorias cache, que crecieron minimamente (comparando contra las caches
de CPU).

Una de las diferencias més notorias entre Tesla y Fermi es la presencia de FMA contra
el MAD (Multiply - Add). E1 MAD realiza la multiplicacién y la acumulacién en dos
pasos, pero mas rapidos que hacerlos independientemente por tener hardware dedicado.
Debido a que debe redondear entre los pasos, pierde precisién y no respeta completamente
el estandar IEEE754-2008. El FMA, en cambio, lo hace en una sola operacién, y sin
redondeos intermedios.

La métrica usada por Nvidia para publicitar la performance de estos dispositivos y
poder compararlos entre si, y contra CPU, son los GFLOPS. Esta unidad mide cuantas
operaciones de punto flotante de precisién simple se pueden realizar por segundo. Los
GFLOPs son utilizados también por los clusters en el ranking TOP500, donde se ordenan
de acuerdo a la performance medida usando un software estandarizado, LINPACK. No solo
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es notable como se cuadruplicé la performance (tedrica) en solamente seis afios, sino que
aln mas importante es como mejoré la performance por Watt. Esto también se ve en que
Kepler tiene menos SM que Fermi o Tesla, pero son mucho mas poderosos y eficientes.
La tecnologia de fabricacién ha ayudado a la disminucién del consumo, un problema que
acechaba a los disefios Fermi, ya que sus consumos superiores a 200W por dispositivo los
hacian muy dificiles de refrigerar incluso en clusters de HPC. Se puede apreciar entonces
la estrategia de mercado de Nvidia de introducirse en las supercomputadoras de todo el
mundo, donde el consumo y la refrigeracién son factores limitantes (mucho mas atin que,
por ejemplo, en computadoras de escritorio) [7].

2.2.6. CUDA, Herramientas de desarrollo, profiling, exploracién

Para soportar una arquitectura masivamente paralela, se debe usar una ISA (Instruc-
tion Set Architecture) disenada especialmente para el problema. En el caso de CUDA,
esta ISA se denominada PTX y debe poder soportar conceptos fundamentales del compu-
to GPGPU: grandes cantidades de registros, operaciones en punto flotante de precisién
simple y doble, y FMA (fused multiply-add). Ademads, el cédigo compilado para GPU
debe ser agnéstico al dispositivo que lo va a correr, por lo cual la paralelizaciéon no debe
estar demasiado atada a este, sino que el dispatching lo debe poder determinar el driver
de la placa en tiempo de ejecucién. Un ltimo requerimiento clave de esta ISA es que debe
soportar hacer ajustes manuales, para poder construir partes claves de ciertas bibliotecas
frecuentemente usadas (como las rutinas de BLAS de élgebra lineal) [14].

El lenguaje CUDA es una extension de C++, con ciertas caracteristicas agregadas
para poder expresar la subdivisién de las rutinas en threads y bloques, junto con me-
canismos para especificar qué variables y funciones van a ejecutarse en la GPU y en el
CPU. Una caracteristica de CUDA es que todas las llamadas a los kernels de ejecucién
son asincronicas, por lo que es relativamente sencillo solapar cédigo en GPU y CPU. A su
vez se cuenta con miultiples funciones opcionales, con distinta granularidad, que permiten
esperar a que todas las llamadas asincronas a GPU finalicen, agregando determinismo en
forma de barreras de sincronizacién al lenguaje.

El cédigo CUDA compila usando nvce, una variante del GNU gcc que se encarga de
generar el cédigo PTX para las funciones que se van a ejecutar en las GPU. Este cédigo
objeto después se adosa normalmente con el resto del cédigo que corre en CPU y se genera
un binario ejecutable.

Nvidia, ademds, provee herramientas de profiling para explorar como se estan utili-
zando los recursos durante la ejecucién. Estas son esenciales para optimizar, puesto que
los limitantes de GPU son sumamente distintos a los de CPU, presentando dificultades
conceptuales incluso para programadores experimentados. Las herramientas de profiling
no solo muestran runtime, sino que sirven para ver dénde hay accesos a memoria excesi-
vos, puntos de sincronizacién costosos, limitantes en los registros y cémo se superponen
las llamadas asincrénicas.

El uso de todas estas herramientas fue vital en este trabajo para poder entender cémo
funciona la arquitectura en detalle, cémo medir performance y utilizacién, y cémo los
cambios realizados impactaron en las distintas generaciones de dispositivos.
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2.2.7. Requerimientos de un problema para GPGPU

Dada la organizacién de un procesador GPU, un problema debe exhibir al menos las
siguientes caracteristicas para que tenga potencialidad para poder aprovechar las carac-
teristicas y recursos disponibles en esta arquitectura:

1. El problema debe tener una gran parte paralelizable.
2. El problema debe consistir, mayormente, de operaciones numéricas.

3. El problema debe poder ser modelado, en su mayor parte, utilizando arreglos o
matrices.

4. El tiempo de computo debe ser muy superior al tiempo de transferencia de datos.

El item 1 se refiere a que debe existir alguna forma de partir el problema en subpro-
blemas que puedan realizarse simultdneamente, sin que haya dependencias de resultados
entre si. Si el problema requiere partes seriales, lo ideal es que se las pueda dividir en
partes independientes que sean etapas de una cadena de procesos, donde cada una de
éstas exhiban caracteristicas fuertemente paralelas. Como las arquitecturas masivamente
paralelas tienen como desventaja una menor eficiencia por nucleo, si el problema no se
puede dividir para maximizar la ocupacion de todos los procesadores disponibles, va a
resultar muy dificil superar en eficiencia a los procesadores seriales.

El item 2 habla acerca de que el método de resolucion de los problemas debe provenir
de una aplicaciéon numérica o de gran carga aritmética. El set de instrucciones de las
arquitecturas GPGPU estan fuertemente influenciados por las aplicaciones 3D que las
impulsaron en un principio. Estas consisten mayormente de transformaciones de algebra
lineal para modelar iluminacién, hacer renders o mover puntos de vistas. Todos estos
problemas son inherentemente de punto flotante, por lo cual el set de instrucciones, las
ALUs internas y los registros estan optimizados para este caso de uso.

El item 3 menciona que los problemas que mejor se pueden tratar en esta arquitectura
se pueden representar como operaciones entre arreglos o matrices de dos, tres o cuatro
dimensiones. Las estructuras de datos no secuenciales en memoria incurren en miultiples
accesos a memoria para recorrerlas y, en las arquitecturas GPGPU, generan un gran cuello
de botella. Ademas, suelen ser dificiles de paralelizar en multiples subproblemas. Tener
como parametros de entrada matrices o arreglos que se puedan partir facilmente producen
en overheads minimos de computo y permiten aprovechar mejor las memorias caches y las
herramientas de prefetching que brinda el hardware.

Item 4 ataca uno de los puntos criticos de esta arquitectura. Para poder operar con
datos, se requiere que estén en la memoria de la placa, no en la memoria de propédsito
general de la computadora. Se debe, entonces, hacer copias explicitas entre las dos me-
morias, ya que ambas tienen espacios de direcciones independientes. Esta copia se realiza
a través de buses que, a pesar de tener un gran throughput, también tienen una gran la-
tencia (del orden de milisegundos). Por lo tanto, para minimizar el tiempo de ejecucién
de un programa usando GPGPUs, se debe considerar también el tiempo de transferencia
de datos a la hora de determinar si el beneficio de computar en menor tiempo lo justifica.
Las nuevas versiones de CUDA buscan brindar nuevas herramientas para simplificar este
requerimiento, proveyendo espacio de direccionamiento tinico y memoria unificada [18],
pero siguen siendo copias de memoria a través de los buses (aunque asincrénicas).
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Estas caracteristicas limitan enormemente la clase de problemas que una GPGPU
puede afrontar, y suelen ser una buena heuristica para determinar de antemano si vale la
pena invertir el tiempo necesario para la implementacion y ajuste fino.

2.2.8. Diferencia entre CPU y GPU - Procesadores especulativos

Hasta ahora, solo se consideraron a los GPUs de forma aislada, observando las pres-
taciones del hardware y una aproximacién a la manera en que se escriben los programas
para esta arquitectura. La esencia de GPGPU se puede apreciar mejor compardndola con-
tra los motivos de la evolucién de CPU, y los problemas que se fueron enfrentando los
disenios siguiendo la historia de los componentes que fueron apareciendo en estos. Esto se
mostré en la tabla 2.1 (pagina 8), que detalla algunos de los eventos méas importantes que
aceleraron la performance de los CPU.

Lo clave es observar el siguiente patron: “no desechar algo que pudiéramos mecesi-
tar pronto”, “intentar predecir el futuro de los condicionales”, “intentar correr miltiples
instrucciones a la vez porque puede llegar a blogquear en alguna de ellas”.

Todos estos problemas han convertido al CPU en un dispositivo que gira alrededor
de la especulacion, de los valores futuros que pueden tener las ejecuciones, del probable
reutilizacién de datos. En un CPU moderno (por €j. Intel Xeon E7-8800 [27]) las unidades
que verdaderamente realizan las operaciones légico-aritméticas (las ALU) son muy pocas
en comparacion con la cantidad utilizadas para las operaciones de soporte.

En contraste, los dispositivos GPU son verdaderos procesadores de computo masivo.
Estan disenadas para resolver constantemente operaciones muy bien definidas (instruccio-
nes de punto flotante en su mayoria). Comparativamente con un CPU, las ALU de las
GPU son bastante pobres y lentas. No funcionan a las mismas velocidades de clock (rara
vez superan 1,1 GHz) y sus SP deben estar sincronizados entre si. Pero la gran ventaja
esta en la cantidad.

Un CPU cuenta con pocas ALU por core, dependiendo de la cantidad de cores y del
tamano de sus operaciones SIMD (alrededor de 16 cores por die de x86 es el tope de linea
ofrecido actualmente, procesando de a 32 bytes simultdneamente). Un GPU cuenta con
miles de ALUs en total (mds de 2500 CUDA cores en una Tesla K20 [16]). El diseno de
esta arquitectura concibe la escalabilidad cuantitativa de las unidades de cémputo como la
caracteristica esencial a tener, tanto por su énfasis fundamental, las aplicaciones gréficas,
como para su aspecto de coprocesador numérico de propdsito general.

Por contrapartida, los GPUs disponen de pocas unidades de soporte del procesamiento.
Estos no disponen de pipelines especulativos, el tamafio de las caches estan a érdenes de
magnitud de las de CPU, la latencia a las memorias principales de la GPU estdn a centenas
de clocks de distancia, etc. La arquitectura supone que siempre va a tener mas trabajo
disponible para realizar, por lo cual en vez de intentar solucionar las falencias de un grupo
de threads, directamente pone al grupo en espera para mas adelante y continda procesando
otro warp de threads. Se puede notar que durante del disefio de la arquitectura CUDA,
buscaron resolver el problema del computo masivo pensando en hacer mas cuentas a la vez
y recalcular datos, si fuera necesario. Esto es una marcada diferencia con respecto a los
CPU, que estan pensados en rehacer el menor trabajo posible e intentar mantener todos
los datos que pueda en las memorias caches masivas.

Nuevamente, en este punto se puede apreciar el legado histdrico de los CPU. Al te-
ner que poder soportar cualquier aplicaciéon, no pueden avocarse de lleno a una sola pro-
blemética. Para las arquitecturas GPGPU, el hecho de no tener que disenar un procesador
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de proposito general compatible con versiones anteriores, permitié un cambio radical a la
hora de concebir una arquitectura de gran throughput auxiliar al procesador, no reem-
plazéndolo sino més bien adicionando poder de cémputo [28].

Las arquitecturas Tesla, Fermi y Kepler conciben el diseio de un procesador de alto
desempeno. Su meta principal es poder soportar grandes cantidades de paralelismo, me-
diante el uso de procesadores simétricos, pero tomando la fuerte restriccién de “no siempre
tiene que andar bien”. Es decir, los disenadores suponen que el cédigo que van a ejecutar
esta bien adaptado a la arquitectura y no disponen casi de mecanismos en el procesador
para dar optimizaciones post-compilacién. Relajar esta restriccién permite romper con el
modelo de computo de CPU y definir nuevas estrategias de paralelismo, que no siempre
se adaptan bien a todos los problemas, pero para el subconjunto de los desafios que se
presentan en el darea de HPC y de video juegos han probado ser un cambio paradigmatico.

2.2.9. Idoneidad para la tarea

El problema de QM /MM enfrentado en este trabajo cuenta con miltiples operaciones
matematicas de gran volumen de calculos. En particular, las operaciones matriciales cons-
tituyen los principales cuellos de botella en esta aplicacion. Estas operaciones se realizan
para varios grupos dentro de una grilla de integracién (ecuacién 1.5), los cuales se pueden
realizar de manera independiente (y por lo tanto en paralelo).

Para obtener los valores numéricos de densidad buscados en los puntos, se deben ob-
tener las derivadas primeras y segundas, lo cual implica hacer multiples operaciones de
multiplicacién matricial. Este tipo de problemas esta estudiado fuertemente en la lite-
ratura debido a la multiplicidad de aplicaciones de diferentes campos que requieren de
operaciones de algebra lineal.

En nuestro caso, para un sistema se requieren miles de estas multiplicaciones entre
matrices, algunas con matrices de mas de 500% elementos. Como LIO es un proyecto
de resolucién numérica de QM /MM, los problemas enfrentados son casi, en su totalidad,
operaciones de punto flotante. Luego, dadas las caracteristicas de contar con un fuerte nivel
de paralelismo en los cuellos de botella y de ser operaciones mayormente de punto flotante,
se determiné que el uso de GPGPU para este problema era promisorio, en comparacién con
arquitecturas de propdsito general con menos poder de cémputo. La exploracion original
de esta arquitectura trajo buenos resultados, por lo que se prosiguié su andlisis como un
camino prometedor [4].

2.3. Xeon Phi

2.3.1. Introduccion

La arquitectura Xeon Phi es la culminacién de un trabajo iniciado por Intel en 2004,
previendo la necesidad de paralelismo masivo para aplicaciones futuras. Saliendo al merca-
do al final de 2012 y con el propdsito de competir en cémputo intensivo con Nvidia CUDA,
ha ganado gran tracciéon dentro de HPC a pesar de ser muy reciente. Por ejemplo, Xeon
Phi ha sido implementado en la supercomputadora Tianhe-2 de la Universidad de Sun
Yat-Sen en China, listada en Top 500 como la supercomputadora mas rapida del mundo
en Junio 2013, Noviembre 2013, Junio 2014 y Noviembre 2014 [29, 30, 31]. Los 16000 nodos
de esta supercomputadora contienen dos Ivy Bridge Xeon y tres coprocesadores Xeon Phi
cada uno, dando un poder total de cémputo tedrico de 54,9 PetaFLOPS.
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2.3.2. Microarquitectura general

En la concepciéon del Xeon Phi se tuvieron en cuenta diversos factores, entre los cuales
se incluye el consumo energético. Uno de los objetivos fue aumentar la relacién de poder
de computo por Watt de los procesadores Xeon de la época, manteniendo un entorno de
desarrollo de propésito general como el de x86.

Si bien el consumo no se veia impactado por el set de instrucciones, si se buscé eliminar
diversos componentes del procesador, manteniendo las caracteristicas que sirvieran al tipo
de aplicacién a la que se estaba apuntando (programas altamente paralelos a nivel de datos
y tareas) [32].

La microarquitectura de este coprocesador se basa en muchos (més de 50) procesadores
simétricos que comparten la memoria, lo cual justifica su nombre MIC (Many Integrated
Core). Cada procesador esta basado en el disenio del Intel Pentium, con una ISA (Ins-
truction Set Architecture) similar a TA-32 con soporte para direccionamiento a 64 bits y
nuevas instrucciones de vectorizacién.

Los procesadores tienen un clock rate de 1,0 GHz aproximadamente, comparativamente
lentos frente a otros procesadores de Intel. Por ejemplo, los cores de un Intel Xeon CPU
E5-2620 tienen un clock rate de 2,10 GHz, més del doble.

Cada uno de los cores permite hasta cuatro threads simultaneos, con el propdsito de
esconder la latencia de memoria y del tiempo de ejecucion de las instrucciones vectoriales.
Adicionalmente, el uso de dos pipelines (denominados U y V') permite que se ejecuten
hasta dos instrucciones por ciclo de clock. Algunas de éstas, sin embargo, solo pueden ser
ejecutadas en uno de los dos: por ejemplo las instrucciones de vectorizacién solo pueden
correr en el pipeline U. Para realizar operaciones vectoriales se cuenta con una unidad de
vectorizacién (VPU, Vector Processing Unit) con 32 registros SIMD (Single Instruction
Multiple Data) de 512 bits por thread, con lo cual cada una puede, teéricamente, reali-
zar 16 operaciones de punto flotante de 32 bits al mismo tiempo. La latencia de estas
instrucciones es de cuatro ciclos de clock. Sin embargo, gracias a su micro arquitectura
de pipeline se puede lograr que la cantidad de instrucciones efectivamente retiradas (th-
roughput) teéricamente llegue a una instruccién vectorial por ciclo, una vez cargado todo
el pipeline. Un esquema de la arquitectura puede verse en la figura 2.9.

2.3.3. Pipeline

El pipeline de instrucciones cuenta con siete etapas para las instrucciones escalares, y
seis mas para las instrucciones vectoriales.

La figura 2.10 introduce las diferentes etapas de cada uno de los pipelines. Cada pipeline
tiene las fases usuales del ciclo fetch-decode-execute: Una instruccién es leida de memoria,
luego decodificada en microoperaciones, y luego estas microoperaciones se realizan y se
guardan los resultados. Cada etapa del pipeline realiza una fraccién de este ciclo.

El instruction fetch esta dividido en dos fases para elegir el thread por hardware a
ejecutar: Prethread picker function (PPF)y Thread picker function (TPF). En la fase PPF
se mueve la instruccién a uno de los cuatro buffers de prefetch que tiene cada procesador.

La etapa TPF selecciona el thread a ejecutar, usando el buffer de prefetch. Cada
buffer tiene espacio para dos instrucciones (porque puede ejecutarse una instruccién por
el pipeline U y otra por el V). TPF funciona de manera round robin entre los buffers de
prefetch. Recargar este buffer con instrucciones (por ejemplo cuando hay un miss de cache
de instrucciones) toma entre cuatro y cinco ciclos.
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Fig. 2.9: Esquema de un procesador del Xeon Phi, tomado de [32]
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Fig. 2.10: Pipeline del procesador Xeon Phi.

Los cuatro threads de un ntcleo son usados secuencialmente por el pipeline, de manera
de que si uno de los threads esta bloqueado se elija a otro que tenga trabajo para hacer.
Intel sugiere el uso de al menos dos threads por nicleo para esconder latencias de memoria
y de instrucciones vectoriales, y asi aumentar la performance.

Una vez que una instruccion ha sido elegida para decodificarse, esta pasa a las etapas D0
y D1, con una velocidad de decodificacién de dos instrucciones por ciclo de clock. De ahi son
enviadas a cada pipeline para ejecutarse. Por tiltimo, se pasa a la etapa de writeback (WB),
en la cual los resultados se combinan en sus respectivos registros o posiciones de memoria.
No necesariamente cuando una instruccién llega a esta fase ha terminado de ejecutarse,
puesto que si la operacién es vectorial recién finaliza en la unidad vectorial cinco ciclos
después.

Este pipeline corto (7 etapas frente a las 20 de la arquitectura Pentium 5 en la que se
basa Xeon Phi) contribuye a que los fallos de prediccién de saltos tengan menor latencia
y a que las instrucciones no vectoriales tengan poca latencia [33].

2.3.4. Estructura de cache

Ademsds de la unidad de vectorizacién y la unidad escalar, cada procesador cuenta con
32 KB de cache L1 y 512 KB de cache L2 unificada para datos y cédigo. Estas caches
son set associative 8-way con una linea de cache de 64 bytes. La cache de datos es no
bloqueante, de manera que un miss de cache de un thread en un core no produce un flush
del pipeline en los demaés threads.
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Fig. 2.11: Detalle de la estructura de anillo del Xeon Phi, tomado de [34].

La cache L2 mantiene su coherencia mediante el uso de un directorio distribuido de
tags. Un esquema del mismo puede verse en la figura 2.11. El mismo estd dividido en 64
secciones y une tanto los segmentos del directorio de tags con los cores y los controladores
de memoria principal, utilizando una topologia de anillo bidireccional, contando con un
anillo para datos, uno para direcciones y uno para confirmaciones (acknowledgements).

Cuando ocurre un miss de cache L2, la direccién es enviada al anillo de direcciones.
Si la linea de cache es de otro core, se envia un request de forwarding y los datos son
enviados por el anillo de datos. Si ningiin core tiene esa linea de cache, se envia un pedido
a uno de los varios controladores de memoria. Cada uno de estos controladores maneja un
subconjunto del espacio de direcciones con el propésito de reducir los cuellos de botella y
aumentar el ancho de banda.

Cada cache L2 esta dividida en dos bancos, con una latencia de dos ciclos para leer 64
bytes (una linea) y un ciclo para escribir 64 bytes.

2.3.5. Arquitectura del set de instrucciones

Si bien la base del conjunto de instrucciones de la arquitectura del Xeon Phi es la P54C
de Pentium (IA-32), nuevas instrucciones se han incluido con el propédsito de mejorar la
capacidad del procesador para computo de alta performance. Estas operaciones incluyen
implementaciones por hardware de operaciones comunes en HPC: reciproco de un valor,
raiz cuadrada, exponenciacion, FMA, etc. También incluyen operaciones més relacionadas
con la memoria, como por ejemplo accesos no secuenciales (scatter and gather) y stores
que no pasen por cache, de manera de aprovechar mejor el ancho de banda de memoria
que permite la arquitectura.

El disenio de las instrucciones vectoriales es ternario, con dos operandos fuentes y uno
destino codificados en la instruccién. Esta configuracién permite una mejora de hasta 20 %
sobre la configuracién usual binaria de otras arquitecturas SIMD (como por ejemplo SSE
o AVX) [32].
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Una expansién adicional para aprovechar los registros amplios son los registros de
mascara (mask registers). Estos registros de 16 bits se utilizan en varias de las instrucciones
vectoriales para habilitar o deshabilitar elementos de los 16 (como maximo) que tiene un
registro SIMD del Xeon Phi como parte de un cémputo, contribuyendo a la generalidad de
las instrucciones adicionales de la arquitectura. Si un elemento no estuviera en el registro
de mascara, el valor resultado de la operacién sobre los dos elementos correspondientes
de los operandos fuentes es escrito en el lugar correspondiente al operando destino. Esta
herramienta permite evitar usar condicionales sobre los operandos y tener que dejar de
usar registros vectoriales.

La adicién de instrucciones sobre memoria no secuencial (scatter and gather) resultan
interesantes por su utilizacién en HPC. También, con el propdsito de permitir un control
més fino de las caches, los operandos en memoria para operaciones vectoriales permiten
la inclusién de un atributo denominado eviction hint para indicar que estos datos son
importantes y es preferible no retirarlos de la cache para traer otros.

Por 1ltimo, la unidad vectorial implementa un prefetcher por software, tanto para
los caches L1 y L2. Estos pueden combinarse con instrucciones de gather y scatter para
disminuir los accesos a memoria y los stalls en el retiro de instrucciones.

La mayor parte de estas caracteristicas son invisibles al programador, pero son apro-
vechadas por los compiladores para producir codigo mas eficiente y que utilice mejor la
arquitectura.

2.3.6. Organizacion de la memoria

La memoria principal del Xeon Phi consiste de 8 GB de RAM GDDRS5 en la placa
dividida en bancos. Los cores y la memoria principal se comunican mediante el uso de
ocho controladores, conectados con un anillo bidireccional de dos canales a 5,5 GB/s. El
tamaifio de una transferencia realizada es de 4 bytes. Esto da un limite de ancho de banda
tedrico de 352 GB/s pero detalles de implementacién de los chips limitan este valor a 200
GB/s[32].

Los controladores reciben los pedidos mediante el anillo de direcciones y los convierten
en comandos para GDDRJ5, retornando finalmente los datos en el anillo de datos. También
reorganizan los pedidos que se envian de manera que se hagan en un orden conveniente
a la memoria principal. Ademds, los dispositivos GDDR5 tienen el espacio de direcciones
interlineado entre distintos bancos de memoria para distribuir mejor la carga de pedidos
y aprovechar todo el ancho de banda.

2.3.7. Conexion Host - Coprocesador

El Xeon Phi se conecta con su host mediante el uso de un bus PCI Express 2.0 de
16 lineas. Las transferencias pueden ser mediante I/O (Entrada/Salida) programada o
usando DMA (Direct Memory Access), que no requiere el procesador. Este bus permite
la transferencia no solo al host sino a otros coprocesadores, permitiendo tener multiples
placas en una misma computadora. La velocidad de transferencia alcanzada es de mas de
6 GB/s. La DMA ocurre a velocidad de clock del procesador, y los ocho canales de DMA
pueden transferir en paralelo. Cada transacciéon de DMA es entre 64 y 256 bytes.

Siendo que el coprocesador dispone de su propio sistema operativo basado en Linux,
lo cual incluye una implementacién de los protocolos necesarios para utilizar TCP/IP
para la transferencia de mensajes en red, el bus PCI se puede utilizar para comunicar el
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sistema operativo del host con el del Xeon Phi a través de protocolos como SSH (Secure
SHell). Esto facilita la administracién de la placa, la transferencia de cédigo y datos para
ejecucién, y el uso del coprocesador como nodo de cémputo adicional en un esquema de
cluster.

Como el Xeon Phi es auténomo con respecto al sistema operativo del host, no cuenta
con acceso a periféricos y, en particular, a dispositivos de almacenamiento. Para esto se
puede utilizar un sistema NFS (Network File System) con el propdsito de almacenar datos
en el host que sean visibles desde el coprocesador.

2.3.8. Modos de ejecucion

Existen tres métodos para ejecutar una aplicacion en el coprocesador.

1. Nativo: El Xeon Phi ejecuta el programa directamente. Esto se debe a la presencia
de BusyBox Linux como sistema operativo, lo cual da soporte de sistema de archivos
y entorno de ejecucién. El programa puede ser enviado al Xeon Phi desde el host y,
por defecto, se utiliza un sistema de archivos montado sobre la propia RAM.

2. Offloading: El host puede delegar la ejecucién de ciertas porciones de cédigo al
coprocesador. Esto requiere que los datos necesarios para el cémputo sean copiados
del host a la placa Xeon Phi, pudiendo implicar que el bus puede resultar un cuello
de botella importante (puesto que los datos de entrada y la salida deben ser movidos
al Xeon Phi y recuperados al finalizar el cémputo).

3. Simétrico: En este modo de ejecucion se piensa al Xeon Phi y su host como dos
nodos en un cluster de cémputo. El bus PCle actiia como una red de alta velocidad.
Este modo es especialmente interesante si se dispone de mas de un Xeon Phi en un
mismo host y se utiliza una interfaz de intercambio de mensajes entre ellos como por
ejemplo MPI (Message Passing Interface).

2.3.9. Herramientas de desarrollo y profiling

El desarrollo de aplicaciones para el Xeon Phi es, por diseno, muy similar al desarrollo
de aplicaciones para las arquitecturas de la linea Xeon de Intel. Esto se debe a la existencia
de compiladores de C, C++ y Fortran (los lenguajes més usados en el &mbito de HPC) que
pueden producir cédigo para el Xeon Phi, y la presencia de un sistema operativo y stack
de aplicaciones que facilitan la tarea de ejecuciéon y mantenimiento del cédigo. A diferencia
de Nvidia CUDA, no es necesario el uso de un lenguaje de programacién diferente.

Los distintos modos de uso para el Xeon Phi reciben soporte de diversas bibliotecas. El
uso mediante offloading, por ejemplo, es provisto mediante el uso de pragmas y opciones de
compilacién que permiten indicar qué cémputo y cémo deben ser transferidos a la placa.
Estos pragmas permiten control fino de como enviar los datos a la placa, si deben ser
transmitidos de vuelta de la placa, etc.

Asimismo los compiladores de Intel pueden generar cédigo para la arquitectura MIC,
el cual se puede ejecutar directamente sobre el Xeon Phi a través del sistema operativo.

Por dltimo, Intel también provee soporte a OpenMP, MPI, Thread Building Blocks,
etc. Bibliotecas ya existentes como la MKL (Math Kernel Library), que implementa las
conocidas rutinas de BLAS y LAPACK, también tienen su versién disenada para Xeon Phi e,
incluso, pueden utilizarlo de manera transparente.
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2.3.10. Idoneidad para la tarea

Siendo que el mercado principal para Xeon Phi son las aplicaciones de cémputo cientifi-
co, esto hace que LIO sea una posible candidata al uso de esta tecnologia.

Otros aspectos que hacen interesante la adaptacion de una aplicacién para utilizar el
Xeon Phi son la existencia de una gran cantidad de cédigo ya implementado en C++ y For-
tran, el cual ya puede ser ejecutado en el Xeon Phi sin requerir més que una recompilacion
de los archivos fuente, al menos segin lo que indica el fabricante Intel [33].

El cédigo existente en LIO tiene una performance fuertemente atada al costo en proce-
samiento del computo siendo esta tarea altamente paralelizable (como se demostré en las
implementaciones ya realizadas usando CUDA) y vectorizable. Estas son las caracteristicas
que requiere un problema para que tenga sentido ser considerado para Xeon Phi.

Por tltimo, al tener aspectos muy similares, una implementacion que escale tanto en
términos de vectorizacién como en cantidad de procesadores en el caso de una arquitectura
como la linea x86-64 de Intel deberia, al menos en teoria, hacer buen uso de las prestaciones
de la arquitectura MIC, con lo cual el trabajo invertido en optimizar el codigo apuntado a
CPUs multicore sigue la misma linea que lo necesario para optimizar para Xeon Phi [35].
Esto es ventajoso ya que el esfuerzo no se duplica para desarrollar dos implementaciones
diferentes.



3. IMPLEMENTACION

3.1. Implementacién existente

Antes de describir las mejoras realizadas sobre la aplicacion existente, nos centraremos

en los pasos que componen la obtencién de la funcion de onda mediante la construccion
de la matriz de Kohn-Sham.

Generacion de grilla

E Posicién y grupo por cada punto
M Peso de cada punto
Funciones significativas para cada grupo

Bl Aproximacion inicial
B Precémputo de ERI y QM/MM

Repetir hasta convergencia SCF
]

Construccion matriz Kohn-Sham [

Contribucién ERI

El Contribucién Un electrén
Contribucion QM/MM

Contribucién Intercambio Correlaciéon

Valores de las funciones
Densidad y derivadas
Elementos matriz Kohn-Sham

Il Diagonalizacién matriz de Kohn-Sham

¥
Salida: Funcion de onda y energia

Fig. 3.1: Pasos del célculo de DFT realizado por LIO.

En la introduccién del trabajo se describieron, a grandes rasgos, algunas de las ecua-
ciones que componen el calculo de la densidad electrénica. Estas fueron enunciadas sin

detallar un método efectivo de resolucién del calculo de la densidad p. Para hacerlo se
debe definir primero p como

2

e e
p= 02 =02 = Y| ek (3.1)
k k %

31
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donde W es la funcién de onda, @ son las funciones de onda de un electrén (orbitales) y
los af son los coeficientes con los que se expande los orbitales sobre la base de funciones
(F%).

El objetivo principal es obtener los coeficientes af correspondientes a la mejor densidad
posible. El principio variacional (ecuacién 1.6) brinda un criterio de seleccién basado en
la minimizacién de la energia respecto a estos coeficientes.

Alternativamente, la densidad p puede definirse a través de una matriz (matriz densi-
dad) segin:

P
Cl'J = Zafa? (32)
k

Luego, la densidad p puede calcularse como:

p=>Y_ > FFCi; (3.3)

i=1 j=1

con m la cantidad de funciones de la base.

Para resolver el término de intercambio-correlacién (ecuacién 1.5), se discretiza el es-
pacio usando una grilla de puntos. De esta manera se aplican las ecuaciones 3.2 y 3.3 para
cada punto de la grilla.

En este trabajo utilizamos las grillas propuestas por Becke [36], compuestas por capas
centradas en los ntcleos. La distancia entre capas no es uniforme, siendo pequena cerca
de los nicleos (donde la densidad electrénica cambia mas répidamente) y aumentando al
alejarse de los mismos. Los puntos cercanos en el espacio se agrupan de modo de calcular
los términos de la matriz densidad solamente usando las funciones con contribuciones
significativas, de acuerdo a lo propuesto por Stratmann [37]. Podemos aprovechar con esto
el hecho de que las funciones Gaussianas (que forman la base utilizada) decaen répidamente
en el espacio.

Como los puntos no se distribuyen homogéneamente en el espacio sino que la mayor
cantidad de ellos se concentra cerca de los nicleos, si se usara una particién tinicamente
basada en cubos de igual tamano, la cantidad de puntos contenidos en cada grupo dife-
riria considerablemente. Por ello, ademés de la utilizacion de cubos, se usan esferas para
contener partes especificas de la grilla. Los grupos esféricos se construyen rodeando los
nucleos incluyendo zonas de alta concentracion de puntos, de manera que los remanentes
tengan una distribucién mas homogénea. Este esquema de construccién se muestra en la
figura 3.2.

Para resolver la ecuacién 1.5 es necesario determinar el valor del peso de cada punto
de la grilla (w;), al no contribuir todos los puntos en la misma proporcién a la energia de
intercambio-correlacién [36].

El detalle algoritmico de la generacién de grupos y de cédlculo de pesos de puntos fue
estudiado previamente [3, 4] y no se han realizado modificaciones en este trabajo.

La obtencién de los coeficientes af que minimizan la energia se hace a través de la
matriz de Kohn y Sham. Esta matriz se puede calcular derivando la energia del sistema
en funcién de los coeficientes de la matriz densidad. Para este trabajo, nos interesa la
contribucién a esta matriz del término de intercambio-correlacion, x:

- 0Exc
X'L,] - acl’]

(3.4)
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Fig. 3.2: Esquema del mallado de integracion, partido en cubos y esferas para un sistema de dos
atomos.

Dado que el término ex¢ depende de (es funcional de) la densidad y su gradiente,
para calcular la derivada de este término es necesario calcular las derivadas segundas de
la densidad, es decir su Hessiano.

Un diagrama simplificando la estructura del calculo de DFT se puede ver en la figu-
ra 3.1. Los pasos (a) a (e) corresponden a la etapa de inicializacién y se calculan una tnica
vez al comienzo de la simulacién. La iteracién de SCF (Self-Consistent Field) se compone
de los pasos (f) a (1). Este ciclo se repite mientras la matriz densidad cambie més de una
cierta tolerancia previamente establecida [3].

Los pasos de la figura 3.1 computacionalmente més costosos son (i), (j) y (k). En la
implementacién original de LIO [4], se muestra cémo estos pasos obtienen grandes mejoras
en GPU sobre su implementacién de referencia en CPU. Sin embargo, estos pasos todavia
insumen una gran cantidad de tiempo, incluso en las versiones aceleradas.

A continuacién se presentan distintos cambios realizados a las rutinas para minimizar
los tiempos, sin cambiar la estructura general del calculo.

3.2. Implementacion en CUDA

El trabajo realizado consistié en un estudio preliminar de los limitantes de desempeno
de la implementacion en GPU existente y en la aplicacion de diversas técnicas para mejorar
su rendimiento. Se contemplaron tnicamente dos arquitecturas de GPU: Nvidia Fermi y
Nvidia Kepler, las predominantes en el mercado GPU de HPC. Las diferencias sustanciales
entre ambas, detalladas en la seccién anterior hacen que un tnico andlisis unificado sea
insuficiente para describir cémo se comportan las diversas mejoras implementadas. Se
usaron dos plataformas de prueba para este andlisis:
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1) 8 procesadores AMD Opteron 6276 de ocho cores cada uno (totalizando 64 cores),
128GB DDR3 ECC de memoria principal y cuatro dispositivos Nvidia Tesla M2090
(Fermi).

11) 2 procesadores AMD Opteron 6320 de ocho cores cada uno (totalizando 16 cores),
con 64GB DDR3 ECC y una Nvidia Tesla K40 (Kepler).

Otros nodos de caracteristicas similares se usaron para experimentacion, con resultados
comparables a los descriptos. Estos sistemas se encuentran detallados en el apéndice A.

Los casos de estudio analizados en esta seccién corresponden principalmente al grupo
hemo y a una molécula de fullereno Cgp, ambos descriptos en detalle en el apéndice B.

3.2.1. Limitantes de performance

De las etapas descriptas en la figura 3.1, la méas costosa en la implementaciéon existente
para GPU es el paso (j). En el célculo de un sistema de tamano medio, este paso insumia
el 94 % del tiempo total. Esto hacia que esta etapa llevara tanto tiempo como todos los
demds calculos de SCF combinados, incluso en las GPU més veloces del mercado (Tesla
K40, GeForce GTX 780). Ademds, en Fermi el tiempo de cémputo de SCF era menor
que en Kepler, yendo en contra de lo esperado considerando las especificaciones de estos
dispositivos.

A continuacién se detallan los cambios realizados para mejorar el rendimiento de la
implementacién del cémputo de energia de intercambio-correlacién (simplemente XC' de
aqui en adelante).

3.2.2. Subutilizacion de los SM

La subutilizacién de los SM (Streaming Multiprocessor) se da en los casos donde hay
SM que estén listos para ejecutar pero que no puedan hacerlo debido a que se necesitan
recursos que no estan disponibles (debido a que otro los estd utilizando en ese momento).
La métrica usada para determinar esta saturacién es la ocupacion de los SP (Streaming
Processor). Esta se define como la proporcién de threads activos sobre el total de threads
disponibles de un bloque.

Existen en la arquitectura CUDA tres recursos principales que, en un principio, pueden
parecer ilimitados pero en realidad son recursos criticos compartidos por los procesadores
de la GPU. Estos son:

= Cantidad total de threads por bloque.
= Cantidad total de registros usados por thread.
= Cantidad de memoria compartida por bloque.

La asignacién de recursos computacionales de los SM funciona corriendo un bloque
en cada SM. Este bloque ejecuta sin interrupciones en el SM hasta que terminen todos
sus threads asignados. Idealmente, cada bloque cuenta con una cantidad de threads sufi-
cientemente grande de manera de poder esconder la latencia. La arquitectura GPU esta
disenada para este fin, por lo cual se cuenta con un mecanismo de cambio de contexto de
costo cero [14] para poder empezar a correr los threads de un warp diferente del mismo
bloque.
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Si un bloque no cuenta con suficiente cantidad de threads para ejecutar de manera
concurrente, el SM va a tener que esperar a que finalicen las operaciones de alta latencia
de estos warps sin nada que hacer mientras tanto. Si, por el contrario, se tuvieran miles de
threads por bloque, entonces es posible que las operaciones de sincronizacién de un bloque
(por ejemplo un barrier) sean excesivamente costosas.

La arquitectura GPU de Nvidia organiza los registros de todos los threads en un unico
register file por SM, comun a todos los bloques. Como cada thread usa decenas de registros
para guardar los cémputos intermedios, Nvidia decidié unificarlos, ya que es muy variable
la cantidad que va a usar cada kernel de ejecucion. Una de las grandes diferencias entre
Fermi y Kepler es la cantidad maxima de registros por thread. Mientras que Fermi permitia
hasta 63 registros, Kepler permite hasta 255. Esto es positivo para poder correr bloques de
pocos threads pero gran cantidad de registros. Por otro lado, aumenta la presion sobre el
register file. Cuando se lanzan muchos threads que puedan estar corriendo paralelamente
entre todos los SM de la GPU, es posible que se supere la cantidad maxima de registros
presentes en el register file. Esta situacién fuerza a que el scheduler (el médulo encargado
de asignar threads de ejecucién a los SM) no pueda ejecutar concurrentemente mas bloques,
dejando SPs ociosos.

Finalmente, al igual que con los registros, la memoria compartida es un recurso li-
mitado. Como solamente se cuenta con hasta 48 KB (Fermi-Kepler) de memoria de este
tipo para ser repartida entre todos los bloques que estén corriendo en todos los SM, el
scheduler debera decidir no poner a ejecutar mas bloques simultdneamente que los que
pueda soportar la cantidad de memoria compartida.

El problema de optimizar el cémputo del término de XC tratado conté con todos
estos limitantes. Afortunadamente, las herramientas de profiling usadas reportan estas
situaciones, haciéndolas fundamentales a la hora de buscar mejoras a realizar.

3.2.3. Cambios en el threading

El cuello de botella fundamental en la ejecucion del calculo de la densidad electrénica
radicaba en cémo se distribuia el trabajo de cémputo entre los kernels. La estrategia
de paralelizacion original determinaba la particién del grupo a resolver instanciando un
bloque por cada punto (blockId.x<puntos) con una cantidad fija de threads (usando
threadId.x<BLOCK_SIZE). Los threads servian para reutilizar la memoria compartida;
cada thread lefa un elemento de la matriz densidad (C; ;) y luego lo compartia con los
demas threads.

El cambio mas importante para la performance provino de reconsiderar la estrategia de
paralelizacién. Asignar un bloque cada punto tiene el problema que en grupos con nume-
rosas funciones, divide el trabajo con una granularidad muy gruesa, generando demsiado
trabajo por thread. Esto causa que los SM estén ocupados constantemente por kernels de
larga duracién. Lo que se busca es que los bloques realicen menos trabajo por llamada, de
modo que se puedan despachar a mas SM a medida que estos terminen. En definitiva, lo
que se busca es incrementar el throughput (cantidad de trabajo por unidad de tiempo) de
la placa. Este enfoque se esquematiza como estrategia 1 a la izquierda de la figura 3.3.

La nueva estrategia (a la derecha de la figura 3.3) del célculo dispone un bloque por
cada funcién, de modo que cada thread i calcule F; Z; F;C; ;.

La distribucién original resultaba natural al problema, pero visto en detalle, implica
una cantidad elevada de lecturas a memoria global. Como cada thread realiza un punto
dentro de un bloque, los F; que lee son tnicos a ese punto. Al modificarse el esquema,
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Fig. 3.3: Estrategia 1: corresponde con la implementacién original. Estrategia 2: propuesta de mo-
dificacion de estrategia de paralelismo. Se muestra un esquema de computo de la densidad
electréonica durante Exc. En lugar de usar un thread por punto, se usa un thread para
cada funcién en cada punto (que realiza el cdlculo detallado matematicamente en la figura,
siendo ¢ el ndmero de funcién).

el calculo ahora se realiza parcialmente por cada thread y, por lo tanto, cada lectura de
F; se agrega a la memoria compartida. El resto de los threads no van a leer las funciones
de memoria global, sino de la compartida que ya cargaron los demas. Esto se traduce en
una lectura global y BLOCK_SIZE—1 lecturas de memoria compartida por thread, siendo
la latencia de acceso a memoria compartida al menos diez veces menor que la memoria
global [26].

Los resultados de este cambio se pueden ver en la figura 3.4, detallando tanto para
Fermi como para Kepler la diferencia de performance. Observamos que el impacto del
cambio es mucho mayor en Kepler que en Fermi: la cache L2 es mayor, la cantidad de
registros por thread es mayor y se pueden correr mas bloques concurrentemente, entre
otros.

Este cambio solo es posible gracias al crecimiento de las memorias compartidas (16
KB en la generacién de dispositivos existentes en implementacién original, actualmente
48 KB). Finalmente, esto también se beneficia del incremento en tanto la cantidad de SM
y la de SP por SM. Todos estos factores permitieron una gran aceleracién.

La otra modificacién importante consistié en partir el problema en méas bloques para
los grupos que tuvieran mayor cantidad de funciones significativas. Se decidié agregar
otra dimensién a la grilla de bloques (blockId.y) para determinar cudntos grupos de
threads son necesarios para procesar todas las funciones de ese punto. Se denomina a
este parametro altura_bloques y se calcula para cada particion como altura_bloques =
m/BLOCK_SIZE. Para las particiones chicas, este valor no supera a 1. En los cubos y
esferas mas grandes (de los sistemas probados), altura_bloques oscila entre 2 y 6. Esto
representa una gran cantidad de bloques adicionales con respecto al método anterior,
mejorando el throughput total al tener menos trabajo por bloque y permitiendo un mejor
aprovechamiento de los multiples SM con los que cuentan las placas Fermi y Kepler.

Un punto de intensa discusién durante estos cambios es el valor éptimo de BLOCK_SIZE.
Para nuestro problema, se decidié utilizar un ntmero de threads por bloque multiplo del
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Fig. 3.4: Tiempo del cédlculo de la densidad. Se muestran los resultados utilizando el grupo hemo
como ejemplo en distintas arquitecturas. Los tiempos antes del cambio de estrategia de
paralelizacién corresponden a pre-optimizacion, en tanto que post-optimizacion refiere
los obtenidos con la implementacién de la mejora. Otros sistemas ensayados exhiben
comportamientos similares.

tamano de un warp (32 threads) y que sean potencias de 2. Esto permite estudiar cémo
afectan en el tiempo de procesamiento contar con uno o mas warps por bloque. Una ventaja
de usar bloques de 32 threads, es que el costo de la sincronizacion es exactamente cero. No
se precisa sincronizar puesto que en CUDA los threads ya se encuentran sincronizados con
sus companeros de warp. Un bloque chico, ademads, permite usar mas memoria compartida
por thread, dado que hay una cantidad fija de memoria por bloque (entre 32 KB y 64 KB).
Cuando se cuentan con muchos mas threads, se debe reducir el uso de memoria por thread
de modo que todos puedan ejecutar concurrentemente.

Por otra parte, la literatura [18] sugiere que, siempre que sea posible, se usen bloques
grandes y con threads lo mas independientes que se pueda. Una gran cantidad de threads
por bloque permite tener muchos més warps para ejecutar de modo de esconder las la-
tencias de operaciones y accesos globales. Sin embargo, contar con muchos threads hace
que las sincronizaciones sean mucho més costosas. Ademads, como cada SM no cuenta con
desalojo de bloques, los recursos estan asignados a un mismo bloque por largos periodos.

Inicialmente, BLOCK_SIZE se habia fijado en 128 threads por bloque (cuatro warps). Uti-
lizando m&s memoria compartida en el esquema de paralelizacién, este valor resulté dema-
siado elevado y dificultaba ocupar todos los SM en dispositivos Fermi y Kepler. Ademss,
el costo de sincronizacién medido usando el profiler de Nvidia resultaba mayor al 75 %
del tiempo total bloqueado del cédigo, haciéndolo muy costoso. Con solamente 32 threads,
se podia maximizar la ocupacién de los SM, pero habia muchos méas bloques y no habia
tantos SM para poder aprovecharlos. Finalmente, luego de disminuir un poco el uso de
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registros por thread mediante una reorganizacion de las operaciones, se fijé este valor en
64 threads por bloque. Se muestra en la figura 3.5 que tener solo un warp es bueno, pero
mejor aun es tener dos warps ejecutando simultaneamente: cuando uno esta bloqueado
por un acceso a memoria, el otro puede ejecutar con costo cero de cambio de contexto.
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Fig. 3.5: Tiempo de del célculo de la densidad. Se utiliza el grupo hemo como ejemplo y se varian
la arquitectura y el tamano de BLOCK_SIZE (BS).

3.2.4. Cambios en la reduccion de los bloques

La reorganizacién de la paralelizacion del kernel del cédlculo de la densidad cred la
necesidad de un paso de unificacién de valores que antes se realizaban implicitamente.

Al tener méas de un bloque por punto, se deben sumar los resultados de cada uno, es
decir, es necesario realizar una reduccion. Para esto, se reutiliza la memoria compartida
que fue empleada en el calculo de la densidad anterior. Los threads ponen su contribucién
al computo realizado en su posicién correspondiente de la memoria compartida, evitando
tener que realizar operaciones de sincronizacién entre ellos. Los valores parciales se reducen,
luego, con un algoritmo paralelo en arbol: cada thread suma el valor de la posicién z con
el valor en 2 - x si este existiera. Esto se repite por la mitad de los threads, hasta que todos
los valores hayan sido sumados y el thread 0 del bloque escribe el resultado a la memoria
global.

Esta técnica de reduccién es sumamente conocida para arquitecturas distribuidas, ge-
nerando la respuesta en O(logyn) pasos. La literatura de CUDA [38] sugiere técnicas
adicionales para minimizar ain mas el tiempo empleado en esta reduccién. Sin embar-
go, al realizarse a lo sumo seis operaciones, no es necesario aplicarlas en nuestro caso
particular.
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Las cuentas parciales para cada punto se almacenan en memoria global. Para eso se
definié una matriz por cada uno de los pardmetros que se deben acumular, con un elemento
por cada bloque asignado al kernel de densidad electronica. De este modo, cada bloque
tiene un lugar propio para escribir los resultados parciales. Estas matrices son de tamano
O(#F#puntos - altura_bloques), que resulta en menos de 1 MB en el caso mds grande que se
ha tratado.

El siguiente paso de la reduccién consiste en acumular los altura_bloques valores ge-
nerados en un solo por punto. Para lograrlo, se debe recuperar las matrices temporales
con las partes de las cuentas, agregarlas y calcular el potencial correcto. Con los resul-
tados obtenidos se generan los coeficientes para calcular la actualizacién de la matriz de
Kohn-Sham y los factores para el calculo de la matriz de fuerzas.

Esto se refleja en el cdédigo como una llamada a un nuevo kernel, posterior a la cuenta
de la densidad y con multiples matrices temporales adicionales. Este kernel es sumamente
eficiente porque solo tiene que realizar a lo sumo altura_bloques sumas y una llamada
a la funcién que calcula el potencial y con él la contribucién a la densidad. Al terminar
este kernel, se tiene entonces un resultado por cada punto, lo mismo que se producia
anteriormente pero utilizando mucho mejor los recursos del dispositivo.

Lanzar este kernel adicional, al funcionar CUDA de manera asincrona con respecto al
CPU, se puede hacer inmediatamente después de lanzar el kernel de cémputo de la densi-
dad electrénica. Luego, como el calculo de la densidad demora mas que el tiempo necesario
para lanzar el kernel de la reduccidn, este tiene efectivamente un costo despreciable ya que
se pueden encolar en la GPU estas dos llamadas independientes. Desafortunadamente,
esta estrategia no se puede usar para todos los kernels que componen XC puesto que entre
algunos de ellos si hay operaciones que deben hacerse en forma serial en el CPU.

3.2.5. Cambios en los accesos globales

Las arquitecturas de placas de video estan disenadas en torno al poder de cémputo. Las
decisiones tomadas por los disenadores de las GPUs se concentran alrededor de paralelismo
a lo ancho, poniendo un gran énfasis en la cantidad de nicleos. En consecuencia, se dispone
de menor cantidad de espacio fisico para mas memoria.

Esta decisién implica que la amplia mayoria de la memoria de la GPU se encuentra
localizada afuera del chip. Por lo tanto, esconder la gran latencia que tiene al acceder a la
misma es parte importante del paradigma de programaciéon para GPGPUs.

Es critico, ademads, que los accesos a memoria sean a direcciones multiplos de 16,
esto se conoce como accesos alineados. Fl término coalescencia de memoria se define en
GPU como la organizacién de los accesos a memoria de manera secuencial, ordenada y
predecible. Cuando la GPU accede a memoria de manera alineada, puede traer 16, 32 o
64 elementos de 32 bits en una sola lectura [13], suficiente para cada uno de los threads
del warp. Si, en cambio, no se respeta la alineacién de la memoria o los threads tienen
un patron de pedidos impredecible, entonces se deberan serializar los accesos y separar en
multiples transacciones a memoria global para satisfacerlos. Este problema se agrava si se
deben hacer accesos frecuentes por cientos de threads, como es el caso de los bloques con
gran nivel de paralelismo explicito.

Originalmente en la aplicacién LIO, todos los threads calculaban puntos independientes
y no habia lecturas compartidas a las matrices. Esto dejé de valer al modificarse el esquema
de paralelizacion a mas de un bloque por punto. En este caso, el cdlculo de las densidades
requiere acceder a las matrices en un orden por columna, el cual es inconveniente: cada
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pedido requiere realizar 32 accesos que no pueden realizarse en una sola transaccién al no
ser coalesciente. Hacer esto para las matrices de funciones, gradientes y Hessianos resulta
sumamente costoso. A diferencia del caso de CPU, este problema no es mitigado mediante
memoria cache, ya que en GPU las memorias cache L1 y L.2 son de mucho menor tamaiio.

La solucién a este problema consiste en transponer estas matrices. La transposicion
de matrices es un ejemplo sumamente estudiado por la literatura de CUDA ya que ataca
uno de sus puntos débiles: el ancho de banda de transferencia. En la figura 3.6 se puede
observar que tanto en Fermi como en Kepler es muy notoria la diferencia de performance
que se obtiene redisenando los accesos a memoria. En Kepler, al contar con una cache
L2 del doble de tamano que Fermi, los accesos desalineados tienen un menor costo en
performance, pero todavia recibe grandes mejoras.

—
[\
=)
o

1000

800

600

400

200

Duracion del calculo de densidad [ms]

Gov .130160
3 o5 er) )
Pre” @eﬂ“ ?05’(.’ @e_fﬁ\ pre” QLBQ\ ?05’(: QLLBQ\e

(o aClOR
. YA
OQUW Ovnﬁ‘

Fig. 3.6: Duracién del calculo de densidad simulando el grupo hemo en distintas arquitecturas antes
y después de implementar la transposicién de las matrices de funcién (se incluye el costo
de trasponerlas).

Otra de las técnicas con la que cuenta CUDA para mitigar la latencia de acceso es el
uso de memorias intermedias entre el procesador y la memoria global. Una de ellas es la
cache de textura (la otra es la memoria constante). El detalle crucial de la cache de textura
es que un miss provoca que se traigan datos no solo contiguos en memoria, como pasa
en las caches de CPU normalmente, sino que ademads se traigan los datos en posiciones
l6gicas contiguas, es decir, variando las distintas dimensiones de la matriz subyacente.

Las memorias de textura se ajustan bien a los problemas en GPGPU, porque se re-
lacionan intimamente con mecanismos de paralelismo de CUDA. Como los problemas se
pueden dividir en bloques con threads en las componentes x, y, z, entonces tiene mucho
sentido pensar que las estructuras de datos subyacentes se van a acceder usando indices
multidimensionales.
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En nuestro problema, la memoria de textura se presenta como una solucién para los
accesos bidimensionales de la matriz densidad para el grupo de puntos. Esta matriz es
utilizada completamente por bloque y, debido a su tamano, resulta demasiado grande
para ser ubicada en memoria constante. Sin embargo, suele entrar casi completamente en
la memoria de textura, la cual se ajusta muy bien a las lecturas por filas y columnas.
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Fig. 3.7: Duracién del calculo de densidad simulando el grupo hemo en Fermi y Kepler usando
memoria de textura para leer la matriz densidad.

Como se puede ver en la figura 3.7, esta optimizacién aprovecha este recurso tnico de
GPU. Sin embargo, agrega un factor mas que se debe tener en cuenta a la hora de analizar
el codigo. Para administrar los accesos a la memoria de textura, cada multiprocesador
tiene multiples unidades de textura. Cuando se depende demasiado de esta memoria para
esconder la latencia, se presentan contenciones sobre el acceso a estas unidades. Esta cache
conviene usarla solamente en los accesos més costosos, ya que el uso excesivo de la misma
genera un deterioro completo de performance. Esto se observé cuando se intenté aplicar
esta técnica para las matrices de funciones.

3.2.6. Cambios en el almacenamiento de matrices temporales

Una de las principales limitaciones de las GPUs es la cantidad fija de memoria, que
no se puede expandir al estar soldada a la placa. Esto era especialmente notorio cuando
las placas contaban con menos de 1GB de memoria (anos 2007-2008). Para problemas de
calculo numérico este limitante es muy serio: los problemas que normalmente entraban en
la memoria principal de un CPU, no entraban completos en las GPU. La decisiéon tomada
por muchas aplicaciones de entonces era compensar esto calculando datos intermedios y
descartarlos luego; teniendo que ser recalculados en las todas las iteraciones.
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Al momento de concebir la implementacion original, las placas de video disponibles
apuntaban a consumidores y no a HPC, con lo cual disponian de poca memoria. Para
aprovechar los recursos disponibles actualmente en estos dispositivos, se desarrollé un
método para poder almacenar las matrices de los valores de funciones y sus derivadas en
cada punto para cada grupo durante la ejecucion de la aplicacion, para tantos grupos como
fuese posible con la memoria disponible. Esto implica almacenar la matriz de funciones, con
una cantidad de elementos O(puntos x funciones), y si se usa el método GGA ( Generalized
Gradient Approzimation) para realizar los célculos de DFT, también se requieren las
matrices de gradientes y Hessianos de las funciones (O(3 x puntos x funciones) y O(6 x
puntos X funciones) respectivamente).

Para poder determinar cudles grupos son almacenadas en memoria y cudles no, se
ide6 una heuristica para definir el orden de las particiones a solucionar. Esta heuristica
estima qué tamano van a tener las matrices temporales a almacenar y ordena las particiones
de menor a mayor. La base de este criterio es que el costo base (sin contar la cantidad de
funciones y puntos involucrados en las matrices) para un grupo es muy alto y, por tanto, es
mas conveniente almacenar muchas matrices temporales de particiones chicas a almacenar
las de un pequeno grupo de las particiones grandes.

Para controlar la administracién de memoria, se calcula si la placa dispone de suficiente
espacio libre para guardar las matrices de funciones y, si puede, se almacenan de manera
permanente (hasta que la particién se mueva a otro dispositivo o la liberacién de recursos
al finalizar las iteraciones de SCF). Este mecanismo ademas es configurable de modo que
una ejecucién pueda usar un porcentaje de la memoria con la que cuenta la placa, para
poder correr miltiples procesos de simulaciéon concurrentemente.

Un detalle a tener en cuenta es que, incluso si se aumenta el porcentaje de memoria
usado para cachear estas matrices, tal vez no alcanza para todo el sistema. Esto se nota
principalmente en la linea GeForce, que cuenta con aproximadamente entre un cuarto y
la mitad de la memoria global que tienen su equivalente en la linea Tesla. Una estrate-
gia para mitigar el problema es el uso de multiples placas, que también distribuyen el
almacenamiento ademas del cémputo.
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Fig. 3.8: Aceleracién del célculo de una iteracién de XC de fullereno en funcién de la memoria de
la placa usada para almacenar las funciones.

Se evaluo el tiempo de ejecucién de un sistema modelando un fullereno Cgg, variando la
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cantidad de memoria disponible para el almacenamiento temporal. El fullereno es un caso
grande, en el cual se puede apreciar el impacto de almacenar las matrices. En sistemas més
reducidos, mucha menos memoria es suficiente para que no se tenga que recalcular nada.
Los resultados se pueden ver en la figura 3.8. Se puede observar que el almacenamiento de
las matrices de funciones produce una mejora de casi el 25% en el tiempo de ejecucién de
toda una iteracion de XC. Es interesante notar que son los primeros grupos los que causan
mayor diferencia en los tiempos de ejecucién. Con 5,3 MB, se pueden guardar los 23 grupos
mds pequenos del fullereno Cgg; de ahi en maés, el impacto de la mejora decae. Esto sucede
porque en grupos chicos el overhead del calculo usando kernel de funciones es muy elevado
en comparacién a las cuentas (se desperdician muchos threads). Este comportamiento se
puede apreciar en la figura 3.9: es notorio el peso importante de los grupos chicos en el
tiempo total del cdlculo de las funciones.

Dado que, para casi todos los grupos, el costo de calcular las matrices se vuelve cero
gracias a las posibilidad en dispositivos modernos de almacenarlas en memoria, se deci-
di6 que no era necesario optimizar el calculo de las mismas.
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Fig. 3.9: Fraccién del total del tiempo de cdlculo de las matrices de funciones en una iteracién en
funcién del ordenada por el tamano acumulado de estas en un fullereno Cgg.

3.2.7. Cambios en las memorias compartidas

Otro camino explorado para mejorar el rendimiento del cédigo es hacer un mejor
empleo de las memorias compartidas. Como todos los bloques en ejecucién deben utilizar
menos de 48KB de esta memoria simultaneamente, es imprescindible minimizar su uso de
modo que no se termine subutilizando los SM.

Se experimentd, con un grado de éxito variable, con disminuir el tamano de los vec-
tores donde se almacenan las derivadas direccionales. El mecanismo utilizado por la im-
plementacién inicial correspondia al sugerido por CUDA: agrupar los tres componentes
del gradiente y usar un elemento en cero para mantener la memoria alineada. Es decir,
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un elemento corresponde a la tira (%f; i ‘98}; i %i £ 0). El método GGA utiliza ademés las
derivadas segundas de las funciones. Al ser funciones Gaussianas de la base, son derivables
tanto como se quiera (C'*°), por lo que la matriz Hessiana es simétrica [39]. Entonces, de
las nueve derivadas segundas solo es necesario guardar seis. Se usa un esquema similar
al del gradiente: un elemento para cada grupo de 3 componentes (siendo en total seis
derivadas segundas cada dos elementos), cada uno con un cero de padding.

El experimento consistiéo en remover este ajuste y reducir cada elemento a sus tres
componentes. En las memorias globales, traer de a cuatro valores consecutivos fuerza al
compilador a alinearlos a 16/32 bytes (simple y doble precisién respectivamente). Esto
presenta grandes ventajas a la hora de hacer transferencias de memoria global en los
accesos, por lo cual se dejaron como estaban sin modificaciones.

Sin embargo, este mismo criterio no aplica a las memorias compartidas de la GPU.
Como los accesos a estas memorias se realizan de a 4 bytes y no de a 16/32, entonces no
tiene ninguna ventaja en particular realizar el alineamiento; ya estan alineadas porque los
elementos de cada punto son flotantes de precisién simple o doble (4 y 8 bytes respectiva-
mente). Adicionalmente, como el cuarto valor no tiene forma de marcarse como algo que
no sea padding de alineacién, todavia se opera normalmente con él usando operaciones
vectoriales definidas para estos tipos, por lo que eliminarlo ahorra una operacién de calcu-
lo. M4s atdn, se observa una disminucién del 18 % de la memoria compartida por thread
(usando el esquema de compartir valores de funciones por punto como fue descripto en la
seccién 3.2.3), sin ninguna desventaja por alineacién a la hora de accederlos. Esta mejora,
en teoria, permitiria aumentar la cantidad de bloques ejecutando concurrentemente en los
SMs, para poder eliminar la limitacién presente debido al uso concurrente de memoria
compartida.

Como se puede observar en la figura 3.10, se obtienen muy poca ganancia al usar
elementos de tres componentes con respecto a usar elementos de cuatro. Esto muestra
que el limitante de concurrencia de este kernel no pasa por falta de memoria compartida.
Ademas, se puede apreciar que los tiempos de acceso a los datos en estas memorias son
realmente muy bajos, pudiéndose ver como con incluso un 18 % mads de operaciones de
lectura-escritura, el tiempo de ejecucién casi no varia. Por otra parte, esto muestra también
que no hay diferencia en los tiempos de acceso a memoria compartida; buscar tres o cuatro
elementos es equivalente. En consecuencia, se debe tener los accesos alineados en la global,
pero en la compartida se debe tener la menor cantidad de overhead posible, dadas las
diferencias en los buses de acceso.

3.2.8. Escalando mas alla de un GPU

Una vez que fueron solucionados muchos limitantes de performance en los kernels del
cémputo de la densidad electronica y del cédlculo de la matriz de Kohn-Sham, se lleg6 a
un punto donde no fue posible determinar mejoras significativas en el cdlculo para reducir
aun mas los tiempos de ejecucién. Se decidié subir un nivel més el paralelismo, de modo
de poder solucionar multiples particiones simultaneamente. Dado que es independiente el
cémputo de cada particién (salvo la acumulacién en la matriz de Kohn-Sham de salida
y en la matriz de fuerzas interatémicas), nos parecié que serfa interesante analizar cémo
escala distribuir el computo en multiples GPU.

Para dividir el problema entre varios dispositivos se usa el soporte para OpenMP del
compilador ICC de Intel para utilizar threading de manera sencilla. OpenMP corresponde
a un estdndar de compiladores para paralelismo asistido por el usuario, mediante pragmas
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Fig. 3.10: Aceleracion obtenida en Fermi y Kepler al reducir a tres componentes los elementos en
la memoria compartida.

de compilador y una biblioteca de soporte a estos pragmas sobre primitivas del sistema
operativo [23].

“Asistido por el usuario” se refiere a que el programador debe indicarle a OpenMP
qué ciclos paralelizar, y debemos asegurar de no introducir efectos colaterales como con-
diciones de carrera por memoria compartida, deadlocks, etc. También se debe indicar a
OpenMP qué estrategia usar para dividir las iteraciones de un ciclo entre los hilos de
ejecucién, cudntos threads utilizar, etc [40].

Un ejemplo de como se puede utilizar esta biblioteca para paralelizar un ciclo sencillo
se encuentra en el cédigo de C++ de la figura 3.11. En el ejemplo, las iteraciones del ciclo
principal seran divididas entre los cuatro threads en porciones iguales y consecutivas, y cada
uno ejecutard el cuerpo interno del ciclo en sus iteraciones. La cantidad de hilos de ejecucion
a lanzar y cémo se dividen las iteraciones son controladas mediante los parametros del
pragma que el programador explicita en el cddigo. El inicio y fin de un loop paralelizado
con OpenMP son puntos de sincronizaciéon y tienen un overhead asociado, por lo cual el
costo las operaciones que se hacen en paralelo debe ser significativo para compensar.

Usando esta herramienta, cada uno de los threads en el host se configurard para una
placa solamente, usando una seccion paralela que todos los threads ejecuten y donde
cada uno usard la placa que le corresponda segin su numero identificador de thread (que
OpenMP provee mediante funciones auxiliares). Para que el hilo de ejecucién elija la placa
que le corresponde, se utiliza una instruccién del driver de CUDA (CudaSetDevice) que
permite que durante toda la vida del thread, todas las llamadas a kernels se realicen
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#pragma omp parallel for num_threads(4)
for(inti =0;i < n;i++) {
int result = 0;
for(int j =0;j < m; j++) {
result += a[i][j] * b[j];

results[i] = result;

Fig. 3.11: Ejemplo de programa paralelizado con OpenMP para correr en cuatro threads. Cada
thread tiene asignado una cantidad fija de iteraciones consecutivas.

automaticamente al mismo dispositivo.

CUDA permite que trabajar con multiples placas de esta manera sea bastante sen-
cillo. Las variables definidas como __device__, que residen plenamente en la GPU, son
automaticamente instanciadas por cada dispositivo presente. De esta manera, es implicito
cual variable usa cada kernel; la que esta definida para su dispositivo actual. Tampoco es
necesario, en este caso, comunicar las placas entre si, por lo tanto el paralelismo tiene un
overhead mucho menor.

El principal problema que surge del uso de multiples dispositivos radica en como dis-
tribuir la carga de los threads de modo tal que haya una cantidad de trabajo similar:
Todos los threads deben sincronizarse al terminar. Por lo tanto, el tiempo de ejecucion
estd determinado por cual de ellos tarde mas. Este problema no es serio, siempre y cuan-
do, se utilicen placas idénticas dentro de la configuracion del sistema. Cuando se dispone
de placas heterogéneas (en configuracién de memoria, cantidad de SM, ancho de banda,
etc.), se requiere del uso de técnicas de estimacién de poder de cémputo para poder hacer
una particion de trabajo equitativa.

Para distribuir las tareas se utilizaron dos técnicas combinadas, una para repartir las
tareas estaticamente y otra para redistribuirlas dindmicamente de acuerdo al tiempo de
ejecucién observado de cada tarea.

Estimacion de cargas estaticas

Para la distribucién estatica, se usa como estimador del runtime el tamano de las
matrices de funciones de un grupo. Esta heuristica resulta un acertado predictor del tiempo
de céomputo de todos los kernels de un grupo confirmando que el problema actualmente
estd limitado por la memoria (memory-bound). Esto se ve en la figura 3.12: el tiempo
de resolucién de un kernel escala linealmente con la cantidad de memoria necesaria para
operar. Se compard también contra el predictor usado para estimar tiempo en CPU que
se detallarda mas adelante en la seccion 3.3.6.

Como se puede apreciar, hay una relacién directa entre el tiempo de resolucién con
el tamano de los elementos con los que trabaja. Esto da una pauta de la complejidad
computacional del problema que se esta resolviendo. Como al menos se necesita cada uno
de los elementos de cada matriz de funciones para resolver un punto de cada grupo, se
debera hacer una lectura de cada matriz. Estas lecturas son tan costosas en comparacion
a las operaciones matematicas que, incluso solo sabiendo el tamano de las matrices, se
puede predecir aproximadamente el tiempo de ejecucién que va a tener un grupo.
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Fig. 3.12: Tiempos de ejecucién del grupo hemo en Tesla K40 de acuerdo al costo del mismo segtin
predictor.

El predictor basado en tamano, si bien es posible observar que tiene una buena corre-
lacién con el tiempo de ejecucion, no tiene la precisién que tiene el predictor basado en la
funcién de costo en CPU, como se vera en la figura 3.22. No se pudieron encontrar parame-
tros que permitan ajustarlo para que funcione en GPU. Como Nvidia no publica toda la
informacién interna de los procesadores GPU y, dada la cantidad de lugares adicionales
donde se puede incurrir en latencias imprevistas, al funcionar asincronos al CPU no es
posible predecir tiempo de ejecucion con excesiva confianza dado dnicamente el cémputo
a realizar. Si bien ambos predictores obtuvieron resultados similares, se decidié usar el
mas sencillo, el tamafio de las matrices de funciones, como punto de partida para realizar
una particién del sistema en multiples GPU.

Algoritmo de particionado

El problema de particionado de trabajo en threads se puede expresar matematicamente
de la siguiente manera: Siendo la entrada del algoritmo un vector C = Cq,---,C), de
costos y un valor m, la cantidad de threads a utilizar, devolver una particién en n cargas
P, ..., P, tal que

Ur=c (3.5)
P(\Pi=0, V1<ij<mi#] (3.6)
y que minimize la carga mas pesada en la particién, donde la carga de una particién es la

suma de los pesos de todos los elementos que tiene asignados. Es decir, minimiza el valor
de:

méx Y G, (3.7)
’ PEPR;

Un aspecto importante a senalar de este problema es que pertenece a la clase de
problemas computacionales NP-hard. Esta engloba problemas de similar dificultad: un
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problema es NP-hard si resolverlo es tan dificil como resolver otro problema NP-hard en
costo computacional. Estos problemas son dificiles ya que al momento de escribir esta tesis
no se conocen algoritmos para ninguno de ellos que tengan costo polinomial en el tamaifio
de su entrada, y la afirmacion o negacion de su existencia es una de las preguntas abiertas
més conocidas de la computacion [41].

La complejidad de los algoritmos exactos que usan programacién dindmica, es O(Nn),
con N el valor de la suma de P y n la cantidad de elementos de P. Como nuestra métrica de
comparacién para las particiones es el runtime expresado con precision de microsegundo,
el costo computacional de este algoritmo puede ser elevado en sistemas con cientos de
particiones de miles de puntos.

La principal desventaja de usar tinicamente este algoritmo es que no contempla, al
menos en sus versiones mas directas, el uso de recursos asimétricos. Es decir, resolver
la particién éptima del problema de particiones cuando se sabe que el costo de resolver
P; en el dispositivo A es distinto a resolverlo en el dispositivo B. Por este motivo, no se
puede particionarlo completamente de manera estatica usando este algoritmo y se necesita
adoptar una solucién hibrida estatica y dinamica, reutilizando la informacién de runtime
para decidir cémo rebalancear las particiones entre iteraciones de XC, luego de haber
hecho una aproximacion inicial usando el predictor estatico.

Resolver el caso de recursos asimétricos es til para clusters de pequeno y mediano
tamano que incorporan recursos de manera incremental, y contempla también diferencias
sutiles pero de facil omisién en una configuraciéon de GPUs (por ejemplo, el uso de buses
de distintas velocidades para comunicar las placas con el host).

Una solucién aproximada al problema, suponiendo dispositivos de cémputo simétricos,
se detalla en la implementacién en CPU (para utilizar los procesadores del sistema).

Inicialmente, se definié un orden para realizar toda la resolucién del sistema y se las
distribuye en orden circular (round-robin) entre todos los dispositivos, para generar la
particion inicial y cargar a cada placa con una cantidad similar de tareas. Esto no significa
que todas vayan a durar lo mismo, resultando posible notarlo en las mediciones realizadas.
Luego, utilizando el tamano de las matrices como indicador del tiempo de ejecucién, se
aplica una ronda del algoritmo de balanceo dindmico para terminar de balancear estati-
camente. Esto se puede hacer ya que, como se mostré en la figura 3.8, existe una fuerte
correlacion entre el tamano de las matrices de funcién y el tiempo de ejecucion, la métrica
que realmente nos interesa.

El paso de balanceo dinamico es necesario para solventar el problema de la distribucién
round-robin con grupos grandes, donde el thread que tenga que resolver grupos con méis
puntos va a tardar desproporcionadamente mas que los demas. Un caso emblemético es
el cubo que contiene al a&tomo de hierro en el grupo hemo, con méas de diez mil puntos y
cientos de funciones de la base. Este grupo requiere un esfuerzo computacional al menos dos
ordenes de magnitud mayor que el mas pequenio para el grupo hemo. La técnica adoptada
para este problema consiste en una estrategia master-slave entre los dispositivos, donde el
CPU genera multiples threads (uno por cada placa) y les asigna un conjuntos de grupos a
cada uno para que resuelvan. El tiempo de resolucién de cada grupo y el total por thread
son medidos por el CPU usando el reloj de alta precisién del sistema y al finalizar la
iteracién, se aplica el algoritmo de balance descripto a continuacién. Asi, los threads que
terminen antes recibirdan una mayor cantidad de trabajo de otros threads para la siguiente
iteracién del calculo de SCF. De esta manera, se busca lograr el objetivo de un buen
balance de cargas, que terminen de calcular todos los dispositivos al mismo tiempo.
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Para hacer el balanceo dindmico, se debe determinar de antemano la performance de
cada dispositivo con el que contemos. Para esto, se usa la tradicional técnica de definir un
caso de prueba representativo del problema, ejecutarlo en cada uno de los dispositivos y
anotar cuanto tarda en cada uno de ellos para determinar el poder de computo. Una gran
ventaja de esto es que permite balancear facilmente las cargas cuando se realizan opera-
ciones de doble precision en conjuntos de dispositivos que incluyan placas Tesla y placas
GeForce. En simple precision, los topes de linea de cada una pueden tener performance
similares (por ejemplo, GTX 580 y M2090, GTX 780 y K20), pero en doble precisién
usualmente las Tesla suelen ser entre 2 y 6 veces més veloces. Como las cuentas se rea-
lizan o todas en precisiéon simple, o todas en precision doble, es sumamente importante
particionar el sistema tomando esto en cuenta.

FEl caso de prueba elegido corresponde con realizar 10 iteraciones del kernel de computo
de la matriz de Kohn-Sham. Se considera que realizar este cémputo da una evaluacién
empirica de los recursos necesarios para resolver este problema. Este kernel utiliza muchos
de los recursos del dispositivo: realiza gran cantidad de accesos a memoria a través de la
unidad de textura, usa principalmente instrucciones FMA, tiene una maxima ocupacién de
los SM y tiene un uso total de la memoria compartida. No se contabilizaron las copias de
memoria desde y hacia la placa de los pardametros puesto que, al igual que en el cédigo de
la simulacién, casi la totalidad de los datos se construyen directamente en la placa y se
recuperan las matrices reducidas solamente al final de la operacién.

Teniendo las mediciones de tiempo para los d dispositivos disponibles, se construye la
matriz de correccién de tiempos de ejecucién con los d? coeficientes de correccién para
poder estimar el tiempo de ejecucién en el nuevo dispositivo. Si los dispositivos presentes
son idénticos, como suele ser el caso en clusters de computo cientifico, entonces la matriz
va a tener, como resulta esperable, solamente valores muy cercanos a 1.

El pseudocddigo del algoritmo de balanceo se detalla a continuacion.

Algoritmo 1: Balance de carga para los distintos threads.

tiempomm < tiempo|Threadym]
tiempomax < tiempo[Threadysx]
mientras tiempoy sy /tiempony, > k hacer
AT + (tiempomsx — tiempomn)/2
para cada G; € Trabajos[Ty 4] hacer
Teandidato < tiempo|G;] * correccion[T hreadms|[Threadmm] + costomigracion
si ‘Tcandidato - AT‘ < Tmejor,candidato entonces
Gmejor,candidato A Gz
Tmejor,candidato <~ Tcandidato
fin
fin
Liberar la memoria de las matrices cacheadas de Gejor_candidato
Mover Gmejor,candidato de Tméx a Tml’n
Actualizar la duracién total de Tinsx v T, aplicando la correccién de tiempos

fin

En el algoritmo 1, se definen dos constantes adicionales, k y costomigracion- k representa
el coeficiente de maxima diferencia de tiempo entre el thread de mayor y el de menor
duracién. Para nuestros casos, una k tal que la diferencia entre threads sea menor al 2%
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es aceptable. costomigracion €8 Un coeficiente que agrega un costo al migrar el grupo a otra
placa, ya que va a tener que recalcular las matrices de funciones que ya se guardaban
en memoria. Cuando el trabajo migre de placa, va a tener que desalojarlas ya que, si
bien es posible que entre las placas se accedan mutuamente a memoria global (utilizando
el direccionamiento unificado introducido en CUDA 5[13]) no conviene dada la latencia
introducida, que se adicionara a lo largo de todas las iteraciones de la resolucion. Este
coeficiente es equivalente a definir una penalidad por romper la afinidad de los cores en
CPU.

Otra ventaja de usar este algoritmo, adicionalmente a la particién estatica, es que, si
bien se considera la matriz de correccion, la finalidad es balancear la carga minimizando los
tiempos, por lo que incluso si la estimacién original de performance relativa era errénea,
igualmente se redistribuiran los distintos grupos.
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Fig. 3.13: Comparacion de los tiempos de ejecucién para las distintas cargas asignadas a cada placa
en el caso del grupo hemo.

El rendimiento de esta optimizacién se puede apreciar en la figura 3.13. El predictor
estdtico usado genera una particién entre las cuatro placas con aproximadamente un 25 %
de desbalance. En solamente dos iteraciones del algoritmo 1, se rebalancean las cargas
entre placas moviendo tres trabajos, dos de la placa 4 a la 2 y uno de la placa 3 ala 1. Con
eso, las cargas quedan balanceadas a menos del 2% de diferencia. Este grafico también
permite visualizar la magnitud del error de estimacién usando el predictor estdtico definido
anteriormente.

Performance

Resolver un sistema, en principio, deberia ser inherentemente paralelo: resolver para
un grupo no afecta resolver para otro. Sin embargo, escalar este problema entre multi-
ples placas hace surgir nuevos problemas que no estaban presentes previamente, como la
concurrencia de escrituras sobre el bus de memoria. Como cada dispositivo va a tener
que copiarse un fragmento de la matriz global de densidad y acumular en la matriz de
Kohn-Sham de salida, va a existir una contencién entre los threads que manejan cada GPU
para leer y escribir en la memoria principal. Esto ocasiona que el speedup entre multiples
placas no sea lineal; al haber una cantidad limitada de trabajo que hacer en GPU y un
fragmento de resolucién que necesariamente tiene que leer y escribir en memoria, resulta
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en una situacién que no puede evitarse. Se puede ver en la figura 3.14 que la aceleracién
del cédigo ejecutado en precisién simple no escala linealmente con respecto a la cantidad
de dispositivos. Los cuellos de botella se notan principalmente a partir de la tercera placa,
haciendo casi inttil el uso de una cuarta.
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Fig. 3.14: Speedup en veces de correr el grupo hemo en 4 placas Fermi M2090 iguales en precision
simple.

Ademas de realizar los cdlculos en precision simple, la implementacién soporta el uso
de doble precisiéon. Esto minimiza el error numérico de las operaciones a costa de una
menor performance. El cémputo utilizando precisién doble tiene, sin embargo, ventajas
en la escalabilidad entre placas. Como los kernels en doble precisién son compute-bound,
las copias de memoria son poco costosas en relacion al tiempo de resolucion de los grupos
(el tamano de las copias se duplica pero la potencia de célculo se divide por cuatro en
Fermi y Kepler). Esto disminuye la presién por el acceso a la memoria principal. Se puede
observar en la figura 3.15 una clara mejora en los tiempos de calculo de los sistemas
en doble precisién usando esta técnica de paralelismo. El uso de la versiéon que emplea
unicamente precision doble es 1til para corroborar la exactitud de las cuentas pero no
es indispensable; el método iterativo en simple precision a lo sumo necesitard iteraciones
adicionales (menos del 10 % de iteraciones extra en los casos ensayados). Estas iteraciones
adicionales no representan tiempo suficiente adicional para que sea meritorio hacerlas asi.
Tampoco la calidad numérica adicional es necesaria, al ya estar al borde de la precision
del método DFT usando precisién simple.
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Fig. 3.15: Speedup en veces de correr el grupo hemo en 4 placas Fermi M2090 iguales en precision
doble.

3.3. Implementacion en CPU

Asi como ya existia una base de cddigo original de CUDA, el trabajo sobre CPU
también se realiz6 sobre el cddigo original existente. El mismo fue disenado para un uni-
procesador, teniendo en mente un conjunto de instrucciones SIMD anterior a AVX, donde el
tamaifio de los registros de procesador era de 128 bits.

Con el propésito de adaptar el cédigo para procesadores paralelos y vectoriales, como
lo son los de la gama Xeon y Xeon Phi de Intel, se buscé vectorizar y paralelizar el
cbdigo tanto como fuese posible. En particular, se priorizé lograr una gran escalabilidad
en numero de procesadores, especialmente considerando la arquitectura del Xeon Phi.

De acuerdo a la bibliografia [35], es necesario lograr que el cédigo no solamente este
bien vectorizado sino que, ademas, escale con la cantidad de procesadores para poder hacer
el mejor uso de los recursos del coprocesador Xeon Phi. Por lo tanto, las pruebas iniciales
se concentraron en lograr buena escalabilidad y vectorizaciéon en CPU unicamente.

Puesto que muchas decisiones arquitectonicas del codigo se realizaron en base a expe-
rimentos con prototipos representativos de las diversas operaciones, incluiremos algunos
detalles del dispositivo utilizado para las pruebas.

La computadora utilizada para las pruebas fue un servidor dual-socket con 2 Intel Xeon
CPU E5-2620 v2, con 6 cores cada uno. Los procesadores corren a una frecuencia de clock
de 2,10 GHz, y soportan el set de instrucciones x86-64 con AVX1. Cada procesador cuenta
con 64 KB de cache L1, 2 MB de cache L2 para cada par de cores, y 15 MB de cache L3
compartida. El mismo contaba con 32 GB de memoria RAM DDR3 1333 a cuatro canales
de memoria, dando una transferencia tedrica méxima de 42,6 GB/s [42].
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La familia de procesadores Xeon cuenta con tecnologia Turbo Boost. La misma incluye
una funcionalidad en el chip que ajusta dindmicamente la frecuencia de los procesadores
de acuerdo a la temperatura y potencia empleadas. Esto, si bien a priori es deseable
al mejorar la performance de los programas, dificulta el andlisis de escalabilidad ya que
al utilizar mas procesadores, aumenta el consumo energético y la temperatura y, por
tanto, esta tecnologia produce una disminucion en la frecuencia de los procesadores. Para
evitar este efecto en nuestro analisis, se deshabilité Turbo Boost al realizar las pruebas de
escalabilidad. Los resultados finales con Turbo Boost estan incluidas mas adelante.

Adicionalmente, los procesadores Intel Xeon cuentan con Hyper-Threading, permitien-
do dos procesadores logicos por cada uno fisico. En nuestra plataforma de prueba, esto
produce que el sistema reporte un total de 24 procesadores en el sistema. Sin embargo, los
dos hilos de ejecucién (hyperthreads) en un mismo procesador comparten unidades bésicas
como las ALU. Al no ser totalmente independientes, esto también dificulta el andlisis. Para
no tomar esto en cuenta se trabajé con Hyper-Threading deshabilitado.

La seccion de cédigo trabajada corresponde a la parte del procesamiento de LIO op-
timizada para CUDA. Esta parte del cddigo estaba ya implementada en C++, utilizando
bibliotecas del suite de herramientas de Intel para vectorizaciéon correspondientes a la
ultima versién disponible al momento de realizar la tesis, Intel C+4 Compiler 2013.

3.3.1. Caso de estudio

Para las pruebas de esta seccion se utilizé el grupo hemo, el cual es un caso muy
utilizado dentro de la literatura. Detalles sobre este sistema y de los otros utilizados se
encuentran en el apéndice B de este trabajo.

El tamano de los cubos utilizado es 3 a.u. (unidades atémicas), el valor més apropiado
al momento de iniciar el trabajo sobre la implementacién para CPU. El mallado en cubos
y esferas se introdujo en la seccién 3.1 (pagina 31).

El anélisis realizado corresponde a la implementacién con precisién simple, aunque
aplica también para precisién doble (no se necesita mas que recompilar el cédigo para
cambiar la precisién empleada).

3.3.2. Estructura original del cédigo

Un esquema de alto nivel del cémputo maés intensivo realizado por el médulo XC se
encuentra en la el psedocddigo 2. Este codigo corresponde a una iteracion del calculo de
la matriz de Kohn-Sham y se compone de tres partes:

1) calculo de las matrices relacionadas con las funciones (funcs),

11) calcular las densidad electrénica, su gradiente y Hessianos para cada punto (dens,
grad, hess),

11) utilizarlos para obtener la energia de XC, la contribucién a la matriz de Kohn-Sham

(KS)
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Cuando se alcanza el nivel de convergencia seleccionado, se agrega la contribucién a la
matriz de fuerzas.

Algoritmo 2: Pseudocddigo de la iteracion original de LIO

solve (PG : PointGroup)
Leer la matriz de coeficientes inicial.
Calcular funciones, su gradiente y Hessiano, funcs.
para cada p € puntos(PG) hacer
para cada i € functions(PG,p) hacer
Calcular la contribucion a la densidad, dens
Calcular la contribucion al gradiente, grad
Calcular la contribucion a los Hessianos, hess
fin
Calcular potencial usando dens y grad.
Calcular contribucién F'R, a KS y Fuerzas usando dens, grad y hess.
Calcular energia resultado energy con potencial y el peso del punto p.

fin
Calcular fuerzas usando los factores F'R y los nicleos de los atomos.
Sumar la contribucién de cada punto a la matriz de Kohn-Sham general, KS.

Un aspecto importante a senalar es la representacién de las matrices en el programa.
Las matrices del gradiente y Hessiano tienen como elementos vectores de R?, y la matriz de
valores de funciones es una matriz de escalares. Las operaciones entre vectores y vectores, y
entre vectores y escalares tienen la semantica esperable de algebra lineal. El producto entre
dos vectores en el codigo debe ser interpretado como producto componente a componente,
también conocido como producto Hadamard, no como producto escalar o vectorial.

La implementacién de las operaciones entre vectores merece particular atencién. Para
aprovechar el set de instrucciones SSE4, la ltima versién disponible al momento de comen-
zar la implementacidn, el tipo de datos para un vector de tres componentes (cvector3)
se adaptd para corresponderse a un registro de SSE4. Dado que el ancho de estos registros
es de 128 bits, éstos permiten realizar calculos de a cuatro elementos de punto flotante a
la vez. Al ser tres, uno de los elementos del registro SSE no se utiliza (fijdndole el valor
en 0) [3]. Es tarea del compilador, luego, traducir las operaciones usuales a instrucciones
vectoriales.

La representacién de un vector R? de esta manera, si bien da un speedup significativo,
no es portable ni escalable a otras extensiones SIMD. Al incrementar el ancho de registro
un numero mayor de los campos deben ser ignorados, malgastando cada vez mas espacio
util. Asimismo, se desperdician oportunidades por parte del compilador para optimizar
mejor haciendo uso de todos los registros y operaciones que dispone la arquitectura sobre
la cual se estd compilando, ya que se le indica explicitamente qué operaciones tiene que
hacer y cémo.

Los resultados de realizar una ejecucion de profiling de una iteracién de la implemen-
tacién original se encuentra en la figura 3.16. Como puede verse, el principal dominante
es la resolucién de la densidad electrénica, que incluye los dos primeros ciclos del pseu-
docédigo de la figura 2. También se ve la importancia de la actualizacién de la matriz
de Kohn-Sham y el célculo de las matrices de funciones gradiente y Hessiano, que no son
despreciables pero son pequenas en comparacion. Omitimos el calculo de fuerzas pues éste
se realiza solamente en la tltima iteracién, una vez lograda la convergencia del método.
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Potencial

Funciones

Densidad

I Potencial 0.63% (130ms)
I Densidad 84.67% (17526ms)
I Funciones 6.61% (1369ms)
Il K. S.8.08% (1672ms)

Fig. 3.16: Divisién de los tiempos de iteracién para el grupo hemo en la versién original en CPU

3.3.3. Cambios en la vectorizacion

Dado el peso de los computos internos para la densidad electrénica y la energia de XC,
se comenzo6 por eliminar la dependencia explicita de SIMD, eliminando la herencia de esta
clase con los tipos de datos de SSE.

Esto delegé al compilador la tarea de vectorizar el cédigo apropiadamente. Se produjo,
al principio, una degradacién importante de performance, dado que las operaciones de
suma, multiplicacién, etc. involucrando arreglos ya no eran vectorizadas por defecto y
éstas representan una parte muy significativa del algoritmo de célculo de la energia.

Esta situacién se resolvid con una reorganizaciéon en memoria de las matrices. La
observacién clave para esto se basa en que las operaciones se realizan de a un componente
por vez. En particular, el ciclo mds intensivo de cémputo (el interior de la iteracion,
detallado en el pseudocédigo 3) puede dividirse en cada componente para convertirse en
diez operaciones de suma sobre un producto de dos vectores.

Algoritmo 3: Pseudocédigo del ciclo principal del célculo de la energia de XC

solve (PG : PointGroup)
para cada p € puntos(PG) hacer
para cada i € functions(PG,p) hacer
dens E}:OMCL]' . de'
grad — E;:()MCM . Fp’j
hessl — Z;:OMCZ"J' . Hzp,j
h€882 — Z;‘:()MCi,j . H2p+1’j
fin
Calcular la densidad en el punto usando dens,grad,hess; y hesss

fin
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Una heuristica de optimizacién para estos casos consiste en convertir los arreglos de
estructuras (como por ejemplo las matrices de gradiente G y de Hessiano H, que son
matrices densas de estructuras de tres valores) en estructuras de arreglos. La diferencia
entre estos dos esquemas (conocidos como AOS, array of structures, y SOA, structure of
arrays respectivamente) puede verse en la figura 3.17

AOS: Array of Structures SOA: Structure of arrays
struct Point { struct Points {
float x; float xs[N];
float y; float ys[N];
float z; float zs[N];
1 b
Point points[N]; Points points;

Fig. 3.17: Diferencias entre los esquemas AOS y SOA de organizacién de matrices, a nivel de cédigo
y resultado en memoria.

En este caso, esto implica partir no solo las matrices en tres matrices (una para cada
componente), sino también en dividir las seis derivadas segundas (el Hessiano) en matrices
separadas. Una descripcién de cémo se empaquetan se puede ver en la seccién 3.2.7 (pagina
43), ya que CUDA y CPU compartian la misma manera de empaquetar las derivadas.
De esta manera, cada componente es un valor escalar y los ciclos pueden reescribirse en
iteraciones independientes que utilizan las operaciones de punto flotante usuales sobre
cada elemento.

Un esquema sencillo para visualizar la proyeccion realizada se muestra en la figura 3.18.
Dado que todos los elementos de una misma componente estan consecutivos en memoria,
pueden ser leidos y procesados de a tantos a la vez como se disponga mediante registros
SIMD, en vez de a grupos de a tres como se hacia anteriormente. Ademds, el cémputo
puede aprovechar operaciones como por ejemplo FMA para aumentar ain mas la cantidad
de operaciones matematicas simultaneas realizables por ciclo de reloj.

En el caso del Hessiano de las funciones, tiene seis componentes en vez de tres, re-
sultando entonces en seis matrices separadas pero que funcionan de manera analoga a la
matriz del gradiente.

Debido a la complejidad de los cdlculos y tratando de evitar introducir errores sutiles,
en un primer momento se decidié que, al calcular las matrices de funciones, se hiciera
utilizando el cédigo original pero con las versiones de vectores sin SIMD vy, luego, proyectar
las componentes a matrices en un ultimo paso. Esto introduce un overhead en los cémputos
de funciones no despreciable, pero veremos que se puede mitigar con el uso de técnicas
adicionales, y en los casos donde resultaba importante se realizé una adaptacion del cédigo
de funciones también.

La figura 3.19 muestra los resultados de realizar esta optimizacion en el caso de prueba
del grupo hemo en la plataforma de referencia. Como puede verse, la optimizacién es
de aproximadamente un 43 % por sobre la implementacién original, incluso considerando
que incrementa el tiempo de célculo de funciones (que todavia se realiza en todas las
iteraciones) atin asi logra una aceleracién significativa sobre la versién original.
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Fig. 3.18: Esquema de la proyeccién por componente realizada. En la parte superior se muestra
la matriz original (en row major order). En la inferior se muestran las tres matrices
proyectadas.
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Fig. 3.19: Tiempo en milisegundos para la iteraciéon de XC para el caso de la molécula del grupo
hemo, antes y después de proyectar las componentes de las matrices.
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3.3.4. Almacenamiento de las matrices

Una mejora considerable surge también de utilizar una estrategia de caching similar a
la utilizada en el cédigo de GPU para evitar el re-cdlculo en cada iteracién. A diferencia de
GPU, la memoria principal en CPU es de facil y amplia disponibilidad para procesadores
estandar. Esto hace posible calcular, para cada grupo de puntos, las matrices de funciones
una Unica vez antes de empezar las iteraciones. Con esto, el overhead introducido por
calcular las matrices y luego proyectarlas disminuye considerablemente.

De manera de poder controlar esto, en casos de computadoras que no cuenten con
suficiente memoria, se implementd una modificaciéon para almacenar las matrices mientras
haya memoria disponible y recalcularlas cuando no la haya.

Esta modificacién es sencilla ya que podemos utilizar el mismo flag de GPU para
marcar que las funciones de un grupo se encuentran ya calculadas y almacenadas en
memoria principal. El impacto en el ciclo de iteracién es minimo y solo consiste en remover
el calculo de las funciones y devolver los punteros a las matrices almacenadas.

La figura 3.20 muestra la diferencia entre el programa optimizado en la seccién anterior
y el actual después de esta modificacién. La diferencia es de aproximadamente 27 %.
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Fig. 3.20: Tiempo en milisegundos para la iteracién de XC para el caso del grupo hemo, antes y
después de cachear las matrices.

3.3.5. Prototipos de paralelizacion

Con la optimizacién anterior, observamos que los ciclos principales del cédigo estaban
vectorizados y buscamos, entonces, obtener mejor performance haciendo uso de los multi-
ples procesadores disponibles. Para esto, buscamos una solucién que nos permitiera escalar
lo mejor posible en cantidad de procesadores: Utilizar n procesadores deberia mejorar la
performance lo mas cerca de n-veces posible, ya que sino agregar mas procesadores al
problema dara cada vez menos dividendos tal cual lo indica ley de Amdahl [10].
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Con el propésito de simplificar la tarea de paralelizar el programa, se volvié a hacer uso
de las facilidades de OpenMP de ICC, de manera similar a lo realizado en CUDA. OpenMP
provee el soporte de asignar cédigo a hilos de ejecucion. El préximo paso es determinar
una division de trabajo. En un primer momento se plantearon dos posibles rutas hacia
paralelizar el codigo: dividir los grupos entre threads de procesamiento o utilizar multiples
procesadores para dividir el trabajo correspondiente a los puntos y funciones dentro de un
mismo grupo. Esta segunda posibilidad corresponde a una estrategia similar a la estrategia
implementada para GPU.

La decision no es sencilla debido a las caracteristicas del trabajo a realizar y la arqui-
tectura de los procesadores Xeon y Xeon Phi. A diferencia de las GPUs, éstos no cuentan
con una gran cantidad de procesadores y exhiben un costo alto para lanzar un hilo de
ejecucién. Los hilos de ejecucion comparten memorias cache y principal. Si la cantidad de
hilos es mayor que la cantidad de procesadores disponibles, deben ser asignados rotativa-
mente a procesadores por parte del scheduler del sistema operativo. El overhead de decidir
qué hilos de ejecucion corren en cada momento puede afectar seriamente la performance.

Esto hace inviable, al menos en una primer instancia, realizar una particion idéntica a la
de los kernels implementados en CUDA cuando resuelve para grupos chicos de puntos: no
es claro si el costo de orquestar los procesadores para realizar los computos es comparable
al trabajo mismo a realizar.

Por otro lado, tampoco es trivial partir los grupos entre los procesadores disponibles
ni dividir los puntos de un grupo entre procesadores para resolverlos. El motivo de esto es
la forma que tiene la grilla de integracién con la que se trabaja.

La grilla, como ya se detallé anteriormente, se divide en cubos y esferas. Las esferas
corresponden a los ntcleos de los atomos del sistema, mientras que los cubos son deter-
minados por la grilla de integracién y tienen tamano fijo. En lineas generales, las esferas
suelen tener muchos puntos para procesar, mientras los cubos suelen tener una pequena o
mediana cantidad de puntos.

Tomamos como ejemplo el caso del grupo hemo, el empleado para ajustar los pardme-
tros de nuestra implementacién. Un histograma de la cantidad de funciones por grupo, y
la cantidad de puntos por grupo, puede verse en la figura 3.21.
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Fig. 3.21: Histogramas para la cantidad de puntos y funciones para los grupos correspondientes al
caso de prueba del grupo hemo.

Como puede verse en el sistema de prueba, la cantidad de grupos y de funciones para
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un grupo es altamente variable. Los grupos mas pesados, como las esferas, tienen una
cantidad del orden de los miles de puntos y cientos de funciones, mientras que hay 748
grupos (65 % del total) con menos de 50 funciones a calcular por punto, y 927 (80 % del
total) que poseen menos de 100 puntos. Adicionalmente, el grupo més grande tiene 5238
veces mas puntos y 24 veces méas funciones a calcular que el mas chico.

Por lo tanto, se identificaron las siguientes dificultades:

= Dividir los grupos entre hilos de ejecucién tiene la dificultad de que los grupos mas
grandes dominan a los mas chicos, pudiendo producir un serio desbalance de carga de
trabajo, especialmente cuando se incrementa la cantidad de procesadores en juego.

= Recorrer cada grupo y dividir los puntos a resolver entre procesadores tiene como
desventaja que muchos grupos tienen una muy pequena cantidad de puntos, con lo
cual incrementar la cantidad de procesadores no seria eficiente, porque no habria
trabajo para asignar a los procesadores adicionales. Este desbalance también es in-
deseable.

Ademds, como ya senalamos, el costo de sincronizacién de hilos de ejecucién al
terminar un ciclo paralelizado con OpenMP no es menor, por lo tanto si la cantidad
de trabajo para cada thread no resulta suficiente para compensar este overhead, no
vale la pena incrementar la cantidad de threads.

La solucién propuesta a este problema consiste en un hibrido entre estas dos estra-
tegias: Los grupos que son demasiado chicos en cantidad de trabajo son agrupados y
divididos entre los procesadores disponibles y los que si sean lo suficientemente grandes
son procesados secuencialmente, pero los procesadores se dividen el trabajo de los puntos
a procesar para cada uno de los grupos grandes. Determinar si un grupo es demasiado
“chico” o “grande”

3.3.6. Analisis de costo computacional de grupos

Siguiendo la estrategia planteada de paralelizacién, el trabajo de resolucién de los
grupos se distribuye entre los procesadores disponibles y se resuelven, entonces, en paralelo.
Al ser necesario que todos los trabajos asignados estén finalizados para poder avanzar con
la siguiente etapa de calculo, el tiempo total de ejecucién corresponde al tiempo méaximo
que alguno de los procesadores tome en resolver su parte.

Puesto que antes de empezar las iteraciones de resolucién ya se saben cudles son los
grupos a procesar, se puede usar estar informacién para hacer una particiéon en cargas una
vez antes de empezar a iterar. Para esto se necesita un estimativo del costo computacional
de un grupo y un algoritmo que, dados los costos de los grupos y la cantidad de threads a
utilizar, asigne cada grupo a cada thread.

Para tener una idea del costo de cada grupo, se usa el estimador de operaciones intro-
ducido en [3] junto con un ajuste constante para considerar overheads fijos a cada grupo.
Matematicamente el estimador utilizado es:

#f(PG) - #p(PG) - (#p(PG) +1)

Costo(PG) = 5

+C (3.8)

donde f(PG) son las funciones del grupo y p(PG) los puntos del grupo.
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La constante fue ajustada experimentalmente de acuerdo a los ejemplos disponibles, en
este caso particular del grupo Hemo, y se decidié utilizar el valor C' = 250000 para expe-
rimentos futuros. Si bien se utilizé este experimento como ajuste, veremos posteriormente
el comportamiento del algoritmo en otros casos 77.

Un interrogante planteado es acerca de la conveniencia en CPU utilizar el estimador
de trabajo que ya se desarroll6é para GPU. Sin embargo, debido a la diferencia entre ambas
arquitecturas, los estimadores que dan buenos resultados en una no lo hacen en la otra.

En la figura 3.22 puede verse una comparaciéon entre ambos predictores en pruebas
realizadas para CPU. Cada grafico muestra la calidad relativa del estimador correspon-
diente con respecto al tiempo de ejecucién (en milisegundos) para los grupos examinados.
Se puede ver que el tiempo de ejecucién, a diferencia de lo que ocurre en la implementacién
en GPU, es mejor predicho por el estimador de costo que por el tamano de cada grupo en
memoria.
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Fig. 3.22: Tiempos de ejecucion de cada grupo considerado pequeno de acuerdo al costo del mismo
segun predictor, para el ejemplo del grupo hemo.

3.3.7. Algoritmo de particionado

Para dividir los trabajos de manera equitativa entre los procesadores disponibles, es
necesario revisitar el problema de particionado. Esta vez, a diferencia de GPU, contamos
con procesadores simétricos y tenemos tanto muchos trabajos como potencialmente muchos
procesadores.

En este caso, podemos usar un nuevo algoritmo basado en otro problema similar co-
nocido como Bin packing [41]. En este problema, se tienen contenedores de capacidad C
y se desea saber cuantos de ellos hay que usar como minimo para poder ubicar n trabajos
cuyos pesos son Vp,..., V.

La diferencia vemos es en el grado de libertad: En el problema de particionado, tene-
mos una cantidad limitada de contenedores (threads) pero podemos cargarlos tanto como
queramos, mientras en Bin Packing tenemos una capacidad méxima pero tantos contene-
dores como necesitemos. Sin embargo, en ambos casos queremos minimizar este grado de
libertad.

Si conociéramos, para el problema de dividir el trabajo entre hilos de ejecucién, el
valor C' de carga méxima que uno de estos tiene que procesar, se podria usar un algoritmo
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que resuelva Bin packing para obtener la minima cantidad de hilos de ejecucién que se
necesitaria para distribuir el trabajo y que ninguno de ellos este cargado méas que C.
Si estos son menos que la cantidad maxima de procesadores que tenemos, sabemos que
podemos hacer la distribucién dentro de los recursos disponibles.

La analogia es que cada contenedor es un thread y cada objeto es un grupo o trabajo
a resolver.

Queda entonces dar un algoritmo para determinar C.

Este algoritmo es facil de obtener en base a las siguientes tres observaciones:

a) Esimposible que M sea mds chica que el menor de los costos de los trabajos a procesar.
Esto es trivialmente demostrable.

b) Dado que siempre que se disponga de al menos un procesador, M es como mucho el
total de todos los trabajos. Esto también es trivialmente cierto.

¢) Si tenemos una solucién tal que cada thread estd cargado hasta M unidades de tra-
bajo, tenemos una solucién para toda carga méxima M’, M’ > M. Andlogamente, si
no podemos encontrar una soluciéon para M, es imposible que obtengamos una para
M M < M.

Las dos primeras afirman que M esta en un rango acotado posible de valores y lo que
hay que hacer es buscarlo dentro de ese rango. Si bien esto ya es suficiente desde un punto
de vista de correctitud (el algoritmo funciona), no es eficiente si el rango de bisqueda es
grande. Al agregar el tercer item, se puede utilizar el algoritmo de biisqueda binaria.

El algoritmo de bisqueda binaria es uno de los més conocidos dentro de las ciencias de
la computacién: Dada una propiedad p y un rango de valores del dominio de p, [L, R], se
busca L' y R tal que L’ sea el tiltimo valor que cumpla la propiedad p y R’ el primero que
no la cumpla. Ademas, si p cumple las tres condiciones anteriores: L cumple la propiedad,
R no, VYV < L'/ p(V), YV > R',—p(V). Para encontrar L' y R’ se puede ir probando el
valor del medio del intervalo que tenemos: Si en este elemento vale p entonces se debe
seguir buscando a la izquierda, y si no vale se debe seguir buscando a la derecha. Cuando
el rango a buscar sea indivisible se ha entonces encontrado los dos valores L’ y R’ buscados.

De este modo, se utiliza busqueda binaria para encontrar el M. En cada paso de la
busqueda, para un M candidato, se usa un algoritmo de Bin packing para obtener cuantos
hilos de ejecucién necesitariamos para dividir el trabajo de manera que ningtin procesador
reciba més trabajo que M. Si esta cantidad es mayor que la cantidad de procesadores
disponibles, entonces se necesita que al menos uno de los procesadores esté mas cargado.
Sino, se puede intentar cargarlo menos.

Un pseudocédigo para esta seccion del algoritmo esta disponible en el algoritmo 4.

Un problema de esta estrategia, al igual que el problema de particionado, Bin packing es
un problema NP-hard. Sin embargo, existen buenos algoritmos aproximados para resolver
el problema. Estos pueden devolver una respuesta que no sea éptima, pero razonablemente
cerca de serlo.

Una estrategia posible de este estilo es la estrategia denominada First fit decreasing,
que es la utilizada en este trabajo.

Esta estrategia consiste en, iterativamente, ubicar los objetos en orden de mayor a
menor en costo en el primer contenedor en el que se pueda. De no disponerse ninguno, se
utiliza uno nuevo y se repite el algoritmo. Se sabe que este algoritmo da una respuesta
que como maximo es %O + 1, donde O es el éptimo para el problema a resolver [43].
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La razén por la cual esta heuristica fue seleccionada es que es simple de implementar,
tiene una complejidad O(nlogn) con n la cantidad de trabajos con lo cual es ligeramente
peor que lineal, y se saben buenas cotas de error como vimos anteriormente. Adicional-
mente, el uso de un algoritmo mas costoso computacionalmente puede no valer la pena
frente a los errores del predictor, pudiendo resolverse el desbalance dindmicamente con
otros métodos.

Esta seccién del algoritmo también puede verse en pseudocddigo en 4. La complejidad
resultante es O(nlogn + nlog M) con n la cantidad de elementos y M la suma de todos
los costos. Dado que M y n son de tamafno razonablemente pequeno y el algoritmo solo
debe ser ejecutado una unica vez antes de la primer iteracion, se determiné aceptable para
utilizarlo en la implementacion.

Algoritmo 4: Pseudocédigo del algoritmo para particionar trabajo entre threads.

partition(C = {C1,...,Cy},m)
sort(C)
L =min(C) —1,R = sum(C)
mientras R — L > 1 hacer
// Invariante: (L,...,R| contiene la capacidad maxima.
Capacity + #
Partition < splitbins(C, Capacity)
si #Partition < m entonces
‘ R + Capacity
en otro caso
‘ L + Capacity
fin

fin

devolver splitbins(C, R)

plitbins(C = {C4,...,Cp},m)

Bins < ()

para cada c € C hacer
Sea F'its todos los contenedores donde ¢ entra
Si Fits es vacio agregar un contenedor nuevo.
Tomar el primer contenedor, Bin, de F'its.
Agregar ¢ a Bin

fin

devolver Bins

0

3.3.8. Cambios en paralelismo

Ademds de implementar la divisién de grupos entre los hilos de ejecucién, todavia
es necesario modificar la paralelizacion interna de la versién original de LIO con dos
propositos:

1) Acceso a matrices globales: esto es una causa de degradacion en la performance porque
requiere que los accesos entre threads a posiciones comunes sean coordinados.

11) Ciclos internos: estos ciclos no estaban paralelizados. Mediante el uso de OpenMP se
avanzo en la paralelizacién logrando que para los grupos grandes también se aproveche
el multiprocesamiento.
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Para resolver el primer punto, se utilizé6 una matriz de Kohn-Sham y una matriz de
fuerzas distintas para cada hilo de ejecucién, de manera que sus grupos asignados usaran
estas matrices para hacer los almacenamientos temporales en lugar de acceder directamente
a las globales.

Al finalizar la iteracién, todas las contribuciones de estas matrices son acumuladas en
la matriz global una a la vez. Dado que este paso solo se hace una vez por iteracién, su
tiempo de ejecucion resulta despreciable en CPU.

Para el segundo punto, se realizé un analisis del codigo de la iteracién para reestruc-
turarlo de manera de que se adapte bien a la paralelizacién mediante OpenMP.

Como ya se vio anteriormente, se identificaron en el cédigo tres computos clave:

1. El calculo de la energia de XC, que también calcula valores usados por los demas.
2. El célculo de fuerzas.
3. El céalculo de la matriz de Kohn-Sham.

El segundo de estos ciclos solo se realiza en la tltima iteraciéon si se busca calcular las
fuerzas, por lo que no fue el principal foco de nuestra optimizacién.

El primero de los ciclos, correspondiente al algoritmo 3, es paralelizable en base a que
no hay dependencias entre las iteraciones mas alld de que se debe calcular la energia total
sumando las contribuciones de cada punto. Resolver esto es sencillo de realizar utilizando
un feature de OpenMP denominada reduccién que permite especificar que cada thread
debe tener una copia local de la variable y al finalizar todos los hilos de ejecucién, el
resultado debe combinarse. Esto es posible solo si los valores a combinar pueden hacerse
asociativamente. En este caso, al tratarse de sumas entre escalares, se pueden realizar
trivialmente.

Por lo tanto, asignamos una cantidad de iteraciones a cada thread. Para asegurar que
las mismas sean consecutivas y lo més parecidas posible usamos un scheduler estético.

Ademads de calcular la contribucién a la energia, los valores de aporte a la matriz de
fuerzas y de Kohn-Sham de cada punto se almacenan en arreglos separados para posterior
uso.

El segundo ciclo, esquematizado en el esquema del algoritmo 5, no es tan sencillo de
paralelizar. Dado que los resultados se almacenan sobre una misma matriz, una solucién
posible seria tener una matriz para cada thread y que cada una aporte sus resultados
parciales. Si bien se eligié una estrategia similar para la paralelizacion externa, en este
caso no resulta una opcion atractiva por los siguientes motivos:

1. La cantidad de matrices crece linealmente con la cantidad de threads y, a diferencia
del caso anterior en el cual la operacion de reduccién de todas las matrices a la global
se realizaba una vez por iteracion, en este caso deberia realizarse para cada grupo
en cada iteracién. Esto perjudica las ventajas obtenidas por dividir las iteraciones
entre los multiples procesadores.

2. La operacion de reducir las matrices a una matriz global es una operacion fuerte-
mente limitada por el acceso a memoria (memory-bound), con lo cual esta limitada
por la capacidad del ancho de bus de memoria y no por el computo a realizar.

El segundo punto enumerado anteriormente amerita un analisis especial. Para ello se
disefio un benchmark con el objetivo de ilustrar la falta de escalabilidad de este problema
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(la reduccién de matrices) con respecto a la cantidad de procesadores del sistema, al menos
en la arquitectura Xeon.

El cuerpo principal para el programa utilizado como benchmark puede verse en la
figura 3.23. La manera en que se reducen las matrices es en forma de arbol invertido:
primero se reducen todas las matrices consecutivas de a pares, luego solo las que contienen
el resultado de la etapa anterior y asi hasta llegar tener una dnica matriz con el resultado
general. Un ejemplo de este procedimiento se encuentra en la figura 3.24.

for(int step = 1; step <= mats; step = step * 2) {
#pragma omp parallel for schedule(static) num_threads(threads)
for(int acum = 0; acum < mats — step; acum = acum + step * 2) {
for(inti=0;i <n;i++) {
matrices[acum].sum(matrices[acum-step]);

Fig. 3.23: Ciclo principal de la implementacién de un algoritmo paralelo de suma de matrices.

Fig. 3.24: Esquema de las reducciones realizadas en cada iteracion del ciclo de la figura 3.23,
esquematizadas usando enteros para claridad. Las iteraciones a cada nivel del arbol
pueden hacerse en paralelo.

En teoria, este algoritmo deberia producir un mejor tiempo de ejecucién utilizando
multiples procesadores, pues los calculos de una reduccién en el mismo nivel del arbol
pueden hacerse en paralelo.

Para evaluarlo, se midieron los tiempos de reducir 128 matrices de 1024 x 1024 ele-
mentos de punto flotante de precisiéon simple, variando la cantidad de hilos de ejecucién
a utilizar. Este caso es representativo de los tamanos y cantidad de matrices a reducir en
LIO en base a los ejemplos estudiados.

Para compensar por primeras lecturas y otros factores, se tomé un promedio de los
resultados después de realizar 20 mediciones sucesivas con la misma cantidad de threads.

Como puede verse en la figura 3.25, los resultados son desalentadores: el uso de mul-
tiprocesamiento no resulta util para este problema, més alla del uso de dos procesadores.

Observando el problema en si, se puede notar lo siguiente: Cada elemento de las ma-
trices a sumar es accedido en memoria una tnica vez y el Uinico computo realizado con
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Fig. 3.25: Tiempo en segundos para sumar 128 matrices de 1024 x 1024 elementos, segin la can-
tidad de threads usados. Los resultados corresponden a un promedio de 20 ejecuciones
consecutivas para cada cantidad de threads.

este elemento es una suma con los demaés. La proporcién de lecturas de memoria por cada
operacion con los datos leidos es muy desfavorable.

Ademas, al no utilizarse los datos leidos multiples veces, cada linea de datos tiene un
cache miss compulsivo asociado (el de la linea donde reside) que no se ve compensado por
més de un uso del dato mientras reside en cache.

Este tipo de problemas se denomina memory bound, al ser la velocidad del bus de
memoria y la organizacién de la misma el factor limitante, no la capacidad de cémputo o
el tamafio de los caches.

Esto implica que, pasada una cierta velocidad de reloj de procesador y una cantidad
de ntcleos, incrementar estos recursos no produce mejoras apreciables. Esto es lo que se
puede ver en la figura 3.25. Es mas, el overhead de introducir nuevos hilos de ejecucién
termina incrementando el tiempo de ejecucion a partir de cinco threads.

Determinar que ese es el caso en la prueba de concepto realizada requiere herramientas
de analisis mas sofisticadas. Para corroborarlo, se utilizo la herramienta de cédigo abierto
perf. Este programa usa los contadores de performance del procesador, que permiten llevar
la cuenta de eventos de procesador importantes como cache-misses o stalls de procesador,
para dar estadisticas a nivel arquitectural de la aplicacién y de muy fino detalle.

A continuacién se muestran los resultados de ejecutar un andlisis de perf para 1y
12 hilos simultdneos en la maquina de prueba. Resulta de especial interés el valor de
stalled-cycles-frontend, que corresponde al contador de performance UOPS_ISSUED.ANY.
Este contador registra los eventos en los que el procesador esta detenido, es decir, el pipeline
de operaciones no avanza pues se encuentra a la espera de datos que lleguen de memoria
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principal [44]. En este caso, parece ser que este factor es un limitante extremadamente
fuerte.

$ perf stat -B ./benchmark 1024 128 1
1 0.180418953613844

Performance counter stats for ’./benchmark 1024 128 1°:

2076,031257 task-clock # 0,998 CPUs utilized
225 context-switches # 0,108 K/sec
0 cpu-migrations # 0,000 K/sec
67.583 page-faults # 0,033 M/sec
4.325.757.818 cycles # 2,084 GHz
3.685.447.979 stalled-cycles-frontend # 85,20 frontend cycles idle
<not supported> stalled-cycles-backend
1.801.562.845 instructions # 0,42 1insns per cycle
# 2,05 stalled cycles per insn
220.639.658 branches # 106,280 M/sec
191.368 branch-misses # 0,09% of all branches

2,080571933 seconds time elapsed

$ perf stat -B ./benchmark 1024 128 12
12 0.182727314613294

Performance counter stats for ’./benchmark 1024 128 12’:

22160,476291 task-clock # 10,531 CPUs utilized
2.402 context-switches # 0,108 K/sec
17 cpu-migrations # 0,001 K/sec
66.704 page-faults # 0,003 M/sec
46.310.011.626 cycles # 2,090 GHz
42.797.073.792 stalled-cycles-frontend # 92,41% frontend cycles idle
<not supported> stalled-cycles-backend
9.369.677.336 instructions # 0,20 insns per cycle
# 4,57 stalled cycles per insn
2.657.329.767 branches # 119,913 M/sec
687.016 branch-misses # 0,03% of all branches

2,104317579 seconds time elapsed

Esto lleva a concluir que la reduccion impactaria muy negativamente en la escalabilidad
de la implementacién y que a medida que la cantidad de procesadores se incremente, esta
secciéon del codigo se haria consecuentemente mas pesada. Entonces, se buscé reorganizar
este ciclo para evitar esta situacion, es decir, dejar de tener una matriz separada para cada
thread.

El ciclo a modificar esta en la figura 5. Es posible dejar de tener que tener una matriz
por thread simplemente mediante la inversion de los ciclos internos y externos en el algo-
ritmo. Esto nos permite poder dividir los indices de la matriz global entre multiples hilos
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de ejecucion.

Algoritmo 5: Célculo original de la matriz de Kohn-Sham

R <+ Omn
F + funciones(PQ)
para cada p € puntos(PG) hacer

para cada i,j € m x n hacer

‘ R;j < R;;+ I,;-F, ;- factores,

fin
fin
para cada i, j € indices_kohn_sham(PG) hacer

‘ KSM‘ — KSZ‘,J‘ + Rm‘

fin

La versiéon modificada puede verse en la figura 6. Lo que se hace para este caso es
recorrer los indices a actualizar de la matriz total y para cada indice obtener la contribucién
de todos los puntos. Dado que cada indice debe ser actualizado por, a lo sumo, un solo
hilo de ejecucién, no hay necesidad de replicar matrices ni de reducirlas.

Algoritmo 6: Célculo de la matriz de Kohn-Sham reestructurado para paralelismo

R <+ Opmn
F « functions(PG)T
para cada i, j € indices hacer
‘ KSZ‘J' — KSZ'J‘ + EpEpoints(PG)Fp,i . FPJ . faCtOTSp
fin

Un problema provocado por la implementacion es que se recorre la matriz de funciones
por columnas y no por filas. Este orden es poco apropiado para los caches ya que cada
fila de la matriz probablemente resida en lineas de cache diferentes. Esto puede disminuir
apreciablemente la performance del algoritmo. Ademas, afecta negativamente la escala-
bilidad en procesadores, al incrementarse la cantidad de invalidaciones de cache y por lo
tanto el overhead del algoritmo de coherencia de caches inter-procesadores.

La solucién a este problema es, sin embargo, sencilla. Alcanza con trasponer la matriz
de valores de funciones. La misma puede trasponerse una vez y almacenarse en memoria al
iniciar las iteraciones, teniendo un relativo bajo costo de creacion. Con esta modificacién,
el orden de iteracién es por filas, el cual es cache-friendly.

Esta modificacion del algoritmo introduce un nuevo aspecto a considerar, similar a
las consideraciones hechas para la cantidad de puntos y funciones: una poca cantidad
de indices a actualizar en un mismo grupo eclipsa el overhead que introduce el uso de
OpenMP. La cantidad de indices de la matriz de Kohn-Sham a actualizar también tiene
una distribucién bastante dispar, como puede verse en la figura 3.26.

Esto enfatiza atin mas la necesidad de utilizar una paralelizacién hibrida para grupos
chicos y grandes, al contar ahora con un factor mas que determina cudnto trabajo se le
asigna a los threads.

Estos dos factores se tienen en cuenta en la funciéon que determina si un grupo es
considerado grande o no. Para considerarlo grande, el mismo debe tener una cantidad
de puntos y una cantidad de indices en la matriz de Kohn-Sham mayor que un umbral,
multiplicado por la cantidad de hilos de ejecucion a realizar.
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Fig. 3.26: Distribucién de la cantidad de indices a actualizar de la matriz de Kohn-Sham para el
grupo hemo.

3.3.9. Algoritmo de segregacién

Ya paralelizados los ciclos internos y armada la particién, queda determinar cudndo un
grupo es grande o chico. Como lo que se busca es evitar resolver un grupo con insuficiente
cantidad de puntos y/o funciones en relacién a la cantidad de ntcleos del sistema, se usa
un proceso de decisién sencillo: si el grupo tiene méas puntos e indices a actualizar que un
cierto umbral multiplicado por la cantidad de threads a utilizar, se lo considera grande,
sino es chico.

Se busca que cada thread esté ocupado la mayor cantidad de tiempo posible: menos
trabajo para cada procesador implica que los overheads de sincronizacién se hacen mas
notorios. Sabiendo que la cantidad de trabajo depende de la cantidad de puntos e indices
de la matriz de Kohn-Sham, se busca que cada a thread le sea asignado una cantidad de
suficiente de trabajo.

Para decidir el valor del umbral, se realizaron diversas pruebas utilizando el caso del
grupo hemo. De los valores resultantes se ven algunos de los resultados en la figura 3.27.
En base a estos resultados se decidié un valor de umbral de 80 para pruebas posteriores.

Si bien parece que la diferencia es de poca importancia, es importante senalar que,
siendo que lo que se busca lograr es la mayor escalabilidad posible, diferencias pequenas
afectan considerablemente al speedup obtenido.

3.3.10. Algoritmo de balanceo

Por dltimo, si bien el algoritmo de particionado y la funcién de costo son buenas
para los casos estudiados, no son perfectas. Como puede verse en la figura 3.28a, hay una
diferencia entre costo que resulta importante en algunos casos. Esto abre la posibilidad de
obtener alguna mejora adicional en performance utilizando la misma técnica de balanceo
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Fig. 3.27: Valor del tiempo de iteracién de XC en milisegundos, para distintos valores del umbral
de cantidad de puntos y matriz de Kohn-Sham a asignar a cada thread

de cargas que obtuvo buenos resultados en la implementacién para GPU.

El algoritmo en CPU es equivalente al algoritmo 1 de GPU. Se mide el tiempo de
resolucién para cada grupo y cuanto dura cada hilo de ejecucién en total. Luego, se mueven
grupos desde el thread de mayor duracion al de menor eligiendo los grupos cuya duracién
mejor se ajuste a la diferencia de tiempos totales. Para mas detalles del algoritmo puede
verse la seccion 3.2.8.

Ya se vio anteriormente que el costo computacional resulta bajo. En el caso del grupo
hemo, se consigue finalmente menos del 5 % de diferencia entre cargas con solo una iteracién
de rebalanceo, obteniéndose los resultados de la figura 3.28b.

3.3.11. Paralelizacién a funciones y pesos

Aunque el trabajo se concentré en mejorar la iteracion del cémputo de la energia de
XC, al ser ésta la parte mds pesada y que se ejecuta muchas veces (51 en el caso del grupo
hemo), se realizaron unas mejoras al célculo de los pesos de cada punto de la grilla y al
cémputo de las funciones por grupo. Estos cambios se detallan en esta seccién.

En el caso del calculo de pesos por grupo, el computo consiste de un unico ciclo sobre
todos los puntos y luego filtrar los puntos que resultan despreciables. Separando este ciclo
en dos partes, se pudo paralelizar el primero con OpenMP de manera anéloga a lo realizado
anteriormente.

Los resultados son buenos, aunque no demasiado: el ciclo escala 10 veces con 12 threads
para el caso del grupo hemo, como puede verse en la figura 3.29. El ciclo de filtrado de
puntos no es ficilmente paralelizable puesto que se deben agregar los elementos en orden
a un arreglo de grupos.
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Fig. 3.28: Comparacion de los tiempos de ejecuciéon para las distintas cargas asignadas a cada hilo
de ejecucion en el caso del grupo hemo.
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Fig. 3.29: Tiempo en milisegundos para la paralelizacion del cémputo de los pesos de la grilla de
integracion, segun cantidad de threads
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El caso de funciones es més interesante, porque los resultados obtenidos son bastante
malos: Si bien calcular las funciones para cada grupo es una tarea muy paralelizable en
teoria debido a que no tienen dependencia entre ellos, a diferencia de los calculos de la
iteracién, los resultados obtenidos no fueron satisfactorios.

Por un lado, se logré evitar las proyecciones de matrices realizando todos los cédlculos
usando las matrices de componentes. Esto aumenté la performance de manera significativa,
como puede verse en la figura 3.30. Los resultados se condicen con los obtenidos para la
iteracion de XC.

Pre-optimizacion Post-optimizacién

Fig. 3.30: Tiempo en milisegundos del cémputo de todas las matrices para todos los grupos en el
caso del grupo hemo, antes y después de usar las matrices por componente.

Nuevamente, la causa es una baja relacién entre computo y accesos a memoria, y la
disparidad de costo entre grupos. La primera dificulta la division de los puntos del grupo
entre hilos de ejecucién, mucho mas que en el caso de la iteracién: en esta tultima los
valores de las matrices eran reutilizados. La otra, al igual que antes, complica la paraleli-
zacién externa, en la que subconjuntos de los grupos son resueltos en paralelo por threads
distintos.

Para tratar de contrarrestar este efecto en la paralelizacién externa, se utilizé un sche-
duler guiado, en el cual cada thread va recibiendo porciones fijas de las iteraciones de ma-
nera dindmica. De esta manera un thread muy cargado recibird menos iteraciones mientras
que los ociosos reciben maés.

El funcionamiento de esta estrategia no esta asegurado puesto que el runtime de
OpenMP no tiene conocimiento a priori de los costos.

Los resultados pueden verse en el esquema del algoritmo 3.31. La paralelizacién externa
es mejor que la interna, pero ambas escalan mal, menos de seis veces para 12 procesadores.
Aunque la importancia no es tanta para estos calculos porque se realizan una vez, sirven
también de punto de comparacién con el trabajo realizado para paralelizar la iteracién.
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Fig. 3.31: Tiempo en milisegundos para la paralelizacién del cémputo de matrices para los grupos,
segun tipo de paralelizacién y cantidad de threads

3.4. Implementacién en Xeon Phi

Se realizaron pruebas utilizando el cédigo mejorado para CPU en una plataforma que
incluye un Xeon Phi. Dado que el interés es estudiar la factibilidad de su utilizacién para
esta aplicacién y, siendo que el trabajo se concentraba en la iteracion, se decidié estu-
diar cémo se comportaba el Xeon Phi en el modo nativo. Este modo corresponde con la
ejecucién de toda la aplicacién directamente en el coprocesador.

Este enfoque produce una disminucion en el tiempo de transferencia de las matrices del
host al coprocesador, comparado con el modo offioading, aunque tiene limitaciones en el
resto del cédigo que no fue especificamente optimizado (como ocurre en la solucién CUDA
con el c6digo que se ejecuta en el host), y limita el uso de memoria (ya que otras matrices
de céalculos de SCF se almacenan también en el Xeon Phi). Como nos interesa realizar un
primer acercamiento a esta arquitectura para analizar su comportamiento, consideramos
que analizar el modo nativo constituye un punto de partida de interés.

El Xeon Phi utilizado para las pruebas corresponde al modelo 5110P de 61 procesado-
res, con 8GB de memoria RAM GDDRS5 y versién de MPSS (Multicore Platform Software
Stack) 3.2.3.

Considerando los buenos resultados obtenidos con la implementacién en CPU en térmi-
nos de vectorizacion del cédigo y de paralelizacién, se empled esta misma versién del codigo
fuente como punto de partida. De acuerdo a [35], el disefio del Xeon Phi deberfa aprovechar
la implementacién realizada, suponiendo que el cédigo escala bien en CPU.

3.4.1. Resultados preliminares

Como se hizo en la seccién anterior, se utilizé como ejemplo el caso de estudio del
grupo hemo, con tamano de cubos igual a 3 a.u.
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No se pueden hacer comparaciones contra el cédigo original de CPU recompilado para
Xeon Phi, por las siguientes razones:

» La version original utiliza la biblioteca GSL (GNU Scientific Library) para ciertas
operaciones numéricas en CPU. El uso de esta biblioteca fue eliminado debido a
que requeria ser recompilada especialmente para Xeon Phi y su utilizacion en el
codigo era minima. El resto del cédigo de la aplicacion que usaba BLAS, utilizaba
la implementacién de Intel en la MKL que si cuenta con una version disponible en
Xeon Phi.

= Laimplementacién de vectores R3, como ya fue explicado en la seccién 3.3.2, utilizaba
extensiones vectoriales especiales del compilador apuntando a SSE 4. Dado que este
set de instrucciones es incompatible con el del Xeon Phi fue necesario remover esta
optimizacion.

Por lo tanto, las comparaciones se realizan contra la versién optimizada para CPU como
se ha descripto en la seccién anterior. El cédigo fuente inicial utilizado es exactamente el
mismo que en la versién definitiva en CPU, con la diferencia de que es compilado para la
arquitectura MIC.

En primera instancia se obtuvieron resultados muy desalentadores en la versién mo-
noprocesador del cédigo, como puede verse en la figura 3.32. Para el caso particular del
calculo de XC, pueden verse los resultados en la figura 3.33.
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Fig. 3.32: Tiempo de ejecucion para las distintas partes del paquete LIO, comparativamente para
Xeon y Xeon Phi, en el caso del grupo hemo con un solo procesador

Tanto el computo de pesos, funciones y la iteracion en si para el caso del grupo hemo
muestran una ralentizacién muy fuerte, incluso considerando que todos los ciclos fueron
vectorizados por el compilador, segiin los reportes generados durante el proceso de com-
pilacion.
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En el caso de XC, se ve que esta ralentizacién sucede en las dos operaciones principales:
tanto el calculo de la densidad electrénica como la actualizacién de la matriz de Kohn-
Sham sufren considerables desaceleraciones.
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Fig. 3.33: Tiempo de ejecucién para las distintas partes de la iteracién XC, comparativamente para
Xeon y Xeon Phi, en el caso del grupo hemo con un solo procesador

Se corrobora, entonces, la pobre performance del Xeon Phi en cédigo serial, incluso en
secciones sencillas y vectorizados por el compilador.

La disminucién del desempetfio por nucleo con respecto al Xeon impacta fuertemente
en toda la aplicacién, incluso en la parte mas paralelizada. Al poner méas presién en el
uso efectivo de los nicleos, se visualizan notoriamente las pérdidas predichas por la ley de
Amdahl, resultando en una baja performance y en una baja escalabilidad.

Un ejemplo de estos efectos puede verse en la paralelizacién de los grupos chicos en
cargas para cada procesador. Al ser el cédigo serial en el Xeon Phi muy poco eficiente, se
vuelve necesario utilizar mas procesadores para resolver un mismo grupo. Esto conduce a
usar un umbral de separacién menor para considerar mas grupos como grandes, pero esto
impacta negativamente en la escalabilidad dado que:

= Utilizar més threads de los que pueden ser aprovechados por un grupo disminuye la
escalabilidad, al dejar procesadores ociosos.

= Kl algoritmo de particién cuenta con menos grupos para manejar, con lo cual tiene
menos capacidad de balanceo entre los procesadores. El desbalance también produce
que haya procesadores ociosos.

Por ejemplo, en la figura 3.34 se puede ver el balance de la particién resultante de
utilizar 60 procesadores y la funcién de costo y valores de divisién calculados en la seccién
anterior. Se detalla tanto el desbalance tedrico (predicho por la particién) como el balance
de tiempo. Este dltimo es especialmente pronunciado y puede verse un incremento muy
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notable del tiempo de ejecucién también para grupos chicos. Al ser los mismos resueltos
serialmente, este incremento es consistente con los resultados anteriores, pero desfavorece
la division en cargas de los grupos chicos en el Xeon Phi.
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Fig. 3.34: Comparacion entre la menor y mayor de las cargas para threads, segun el tipo de pardame-
tro, para una iteracién del grupo hemo en Xeon Phi, usando la funcién de costo y divisién
en grupos obtenida para CPU, en 60 threads.

De lo anterior se desprende también la necesidad de modificar la funcién de costo
para el Xeon Phi. En esta arquitectura, todo cémputo serial tiene serias limitaciones con
respecto a un CPU convencional, con lo cual ahora no se tiene un overhead por cubo tan
pesado con relacién al cémputo. Por esto, la funciéon de costo anterior no resulta tutil, tal
cual puede verse en la figura 3.35. En esta figura, también se encuentran los motivos por
los cuales se acrecenté el desbalance tan notoriamente en la figura 3.34.

Adicionalmente, tampoco resulta 1til el balance de cargas en este caso: La baja per-
formance serial provoca que cada calculo lleve méas tiempo. Por lo tanto, las cargas més
pesadas (incluso para distintos valores del umbral) dominan un procesador entero y de-
moran a todos los demds y, como la carga suele consistir de un solo grupo (en las pruebas
realizadas con el grupo hemo al momento de realizar las optimizaciones), no es posible
hacer un balance de cargas.

Por otro lado, el aumento de threads y su comportamiento serial (de movimiento de
memoria principalmente) hace mas costosas las operaciones de reduccién de resultados
intermedios. A diferencia de CPU, en el cual este paso era despreciable, en el Xeon Phi pasa
a tener un valor considerable, como puede verse en la figura 3.36. Esto disminuye ain maés
las ventajas obtenidas por la paralelizacién externa, ya que mas procesadores involucrados
producen més matrices que se deben reducir. Si bien se puede mejorar esta reduccién
aprovechando el incremento en la capacidad del bus de memoria del coprocesador, es un
factor adicional a tener en cuenta contra la particiéon en grupos.

Como conclusién, entonces, se puede ver que en el caso de Xeon Phi, no tiene sentido
realizar una paralelizacion de cubos y esferas chicos y grandes como la realizada en la
implementacién CPU. Para hacer corresponder esto, empleamos un umbral que permita
que todos los grupos sean considerados grandes y sean calculados con todos los threads
disponibles. Es decir, utilizamos solamente paralelizacién dentro de cada grupo para el
Xeon Phi en base a los trade-offs presentados.
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Fig. 3.35:

Fig. 3.36:
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Tiempo de resolucién en milisegundos en funcién del costo predicho por el algoritmo
para CPU, para cada grupo, en el caso del grupo hemo en Xeon Phi. Como puede verse,
no hay una correlacion fuerte entre estos valores.
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Fig. 3.37: Comparativa entre el tiempo de cdlculo de funciones para el grupo hemo, usando el
esquema de arenas de memoria presentado frente al uso de malloc estandar.

Adicionalmente, secciones despreciables en CPU deben ser paralelizadas para poder
hacer uso del Xeon Phi. Un factor de importancia discutido es el ancho de banda de
memoria disponible en esta arquitectura, debido a su memoria GDDR5 de alta velocidad.
Esto, junto con el hardware para asignar hilos a procesadores, le permite tener un techo més
alto en términos de cuantos threads pueden ejecutar antes de saturar el bus de memoria. Un
ejemplo de este comportamiento es la lectura de la matriz de Kohm Sham de cada grupo.
En Xeon Phi este ciclo ejecutado serialmente era comparable con el resto del computo de
XC paralelizado. Al paralelizarlo, logramos una mejora de cuatro veces en esta seccién.

Por otra parte, un problema que requiere solucién en este dispositivo es la limitada
cantidad de RAM. Teniendo solamente 8 GB disponibles y no pudiendo expandirse (al
contrario del host), es necesario tener en cuenta que todas las matrices utilizadas para
todos los grupos pueden no entrar en la memoria principal simultaneamente.

En el caso particular de grupo hemo, todas las matrices de funciones pueden ser al-
macenadas efectivamente para todos los grupos. Sin embargo, en sistemas maés grandes
(como el fullereno Cgg, que analizamos en los resultados) no siempre es asi.

Para resolver este problema, se usa una estrategia similar a la de GPU, utilizando un
pool ajustable de memoria, segun la cantidad disponible en el sistema. También se ordenan
los cubos y esferas por su costo en memoria, que no es el mismo que en GPU por como se
almacenan las matrices y por el uso de una matriz de funciones transpuesta.

A diferencia de GPU, como se vio en la seccién 2.3, es muy importante lograr un buen
uso de las caches por su limitado tamano (aunque no despreciable) y por como esta di-
sefiado el sistema de memoria. Reservar temporariamente en cada iteracién produce que
salga de un rango potencialmente distinto de la memoria fisica, contribuyendo a generar
cache-misses y causando mucha fragmentacion de la memoria.

Para alivianar este problema, utilizamos una estrategia de reserva de memoria segin la
estructura de la aplicacion. La memoria se pide al principio en una seccién fija y continua
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(de esta manera sabemos también un limite superior de cudnta memoria se necesita para
correr). Esta memoria se divide en dos secciones contiguas de manera que todas las matrices
y arreglos estén consecutivos en memoria. Las dos secciones (también conocidas como
arenas en la jerga) son:

s Memoria permanente: En esta memoria se almacenan todas las matrices que persis-
ten entre iteraciones. Adicionalmente, todas las matrices de grupos que se puedan
mantener forman parte de esta seccién.

» Memoria efimera (transient): Esta memoria es para las matrices temporales en las
iteraciones. Al iniciar el procesamiento de un grupo se la sobrescribe con lo que
necesite el nuevo grupo, con un costo muy bajo de reinicializacion.

Esta estrategia tiene consecuencias muy impactantes en el costo de calcular las funcio-
nes, incluso ante la baja disponibilidad de memoria. Como puede verse en la figura 3.37,
la primera iteracién insume mucho tiempo y las iteraciones posteriores insumen compa-
rativamente muy poco tiempo, incluso sin realmacenar matrices. Esto es peor que en el
caso ideal que se logra en Xeon (donde podemos almacenar todas las funciones sin volver
a calcularlas), pero dado que el cémputo de las matrices estd fuertemente limitado por
la memoria (porque solo se usa cada posicién una vez), usar siempre el mismo bloque de
memoria entre iteraciones contribuye a un mejor comportamiento del cache.
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4. RESULTADOS

A continuaciéon presentamos algunos de los resultados obtenidos para las distintas
arquitecturas analizadas, tanto de tiempo de cémputo como de escalabilidad para los
casos de prueba usados. Las méquinas y opciones de compilacién utilizadas se detallan en
el Apéndice A.

Los tiempos de ejecucion se midieron utilizando el reloj estdndar de alta precision
para Linux (clock_gettime [45]), al igual que se hizo en las secciones anteriores. Debido
al balance de cargas utilizado en la divisiéon de los grupos pequeiios, se consideraron las
mediciones en la que las cargas para cada procesador se encontraban balanceadas (siendo
éstas la mayoria de las iteraciones de SCF). Tampoco se consideré la primera iteracion, ya
que incluye un costo de calculo de funciones que se aprovecha en las siguientes iteraciones.

Siendo que las maquinas utilizadas dedicadas a estas simulaciones tinicamente y ha-
biéndose obtenido una varianza despreciable entre las mediciones de las distintas corridas,
no se incluyen estos datos en los resultados presentados (al no proveer informacién adicio-
nal).

Los casos de prueba utilizados corresponden a moléculas del grupo hemo, Fullereno
Cgo y Caroteno. El grupo hemo fue elegido por ser un representante de tamano medio de
los sistemas normalmente simulados. El fullereno Cgp y el caroteno fueron elegidos por
tener geometrias diferentes y ser tambien grupos de tamano medio. El detalle quimico
estd incluido en el Apéndice B.

4.1. Resultados en CPU

Las figuras 4.1a, 4.1b, y 4.1c muestran el speedup conseguido para la versién de CPU
en las pruebas realizadas en el servidor Xeon para los casos del grupo hemo, Caroteno y
Fullereno Cgg respectivamente. Se detalla el speedup para cada valor de threads intermedios
entre 1 y 12 inclusive (la cantidad de nicleos de procesador del sistema de prueba).

Siendo éste un analisis de escalabilidad, se traté de homogeneizar los procesadores tanto
como fue posible. Por esta razén, los tiempos se midieron deshabilitando Hyper- Threading
y Turbo Boost para estos experimentos.

Los resultados obtenidos son muy cercanos al éptimo tedrico, lograndose una acelera-
cién de 11,39, 11,14 y 11,53 en Fullereno Cgp, Caroteno y el grupo hemo respectivamente.
Una comparacién de estos tres casos en cuanto a tiempo efectivo de ejecucién (donde si se
consideran todas las prestaciones del procesador) puede verse en la figura 4.8.

También se realizé un anélisis del uso de vectorizacién y su impacto en el resultado final.
Para eso usamos los casos anteriormente mostrados con 12 threads y habilitando todas las
caracteristicas del procesador, y comparamos un cdédigo explicitamente no vectorizado
(usando la opcién no-vec de Intel ICC) con el cédigo vectorizado. El resultado, que se
puede ver en la figura 4.2, muestra el impacto de la vectorizacién utilizada, que llega a un
speedup de cuatro veces aproximadamente.

Dada la heterogeneidad del conjunto de casos elegido, se puede concluir que la ver-
sién de codigo presentada hace un excelente uso de las prestaciones de los procesadores
multicore tradicionales de la arquitectura Xeon en una interesante variedad de pruebas.

81



82 4. Resultados

12 1 1 1 L 1 12 1 1 1 1 1
—e— Experimental —e— Experimental
10 4 —=— Ideal L 10 4 —=— Ideal L
m @
3 3
S 8- - 8 8- -
> >
=] =
2 64 L 2L 64 L
o =%
= -
g 4 SR i
o o
) )
2 = 2 =
0 T T T T T 0 T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Cantidad de threads Cantidad de threads
(a) Caroteno (b) Fullereno Cgg
12 1 L 1 1 1
—e— Experimental
10 4 —=— Ideal L
0
8
S 8 -
>
=
L 64 L
o
&
b 4 L
o
)
2 L
0 T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

Cantidad de threads

(c¢) Grupo hemo

Fig. 4.1: Speedup conseguido para una iteraciéon XC en Xeon, segtin la clase de problema examinado.
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Fig. 4.2: Comparacién para los tres casos de prueba estudiados del cédigo final en CPU con vec-
torizacion deshabilitada y habilitada, en 12 threads del Xeon usado con Turbo Boost.
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Fig. 4.3: Porcentajes de tiempo de los pasos de XC dentro de SCF corriendo el caso de grupo hemo
en Xeon E5-2620 antes y después de las optimizaciones realizadas.
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Los tiempos parciales de XC de una iteracién de SCF se encuentra en la figura 4.3.
El caso usado corresponde al del grupo hemo, ejecutado en el servidor Xeon. El speedup
final alcanzado por XC es del orden de 22 veces en la plataforma de prueba utilizada. La
proporcién de tiempo entre XC y SCF mejord, de modo que los esfuerzos adicionales de
optimizaciéon deberian guiarse en primera instancia en el resto de la iteracién de SCF y
luego, de vuelta, en el cdlculo de la densidad electrénica.

4.2. Resultados en GPU
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Fig. 4.4: Porcentajes de tiempo de los pasos de XC dentro de SCF corriendo el caso de grupo hemo
en una Tesla K40 antes y después de las optimizaciones realizadas.

La figura 4.4 muestra la fraccién de tiempo que insume el calculo de XC dentro de SCF
antes y después de realizar las optimizaciones. Estos resultados fueron obtenidos con una
plataforma utilizando una Nvidia Tesla K40. Dentro del calculo del término de intercambio
correlacion, el cdlculo de la densidad electrénica representaba, por mucho, la porcién que
mayor cantidad de tiempo utilizaba. Con la reduccion en los tiempos de cémputo de XC
y, al guardar las funciones en memoria para no tener que recalcularlas constantemente, se
obtuvo una aceleracion de alrededor de 8 veces para la arquitectura Kepler y de 5 veces
para Fermi, como se ve en la figura 4.5.

La implementacién de técnicas de multi-GPU también obtuvieron grandes mejoras,
como se vio en la seccién 3.2.8. Incluso, no teniendo una mejora lineal en el célculo de
simple precisién, esta técnica permite explotar todos los recursos disponibles en un sistema
de cémputo con miultiples coprocesadores numéricos GPGPU.

4.3. Resultados en Xeon Phi

Los resultados de la escalabilidad del cédigo conseguido en Xeon Phi se pueden ver
en la figura 4.6 para los tres casos de estudio vistos. La escalabilidad obtenida no es tan
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Fig. 4.5: Aceleracién en veces del calculo de XC de correr el grupo hemo comparando implemen-
tacién original en CUDA contra las versiones optimizadas finales.

buena como en CPU, entre otras razones por utilizar solamente la paralelizacion interna
(que no es tan buena para cubos chicos). Como puede verse, la paralelizacién consigue una
escalabilidad en el orden del 98 % - 99 % segtn el caso.

Por tdltimo, en la figura 4.7, se muestran los resultados de las distintas partes de la
iteracién SCF en Xeon Phi. Como se puede ver, la baja performance serial hace que
las demas secciones dominen muy fuertemente, lo cual enfatiza aiin més la necesidad de
adaptar el cédigo serial para utilizar las nuevas prestaciones vectoriales y paralelas de las
nuevas arquitecturas.

4.4. Comparacién entre arquitecturas

A continuacién detallamos la comparacién entre arquitecturas para los tres casos es-
tudiados: grupo hemo, caroteno y fullereno. Se analiza la iteracién XC usando los mejores
pardametros para cada arquitectura (tamano 8 a.u. de los cubos para GPU, tamano 3 a.u.
de los cubos para CPU y Xeon Phi).

El CPU utilizado es el servidor Xeon con el que se realizaron los experimentos anteriores
y la GPU utilizada es una Tesla K40. En el caso de GPU, todas las matrices pueden ser
almacenadas en la memoria global, con lo cual no hay tiempo de re-computo de funciones
por iteracion. En el Xeon Phi esto no ocurre, por lo que se usé toda la memoria que
estuviese disponible para las arenas sin provocar que el programa dejara de funcionar por
falta de RAM on device.

Los resultados se encuentran en la figura 4.8. Como puede verse la implementacion
en GPU es la més rédpida, aunque la versién de CPU resulta comparable (menos que dos
veces). El Xeon Phi estd dentro de un rango similar a la implementacién de CPU, también
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Fig. 4.6: Speedup conseguidos para una iteraciéon XC en Xeon Phi, segin la clase de problema
examinado.
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Fig. 4.7: Tiempos parciales para la iteracién SCF separado entre la iteracién de XC y el resto.
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a menos de dos veces que la de CUDA, pero resulta la més lenta de las tres.
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Fig. 4.8: Comparacién entre arquitecturas con respecto al tiempo de iteraciéon de XC para los tres
casos de estudio analizados.

4.5. Tamano de los grupos

Un pardametro con el que se experiment6 durante el desarrollo del trabajo fue el ta-
maino de las particiones. Los cubos y las esferas que agrupan los puntos fueron descriptos
en la seccion 3.1. El pardametro del tamafnio de los cubos siempre se consideré que debia
ser “grande” para GPU mientras que debia ser “chico” para CPU. Para comprobar el im-
pacto, analizamos para cada arquitectura el tiempo de ejecucién de cada grupo en funcién
del costo computacional, definido en la seccién 3.3.6. Estos los clasificamos como grupos
“chicos” y “grandes”, el mismo criterio usado en la implementaciéon en CPU para decidir
qué estrategia de paralelismo usar. Luego, evaluamos el tiempo de ejecucién acumulado
para cada una de estos grupos en cada arquitectura.

En la figura 4.9 se muestran los tiempos de ejecucién para el grupo hemo discriminando
grupos chicos y grandes, para las implementaciones de CPU y GPU usando cubos de
tamafios 3 y 7 a.u. Estos resultados muestran por qué usar tamaiios de cubos chicos
para CPU y grandes para GPU es conveniente. La causa es que el overhead que se ve en
GPU al hacer grupos chicos es sumamente elevado, a pesar de que el costo computacional
sea comparativamente bajo. Este, sin embargo, se vuelve despreciable cuando se analiza
el costo de resolver los grupos de mayor tamano. Consistentemente, la GPU obtiene un
menor tiempo de ejecuciéon con respecto al CPU usando la paralelizacién interna. En
consecuencia, si la particiéon genera demasiados grupos, la GPU no va a poder superar el
overhead de resolver cada uno, haciendo que el tiempo acumulado sea mayor al de CPU a
pesar de que tenga una peor performance en particiones grandes.
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Fig. 4.9: Tiempos acumulados de ejecutar el grupo hemo, separados por tamano de grupos y ca-
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4.6. ;Qué me conviene comprar?

Luego de todas las mejoras realizadas a la aplicacién LIO, queda este interrogante
pendiente: para ejecutar simulaciones de QM /MM, ;Qué versién me conviene usar: CPU
o GPU?

Esta pregunta es siempre capciosa y susceptible a cambios tecnolégicos que vuelvan
obsoleta cualquier discusiéon en muy corto tiempo. Intentaremos responderla utilizando
dos clases de dispositivos en los cuales ejecutar LIO, uno para una estacién de trabajo y el
otro para un servidor de cémputo. Definimos, para cada configuracién, una versién para
GPU y otra para CPU de modo de priorizar los recursos invertidos. No se evalué Xeon Phi
en este analisis al ser una plataforma nueva con poco hardware disponible que la soporte y
con un costo sumamente elevado en comparacion a la performance obtenida. Se buscd que
los costos de ambos niveles sean parejos, de modo de hacer la comparacion realista en
términos de hardware a usar. El costo promedio del la estacion de trabajo definida en la la
tabla 77 es de aproximadamente US$1500, mientras que el del servidor de computo ronda
los US$5000 (precios estimativos a Enero de 2015).

Configuracion Estacién de trabajo Servidor
Intel Core i5-4460 @ 3.2GHz Intel Xeon E5-2609 @ 2.4GHz
GPU 8GB RAM DDR3 16GB RAM DDR3
1 0 2 x GeForce GTX 780 3GB 1 0 2 x NVIDIA Tesla K40 12GB
CPU Intel Core i7-3770 CPU @ 3.40GHz 2 x Intel Xeon E5-2620 v2 @ 2.10GHz
16GB RAM DDR3 32GB RAM

Tab. 4.1: Distintas configuraciones de estaciones de trabajo y servidores para cémputo de QM/MM
usando LIO

Lo que primero se debe notar en GPU es que se usan placas que tienen potencia de
calculo casi equivalente cuando se utiliza precision simple. Sin embargo, elegimos una Tesla
para configuracién de servidor porque son las placas mejor preparadas para HPC. Estas
cuentan con cuatro veces mas memoria en la placa, con ECC (Error Correcting Code) y
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con mayor MTBF (Mean Time Between Failures), factor vital en servidores que deben
correr de manera confiable por largos periodos de tiempo.

La métrica que usaremos para comparar los distintos sistemas es cudntas iteraciones del
calculo de XC y SCF se pueden ejecutar por dia. Esto lo hacemos para medir estrictamente
la performance de QM, importante en simulaciones de Time-Dependant Density Functional
Theory por ejemplo, para no hablar de las implementaciones de los sistemas de QM /MM
que utilizan LIO. Esta métrica es similar a las que se usan en el drea de MM. Programas
como Amber[5] la usan para comparar distintas configuraciones de hardware sobre la cual
correr eficientemente.
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Fig. 4.10: Cantidad de iteraciones de XC por dia usando distintas configuraciones. Se usa el grupo
hemo con los pardmetros éptimos una vez aplicadas todas las optimizaciones. El (*)
marca resultados tedricos extrapolando las aceleraciones alcanzadas en la seccién 3.2.8.
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Fig. 4.11: Cantidad de iteraciones de SCF por dia usando distintas configuraciones. Se usa el grupo
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marca resultados tedricos extrapolando las aceleraciones alcanzadas en la seccién 3.2.8.

Un factor a tomar en cuenta para analizar la performance de diversas configuraciones,
como en la figura 4.11, es que el calculo de SCF incluye contribuciones que no son solamente
las relativas a intercambio-correlacién (las estudiadas en esta tesis), por lo cual los tiempos
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de ejecucién totales van a presentar menores aceleraciones que las presentadas en secciones
anteriores.

La cantidad de iteraciones de XC por dia se ven en la figura 4.10. Mostramos de manera
independiente el calculo de XC porque creemos que es posible conseguir mejoras similares
a las obtenidas en este trabajo en el resto de las contribuciones de SCF.

La principal ventaja que se obtiene de correr en las estaciones de trabajo con GPU
es la potencia de calculo concentrado en las placas de video. La mayor aceleracion del
calculo de XC se obtiene usando dos GeForce GTX 780, en comparacién con tinicamente
usando el procesador. Esto se condice con las hipétesis discutidas anteriormente sobre
que los nucleos del procesador se encuentran completamente ocupados. En cambio, las
estaciones de trabajo con CPU cuentan con la ventaja de que se acelera también el resto
de las operaciones que componen una iteracién de SCF. Estos calculos son de menor costo
computacional comparada con las de XC, pero luego de las aceleraciones alcanzadas por
este trabajo, su peso es comparativamente grande. Como estas otras contribuciones de
SCF no estdn aceleradas con GPU, ese recurso se subutiliza fuera de XC.

Cuando se comparan las configuraciones de servidores, el panorama cambia sustan-
cialmente. Las aceleraciones obtenidas en la versién GPU provienen principalmente de
un solo factor, la mayor cantidad de memoria global disponible en la linea de GPU para
HPC. Esta memoria adicional permite mantener las matrices de funciones en memoria
sin tener que recalcularlas, optimizacion detallada en la seccién 3.2.5. Como la GeForce
GTX 780 cuenta con una velocidad de clock mayor a la K40 (probablemente porque en
la linea de GPU para video juegos sea més importante la performance que la estabilidad)
las operaciones se realizan incluso mas rapido en la versiéon de consumidor. Sin embargo,
la Tesla K40 tiene un costo alrededor de ocho veces mayor que la GeForce GTX 780 al
momento de realizar esta tesis.

En la configuracion de CPU la performance escala linealmente en la cantidad de
nucleos. Dadas las optimizaciones realizadas con objetivo en mejorar la escalabilidad,
es de notar la gran diferencia de performance con respecto a la de estacién de trabajo.
Priorizar CPU favorece también a todo el resto del calculo de SCF. Las contribuciones
que no son de intercambio-correlacién se resuelven, o bien a través de bibliotecas BLAS
en CPU, o bien aprovechando las técnicas de paralelizacién automaética que brindan los
compiladores usados.

Comparando ambas configuraciones de servidores, hoy en dia es mucho més facil en-
contrar nodos de computo de HPC usando multiples procesadores que nodos con multiples
GPU por varios motivos, especialmente en clusters de pequefio y mediano tamano. Pri-
mero, porque son mas generales: los nodos se pueden usar para multiples aplicaciones de
HPC, todavia mayormente basadas en CPU. Segundo, por cuestiones energéticas: los re-
querimientos de electricidad de un cluster HPC son muy elevados y las GPUs pueden tener
un consumo que hace muy dificil la disipaciéon térmica. Finalmente, el costo: las placas
GPU de la linea de servidores cuestan de seis veces méas que los procesadores de muy alta
gama que se usan en HPC. Si las aplicaciones no van a hacer uso constante de éstas y
tener aceleraciones proporcionales al costo, pueden no ser rentables.

Con la aplicacion ya optimizada tanto para CPU como para GPU, si uno dispone
de una maquina con dos GPU potentes, esa seria la configuracion maés apropiada para
maximizar la velocidad del computo. Sin embargo, si se cuentan con procesadores con
muchos cores, tambien se puede llegar a desempenos similares sin la necesidad de adquirir
nuevo hardware especifico.
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La simuluacién numérica de problemas QM/MM es una herramienta moderna que
ayuda a descubrir fenémenos quimicos desde los principios méas bésicos de la fisica. Estas
técnicas, sin embargo, son de tan alto costo computacional que no es posible visualizar
comportamientos que duren méas que fracciones de segundo de tiempo simulado. Todas
las optimizaciones que se puedan hacer en este cémputo, entonces, pueden ser de gran
utilidad, permitiendo extender la frontera del tiempo simulado y permitiendo analizar
fenémenos no posibles de observar previamente.

En este trabajo, se estudiaron multiples optimizaciones apuntadas a maximizar el uso
de los recursos de computo. Se pudieron observar grandes mejoras al tiempo de procesa-
miento redisenando los algoritmos de calculo de DFT para aprovechar todas las prestacio-
nes disponibles en las arquitecturas paralelas estudiadas.

En CPU, se pudieron obtener mejoras de hasta 22 veces sobre la performance origi-
nal en el cédlculo de intercambio-correlacién, consiguiendo una escalabilidad lineal en la
cantidad de procesadores disponibles. La velocidad final alcanzada es cercana a las de las
GPU de alta gama de la generacién anterior y estd a menos de 1.5x del rendimiento en
la placa mas rapida de la generacion actual. Esto se logré en base a reestructuraciones
algoritmicas, al uso de bibliotecas estandar de paralelizacién, a reorganizacién de los datos
en la memoria para facilitar la vectorizaciéon y a un andélisis de particion de trabajos. Es,
ademads, importante senalar que la implementacién realizada solo requiere herramientas in-
corporadas al compilador, sin uso de bibliotecas externas, favoreciendo la portabilidad del
codigo a multiples plataformas y abriendo la posibilidad de incorporar el uso de bibliotecas
como ATLAS y MAGMA para acelerar calculos puntuales.

En GPU se consiguieron aceleraciones de hasta 8 veces en este calculo con respecto a la
version original que ya estaba adaptada para GPGPU. Las mejoras pasaron por encontrar
los limitantes de las distintas funciones del cémputo, reestructurando las paralelizaciones,
almacenando mas resultados temporales y poder aprovechando los cambios en la arquitec-
tura de las GPU con respecto a las memorias on-chip. Finalmente, se obtuvieran mayores
aceleraciones aplicando paralelismo entre multiples placas GPU, donde, a pesar de no es-
calar linealmente con respecto a la cantidad de dispositivos en precisién simple, resulté una
gran mejora si se cuentan con los recursos ociosos.

En Xeon Phi no se consiguieron resultados que superaran los obtenidos en CPU o
GPU, pero se lograron rendimientos comparables. La baja performance de cédigo serial
resulté un fuerte limitante que se logré mitigar mediante el uso de paralelismo y un uso
de arenas de memoria para mejorar la localidad de cache. Se determinaron caracteristicas
de la arquitectura MIC claves para atacar el problema de optimizar una aplicaciéon de
esta indole. Se identific6 la necesidad de lograr una escalabilidad muy alta en cantidad de
procesadores y la importancia de vectorizar apropiadamente el cédigo. También se tuvo
en consideracién el comportamiento de las caches y la memoria, y cémo aprovecharlas
efectivamente logra mejorar el rendimiento de maneras que no son viables para otras
arquitecturas. Los resultados coinciden con los obtenidos en otros estudios de la literatura.
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5.1. Trabajo a futuro

El trabajo pendiente inmediato que se observa y brindarfa, inicialmente, una gran
aceleracién, es la realizacién de una versién hibrida CPU-GPU de LIO. Como pudimos
observar, la resolucién de grupos es totalmente independiente entre si (salvo una reduccién
final). Esto se explot6 en forma de paralelismo de multiples placas GPU y en multiples
nucleos de procesador. Nada, a priori, previene que se puedan usar simultdneamente como
recursos asimétricos para resolver de forma hibrida los sistemas. Los resultados vistos en la
seccién 4.5 muestran muy claramente que existe algin criterio para poder separar grupos
en CPU y GPU y que, al poder realizarse en paralelo, podrian explotar todos los recursos
disponibles y lograr grandes aceleraciones.

La exploracién preliminar que se realizé con el Xeon Phi en este trabajo trajo resulta-
dos que lo ponen en una posicién, en primera instancia, desventajosa con respecto a CPUs
y GPUs de alta gama. El desempeno serial de los nicleos resulté un cuello de botella
fundamental que, al menos durante este trabajo, no se pudo resolver completamente. Una
version hibrida CPU-Xeon Phi usando offloading resulta prometedora, pero las aceleracio-
nes maximas alcanzables estaran fuertemente influenciadas por los costos de transferencia
de memoria entre CPU y el Xeon Phi.

Un 4rea de interés para estudiar en la aplicacion es la construcciéon de las particiones
con los mejores parametros para cada arquitectura. Si la aplicacién pudiera descubrirlos sin
tener que cargarlos a mano, seria un gran progreso para evitar mucho tiempo de ajuste fino
manual. Esto también se puede expandir para muchos de los parametros que se optimizan
en GPU (el tamano de los bloques de todos los kernels CUDA) y en CPU (el estimador
de costos de grupos). Esto permitiria que, simplemente con una recompilacién del cédigo,
se pueda ejecutar la aplicacion en generaciones préximas de GPU y CPU sin tener que
reescribir estas secciones de cédigo cada dos o tres anos.

Ademsds, pudimos observar al menos cuatro categorias de trabajos futuros que se des-
prenden para poder extender LIO y estudiar posibles mejoras de performance considerando
las arquitecturas disponibles en el mercado.

Versiones hibridas
1. Hacer una versién hibrida CPU-GPU-Xeon Phi
2. Intentar otros modos de ejecucion para el Xeon Phi, especialmente offloading.

3. Probar implementar en FPGA los cédlculos de SCF para poder resolverlos por hard-
ware en procesadores Atom.

4. Implementar una version MPI para poder resolver una iteracién distribuyendo a
multiples CPU/GPU/Xeon Phi en distintos nodos.

5. Explotar paralelismo de etapas a nivel més granular, como realizar las densidades
en CPU y las matrices de Kohn-Sham en GPU.

Balance de cargas

1. Volver a analizar el algoritmo de particién de trabajos para hacer mas equitativas
las cargas sin tener que recurrir al balanceo durante la iteracién.



5.1. Trabajo a futuro 93

. Modificar el algoritmo de generacion de grilla para que genere grupos de tamanos

variable y asi distribuir mejor las cargas.

. Estudiar el problema de particion y sus funciones de costos para que sean acertadas

tanto en CPU como en GPU.

Explotar mas paralelismo

1.

Mejorar la estrategia de paralelizaciéon para que emplee una cantidad de hilos de
ejecuciéon de acuerdo al problema (por ej. cubos medianos reciben més de un thread,
pueden correrse menos al mismo tiempo pero mds répido).

. Portear LIO a OpenCL para unificar el cdédigo entre arquitecturas.

. Investigar el uso de bibliotecas BLAS (Magma, MKL, CUBLAS, ATLAS, etc.) para

simplificar fragmentos del calculo de SCF.

. Analizar la posibilidad de usar CUDA Streams para intentar lograr kernels concu-

rrentes y maximizar el uso de una placa.

. Acelerar los pasos de SCF actualmente single-core y que no tienen implementaciones

en GPU.

. Acelerar el cédlculo de las contribuciones de Coulomb para las fuerzas inter atémicas,

la seccién de SCF mas intensiva en cémputo luego de XC.

Analizar otras estrategias de paralelismo en sistemas distribuidos como MapReduce
para simulaciones muy grandes.

Nuevas aplicaciones quimicas

1.

2.

Experimentar el comportamiento de sistemas quimicos muy grandes que no entren
en memoria; como fraccionarlos.

Integrar LIO a otros sistemas de MM como GROMACS y CHARMM.
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A. EQUIPAMIENTO USADO PARA CORRER LAS PRUEBAS

Para realizar las pruebas de performance se utilizaron diversos nodos de cémputo,
de diversos lugares que gentilmente proveyeron tiempo de CPU para poder correr estos
trabajos.

Las pruebas de GPU se realizaron en las siguientes maquinas.

= CECAR - GPU2: 2 x AMD Opteron 6320 - 64GB DDR3 - Nvidia Tesla K40
= CECAR - GPUO: 2 x AMD Opteron 6320 - 64GB DDRS3 - 2 x Nvidia Tesla M2090

GIOL - GNODEO1: 8 x AMD Opteron 6276 - 128GB DDR3 - 4 x Nvidia Tesla
M2090

s FFYB - LABS: Intel Core i5-3330 @ 3.0 GHz - 8GB DDR3 - 2 x GeForce GTX 780

» FFYB - LABT: Intel Core i5-3330 @ 3.0 GHz - 8GB DDR3 - GeForce GTX 580 -
GeForce GTX 780

Estas maquinas contaron con el siguiente software:

» Intel C/C++ Compiler 2013

= Intel Fortran Compiler 2013

= Intel MKL 2013

= Nvidia CUDA 6.0

Las pruebas de CPU se realizaron en las siguientes maquinas:

= STASA - Host: 2 x Intel Xeon E5-2620 v2 - 32GB DDRS3 - Intel Xeon Phi 5110P
Estas maquinas contaron con el siguiente software:

» Intel C/C++ Compiler 2015

= Intel Fortran Compiler 2015

= Intel MKL 2015
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B. DESCRIPCION DE MODELOS QUIMICOS PROBADOS

A continuacién detallamos los grupos moleculares que fueron usados como caso de
estudio de la implementacion realizada.

Grupo hemo

Este sistema esta compuesto por el grupo funcional Hemo incluido en las hemopro-
teinas, formado por una porfirina (con las cadenas laterales abreviadas), una prolina, un
atomo de hierro Fe y una molecula de monéxido de carbono (C'O) unida a este. Es un sis-
tema muy utilizado en simulaciones QM /MM, aunque por su elevado costo computacional
no se pueden realizar simulaciones de dindmica molecular cuanticas hasta el momento.

Contiene en total 48 atomos, donde su mayoria son relativamente pocos costosos de
simular pero en particular el 4tomo de hierro requiere muchas funciones y puntos para
describirlo apropiadamente dada su configuracién electrénica. Un esquema de la molécula
puede verse en la figura B.1.

Fig. B.1: Render de hemo

Caroteno

El S-caroteno es el carotenoide méds abundante en la naturaleza, por lo que da su
nombre a todo un grupo de compuestos bioquimicos. Contiene 92 dtomos, mas que los que
posee fullereno, pero los mismos son en su mayor parte hidrégenos, que al poseer un solo
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electron tienen grillas pequenas y pueden ser simulados con poco esfuerzo computacional.
El costo en funciones y puntos es intermedio entre el grupo hemo y fullereno. Un esquema
puede verse en la figura B.2.

Fig. B.2: Render de caroteno

Fullereno Cj

El sistema Fullereno estd compuesto por 60 atomos de carbono unidos en estructu-
ra de icosaedro truncado. Esta relacionado fuertemente con los nanotubos de carbono,
compuestos de gran interés en la ciencia de los materiales. Es el sistema de mayor costo
computacional estudiado, dada la proximidad de los dtomos y los enlaces en los orbitales
p. Se modela usando la base de funciones DZVP. Un render de la molécula puede verse en
la figura B.3.

Fig. B.3: Render de fullereno Cpgg
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