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Abstract. This work aims to study techniques for parallel computing using
GPU ("Graphics Processing Unit") in order to optimize the performance of a
fragment of computational code, implemented as a DataFlow system, which is
part of a meteorological numerical model, responsible for calculating the
advection transportation phenomena. The possible algorithm limitations for
GPU efficiency will be also be addressed.

Resumo. Este trabalho visa estudar técnicas de computacéo paralela com uso
de GPU (* Graphics Processing Unit”) com o objetivo de otimizar o
desempenho de um trecho de um cédigo computacional implementado como
um sistema DataFlow. Tal codigo constitui parte de um modelo numérico
para meteorologia, responsavel por calcular o fendbmeno de transporte por
advecgdo. As possiveis limitaces no algoritmo que impedem melhor
eficiéncia em GPU também dever8o ser tratadas.

1. Introducéo

A quantidade de dados processados em simulagcBes numéricas atinge,
atualmente, valores antes inimaginaveis. Por esse motivo, programacdo paralela tem
sido largamente empregada, pois permite a divisdo de uma tarefa complexa em vérias
menores e independentes. Como em qualquer ramo da computacdo, essa técnica evoluiu
a0 longo do tempo e atualmente permite a aplicacéo de dispositivos externos a CPU
(Central Processing Unit) como co-processadores, tais como as atuais GPUs (Graphics
Processing Units) [Kirk e Hwu, 2010].

Uma das maneiras de se programar GPUs é por meio do padrdo OpenACC
[OpenACC, 2014], com o qua utilizando-se um conjunto de diretivas de compilacdo
pode-se especificar um trecho de codigo a ser acelerado por meio de execugcdo nos
citados dispositivos. A principal vantagem desse modelo € o fato de exigir pouco
esforco na reestruturacdo de um cddigo ja existente, quando comparado a tradicional
linguagem CUDA [Kirk e Hwu, 2010], por exemplo. Além disso, toda a transferéncia
dos dados entre a CPU e a GPU pode ocorrer de maneira transparente para o
desenvolvedor.

Neste trabalho, procurou-se otimizar o desempenho de um codigo computacional
desenvolvido com abordagem dataflow para a simulacdo numérica de transporte por
adveccdo, de forma a obter eficiéncia no desempenho em GPUSs por meio da introducéo
de diretivas do padrédo OpenACC.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos para se procurar solugdes para problemas
relacionados ao assunto estudado: Hartley et. al. (2010) propde um esguema para
divisio de tarefas através de um sistema Dataflow que permite modificar
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dinamicamente o tamanho das tarefas a serem disparadas e balancear o sistema; Boulos
et. al. (2012) resolvem um problema relacionado a processamento de sinais em GPU
através de um modelo baseado em um sistema Dataflow, Wang et. al. (2012) aborda o
desenvolvimento de um sistema Dataflow gque otimiza o desempenho do processamento
em GPU para uma aplicacéo de andlise de sinais.

Esse documento esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 descreve o
algoritmo para calculo da adveccdo, o capitulo 3 trata da aplicacdo do sistema Dataflow
ao problema, o capitulo 4 demonstra os resultados obtidos e finalmente o capitulo 5
disserta sobre as conclusdes e desenvol vimentos futuros.

2. Calculo de Advecgao

O conceito de adveccdo pode ser entendido como um processo de transferéncia
de energia por movimento horizontal. No contexto deste trabalho, o processo aplica-se a
transmissdo do calor por meio do movimento horizontal do ar atmosférico [Freitas et
al., 2011], agindo, por exemplo, na movimentagéo horizontal de uma massa de ar ou na
transferéncia de calor das latitudes baixas para as altas.

No artigo de Freitas et al. (2011) é avaliado um novo esquema numérico para
adveccdo, chamado de adveccdo monotonica, aplicado a um modelo numérico para
previsdo da qualidade do ar chamado de CCATT-BRAMS (Coupled Chemistry Aerosol
-Tracer Transport model to the Brazlian developments on the Regional Atmospheric
Modelling System) [Longo et. al., 2013], apresentando melhorias nas simulacfes sobre a
regido tropical e subtropical da Américado Sul. Este software é usado operacional mente
pelo CPTEC/INPE (Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos / Instituto
Naciona de Pesquisas Espaciais) como modelo ambiental na previsdo da qualidade do
a (Meilo Ambiente ,2013), permitindo a simulacdo de fontes emissoras de gases
poluidores em centros urbanos, de fontes oriundas de focos de queimadas em matas,
incorporando o céalculo de interagdes quimicas entre os gases atmosféricos além de um
model o numérico completo de previsao de tempo/clima.

Segundo Fonseca (2012), a primeira codificagdo do modelo de adveccdo
monoténica aplicado a0 CATT-BRAMS usava programacdo serial, isto é sem
paralelismo, devido a restricdes que impunham dependéncias de fluxo no agoritmo
implementado para 0 mesmo, o qual pode ser visualizado na Figura 1, naqual é possivel
notar dois lagos principais, responsavels por percorrer um array nos sentidos positivo e
negativo.

Observando o algoritmo da Figura 1 percebe-se que 0s lagos principais
percorrem toda a extensdo de um array, o qual representa 0 dominio discretizado do
problema. Sendo que o primeiro laco busca calcular o transporte advectivo para
sequéncias de células onde o valor do vetor velocidade do vento em um determinado
eixo coordenado do espaco tridimensional € positiva (u>0). O segundo lago faz um
procedimento semelhente para as células onde a direcdo da velocidade do vento é
negativa (u<0). Entretanto, para as sequéncias de células encontradas, ambos os
procedimentos apresentam uma dependéncia de fluxo relacionada a Qni = Fa(Flux) e
Flux = Fb(Flux.,Qn;), no primeiro lago e Qn; = Fa(Flux) e Flux.. = Fb(Flux;,Qn) no
segundo laco, sendo que Fa e Fb representam operacBes aritméticas com os dados
envolvidos.
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IF (u(1l)>=2zx0) flux(l)= gO(1)*u(l) *dt*ddC(1)

DO i-2,idime-1
IF(u(i)<zr0) CYCLE
IF(u(i-1) <zr0) THEN

flux (i) = gO0(i) *u(i)*dc*ddo (i) ! outfloweonly cell

ELSE ! use upstream
x1 = dt¥u(i)/d=x(i) ! Courant number
xln = (1.-x1)*(g0(i-1)egO(i-1))/4.
cf = g0(i) - x1n IEqge4a
IF(imxmn(i-1)) cf = gO0(i) -MAX(1.5,1.2 -.6 *x1)*xln !Eqe10b
IF{(imxmn{i-1)) cf = gO0{(i) - (1.75 —.45%x1)*xln !Ege10a
cfl = MIN( MEX( cf, MIN(gO(i),g0(i-1)) ), MAEX(g0(i), g0(i-1))
gn(i) = MAX( vecmin (i), MIN( vemax(i), & leg—3&8

(g0(i)*den0(i)-x1*cfl*dd0(i) -flux (i-1)/dxx(i)) /denl (i) ))

flux (i) = dx=(i) *(gG(i)*den0(i) - gn(i) *denl(i)) — flux(i-1)

END IF 1Eg-9a

END DO
IF (u{idime-1) <zr0) flux(idime-1)=qg0(idime)*u(idime-1)*dt*dd0(idime-1)

DO 1 = idime-1,2,-1
IF(u(i-1) >=zr0) THEN ! Infloweonly cell

IF(u(i)<zr0) gn(i) = MAX( vemin(i), MIN( vemax (i), &
(g0 (i)*den0O (i)-flux(i)/dxx (i) - flux(i-1) /dxx(i))/denl (i) })
ELSE

%1 = dt*ABS(u(i-1)) /dxx(i) ! Courant number
xln = (1.-x1)*(g0(i-1) -g0(i-1))/4.
cf = g0(i) - xln |Eg—4b
IF(imxmn(i-1)) €f = g0 (i) -MAX(1.5,1.2 =-.6& *x1)*xln IEq<10b
IF(imxmn(i-1)) cf = g0 (i) - (1.75 —.45*%x1)*x1n IEqe10a
cfl = MIN( MAX( cf, MIN(g0(i),g0(i-1)) ), MAX{g0(i),q0(i-1)) )
IF(u(i)>=2zr0) cfl= qo (i) ! outflow—only cell upstream
gn(i)= MAX( vemin(i), MIN( vecmax(i), = IEq-3&8

(g0 (i) *den0(i)-flux(i)/dxx (i)-x1*cfl*dd0(i-1)) fdenl (i} ))
£lux (icl) =dxx (i) *(gn(i)*denl(i) - gO(i) *den0(i)) - £flux(i)!Eg-9b

END IF

END DO

Figura 1: Trecho de cédigo serial que realiza o célculo da advecgdo em uma array.
[Fonseca, 2012]

3. Sistema Dataflow para calculo de adveccéo

Para tratar da dependéncia dos dados que ocorre no agoritmo da advecgéo
monoténica, Fonseca (2012) adotou uma abordagem por Dataflow, a qual possibilita
identificar sequéncias independentes (streams) de dados contiguos que podem ser
processados concorrentemente. Na busca por estas sequéncias foi desenvolvido um
método para classificacdo de dados representando o componente do vetor velocidade
gue permite identificar o tipo de processamento a ser executado e suas possivels
dependéncias com os elementos adjacentes. Na Figura 2 é possivel visualizar essa

classificacso.
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Figura 2: Tipos pré-definidos para classificagdo. [Fonseca, 2012]

Para exemplificar, na Figura 3 tem-se um exemplo de um array representando os
elementos do componente do vetor velocidade analisado. A classificacdo de cada
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elemento de acordo com atabela representada na Figura 2 é demonstrada na Figura 3.

i 2 3 {4 5 6 [(7 8 9 10
S olele|>]>2|2>]e] e«
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Figura 3: Exemplo de conjunto de dados e sua respectiva classificacgo. [Fonseca, 2012]

Segundo Fonseca (2012), as regras de prioridade de caculo podem ser
representadas em um grafo aciclico direcionado (DAG - directed acyclic graph),
conforme pode ser visto na Figura 4.

m m|m m| O|0O| 0O

Figura4: DAG representando a dependéncia entre as células e sua ordenagdo
topolégica naformade array, a direita. [Fonseca, 2012]

Posteriormente, o DAG representado na Figura 4 passa por uma etapa de
agregacao de pontos em streams, sendo armazenado como uma estrutura de dados na
forma de um Heap, o qual devera reproduzir as regras de prioridade na solucéo dos
streams. No exemplo representado pelas Figura 3 e Figura 4 foi possivel identificar 3
conjuntos de dados (streams) independentes e dois conjuntos dependentes, os quais
estéo descritos na Tabela 1:

Tabela 1: Conjuntos detectados

Conjuntos independentes: Conjuntos dependentes:
a) AD (1,2) d)F(3)

b) ECDD (4,5,6,7) e) F(8)

c) EB (9,10)
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Entretanto, o exemplo contendo um conjunto de tarefas independentes gerado
(Tabela 1) € heterogéneo quanto ao esforco computacional e fluxo de execucgdo,
impondo também um padréo de acesso a memdria irregular por tarefa, caracteristicas
estas que geralmente representam desafios na obtencéo de eficiéncia computacional de
um codigo executado em GPUSs.

Cabe ainda citar que o algoritmo originalmente desenvolvido permite que o
mesmo sgja aplicado a qualquer array com espacamento (stride) varidvel entre células
adjacentes em um dado sentido do mesmo, o que possibilita aplicar o mesmo
procedimento para matrizes multidimensionais, bastando percorrer arrays nos diversos
eixos distintos. No testes desenvolvidos foi utilizada uma matriz tridimensional. A
diferenca na aplicacdo do algoritmo para tratar dados nos eixos X, Y e Z ocorre apenas
na especificagcdo do elemento inicial e do deslocamento (stride) entre os elementos
adjacentes. No caso em questdo, dada a caracteristica da estrutura de dados do modelo
meteorol 6gico onde a adveccdo se aplica, a matriz 3D est4 organizada da forma: ZXY,
com ordem de alocacéo de acordo com a regra adotada para programas em Fortran, que
posiciona elementos em posicOes adjacentes na memaria a partir do indice mais a
esgquerda. Além disto, o0 mesmo método deve ser aplicado a diversos campos
meteorol6gicos, descritos em Freitas et al. (2011) como espécies quimicas, com
quantidades designados neste texto por N. Assim, a matriz que contém os dados a serem
advectados tem a estrutura: NZXY.

O algoritmo desenvolvido por Fonseca (2012) para CPUs ndo é compativel com
0 uso de GPUs, assim, adaptacOes tiveram que ser implementadas para permitir a
geracdo de paralelismo em dispositivos aceleradores. Dentre as adaptagdes, uma das
mais importantes consistiu em armazenar as diversas tarefas mapeadas em uma lista ou
array, em substituicdo a estrutura de Heap utilizada originalmente. Este array deve
conter as tarefas independentes agrupadas em sequéncias e por Ultimo conter as tarefas
dependentes. Desta forma o algoritmo em GPU desenvolvido resolve primeiramente
todas as tarefas (lista de streams) independentes e posteriormente aquelas que
apresentam dependéncia. A Tabela 2 mostra uma comparagdo entre aversao origina e a
versao adaptada a GPU.

Tabela 2: Trechos de codigo representando o percorrimento de tarefas. Algoritmo original aesguerdae
versdo acelerada com OpenAcc adireita (linhas em vermelho referem-se a agdes executadas na GPU).

Versao original. Versao adaptada para GPU.

Lista de tarefas armazenada em um Heap. Lista de tarefas em um array.

while (not end(Heap)) Transfere dados CPU -> GPU (matrizes 4D, lista de tar efas)
tarefa < get_job(Heap) kernel em acelerador
Adveccao(tarefa) for (tarefas independentes)
update_heap(Heap) Adveccao(tarefas)

kernel em acelerador

for (tarefas dependentes)
Adveccao(tar efas)

Transfere dados GPU -> CPU (matriz 4D)

4. Resultados obtidos

Para se obter melhoria no desempenho computacional do modelo foram
desenvolvidas diferentes versdes do codigo (escrito em Fortran-90). A cada nova versao,
modificactes na estrutura de dados, no algoritmo, na configuragéo |6gica da estrutura de
dados na GPU ou modificagdes nas diretivas OpenACC foram implementadas. A
descricdo das diferentes versdes usadas e/ou desenvolvidas e de seus respectivos
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desempenhos estéo descritas nos paragraf os seguintes.

Convém citar ainda a configuracdo da maquina utilizada durante o

desenvolvimento: processador Intel® Core™ i7-975 e acelerador NVidia Tesla C2050;
bem como do compilador utilizado: PGl Acelerator versdo 14.1-0. O conjunto de dados
a ser manipulado pelo programainclui dois arrays de 4 dimensdes na forma N* Z* X*Y,
sendo que N representa a quantidade de campos meteorol 6gicos a serem advectados.
Adiante, segue uma descricdo das diferentes versdes usadas e desenvolvidas:

1)

2)

3)

4)

5)

Caodigo original serial em CPU (Fonseca, 2011): Codigo original, executado

em CPU, para ser usado como referéncia.

Cdodigo em CPU com OpenMP: Adaptacéo do codigo original implementando
diretivas OpenMP, permitndo o céculo das tarefas mapeadas de forma
concorrente. A implementagdo exigiu 0 uso de se¢do critica para manipulacéo do
Heap que representa a estrutura de dados. Alem disso, sincronizagfes foram
acrescentados para respeitar a dependéncia de tarefas.

Cadigo em OpenACC ndo otimizado (naive): Nessa versdo inicial, foram
acrescentadas apenas as diretivas elementares do OpenACC dentro da rotina de
célculo da adveccgdo, tais como secles especificando a transferéncia de dados
entre CPU e GPU e regides aceleradas de codigo (kernels em GPU). Para o
processamento dos dados em cada eixo da matriz tridimensional, as
transferéncias de dados eram repetidas, 0 que ocasionava desperdicio de tempo.

Ajustes de uso de blocos e vetores na GPU: Ao se utilizar as diretivas do
OpenACC, o proprio compilador define a quantidade de blocos (blocks) e
threads dentro dos blocos, aocados na GPU, os quais em OpenACC podem ser
mapeados para as cldusulas Gang e Vector. Mas a alocagdo automética dessa
estrutura ndo se mostrou-se a mais adequada ao problema em questdo. Assim,
nesta versdo foram explicitados novos valores para quantidade de blocos e
threads. No lago mais externo (responsavel por percorrer as tarefas a serem
processadas), a quantidade 6tima de blocos e threads foi definida como 512 e
32, respectivamente. JA no laco mais interno (responsavel em percorrer 0s
elementos quimicos/campos), o valor de blocos e threads foi de 16 e 32. Cabe
ressaltar a necessidade de se informar ao compilador, com o0 uso da clausula
“independent”, que os lagos deveriam ser paralelizados, pois do contrario o
compilador automaticamente definia dependéncias onde as mesmas néo
existiam.

Otimizacéo de transfer éncia de dados: Conforme explicado anteriormente, um

dos maiores problemas no uso da GPU ocorre em decorréncia do tempo gasto na
transferéncia dos dados. Foram aplicadas algumas otimizagbes para esse
processo, definindo o escopo de abrangéncia de cada dado envolvido, ou sgja,
definindo dados de entrada, saida, entrada/saida e temporérios (clausulas
“copyin”, “copyout”, “copy”’ e “create’). Essa diferenciacéo entre eles acabou
diminuindo o tréfego dos mesmos, 0 que proporcionou uma reducéo no tempo
de transferéncia. Outra mudanca que também ocasionou um ganho de
desempenho foi a modificagdo do algoritmo para que os dados fossem enviados
uma Unica vez para a GPU e utilizados para processamento de todos os dados
em qualquer eixo.
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6)

7)

Modificacdo algoritmica para adaptacdo & GPU: Nessa versdo, em um
determinado trecho de codigo que possui duas estruturas de repeticdo, uma
determinada expressdo originamente calculada apenas no laco mais externo
passou a ser calculada previamente de forma separada. Tal modificacdo ndo
causa nenhuma melhoria significativa quando em execucdo em CPU, porém em
GPU permitiu melhorar a taxa de ocupagdo [Kirk e Hwu, 2010]. da mesma e
consequentemente melhorar o desempenho.

Diminuicdo do uso de branches: O uso de estruturas de decisdo exige que a
GPU execute, de forma preventiva, os caminhos provaveis que a aplicagéo ir4
percorrer [Kirk e Hwu, 2010]. 1sso pode aumentar 0 tempo de execugao, pois 0S
dois caminhos possiveis devem ser executados. Dessa maneira, as estruturas
condicionais (IF's) foram substituidas por expressdes mateméticas que usam
flags para selecionar a expressdo correta. Essa agdo diminuiu a média de
caminhos divergentes em 39,41% em um determinado problema testado, com
conseguente melhoria no desempenho.

Vale registrar que foi desenvolvida uma versdo extra na qual as tarefas eram

ordenadas de acordo com o tamanho e tipo dos streams a serem processados,
procurando evitar branches divergentes nas operacfes dentro de um Warp [Kirk e Hwu,
2010] em GPU. Todavia, essa agéo ndo gerou melhorias significativas no desempenho.

A Figura 5 apresenta 0 speedup das respectivas versbes citadas para um

problema configurado da seguinte forma: 22*38*336* 336 (N*Z*X*Y) com dados de
entrada obtidos a partir de simulagdes reais do modelo meteorolégico no qual o
algoritmo se aplica:

7,00
6,00

6.41
5,71
2,00 7 4,08
4,00 - 3,36
3,00 |
2,00 | 1,44 163
1,00
ol | ] l
D.DD m T T
1 3 4 5 & 7

Versdes desenvolvidas

Speedup

Figura 5: Speedup de cada versdo desenvolvida

Além da informacdo de speedup, outras evidéncias embasam as evolugdes das

versdes desenvolvidas para GPU. Para auxiliar nessa andlise foi utilizada a ferramenta
de profiling chamada “nvprof” [DocsNvidia, 2014], na qual pode-se extrair as seguintes
meétricas e eventos:

ipc: Instrugdes executadas por ciclo.

ald_efficiency: Taxa de eficiéncia no acesso a dados solicitados para leitura a
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memoria global.

- gst_efficiency: Taxa de eficiéncia no acesso a dados solicitados para escrita a
memoria global.

« achieved occupancy: Taxa de ocupacdo atingida na GPU.

«  MIPS: Razéo referente a quantidade total de instrucfes executadas por segundo
(em milhdes de operagoes).

A Tabela 3 apresenta algumas das métricas recém descritas para as versoes
desenvolvidas e executadas em GPU, considerando um problema configurado da mesma
forma como descrito na Figura 5. A partir da andlise dessas informacfes € possivel
visualizar a evolugdo na eficiéncia do programa ao longo das versdes desenvolvidas. A
métrica “ipc” mostra claramente que houve aumentos sucessivos de desempenho
permitindo um maior nimero de operacdes executadas por ciclo. E possivel verificar
também que a diminui¢do no uso de branches (versdo 7) causou uma melhoria no
acesso de leitura a memdria global. A modificacdo algoritmica (versdo 6) que
proporcionou uma melhor taxa de ocupagéo na GPU, causou também uma melhoria na
eficiéncia de acesso de escrita a memdria global. Além disso, a quantidade de
Megaflops demonstra o ganho de desempenho entre todas sucessivas versoes.

Tabela 3: Métricas e eventos medidos nas versdes desenvolvidas para GPU

Versdo ipc gld_efficiency = gst_efficiency = achieved_occupancy MIPS Gigaflops
3 0,421 44,3% 46,0% 7,1% 416896716,2 6,2
4 0,631 39,0% 23,5% 15,3% 478748992,8 71
5 0,641 42, 7% 60,3% 15,3% 691176079,5 17,8
6 1,061 42,6% 78,6% 30,3% 835767651,2 24,8
7 1,189 51,9% 78,6% 30,3% 783768534,7 27.8

Outra métrica utilizada para se comprovar a eficiéncia do uso de memodria
consiste na verificagdo de acesso coaescente em memaria global na GPU [Kirk & Hwu,
2010]. Micikevicius (2012) indica que € possivel verificar se as agoes leitura e escrita
em memoéria global estdo sendo executadas de forma coalescente através de métricas
gue se utilizam de eventos medidos pelo profiling “nvprof”:

» Leitura: (I1_global_load_hit + 11_global _load_miss)/gld_request 2
» Escrita: global_store_transaction/gst_request (©)]

Onde os eventos citados nas formulas 2 e 3 referem-se &

« 11_global_load hit/I1_global_load miss: Total de acessos com/sem sucesso em
dados namemdria cache L1 da GPU.

« dld request/gst_request: Total de requisicbes para leitura/escrita & memoria
global.

- global_store transaction: NUmero total de transacdes para escrita em memaria
global.
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Micikevicius (2012) indica que as taxas indicadas deverdo ter um valor
aproximado de 1.0 (um) quando se manipulam dados de 32 bits (float). Valores acima
de 1.0 para as métrica das formulas 2 e 3 indicam acessos ndo coalescentes. Na Ultima
versdo desenvolvida, as métricas obtidas para leitura e escrita foram 1,33 e 1,63,
respectivamente. Assim, é possivel notar que o0 acesso ndo € perfeitamente coal escente,
0 qual devera implicar em futuras investigagdes para que se identifique suas causas e
planeje-se alteracdes no codigo visando minimizar seus efeitos.

Foram também realizados testes para se medir 0 desempenho do agoritmo
aplicado a dados dispostos nos diferentes eixos coordenados da grade computacional
tridimensional, conforme mostrado na Tabela 4, considerando dimensdes da grade com
amesma configuracdo citada paraaFigurab.

Tabela 4: Desempenho do agoritmo avaliado por eixo da matriz tridimensiona

Eixo Tempo Gigaflops
(segundos)
X 0,1026 66,6
Y 0,1037 65,4
z 0,0998 70,0

De acordo com a Tabela 4 ndo foi observada diferenca significativa de
desempenho entre os dados distribuidos em diferentes eixos, apesar da diferente
localidade em memoria dos dados vizinhos em cada eixo da matriz tridimensional. Os
célculos efetuados no eixo Z apresentam discreto menor desempenho em relagcdo aos
demais, 0 que causa surpresa, visto que os dados vizinhos no eixo Z sdo aocados
fisicamente de forma adjacente na memoria global, o que ndo ocorre com os demais
eixos. Ta caracteristica sugeria que a melhor eficiéncia no acesso aos dados namemaria
fosse causar melhoria de desempenho, 0 que ndo se efetivou. Entretanto, deve-se
lembrar que a quantidade de tarefas, e consequentemente de streams, bem como sua
natureza, sdo completamente distintas para cada eixo da matriz.

Foi verificada também a escal abilidade do programa desenvolvido em relacéo ao
tamanho do dominio do problema. Para tanto foram efetuados diversos testes variando o
tamanho da matriz tridimensiona representando o dominio de cdculo, bem como a
guantidade de campos meteorol 6gicos advectados. Ao aterar a quantidade de campos
meteorol égicos (variando-o de 1 a 60) e fixando o tamanho da grade computacional em
168*168*38 (X*Y*Z) elementos, € possivel constatar que o tempo de execucdo ndo
aumenta linearmente com 0 incremento na quantidade de campos meteorol 6gicos,
conforme se vé na Figura 6, onde percebe-se que 0 aumento no tempo de execucdo
usando de 1 a 60 campos foi de apenas 3,8 vezes, aproximadamente, enquanto que o
aumento na quantidade de operacfes de ponto flutuante variou 60 vezes. 1sso pode ser
confirmado observando-se a taxa de Gigaflops medidos para 0 mesmo caso estudado,
conforme a Figura 7, onde pode-se notar que o desempenho aumenta quando se utilizam
uma maior quantidade de dados a serem processados, 0 que reflete um comportamento
tipico de GPUs. Deve-se relevar, também, que o tempo de transferéncia apresenta um
aumento de tempo ndo proporcional ao aumento de tempo total de processamento. 1sso
demonstra que quanto maior o problema, menos custo sera acrescido ao tempo total
com transferéncias de dados.
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Tempo de execugdo por quantidade de pontos advectados

M Serial CPU M Tempo GPU: transf. + computagado Transferéncia GPU

5,00

3,91

4,00
3,00
2,00 -
0,88

0,320,26 0,30
000 M 0,12 0,14

1 10 20 30 40 50 60

1,00 4

Quantidade de campos advectados

Figura 6: Variacdo do tempo de execugdo por quantidade de campos meteorol gicos

Gigaflops por quantidade de pontos advectados
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Figura7: Variago em Gigaflops por quantidade de campos meteorol 6gicos

Variando-se o tamanho da matriz tridimensional e fixando-se em 10 campos
meteorol égicos a serem advectados, a escalabilidade com o tamanho do problema tem
um comportamento similar ao se variar apenas a quantidade de campos meteorol 6gicos.
A Figura 8 apresenta-se esse cenario, onde a abscissa do gréfico possui os valores paraa
guantidade de pontos nos eixos X e Y da matriz tridimensiona (fixando-se a quantidade
de pontos no eixo Z em 38). Assim, a cada medida apresentada no gréfico da Figura8 a
guantidade de elementos da matriz, e consequentemente de operacbes de ponto
flutuante, aumenta em 4 vezes. Comparando-se o desempenho para advectar dados em
uma matriz de tamanho 336*336*38 com uma matriz de 42*42*38 pontos, tem-se
aproximadamente 64 vezes mais operacdes de ponto flutuante, entretanto, o tempo de
execucao é apenas 9,1 vezes maior que o vaor de referéncia. No mesmo gréfico da
Figura 8 é possivel verificar também que para uma malha de tamanho 42*42*38 o
tempo de transferéncia de dados entre CPU e GPU equivale a aproximadamente 85% do
tempo total de processamento, indicando um baixo volume de dados a serem
processados em relacdo aos dados transferidos. No entanto, para a malha de maior
tamanho (336* 336*48) o custo de transferéncia equivale a apenas 25% do tempo total.
Dessa forma, o custo da transferéncia de dados varia com o tamanho do dominio de
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célculo, ficando progressivamente menos significativo a medida que o tamanho da
malha aumenta. Importante observar que, a0 se comparar a escalabilidade com o
aumento na quantidade de campos (Figura 6) com a escalabilidade com o aumento no
tamanho da malha (Figura 8), percebe-se que no primeiro caso o algoritmo apresenta
melhor escalabilidade, uma vez que as operagbes envolvendo diferentes campos
meteorol6gicos sdo totalmente independentes, o que permite que sgja gerado mais
tarefas paralelas, enquanto que o aumento no tamanho da malha pode implicar em um
aumento de paralelismo de menor escala, o qual depende da andlise de quantidade de
streams independentes encontrados nos dados de entrada.

Tempo de execugdo (segundos) por tamanho dos campos

10,00

1,00

M Serial CPU
B Tempo GPU
Transferéncia CPU/ GPU

Tempo [Escalalogaritmica)

0,01 -

42 84 168 336

Tamanho dos eixos Xe Y

Figura 8: Variagao de tempo de execucdo por tamanho do dominio tridimensional (10
campos meteorol 6gicos)

5. Consideracgbesfinais

Ao longo do desenvolvimento foi observado que a simples introducdo de
diretivas elementares do OpenA cc ndo gerou codigos eficientes a serem executados em
GPU. Para se otimizar o desempenho neste dispositivo diversas alteracfes tiveram que
ser aplicadas ao codigo-fonte tanto na especificacdo de diretivas auxiliares em OpenAcc
guanto modificactes algoritmicas. Assim, o tempo inicial de 3,33s em GPU da primeira
versdo desenvolvida (1,9 GFlops) foi reduzido para 0,74s na Ultima versdo (27,8
GFlops). Testes adicionais permitiram verificar que o custo relativo com operacoes
relacionadas exclusivamente a manipulagdo de memoria e com operacdes relacionadas
exclusvamente a computagdo sd0 equivalentes para o agoritmo desenvolvido,
mostrando um problema balanceado neste aspecto. Detectou-se ainda que existe o
benéfico efeito da sobreposicdo (overlaping) de operagdes envolvendo memdria e
computagdo para 0 mesmo algoritmo desenvolvido.

O ganho de desempenho obtido com o uso de GPUs através do agoritmo
desenvolvido pode ser considerado modesto, em comparagdo com otimizagdes em
outros métodos de adveccdo ou meétodos tradicionais para dindmica de fluidos
computacional (DFC), porém, para o algoritmo otimizado, devido a sua forma de
solugcdo por dataflow, a granularidade do paralelismo atingiu um valor que pode ser
considerado alto para o uso em GPU. O problema testado em sua maior configuracéo
apresenta aproximadamente 230 mil tarefas independentes, as quais dever&o calcular
dados que cobrem uma matriz tridimensiona representando o dominio do problema
com aproximadamente 13 milhdes de células. Assm, em média, cada tarefa é
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responsavel pelo calculo da adveccdo em 56 células. Métodos numeéricos para DFC
apresentam quantidades de tarefas de magnitude similar a quantidade de células, ou sgja,
gerando muito mais paraelismo. Assm, a granularidade ata tornase o maior
impedimento para atingir um melhor desempenho. Desenvolvimentos futuros incluem a
investigacdo de melhorias no acesso coal escente dos dados em memaria e modificagdes
algoritmicas que permitam cacular trechos do procedimento origina de forma
totalmente independente para cada célula do dominio de cdlculo. Comparacdes de
desempenho entre o codigo OpenAcc e cddigo em CUDA também podem ser
desenvolvidas, procurando ponderar facilidade de programacéo com desempenho.
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