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Metodos no lineales basados en el gradiente
conjugado para GPUs

H. Migallon,! V. Migallor? y J. Penads

Resumen- En este arfculo se presentan algoritmos paralelos En el Algoritmo 1 la elecd@n dea; debe minimizar la

para resolver sistemas no lineales, disados para GPUs (Graph-  fyncion asociada/ en la direcadn p(?). Esto es equiva-

ics Proccesing Unif), para lo cual se hecho uso de CUDA (Com- |ante g resolver el problema unidimensional de punto cero

pute Unified Device Architecture). Los algoritmos propuesbs eséan 47 (2D +aip®) L
basados tanto en la vergin de Fletcher-Reeves del &todo del gra- Tm = 0. De la definicon deJ, se deduce que

diente conjugado, como en precondicionadores polinomiaecons-
truidos mediante el método por bloques en dos etapas. Se anali-
zan diversas estrategias para la paraleliza6in de dichos algoritmos,
as como diferentes formatos de almacenamiento/comprési de las 1 ) ) ) ) ) )
matrices dispersas consideradas en este trabajo. Expondnes re- 3 <A(z“) + aip™), 2™ + aip(1)> — 0z + a;p™).
sultados nunericos comparando la ejecudn en plataformas para-

lelas de grano fino (GPU) con la ejecuéi en plataformas paralelas ~ Por tanto, diferenciando respecto.ase obtiene
basadas en hilos (multiprocesadores de memoria compartidamul-

J(a:(i) + ap(i)) =

ticores). dJ(z® + a;p®)

Palabras clave-GPGPU, librerias GPU, gradiente conjugado no da =
lineal, precondicionadores paralelos, factorizacioned U, métodos
por blogues en dos etapas. @ <Ap<i)7pu‘)>7<T(i>;p<i>>+<¢(z(i)) — 3™ 4 aip“)),p“)> ’

, () = DYy — Azx(® i i
|. INTRODUCCION donder'” = &(z'") — Az es el residuo no lineal.
Por otra parte, puede verse que la segunda derivada res-
E considera la resoluin del sistema no lineal pecto av; es _
dzJ(w(Z) + (x,ip(")) _

Az = ®(z), (1) da?

<Apu>’p<7t>> _ <¢/(I<n 4 aipm)pu)’pm> ]

dondeA € R™*™ es una matriz sigtrica y definida posi- . 3
tiva, y ® : R — R" es una fundn no lineal con ciertas Por lo tanto, si se usa elétodo de Newton para resolver

! ’ o . . k+1
propiedades. Sel : R — R una aplicadn no lineal,y €l problema de punto cero patig, se obtienex{" " =
sea(z,y) = =7y el producto interno e®”. El problema ") — (%), donde (siende = (2 + ¥ p()))
de minimizacdn consistente en encontrar R tal que

s _ @D+ aPp™) /day

J(x) = min J(y), ) @J(2® +aMp®)/da?
yeR™
dondeJ(z) = 1 (Az,z) — U(z), es equivalente a en- " (4p®p@) = (r".p@) + (@) — 2(1),p?)
contrarz € R™ tal queF(z) = Az — ®(z) = 0, donde (Ap®, p®) — (@ (7)p®), p()) '

O(z) = V'(x). H )
; . . . ay que remarcar que para obtené€?), los produc-
Un método efectivo para resolver el sistema (1), temendt%S internos{Ap(i>,p(i)> y <r(i),p(i>> pueden computarse

e2n cuerllta la gongtanlconhel p;oblema fedmll,nlr‘r(;lza;rll Unicamente en la iteram inicial del nétodo de Newton.
(2), es la versin de Fletcher-Reeves [1] delatodo de Ademas Ap) ha sido calculado en la iterdéci corres-
gradiente conjugado no lineal (NLCG), que se detalla Bondiente del rétodo del gradiente conjugado.

contmugoon: i El objetivo del precondicionamiento es mejorar el
Algoritmo 1. (_G_C_no((l)l)neal (Fletcher-Reeves)) nimero de condiéin (cond) de la matriz del sistema a
Da(%()) un vec(gc))r |n|C|a§fO) resolver. Supongamos qud es una matriz sigtrica
T(O) = (I)(gf ) — Az y definida positiva que aproxima 4, y facilmente in-
pm =T ) vertible. Entonces, podemos resolver indirectamente el
Para; = 0,1,.. ., hasta convergencia sistemadzr = ®(x) resolviendo el sistema/ Az =
a; = (vera continuadin) M~1®(z). Sicond(M~'A) << cond(A), mediante un
m(i+1> = x(i) + O‘ip(i) (+1) @ método iterativo, podemos resolver el sistebfia! Az =
r =7 = 0@) + (") — a;Ap M~'®(z) mas épido que el sistema original. De
Test de convergencia este modo obtenemos el siguientétodo del gradiente
Bit1 = —%W conjugado precondicionado para sistemas no lineales
(NLPCG).
Algoritmo 2: (CG Precondicionado no lineal)
Dado un vector iniciak(®)
IDpto. de Hsica y Arquitectura de Computadores, Universidad r0 = CID(:B(O)) — Az©®

plit) =70t — 3 p®
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«; =— ver algoritmo 1 las particiones (7) para obtener una aproxirbade la
20D = 20 4 qp® solucbn de (6). Por tanto, para resolver el sistema au-
P+ = () — &(20)) + &(2+D) — q;Ap)  xiliar Ms = r del algoritmo 2, se realizam pasos de
ResolverM s(i+1) = 5(i+1) la iteracbn s = Ts=D + W=l 1 =1,2,...,m,
Test de convergencia tomandos(®) = 0, donde

R G,
P = (s®,r0) T=H+(I-HP'Q W=PI-H)™" (8

pUHD = p(+1) _ g, (D)
estando P definido en () y H =
Dado que el sistema auxiliat/s = r ha de resol- diag((B; 'C1)?™", ..., (B, 'C,)1®); ver por ejemplo
verse en cada iterdm del algoritmo, eét solucon ha [4]. El siguiente algoritmo muestra el&todo utilizado
de poderse obteneapidamente. Adefés, para que el para aproximar el sistema linedk = r (ver [3]).
precondicionador sea efectivo es necesario fjliesea Algoritmo 3: (Método paralelo por bloques en dos
una buena aproximami de A. El precondicionamiento etapas)

mediante series truncadas [2] es uaanica comin de Dado un vector ijl]iCial 50 =
precondicionamiento para resoly_er_ sistemas lineales, q(?sgo))T’ (Sgo))T’ o (SZ()O))T) , 'y una secuencia
consiste en considerar una paiicide la matrizA tal . . . . . .
e de rimero de iteraciones interna§j), 1 < j <p
que, Paral = 1,2,.. ., hasta convergencia
A=P—-Q 3) S
Enelprocesqg, j=1,2,...,p
y realizarm iteraciones del proceso iterativo definido y(_O) — s
- s J J
por esta partidn, buscando la solumn de As = r, y Parak = 1 hastag(j)

tomandos(®) = 0. Es bien conocido que la soléci del

(k) _ (k1) (1-1) )
: . Bay\® = .
sistema auxiliatMs = ress = (I + R+ R*> + ... + Y3 Ciy; (@ +1);

R™ 1) P~1r dondeR = P~1Qy la matriz de precondi- s = ((y§‘I(1)))T, (ST (yz(f’(”)))T)T
cionamiento e$/,, = P(I + R+ R*+ ...+ R 1)~! Hay que remarcar, que el vector obtenido tragera-
(Vesr.[z]d)- ) L est dividid ciones del algoritmo 3, siendd®) = 0, viene dado por
i adenas suponemos qué esk dividida epnp XPp o m) _ (I+T+T%+...+ T YW1y dondeT y
bloques, con bloques diagonales de Ord?ﬂz nj = W estn definidos en (8). Por tanto, el precondicionador
= obtenido mediante el atodo por bloques en dos etapas
n, tal que el sistema (1) puede escribirse como: esM,, =W({[I+T+T?+...+T™ 1)~ Paraobtener
las particiones internas, en ektndo NLPCG, se ha he-
A1n Az - Ay z1 @1 () T ;
Ay Ay - Agy o ®y(z) cho uso de factorizaciones incompletas LU, en [5] puede
) ) ) = ) , (4 verse una descrip@n detallada del algoritmo NLPCG.
Apr Apz e App or ®p() Il. PROGRAMACION PARALELA CON CUDA
donde z y ®(z) estn particionados en furfmi del La arquitectura de una GPU (Graphics Processing

tamadio de los bloques dé. Si consideramos la parttm  Unit), es& formada por un conjunto de multiprocesadores
(3) estandd® compuesta por los bloques diagonaleside denominados “streaming multiprocessors (SM)”, cada

en la ecuadn (4), es decir uno de los cuales éstcompuesto por un conjunto de
) procesadores denominados “streaming processors (SP)”.
P = diag(Aur, .-, App), () CcuDA es el modelo de programaci utilizado para ex-

Jlotar el paralelismo de las GPUs, el cual es un mo-
delo heterogneo que hace uso tanto de la CPU como

corresponde a realizan iteraciones del fetodo de Ja- de la GPL_J' En el modelo de prog.rartf;_m:ide (,:UDA
cobi por bloques. Por lo tanto, en cada itebadi, | = (ver por ejemplo [6] y.[7]), una aplicatn cqnsste en
1,2, ..., del metodo de Jacobi por blogues, ha de resol" Programa secuencial principal (bost) ejecutado

versep sistemas lineales independientes del tipo, en la ?PU’ el cual puede lanzar programas, conocidos
como ‘kernels, en el dispositivo paralelo, es decir en

Ajjsy) =(Qs" YV 4r);, 1<j<p. (6) la GPU. Pese a que la CPU sobre la que se ejecuta el
programahostpuede ser un multiprocesador de memoria

Por tanto, los sistemas lineales (6) pueden ser resuel@smpartida, con capacidad para ejecutar programas pa-
por procesos distintos. Sin embargo, cuando el Ema yje|0s, desarrollados por ejemplo con OpenMiR) sin
de los blogues diagonales;;, 1 < j < p, s grande, es procesador (odore’) puede lanzar ukerne| es decir las
aconsejable utilizar un proceso iterativo para obtener Uf@madas a lokernelsdeben serializarse. La ejecani
aproximacdn de las soluciones, utilizando por tanto elye |gskernelsson de tipo SPMD (Single Program Mul-
m'eto_do en dos etapas; ver por ejemplo [3]. Formalmentgp|e pData), que, adeas, puede utilizar un grarimero
consideramos las particiones de ‘thread$ o hilos. Cada hilo de urkernelejecuta el
A =B;—Cj, 1<j<p, @) mismo programa secuenqial, siendo el programador el
gue debe organizar los hilos de uarnel en bloques,
y en lal-ésima iteradn se realizan, para cagal < formando estos bloques lo que se conoce cogra™.
7 < p, q(j) iteraciones del proceso iterativo definido porLos hilos de un bloque pueden cooperar entre ellos, sin-

realizarm iteraciones del proceso iterativo definido por |
particion (3) para obtener una aproximacide As = r,
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cronizando su ejecumn mediante barreras. Las memo-cena los elementos no nulos de la matriz; y el segundo,
rias disponibles en una GPU son: la memoria global quide enteros, almacena elimero de columna de cada
es la de mayor latencia, la memoria édéodectura (“con- uno de los elementos no nulos almacenados en el primer
stant”), la memoria de “textura”, la memoria compartidavector. La dimengin de ambos vectores es, al menos,
y los registros. La memoria compartida lo es para uiV * MaxEntriesbyRows, dondeN es el umero de
bloque, y los registros son propios de cada hilo. Aunquélas y MaxEntriesbyRows es el imero naximo de
tanto la memoria “constant” como la memoria “texture”elementos no nulos por fila en la matriz. Por tanto, en
disponen de caéh no han sido utilizadas por la natura-este formato todas las filas se almacenan ocupando el
leza de nuestro problema. mismo tam#o, aquellas filas con urimero de elemen-

El hardware se ocupa de la organifagicreaddn y tos no nulos inferior &/ ax EntriesbyRows, son relle-
manejo de los hilos. Por ejemplo, la GPU GTX 28Madas con ceros. Teniendo en cuenta esta estructura, el
dispone de0 multiprocesadores, pudiendo trabajar hasttormato ELLPACK almacena en una estructura regular,
con30K hilos. Para manejar eficientemente esta cantidagimilar a una matriz densa, una matriz dispersa. Esta es-
de hilos, la GPU utiliza una arquitectura SIMT (Singletructura regular, como se ha dicho anteriormente, es apro-
Instruction Multiple Thread), ver por ejemplo [6] y [8], piada para realizar operaciones con matrices dispersas en
en la cual los hilos de un bloque se ejecutan en grup@squitecturas vectoriales. Sin embargo, si el porcentaje
de 32 hilos, llamados arps. Un warp en un momento de elementos nulos es alto y el g@atrde dispergin de
dado ejecuta unanica instrucdn en todos sus hilos. No la matriz es irregular, respecto almero de elementos
obstante, los hilos de wvarp pueden seguir su propia no nulos por fila, el rendimiento del formato ELLPACK
ejecucon, es decir, la ejecumn en cada hilo puede serdisminuye, adef@s de aumentar el taifia de memoria
diferente, siendo muchoas eficiente que todos los hilos necesario para almacenar la matriz respecto a otros for-
realicen la misma ejecun. matos.

La variante del formato ELLPACK, denominada
Ill. FORMATOS DE ALMACENAMIENTO DE MATRICES  E| | PACK-R [10], fue dis@iada con el objetivo de op-
DISPERSAS timizar el producto de una matriz dispersa por un vec-
El producto de una matriz dispersa por un vectofel €N GPUs. El formato ELLPACK-R esformado por

(SpMV) es una de las operacionessitas en los algorit- los mismos dos vectores del fclrmato ELLPACKasun
mos vistos en la sedmi |. Para optimizar esta operani [€rcer vector de enteros de tamoaV, que almacena el

hemos considerado varios formatos de almacenamiertgmero de elementos no nulos de cada fila, descartando,
de matrices dispersas. En concreto, se ha usado el fBRr tanto, los elementos nulos con los que se han relle-
mato CRS (Compressed Row Storage), el formato gL ado las filas con unimero de elementos no nulos infe-
PACK [9] (0 ITPACK), y el formato propuesto en [10] rior a MaxEntriesbyRows. E_n este caso es necesario
denominado ELLPACK-R. Existen multitud de posiblelu€ 10s elementos de cada fila se almacenen por orden
representaciones de matrices dispersas, cada una corCggciente de columna. La ventajas que presenta el for-
ferentes requisitos de almacenamiento, diferentes cardg&to ELLPACK (ver [10]) para su uso en GPUs son: pro-
teristicas de computan y distintas formas de accederPOrciona unacceso coalesgentfa a lamemoria global, para
y manipular los elementos de la matriz. Hemos consk!l0 €S necesario que las filas@stordenadas en orden
deradoGnicamente formatos de almacenamiento de m&!€ciente de amero de columna; al igual que los otros
trices dispersas de uso camy que aderfs presentan un 40 formatos vistos, permite una ejed@rcisin procesos

buen comportamiento al computar la opegacspMV en  d€ sincronizadn entre hilos; reduce los tiempos de es-
una GPU. pera entre los hilos de umarp; aden&s, la computadin

El formato CRS (0 CSR), muy cdm y de propsito realizada por los hilos de wmarp es homognea.

general, no presupone nada respecto alopatte dis-
persbn de la matriz, y no almacena niingelemento no
necesario. El formato CRS almacena en posiciones con-

tiguas de memoria los elementos no nulos de la matriz. Segin la descripdén del algoritmo 1 y del algoritmo 2,

Este formato utiliza tres vectores, uno dwats’' y dos . s ; o
; las operacionesdsicas para implementar dichogtmdos
de enteros. El primero almacena los elementos no nulgs .

de la matrizA agrupados por filas. En el primer vector de
enteros se almacena la columna de los elementos no nu; g| producto de una matriz dispersa por un vector

IV. OPERACIONESBASICAS

los. El otro vector de enteros almacena la pési@n la (SpMV).
que empieza cada fila en los otros dos vectores, por tanto, Operaciones vectorialessicas (incluidas en el ni-
el Gltimo elemento de este vector correspondelmhero vel 1 de la librefa BLAS [11]).

de elementos no nulos (NNZ) o a NNZ+1 si el primer | g producto interno.

elemento eg en lugar de. o « La resolucdn de un sistema LU (&todo incluido
El formato ELLPACK [9] fue dis@ado para resolver en SPARSKIT [12]), utilizado(nicamente en el
sistemas lineales de gran taifoeen arquitecturas vecto- método NLPCG.

riales. Hay que hacer notar que existen ciertas simili-

tudes entre una arquitectura vectorial y la arquitectura de Esta secdin esh dedicada a describir las diferentes op-
una GPU. El formato ELLPACK, tambnh denominado ciones para realizar las operacionésibas rededas y
ITPACK, usa dos vectores, el primero, fleats alma- analizarlas en el contexto de nuestro trabajo.
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A. Producto matriz dispersa por vector ser nultiplo del tam#&o de unwarp, para mantener las
El objetivo de utilizar diferentes formatos de gl-restricciones de alineamiento de la memoria y el acceso

macenamiento de matrices dispersas, descritos en c%alesceqte. UCT Ibloqute Cafg',‘"‘ la reduc:c?e una o
seccon lll, es optimizar el producto de una matriz dis-"3S dporc'lones' € vec otr. bai R, p?ra evitar proce-
persa por un vector. Ebdigo delkernelque implementa SOS de sincronizasn Se trabgja con la memoria com-

la operaddn SpMV usando el formato CRS no ha sidogart'da’ la cual_auta como_dL: %Cgmﬂazog El tafia
optimizado. Para optimizar estédigo existen dosias, € esta memoria compartidaG ) deber ser po-

la primera es utilizar un formato de almacenamiento quté:f‘nCIa de dos y si es posibleditiplo del tamdio de un

optimice dicho élculo, opcdn que §seia considerada; y wa:p.d Potr tatljnt.o, Zada h|Io| calculta ur;i ellemetnto del accl:_
la segunda #a consiste en modificar la estructura de hil"t!ador trabajando con e:ementos det vector separados

los con el objetivo de optimizar el acceso a la memoriﬁnACCUNLN elementos. Ekernelfinaliza realizando un

global de la GPU. Sin embargo, en este segundo cadljoceso de reduatn tipoarbol de los elementos almace-
las optimizaciones que pddn aplicarse se centran er]nados en el acumulador y dondees necesario realizar

matrices con un pain de disperin mayor al del ejem- procesos de sincrqniz@mi entre hi!o;. Hay.que remarcar
plo utilizado en nuestro trabajo (ver la seutiV). En que laCPU deb.e finalizar Ig operanltrabajango conlos
el ejemplo utilizado en nuestro trabajo €lmero tpico resultados parc!ales obtenl_damgica_ment,e elamero de
de elementos no nulos por fila es dey, por ejemplo, r(_asultados parciales obtenidos es igualiahero de por-
las optimizaciones propuestas en [13] necesitas e ciones de vectorectorN con las que se ha trabajado.

32 elementos no nulos por fila para ser aplicadas. P&“ nuestro§ glgoritmos hemos agrupado varios productos
tanto, la Va utilizada para optimizar la operaai SpMV mtgrnos temn|co:<ern|el libréa CUBLAS :
sed la utilizacbn de los formatos de almacenamiento de " °F Ola parté, {a libréa proporciona

matrices dispersas ELLPACK y ELLPACK-R, las cuale§ambien la fuqcor; que permite el zd(r:]ulo del prt;)d_ugto
mejoran el pain de acceso a memoria respecto al foanternol y te’?'e!" 0 en cuenta que hemos trabajado con
mato CRS. la versbn optimizada de CUBLAS incluida en EUDA

Por otra parte, se ha utilizado Ia liti@iCUSPARSE Toolkit 3.2 RC no se han considerado otras optimiza-

[14] para calcular la operami SpMV. La librefa CUS- clones.

PARSE esuna reciente libfarpara la ejgcué’n en GPUs D. Solucionador LU

de operaciones entre elementos (matrices o vectores) dis- i

persos, y entre elementos dispersos y elementos densoEN €l Proceso para resolver un sistema LU cada ele-

Actualmente, &lo soporta el formato CRS en el producto™eNto computado de la soloal es utilizado para el
de una matriz dispersa por un vector calculo del siguiente elemento. Por tanto este proceso no

dispone de paralelismo inherente de grano fino. Hemos
B. Operaciones vectoriales desarrollado diferentes algoritmos con diversas estrate-
. . N Ogias para resolver el sistema LU en la GPU, pero ninguna
Los operaciones vectoriales, que no implican un prog .
ceso de reducein. incluidas en los algoritmos 1 v 2 sonde ellas ha obtenido buenos resultados. Por lo tanto, la
' 9 Y mejor opcon ha sido resolver el sistema LU haciendo

la copia de vectores, el producto de un escalar por un . :
Y - 3 uso de la arquitectura multicore de la CPU, lo cual no ha
vector, la operaéin axpy (o similar) y el @lculo de la

funcibn no lineal propia del sistema. La computarte sido del todo efectivo all verse penalizado el algoritmo por

' el aumento de comunicaciones entre la CPU y la GPU.
cI)En la secdn V presentaremos resultados haciendo uso
e CUDA y de OpenMP conjuntamente. En estebito
hay que remarcar que en eétodo NLCG, las comunica-
ciones entre GPU y CPU se reducen a algunos escalares
y los vectores necesarios para completar los procesos de
reduccon.

optimizarlas agrupando varias de ellas en(uaito ker-
nel. Por otra parte, se ha utilizado CUBLAS [15], vérsi
de la librefa BLAS para su uso con CUDA. El uso de
CUBLAS impide la agrupadin de varias operaciones en
Unicokernel que era la primeraia de optimizadn pro-

puesta. V. RESULTADOS NUMERICOS

C. Producto interno Para analizar el comportamiento de logétodos pro-
L. L . puestos, NLCG y NLPCG, se ha utilizado el multicore
El proceso ,de redudmn que |rppllca el_producto iN- " |ntel Core 2 Quad Q660@,4 GHz, cond GB de RAM
ts;n?ahig?nqt?;gnsiiugapzpsergg ensepceecslglri?)n ﬁgﬁ’gﬂ y 8 MB memoria cach L2, denominado SULLI, con sis-
P _ ¢ ema operativo Ubuntu 9.04 (Jaunty Jackalope) para sis-
ocupados a todos los Shst(eaming Multiprocessors  tomag de 64 bits. La GPU disponible en SULLI es una
adenas para trabajar con vectores de gran fmnes Ny ipja GeForce GTX 280. Los adigos de CUDA han

necesario usar muchos bloques de hilos. Para consegyif, compilados con el compilador de NVIDIA (nvce)
estos dos prapsitos cada bloque realiza el proceso de rep')roporcionado por CUDA Toolkit 3.2 RC

duccbn de una poran del vlecbtolr. Dj\do_que CUDANO * E| gjemplo utilizado en nuestros experimentos es una
proporciona mecanismos globales de SINCToNaguUe oo a0pn en derivadas parciales, no lineal yipéita,

permitan comunicar resultados parciales entre bloq“es'é(?nocida como el problema de Bratu. Este problema
calculanVectorNvectores déelementNelementos, tal y tridimensional viene dado por

como se propone en MVIDIA CUDA C SDKEI nimero
de elementosHlementN de cada poréin de vector debe V2u — A =0, 9)

JP2011-350



Actas XXII Jornadas de Paralelismo (JP2011) , La Laguna, Tenerife, 7-9 septiembre 2011

30,00 25,00
25,00 20,00 |
20,00 4 15,00 —
15,00 g
g £ 10,00 —
b 10,00 2
g = 500 |
b —
0,00
0,00 | - . L n=373248 n=884736 n=2985984
2 Proc 3 Proc 4 Proc
mCSR 1,48 4,71 22,05
En=373248 1,84 2,51 3,04 26,49
W ELLPACK 1,49 4,77 22,08
Hn=884736 1,38 2,44 2,95 25,89
ELLPACK-R 1,46 4,70 21,92
n=2085984 1,85 2,46 2,94 26,05

Fig. 2. Método NLCG vs formato de almacenamiento.
Fig. 1. Speed-up del @todo NLCG. 9

25,00

20,00

dondeu es la temperatura ¥ es una constante conocida
como el paametro de Frank-Kamenetskii; ver por ejem-
plo [16]. Hay dos posibles soluciones para este probleme

15,00

10,00

Tiempo(s.)

dado un valor de\. Una de las soluciones, sencilla de 5,00

obten_gr, es cercanaua = 0 Para converger a la otra o0 | IS e | %acons

solucbn es necesario partlr de un vector inicial cercano [=cuoa 1,48 4,71 22,05

a dicha soludin. En nuestro modelo se considera un do- 'ESE?ES?:SRSE 173 513 22,43
.. Ly . . + 1,40 4,35 19,49

minio clbico 3D de longitud unidad % = 6. Para re- u CUDA+ CUBLAS + CUSPARSE 168 292 20,34

solver la ecuaéin (9) usando el &todo de diferencias
finitas, consideramos un mallado del dominio formado Fig. 3. Uso de CUBLAS y/o CUSPARSE en ektodo NLCG.
por d® nodos. La discretizagn da lugar a un sistema no
lineal de la formadz = ®(x), donded : R* — R" es
una aplicadn diagonal y no lineal, en la cual la compo-vector para almacenar elimero de elementos no nu-
nentei-esima®; de ® dependdinicamente de la compo- los de cada fila, adels del rellenado de algunas filas
nentei-ésima der. La matrizA es una matriz dispersa con ceros. Hemos analizado el comportamiento del al-
de ordem = d2, siendo el imero tpico de elementos goritmo NLCG en fundn tanto del amero de hilos por
no nulos por fila de siete, con menos elementos no nbloque, como del taniie del acumulador implementado
los en aquellos puntos que corresponden a la frontera dal la memoria compartida para calcular el producto in-
dominio fisico. terno. La figura 2 presenta resultados utilizando los valo-
El andlisis que presentamos se basa en la compgaraciresoptimos para estos dos panetros, es dec#56 hilos
de los tiempos de ejecuni utilizando como plataforma Por bloque y un tanfeo deACCUMN igual a128.
de computadin la GPU GeForce GTX 280, con los tiem-  Por Ultimo, respecto al @odo NLCG, en la figura 3
pos de ejecudn en el multicore SULLI. En primer lu- se muestran resultados haciendo uso de las idwer
gar presentamos resultados para resolver sistemas de @BLAS y CUSPARSE, libréas incluidas en €CUDA
rios tamdios usando el &todo NLCG. En la figura 1 se Toolkit 3.2 RC En dicha figura se analiza el uso de
muestra el speed-up utilizando, por un lado OpenMP cdBUBLAS y de CUSPARSE por separado y taébiel
diferente fimero de cores, y por otro la GPU GeForcaiso de ambas libreas conjuntamente. En primer lu-
GTX 280. Logicamente la GPU es controlada por uno dgar, podemos observar que el uso de CUBLAS presenta
los cores de SULLI. En esta figura podemos observar qpeores resultados que si se utilimicamente el API de
se obtiene un buen speed-up usando los cores disponib@@dDA. Esto es debido a las optimizaciones realizadas
de SULLLI, pero que dicho speed-up no es comparable afrupando varias operaciones erimaicokerne| proceso
obtenido con la GPU, en la cual el valor es superidf.a que no puede llevarse a cabo si se usa CUBLAS. Al con-
Este resultado confirma la expectativa de una muy buetrario, el uso de CUSPARSE obtiene una péagumejora.
interaccon entre el algoritmo NLCG y la GPU. Hay que remarcar que el uso conjunto de CUBLAS y
En la figura 2 se puede ver el comportamiento de los d~USPARSE obtiene resultados aceptables con la ventaja
ferentes formatos de almacenamiento de matrices disp8t€ esconde al usuario la elemtide paametros tales
sas descritos en la se6nilll. Hay que tener en cuenta, Como el umero de hilos por bloque y el taifiadel acu-
que el formato utilizado modifica &krnelque calculala mMulador para el&culo de operaciones de redunti
operacbn SpMV. Los mejores resultados se obtienen uti- En [5] se detalla el comportamiento del algoritmo
lizando el formato ELLPACK-R, ya que este algoritmoNLPCG en una plataforma multicore, todos los experi-
no incluye instrucciones de control de flujo que provomentos realizados haciendo uso de la GPU muestran que
quen la serializa6in de la ejecudin de los diferentes hi- ese comportamiento no difiere al cambiar la plataforma
los de unwarpy, adenas, permite el acceso coalescentele computadin a una GPU. En resumen, el vafptimo
alos elementos de la matriz. No obstante, hay que remalel nimero de iteraciones internas y el vafmtimo del
car que el formato ELLPACK-R es el quedsimemoria nlmero de iteraciones externas es un valor pequRes-
requiere de los formatos vistos, debido al uso del tercgecto al nivel de llenado de la factorizawilLU, se con-
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20,00
~ 16,00
o 12,00
£
£ 8,00
2
0,00
ILU(0) ILU(1) ILU(2)
1 Core + GPU 6,76 8,23 16,26
H 2 Cores + GPU 6,93 8,04 15,49
3 Cores + GPU 7,57 8,09 15,51
B 4 Cores + GPU 8,09 8,16 14,55

Fig. 4. Método NLPCGm =1,q = 1y n = 884736.

nuestros algoritmos, con el objetivo de optimizarlas y de
experimentar algunas libfies disponibles. Hemos po-
dido concluir que libréas como CUBLAS y CUSPARSE
pueden ofrecer un buen rendimiento. Respecto al formato
de almacenamiento de matrices dispersas se concluye que
debe ser seleccionado en fubrtide las caractiticas de

la plataforma paralela, siendo ELLPACK-R el formato
mas eficiente para la ejecdi en una GPU. Pdiltimo,

se han mostrado las diferencias de adaptade ambos
métodos a las dos arquitecturas paralelas utilizadas, obte-
niendo en ambos casos mejores resultados trabajando con
la GPU que trabajando con el multicore, y adesmnen este
caso el netodo NLCG explota mejor el paralelismo, obte-
niendo mejores resultados que détodo NLPCG.

8,00 50,00
AGRADECIMIENTOS
6,00 - 40,00 . L . L
| 30.00 El presente trabajo ha sido financiado por el Ministerio
£ 400 20,00 de Ciencia e Innovaén mediante el proyecto TIN2008-
g 200 ' 06570-C04-04.
g 2 - 10,00
0,00 - 0,00 REFERENCIAS
1Proc | 2Proc | 3Proc | 4Proc | GPU [1] R. Fletch c R “Funcii inimization b jteg
. Fletcher y C. Reeves, “Function minimization by conjtega
WENLPCG| 6,97 | 613 541 461 | 2,70 gradients,"The Computer Journalol. 7, pp. 149-154, 1964.
—NLCG | 39,20 | 21,27 | 15,60 | 12,92 | 1,48 [2] L.Adams, “M-step preconditioned conjugate gradient roety’
SIAM Journal on Scientific and Statistical Computimgl. 6, pp.
452-462, 1985.
Fig. 5. Comparaéin de los nétodos NLCG y NLPCG en CPUy GPU, [3] R. Bru, V. Migallon, J. Penagk, y D.B. Szyld, “Parallel, syn-

orden del sistema = 373248.

L . . [
cluye que el valobptimo e<) o0 1. Trabajando con dichos

valoresbptimos, en la figura 4 presentamos resultados

chronous and asynchronous two-stage multisplitting methods
Electronic Transactions on Numerical Analysisl. 3, pp. 24-38,
1995.

V. Migallon y J. Penagls, “Convergence of two-stage iterative
methods for hermitian positive definite matricedpplied Math-
ematics Lettersvol. 10, no. 3, pp. 79-83, 1997.

4]

del
método NLPCG haciendo uso de ambas plataformas gé
computaddbn conjuntamente. En dicha figura podemos
observar que el algoritmo NLPCG no se adapta bien al
paralelismo ofrecido por la GPU, y que el uso de ambgg;
plataformas tampoco obtiene buenos resultados al verse
penalizado, como se ha comentado anteriormente,
el incremento de las comunicaciones entre GPU y CPU.
Respecto al resto de anetros vistos en el algoritmo
NLCG, podemos extender las conclusiones obtenidas &
dicho método al nétodo NLPCG.

Por (ltimo, si analizamos la figura 5 deducimos qué®!
el speed-up obtenido usando la GPU siempre es mayor
gue usando los cuatro cores disponibles en SULLI. Dig0]
este modo podemos concluir que utilizando una GPU el
método NLCG ofrece mejores prestaciones, pero mo as
usando un multicore, en cuya caso las mejores prestall
ciones las ofrece el @odo NLPCG.

[12]
VI. CONCLUSIONES

Haciendo uso del modelo de computatiGPGPU [13]
(General-purpose computing on graphics processing
units) hemos desarrollado la véside Fletcher-Reeves [14]
del método del gradiente conjugado no lineal, y hemos
aplicado, a dicho @todo, un precondicionador de tipo
polinomial basado en los @wodos en dos etapas. Sel15]
han comparado los @odos desarrollados con los mis-
mos netodos desarrollados para OpenMP, y en el caso
del método precondicionado se ha utilizado un model6]
de programadin mixto para explotar el paralelismo ofre-
cido por la GPU y el paralelismo ofrecido por el mul-
ticore. Hemos identificado las operaciondssibas de

JP2011-352

H. Migallén, V. Migallon, y J. Penags, “Parallel nonlinear con-
jugate gradient algorithms on multicore architectures,” Pin-
ceedings of the International Conference on Computatiamal
Mathematical Methods in Science and Engineerpm 689-700.
2009.

J. Nickolls, I. Buck, M. Garland, y K. Skadron, “Scalatgerallel
programming with CUDA,"Queuevol. 6, no. 2, pp. 40-53, 2008.
NVIDIA Corporation, “NVIDIA CUDA C programming guide,”
Version 3.2, http://devel oper.downl oad. nvi di a.
com conput e/ cuda/ 3_2/t ool kit/docs/ CUDA C_

Pr ogr ammi ng_CGui de. pdf , 2010.

E. Lindholm, J. Nickolls, S. Oberman, y J. Montrym, “NVIDIA
Tesla: A unified graphics and computing architectuteEE Mi-
cro, vol. 28, no. 2, pp. 39-55, 2008.

D.R. Kincaid y D.M. Young, “A brief review of the ITPACK
project,” Journal of Computational and Applied Mathematics
vol. 24, no. 1-2, pp. 121-127, 1988.

F. Vazquez, J.J. Feamdez, y E.M. Gai@n, “A new approach
for sparse matrix vector product on NVIDIA GPUsConcur-
rency and Computation: Practice and experien2610, DOI:
10.1002/cpe.1658.

C.L. Lawson, R.J. Hanson, D. Kincaid, y F.T. Krogh, “Bakn-
ear algebra subprograms for FORTRAN usag&CM Transac-
tions on Mathematical Softwareol. 5, pp. 308-323, 1979.

Y. Saad, “SPARSKIT: A basic tool kit for sparse matrix com-
putation,” http://ww- users. cs. umm. edu/ ~saad/
sof t war e/ SPARSKI T/ spar ski t. htni .

M. Manikandan y R. Bordawekar, “Optimizing sparse matrix
vector multiplication on GPUs,” Tech. Rep. RC24704, I1BM,
2008.

NVIDIA Corporation, “CUDA CUSPARSE Library,” Tech.
Rep. PG-05329-03¥01, 2010, http://devel oper.
downl oad. nvi di a. con? conput e/ cuda/ 3_2/

t ool ki t/ docs/ CUSPARSE_Li brary. pdf.

NVIDIA Corporation, “CUDA CUBLAS Library,” Tech.
Rep. PG-05326-03%01, 2010, http://devel oper.
downl oad. nvi di a. conl conput e/ cuda/ 3_2/

t ool ki t/ docs/ CUBLAS Li brary. pdf.

B.M. Averick, R.G. Carter, J.J. More, y G. Xue, “The MINEK-

2 test problem collection,” Tech. Rep. MCS-P153-0692, Math
matics and Computer Science Division, Argonne.



