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RESUMEN

Hoy en dia, la simulacién numérica es una disciplina fundamental dentro de una gran
cantidad de areas de la ciencia y la tecnologia. El uso de estas técnicas permite validar
modelos tedricos asi como también brindar informacién detallada (macro y microscépica)
del proceso simulado, complementando el uso de las técnicas experimentales tradicionales.
Este trabajo se enfoca en modificar el software de estructura electrénica LI0. Este codigo
se basa en la teoria de los funcionales de la densidad (DFT) y permite estimar propiedades
de sistemas moleculares de manera muy eficiente mediante el empleo de tarjetas gréficas
(GPUs) en las partes mas demandantes del calculo. En el esquema de DFT la calidad (asi
c6mo el mayor costo) estd dada por el cédlculo de lo que se llama “energia de intercambio
y correlacién” (EXC), por ello LIO realiza los calculos asociados a estos terminos en GPU.
Para el célculo de EXC existen multiples “recetas” (llamadas funcionales de intercambio
y correlacién) que pueden ser convenientes para el tratamiento de diferentes sistemas o
propiedades. La versién original de LIO0 incluia un dnico funcional (llamado PBE) lo que
limitaba sus capacidades.

Libxc es una biblioteca de funcionales de intercambio y correlacién para DFT disefiada
para realizar simulaciones utilizando unicamente procesadores generales por lo que su
implementacion en GPU puede no resultar eficiente.

El desafio planteado en esta tesis es lograr utilizar Libxc desde LIO sin que impacte
en su performance. Para lograrlo se realizaron los siguientes pasos:

1. Se integré LIO con Libxc sin modificar la estructura general de Libxc para poder
realizar simulaciones con mayor diversidad de funcionales.

2. Se seleccioné un subconjunto de funcionales de Libxc y se realiz6 su implementacion
en GPU, para lo cual se realizé una modificacién en la arquitectura y los algorit-
mos de Libxc. Se comenzé por el funcional PBE para poder validar el correcto
funcionamiento de la aplicacion. Luego, se implementé el resto de los funcionales
seleccionados y se obtuvo una versién de LI0 integrada con Libxc para GPU.

3. Se analizé el uso de los recursos de la tarjetas graficas con el fin de poder aprovechar
al maximo la arquitectura de las GPUs. Se busc6 cambiar la estrategia de paraleli-
zacién en la estructura del computo de Libxc para aprovechar la mayor cantidad de
memoria que poseen las tarjetas graficas para almacenar mas resultados intermedios.

4. Se explor6 el uso de diversos compiladores provistos por el proyecto LLVM en un
intento de realizar una traduccion automadtica del cddigo fuente de la biblioteca
Libxc para GPUS.

Como resultado de este trabajo se pudo lograr una ampliacién de las capacidades del
cémputo del software LIO al vincularlo con la biblioteca Libxc con un impacto menor en
la performance que va de 19% en la primer etapa, al 4% en la etapa final. También se
lograron identificar los puntos clave en la implementacion que permitirian continuar con las
tareas de optimizacién. Las mejoras permiten que LI0 pueda ser utilizada con una amplia
gamma de algoritmos que realizan los cédlculos de intercambio de energia y correlacién lo
que consecuentemente permite realizar simulaciones en condiciones més variadas.



Como corolario de este trabajo se pudo estandarizar (aunque no automatizar) un
procedimiento que permite realizar una traducciéon de los funcionales de Libxc para que
puedan ser ejecutados en GPU.

Palabras claves: QM /MM, DFT, LI0, Libxc, GPGPU, CUDA, LLVM, scheduling.
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1. INTRODUCCION

Hoy en dia, la simulacion numérica es una disciplina fundamental dentro de una gran
cantidad de areas de desarrollo cientifico y tecnolégico. El uso de estas técnicas permite
validar modelos tedricos asi como también brindar informacién detallada (macro y mi-
croscopica) del proceso simulado, complementando el uso de las técnicas experimentales
tradicionales.

En el ambito de la quimica existen diferentes metodologias que permiten simular pro-
cesos de interés. Hay dos que se destacan por su uso:

1) Los métodos basados en la mecdnica cudntica, que proporcionan una descripcién
detallada de la estructura electrénica del sistema.

11) Los métodos basados en la mecdnica molecular, en los cuales las moléculas son tra-
tadas mediante un campo de fuerza clasico y los electrones no son tenidos en cuenta
explicitamente.

1.1. Modelos cuanticos (QM)

El comportamiento de los fendmenos a pequena escala (nanométrica) esta regido por
las leyes de la mecanica cuantica. 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 como ondas. Asi, cualquier propiedad de un sistema estd determinado
por una funcién llamada funcion de onda (V) que satisface la ecuacién de Schrodinger
dependiente del tiempo:

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

donde r = (71, ...,7,) 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 h es la constante
de Planck divida por 2.

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

H¥(r) = EV(r) (1.2)

donde E es la energia asociada a la funciéon 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 to-
das las propiedades del sistema, no puede hacerse de manera exacta cuando hay mas de
un electrén en el mismo. Por este motivo, para problemas de mayor tamano se utilizan
aproximaciones para obtener una solucién de la ecuacién 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 relaciéon 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 ) se encuentran relacionadas biunivocamente, es
decir, que una dada densidad electrénica contiene la misma informaciéon que la funcién
de onda. De esta manera, cualquier observable (como la energia) puede ser representado
como un funcional de la densidad (de alli el nombre de esta teoria).

Ademsds, propusieron la dependencia de la energia del sistema como funcional de la
densidad de la siguiente forma:

Elp] = Ts[p] + Vaelp] + % / / ’Wdad@ + Exclp] (1.3)

donde Ts[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 (Electron Repulsion Integral -
ERI) y Exc|[p] es la energia de intercambio y correlacién. Este tltimo término da cuenta
de la energia asociada a escribir la funcién de onda de manera que cumpla con el principio
de exclusion 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
solucion analitica. En las aproximaciones hechas para calcularlo reside tanto la calidad
como el costo computacional de este tipo de simulaciones. Uno de los puntos principales
en los cuales se han centrado diversos trabajos, consiste en disminuir el tiempo insumido
en el cémputo del término Exc[p] [2].

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 Approxzimation, GGA) en cada punto del
espacio.

De esta manera se puede calcular Fxc mediante la integral:

Exo = / p(rexc (p(r) dF (1.4)

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

Exc~ ijp(rj)GXC(p(Tj)) (1.5)

Otro aspecto importante de esta teoria es que provee una manera de calcular la den-
sidad p, mediante el denominado método de Kohn-Sham [3]. 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*] =z E[p] (1.6)
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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.

Este marco teérico 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 pequenios (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 como 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 simultaneamente de la representacién 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
cudntica (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 como:

E=FEqom + Egumm + Evim (1.7)

donde la energia Egys se obtiene mediante el método DFT visto mds arriba, la energia
Enriv 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, mediante la ecuacion:

Ne Ne Ng
p(r) Ji%a
E = 7 R; — 14 _— 1.8
QM/MM ;1 (Jz/ rE ;1 CYEZl[ULJU 1= Tal)+ R - |] (1.8)

donde el primer término da cuenta de la interaccién entre una carga puntual del sistema
clésico con la densidad electrénica, y el segundo término representa la interaccién entre los
nicleos 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 cdlculo de Egys y
Equr/aar son realizados por la aplicacion LIO [2, 4], el cual estd optimizado 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 cdlculo de Epsps.
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1.2. Libxc

Libxc [6] es una biblioteca de funcionales de intercambio y correlacién en el marco de
la teoria funcional de la densidad. El objetivo es proporcionar un conjunto portatil, bien
probado y confiable de funcionales de intercambio y correlacién que puedan ser utilizadas
por otros programas.

En Libxc se pueden encontrar diferentes tipos de funcionales: LDA, GGA, hibridos
y mGGA. Estos funcionales dependen de la informacién local, en el sentido de que el
valor del potencial en un punto dado depende tinicamente de los valores de la densidad
(v el gradiente de la densidad y la densidad de energia cinética, para los casos de GGA y
mGGA), en un punto dado puede calcular la energia de intercambio y correlacién:

EXRM = B2 M [n(7)
ESGA = ESGM n(F), V()]
By = a, BEPX 1 BGSAIn(7), Vn(7)

ERESA = EXEOA n(), Vn(), V2n(7), (7]

Donde n(7) es el valor de la densidad en las coordenadas 7, 7(7) es la energfa cinética en
el mismo, V denota el gradiente, v V2n(7) el laplaciano.

También puede calcular los gradientes de esta energia y para la mayoria de los funcio-
nales también derivadas de orden superior.

El codigo fuente de los funcionales de Libxc se encuentra implementado en C generado
a través de un programa de manipulacion de objetos matematicos llamado Maple.

Un factor importante a tener en cuenta es que Libxc estd disefiada para ser ejecutada
en CPU y utiliza niimeros de doble precision para realizar los calculos de los funcionales.
Esto implica que el mayor esfuerzo del presente trabajo estard centrado en, no solo realizar
una traduccién automaética del cédigo de los 180 funcionales para que funcionen en GPU,
sino también que esa traduccién utilice de manera eficiente los recursos que proveen las
arquitecturas de cémputo paralelo de las placas de video.

En resumen, el objetivo del presente trabajo es extender la funcionalidad de LI0 ponien-
do a disposicion los 180 funcionales que provee Libxc, modificados de modo que puedan
ser ejecutados eficientemente en tarjetas graficas (GPUs).



2. ARQUITECTURAS EN PROFUNDIDAD

2.1. GPGPU con CUDA

Una de las arquitecturas analizadas en este trabajo es la arquitectura GPU desarro-
llada por Nvidia, conocida como CUDA por las siglas en inglés de Compute Unified Device
Architecture. CUDA surge naturalmente de la aplicacién del hardware desarrollado para
aplicaciones de uso intensivo de graficos, pero aplicados al cémputo cientifico.

Las placas de video aparecen en 1978 con la introduccion de Intel del chip iSBX 275. En
1985, la Commodore Amiga incluia un coprocesador grafico que podia ejecutar instrucciones
independientemente del CPU, un paso importante en la separacion y especializacion de las
tareas. En la década del 90, multiples avances surgieron en la aceleracién 2D para dibujar
las interfaces graficas de los sistemas operativos y, para mediados de la década, muchos
fabricantes estaban incursionando en las aceleradoras 3D como agregados a las placas
graficas tradicionales 2D. A principios de la década del 2000, se agregaron los shaders
a las placas, pequenos programas independientes que corrian nativamente en la GPU,
y se podian encadenar entre si, uno por pixel en la pantalla [7]. Este paralelismo es el
desarrollo fundamental que llevé a las GPU a poder procesar operaciones graficas érdenes
de magnitud mas rapido que los CPU normales.

En el 2006, Nvidia introduce la arquitectura G80, que es la primer GPU que deja de
resolver Unicamente problemas de graficos para pasar a ser un motor genérico. Contaba
con un set de instrucciones consistente para todos los tipos de operaciones que realizaba
(geometria, vertex y pixel shaders) [8]. Como subproducto de esto, la GPU pasa a tener
procesadores simétricos mas simples 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 disipacion 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 [9].

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 [10, 11] de memoria para almacenar resultados. Las GPUs
cuentan con multiples niveles de cache y memorias especializadas (subproducto de su di-
sefio fundamental para graficos). 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 moder-
nas como la Nvidia Tesla K40 alcanzan un poder de cémputo de 4,3 TFLOPs (4300 mil
millones de operaciones de punto flotante por segundo) en calculos de precisién simple,
1,7 TFLOPs en precisién doble y 288 GB/seg de transferencia de memoria, usando 2880
CUDA cores [12]. Para poner en escala la concentracién de poder de célculo: una compu-
tadora usando solo dos de estas placas posee una capacidad de computo comparable a
la supercomputadora mas potente del mundo en Noviembre 2001. Una comparativa del
poder de computo tedrico entre GPUs y CPUs puede verse en la figura 2.1.

Sin embargo, para poder explotar la arquitectura CUDA, los programas deben ser
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Fig. 2.1: Picos tedricos de performance en GFLOPS/s. Reproducido de [9].

disenados de manera de que el problema se pueda particionar usando el modelo de grilla
de bloques de threads. Para este propdsito es que Nvidia desarrollé la arquitectura CUDA.

Hoy en dia, poder aprovechar la potencialidad de las GPU requiere una reescritura
completa de los cédigos ya existentes desarrollados para CPU y un cambio de paradigma
importante, al dejar de tener vectorizacién, paralelizacion automéatica y otras técnicas
tradicionales de optimizacién en CPU. Sin embargo, este trabajo ha rendido sus frutos
en muchos casos: en los iltimos seis anos, la literatura de HPC con aplicaciones en GPU
ha explotado con desarrollos nuevos basados en la aceleraciéon de algoritmos numéricos
(su principal uso). Por este motivo, este trabajo no ahondard en las particularidades del
lenguaje CUDA y su modelo de paralelismo, mas alld de lo estrictamente necesario para
analizar performance. Para més informacién se puede consultar la bibliografia [8, 13, 14].

Ademads, no todas las aplicaciones deben reescribirse de manera completa. Con la
introduccién de las bibliotecas CuBLAS y CuFFT, se ha buscado reemplazar con minimos
cambios las histéricas bibliotecas BLAS y FFTw, piedras fundamentales del cémputo cientifi-
co [15, 16].

Ademsds, se siguen desarrollando nuevas soluciones que consideran la portabilidad en-
tre plataformas: las bibliotecas como Thrust [17], OpenMP 4.0 [18] y OpenACC 2.0 [19] son
herramientas que buscan generar cédigo 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 pendientes para el programador especializado, pero estas herramientas re-
presentan un avance fundamental al uso masivo de técnicas de paralelizacién automaticas,
necesarias hoy dia y potencialmente imprescindibles en el futuro.

2.1.1. 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 diseno a través de su evo-
lucién. A continuacién se describe en detalle la organizacién definida en la arquitectura
Fermi y en las secciones subsiguientes daremos los detalles més importantes de las arqui-



2.1. GPGPU con CUDA 7

tecturas Kepler, Maxwell y Pascal. Por ultimo realizaremos una breve comparacién de
las caracteristicas principales de cada arquitectura.

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 estd disenado 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 prediccién
de saltos ni ejecucién especulativa, todo se ejecuta solamente cuando se lo necesita [14].

. e
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Fig. 2.2: Diagrama de bloques del SM de GF100 Fermi. Basado en [10].
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Los SMs (figura 2.2) son unidades completas de ejecucién. Cada uno de ellos tiene 32
SPs interconectados entre si que operan sobre un register file de 64 KB comin 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
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SM, para realizar rapidamente operaciones matematicas trascendentales (trigonométricas,
potencias, raices, etc.). Cada SM ejecuta simultdneamente una cantidad fija de threads,
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) [20]. 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 comin 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. 2.3: Diagrama de bloques de GF100 Fermi. Tomado de [10].

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 2.3.

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 IEKE754-2008, cuentan con opera-
ciones de precisiéon simple y doble acorde al mismo, por lo cual los célculos intermedios
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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.

2.1.2. 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 2.4. 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 con los que cuenta un SM (oscila entre 16535 y 65535 registros).
Debido a la baja latencia de acceso, 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 automaticamente 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 célculos, 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 éste. Es
una memoria muy rapida, on-chip, y que tarda aproximadamente 40 ciclos de acceso [21].
Esta memoria es compartida con la cache L1, la cual tiene capacidad de entre 16 KB y
64 KB configurable por software. 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 acceso
a la memoria [13].

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 [21], sumamente
lenta en comparacion con el procesador. La memoria global también puede ser mapeada,
o pinneada, para que exista una copia de esa reserva tanto en la memoria de la placa como
en la memoria principal del procesador. El driver de CUDA mantiene 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.
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Fig. 2.4: 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 [13].

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

Cache L1

Cache L2

= Cache constante

s Cache de textura

La cache L1 es dedicada por SM. Esta cache fue introducida en la arquitectura Fermi
y su diseno hace que también esté dedicada a la memoria compartida, por lo que es
posible en tiempo de ejecucién darle directivas a la GPU que asigne mas memoria cache o
m&s 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
ésta [10].

La cache constante es una cache sobre la memoria global dedicada solamente a lec-
turas de memoria. Esta es muy reducida (solo cuenta con 64 kB) y estd optimizada para
muchos accesos a la misma direccién. 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
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el concepto de dimensiones, para poder modelar datos en mas de una dimensién. Esto se
adapta muy bien a los problemas de graficos 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 espaciales
(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 adi-
cional 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.

2.1.3. 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

= Muiltiples 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 con que cuenta cada SM. Para compartir
informacién entre ellos, se puede utilizar la memoria compartida o las instrucciones de
comunicacién de threads intra-warp (solo disponibles a partir de Kepler [11]).

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 ejecucién de todos los threads de éste. 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 simultdneamente si se estan 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
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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
pueden comunicarse directamente las placas entre si a través de la red, permitiendo escalar
multinodo facilmente en un cluster de cémputo [13].

2.1.4. Arquitectura Kepler

La arquitectura Kepler [11] fue presentada a fines del afio 2012 y posee mas del doble
de transistores que su arquitectura predecesora (Fermi). Uno de los principales objetivos
del diseno de la arquitectura Kepler fue el de mejorar el consumo de energia. Su procesador
de 28 nm juega un rol fundamental en la reduccién del consumo de energia, pero a su vez se
realizaron varias modificaciones a la arquitectura de la GPU para lograr reducir atin mas
el consumo y lograr mantener un buen rendimiento, dando como resultado una mejora de
3x por watt con respecto a la arquitectura Fermi.

Otro de los objetivos del diseno fue el de incrementar de forma significativa el rendi-
miento de la aritmética de doble precisiéon. En efecto, la arquitectura Kepler proporciona
més de 1 TFLOP en el rendimiento de operaciones de doble precisién con més del 80 % de
eficiencia en las operaciones de multiplicaciones matriciales de doble precision (DGEEM)
contra 60 — 65 % en la arquitectura Fermi.

La arquitectura Kepler [11] es bastante parecida a la de Fermi, pero con una diferencia
importante: La cantidad de SPs por Streaming Multiprocessor (llamados SMX en Kepler)
se incrementan de 32 a 192. La frecuencia del reloj se decrementa de 1.5 GHz a 1 GHz
continuando la tendencia de incrementar el poder de computo al utilizar mas ntcleos que
corren a menor frecuencia de reloj. Los puntos claves de la arquitectura incluyen:

= Un nuevo procesador SMX.

» Un subsistema de memoria mejorado, el cual ofrece capacidades adicionales de cache,
més ancho de banda en la jerarquia y un sistema de I/O a memoria totalmente
redisenado y sustancialmente més rapido.

= Soporte de hardware en todo el diseno el cual permite nuevas capacidades en el
modelo de programacion.

Cada una de las unidades SMX contiene 192 nicleos CUDA de simple precisién, y
cada ntcleo tiene incorporadas unidades légico-aritméticas. La arquitectura también res-
peta la norma IEEE 754-2008 respecto a la aritmética de simple y doble precisién que fue
introducida en Fermi, incluyendo ademaés las operaciones conocidas como multiply-add
(FMA), que pueden resolver una multiplicacién y una suma como si fuera una tnica ins-
truccion. Las unidades SMX de Kepler también mantienen lo que se conoce como unidades
de funcién especial (SFUs) las cuales sirven para aproximar de manera rapida operaciones
transcendentales, con un total de 32 SFUs (8 veces mas que en Fermi).

El warp scheduler de los SMX también presenta modificaciones. Bajo este esquema se
puede programar un warp completo (32 threads) cada ciclo, cuando en Fermi el scheduler
solo se podia programar 16 threads. Cada SMX ofrece cuatro schedulers para los warps
y ocho unidades de despacho, permitiendo de esta manera que cuatro warps sean ejecu-
tados simultaneamente. Por lo tanto, se puede programar la ejecucién de 128 threads en
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Fig. 2.5: Esquema de organizacion de los SMX en la arquitectura Kepler, aqui podemos ver los 192
nucleos de simple presicién. Tomado de [11].

cada ciclo para los 192 nucleos. A diferencia de la arquitectura Fermi, la cual no permite
que instrucciones de doble precisién sean emparejadas con otras instrucciones, la arqui-
tectura Kepler permite que las instrucciones de doble precision se emparejen con otras
instrucciones.

El ntimero de registros de memoria a los cuales puede acceder un thread se cuadriplico,
permitiendo que cada thread tenga acceso hasta 255 registros. Los kernels de CUDA que
utilizan una gran cantidad de registros ahora pueden lograr aceleraciones sustanciales
como resultado de la mayor cantidad de registros disponibles por subproceso. Para mejorar
aun mas el rendimiento, Kepler implementa un nuevo mezclador de instrucciones, el cual
permite compartir datos entre los threads de un warp. El mezclador soporta referencias
indexadas y ofrece una mejora en el uso de la memoria compartida ya que las operaciones
de load y store son llevadas a cabo en un solo paso.

Subsistema de memoria

La jerarquia de memoria en la arquitectura Kepler estd organizada de manera similar
a la de la arquitectura Fermi. La arquitectura soporta accesos a memoria unificados para
loads y stores a través de una memoria cache L1 por cada multiprocesador SMX. La
arquitectura Kepler también permite mediante directivas de compilador el uso de una
memoria cache adicional para lectura de datos. Asi como en la arquitectura Fermi, cada
SMX tiene 64 kB de memoria on-chip la cual puede ser configurada como 48 kB de memoria
compartida con 16kB de cache L1, o como 16 kB de memoria compartida con 48kB de
memoria cache L1. Ademads, la arquitectura Kepler permite 32kB / 32kB divididos entre
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memoria compartida y memoria cache L1.

El ancho de banda de la memoria compartida para operaciones que superan los 64 B fue
duplicado en comparacién con los SM de la arquitectura Fermi. Ademés de la memoria
cache L1, la arquitectura Kepler introduce una memoria cache de 48kB para datos de
solo lectura. En la generacién Fermi, la memoria cache de solo lectura era accesible por
la unidad de texturas. En Kepler, la cache es accesible directamente por el SM para
operaciones generales de carga de datos. Por otro lado, también dispone de una memoria
cache L2 dedicada de 1536 kB, el doble que en las arquitecturas Fermi. El ancho de banda
de la memoria cache L2 también se duplicé al doble con respecto a la arquitectura Fermi.

La eficiencia de la memoria de textura fue mejorada de forma significativa, cada una
de las unidades SMX contiene 16 unidades de filtrado de texturas (cuatro veces mas que la
arquitectura Fermi). Ademas, la arquitectura Kepler modifica la forma en que se maneja
el estado de las texturas. En la arquitectura Fermi, para que la GPU referencie a una
textura, habfa que asignar un espacio de memoria de tamario fijo previo a la ejecucién de
un kernel. Dicho espacio de memoria limita la cantidad de texturas sobre las cuales un
kernel puede leer en tiempo de ejecucion. En la arquitectura Kepler, se elimina este paso
de asignacion ya que el estado de la textura se almacena como un objeto en memoria y es
el hardware el que se encarga de buscar los objetos bajo demanda. Esto elimina cualquier
limitacién en el nimero de texturas que pueden ser referenciadas por un kernel.

Mejoras principales de la arquitectura Kepler

Las siguientes caracteristicas de la arquitectura Kepler permiten un incremento en
la utilizacién de la GPU, simplifican el disefio de programas que realizan cémputos en
paralelo y ayuda a simplificar la creacién de programas para que sean compatibles tanto
en computadoras de escritorio como en supercomputadoras.

Paralelismo dindamico

El paralelismo dindmico es una nueva caracteristica de la arquitectura Kepler el cual
permite a la GPU generar trabajos nuevos por su cuenta, sincronizar los resultado y
controlar la programacion de esos trabajos a través de hardware dedicado. Todo sin tener
que incluir el uso del CPU del host. En arquitecturas anteriores, todo el trabajo que
realizaban las GPUs era invocado desde el CPU del host, se esperaba a su finalizacién y
por ultimo se copiaban los resultados nuevamente al host. En las arquitecturas Kepler,
un kernel puede realizar llamadas a otros kernels, crear streams, eventos y manejar las
dependencias necesarias para procesar trabajo adicional sin necesidad de interactuar con
la CPU del host. Esta innovacion ayuda a los desarrolladores a crear y optimizar programas
que tienen una gran dependencia de datos, también permite que una mayor cantidad de
programas sean ejecutados directamente en la GPU. Esto permite que el CPU del host
se encuentre libre para realizar tareas adicionales, o para que los sistemas se puedan
configurar con CPU menos potentes para realizar la misma cantidad de trabajo. Esta
nueva, caracteristica de los kernel de poder realiazar trabajos adicionales le permite a los
programadores realizar un mejor balance de los recursos en el disefio de sus programas
y también poder concentrarse en las dreas del problema que requieren mayor poder de
computo.
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Hyper-Q

Hyper-Q permite que multiples nicleos de CPU del host puedan utilizar simultanea-
mente la misma GPU para realizar trabajos, de este modo se incrementa de forma signi-
ficativa la utilizacién de la GPU y al mismo tiempo se reduce tiempo en el que el CPU
del host se encuentra ocioso. Con Hyper-Q se incrementa el nimero total de conexiones
(conocidas como work queues) entre el host y el distribuidor de trabajos de CUDA (CU-
DA Work Distributor o CWD) permitiendo un total de 32 conexiones en paralelo (en la
arquitectura Fermi solo existe una sola conexién disponible).

NVIDIA GPUDirect

NVIDIA GPUDirect se refiere a la capacidad que tienen las GPUs dentro de una
computadora, o las GPUs en diferentes servidores en una red, de intercambiar datos sin
tener que utilizar la memoria principal del host. Esta nueva caracteristica mejora el ren-
dimiento y reduce la latencia en la transferencia de datos, por otro lado reduce el ancho
de banda permitiendo que la GPU se encuentre libre para realizar otras tareas.

2.1.5. Arquitectura Maxwell

La primera generacion de placas de video con arquitectura Maxwell fueron presentadas
a principios de el ano 2014 y contiene un conjunto de mejoras disenadas para obtener
un mayor rendimiento energético por watt. La primera GPU basada en la arquitectura
Maxwell fue disenada para trabajar en ambientes en donde el recurso de energia es limitado
como en computadoras portatiles y computadoras personales pequenas [22].

La arquitectura Maxwell presenta un nuevo diseno para los Streaming Multiprocessors
(SM) el cual mejora de manera drastica el rendimiento por Watt. Mejoras para controlar la
l6gica de particionado, el balance de los trabajos, los schedulers, el niimero de instrucciones
emitidas por ciclo de reloj entre otras permite que los SM de la arquitecura Maxwel
(lamados SMM) superen ampliamante el rendimiento de los SM de la arquitectura Kepler.

La organizacién de los SM también sufrié modificaciones (ver figura 2.6). La cantidad de
nicleos por SM fue reducida a una potencia de dos, dejando un total de 128 nicleos. Cada
uno de los SMM se encuentra dividido en cuatro bloques de procesamiento los cuales a su
vez tienen su propio buffer de instrucciones, su propio scheduler y cuenta con 32 nicleos.
Este nuevo esquema de divisién simplifica el diseno, la logica del scheduler, ahorra energia
y reduce la latencia de los cémputos. Estos nuevos bloques de procesamiento comparten
cuatro filtros de texturas y una memoria cache de texturas. Se combinaron las funciones
de memoria cache L1 con las de memoria cache de texturas, y la memoria compartida se
encuentra en una unidad separada la cual puede ser accedida por cada uno de los bloques.

Aunque el nimero total de nicleos por SM disminuy6 de 192 en la arquitectura Kepler
a 128 en la arquitectura Maxwell, gracias a las mejoras introducidas en esta nueva genera-
cién, el rendimiento por SMM es generalmente mayor al 10 % con respecto a los SMX de
la arquitectura Kepler. Los SMM mantienen el mismo niimero de instrucciones por ciclo
y reducen la latencia en las operaciones aritméticas con respecto a la arquitectura Kepler.

Asi como los SMX, cada SMM contiene cuatro schedulers para los warps, pero a dife-
rencia de los SMX, a cada uno de los niicleos SMM se les asigna un scheduler en particular.
Dado que la cantidad de nicleos es una potencia de dos, el esquema de asignacién de sche-
dulers se ve simplificado ya que cada uno de los schedulers de los warps son asignados a
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Fig. 2.6: Esquema de organizacién de los SMM en la arquitectura Maxwell. Tomado de [22].
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un conjunto de nicleos de tamaiio igual a la longitud de un warp.

Las capacidades de computo de los SMM de la arquitectura Maxwell son similares en
muchos aspectos a las capacidades de computo de los SMX de la arquitectura Kepler, pero
con algunas mejoras clave que apuntan a mejorar la eficiencia. El nimero de registros de
memoria y la cantidad méxima de warps en un SMM son los mismas que en un SMX
(64K con registros de 32-bits y 64 warps), asi como el nimero de registros de memoria
on-chip por thread (255). Sin embargo, el nimero maximo de threads activos por MP fue
duplicado a 32 lo que da como resultado una mejora para los kernels que utilizan bloques
con pocos threads (64 o menos). Otra mejora que presentan los SMM es que la latencia
en la dependencia de instrucciones aritméticas fue reducida significativamente.

Los SMM tienen 64 kB de memoria compartida por SM, a diferencia de las arquitectu-
ras Fermi y Kepler en las cuales los 64 kB de memoria son compartidos entre la memoria
cache L1 y la memoria compartida. Esto es posible gracias a que la arquitectura Maxwell
combina la funcionalidad de la memoria cache L1 y la de la memoria cache de texturas en
una sola unidad.

La arquitectura Maxwell mantiene el Paralelismo Dindmico que fue introducido en
la arquitectura Kepler que permite que los threads que se ejecutan en la GPU puedan
ejecutar kernels sin necesidad de pasar por el CPU del host.

El tamano de la memoria cache L2 fue incrementado a 2048 kB(contra 256 kB en la
arquitectura Kepler) lo que permite tener una capacidad adicional de almacenamiento que
puede ser utilizada para texturas y operaciones atémicas entre otras cosas. Al tener mas
memoria cache se reducen los accesos a la memoria principal y por lo tanto se reducen los
cuellos de botella provocados por los accesos a memoria.

En resumen, toda la arquitectura fue redisenada, los flujos de datos fueron optimi-
zados, el ahorro de energia mejord significativamante, por solo nombrar algunas de las
modificaciones. Como resultado de todo este esfuerzo, la arquitectura Maxwell es capaz
de brindar un rendimiento dos veces mayor al de sus predecesoras.

2.1.6. Arquitectura Pascal

En el afio 2016 NVIDIA presenta la arquitectura Pascal la cual incluye tres nuevas
caracteristicas claves con respecto a las generaciones anteriores: Stacked DRAM, Memoria
Unificada y NVLink. Stacked DRAM o Memoria 3D es una nueva caracteristica por la
cual se incluyen chips de memoria en el mismo moédulo en donde se encuentra la GPU.
Esto le permite a la GPU obtener datos de memoria mucho més rapido, incrementando
el rendimiento y la performance. De esta manera es posible desarrollar una GPU mas
compacta y de mayor potencia para dispositivos pequenos. Como resultado, el ancho de
banda de la memoria y la capacidad de cémputo es més de dos veces mayor, por otro lado
el ahorro de energia es cuatro veces mayor que el de las arquitecturas predecesoras.

La Memoria Unificada consiste en permitirle al CPU del host acceder directamente a
la memoria de la GPU y viceversa, de esta forma los desarrolladores se ahorran el paso de
tener que reservar memoria entre ambos a la hora de escribir sus programas.

Con NV1ink se incrementa el ancho de banda entre el CPU del host y la GPU, permi-
tiendo que la transferencia de datos se dé a velocidades mayores a los 80 GB/s, comparado
con los 16 GB/s de las arquitecturas predecesoras. De esta forma, la velocidad de las apli-
caciones se encuentra menos restringida por la velocidad en la transferencia de los datos
entre el CPU del host y la GPU.
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2.1.7. Diferencias entre Tesla, Fermi, Kepler, Maxwell y Pascal

En la tabla 2.1 se presenta una comparacién de los recursos que estdn mas directamen-
te relacionados a la performance de una 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 comprobar que,
a diferencia de las CPU, las arquitecturas GPU decidieron utilizar esos nuevos transisto-
res disponibles para mas nicleos de procesamiento, en vez de dedicarlas a aumentar las
memorias cache, que crecieron minimamente (comparando contra las caches de CPU).

Caracteristicas Tesla (GT200) Fermi (GF100) Kepler (GK110) Maxwell (GM107) Pascal (GP100)
Ano introduccién 2006 2010 2012 2014 2016
Transistores 1400 millones 3000 millones 3500 millones 7100 millones 153000 millones
Tecnologia fabricacién 65nm 40 nm 28 nm 28 nm 16 nm (FinFET)
SMs 30 16 15 32 64

SP / SM 8 32 192 128 64

Caché L1 - 16 kB and 48kB 16 kB, 32kB and 48kB 64 kB 64 kB

Caché 1.2 - 768 kB 1536 kB 2048 kB 4096 kB
Memoria Shared/SM 16 kB 16 kB and 48kB 16 kB, 32kB and 48 kB 96 kB 64 kB
Registros/Thread 63 63 255 255 255

Pico GFLOPS Simple 933 1345 3977 4612 10600
GFLOPS/Watt 3,95 5,38 15,9 28,7 57,3

Tab. 2.1: Tabla comparativa de las caracteristicas mas prominentes de las diferentes versiones de
arquitecturas CUDA.

La medida usada por Nvidia para publicitar la performance de estos dispositivos y
poder compararlos entre si, y contra CPU, son los GFLOPS. Esta mide cudntas operacio-
nes de punto flotante de precision simple se pueden realizar por segundo. Los GFLOPs
son utilizados también por los clusters en el ranking TOP500, en donde se ordenan de
acuerdo a la performance medida usando un benchmark pre-establecido (i.e. LINPACK).
No solo es notable cémo se cuadruplicé la performance (tedrica) en solamente seis anos,
sino que ain mas importante es como mejord la performance por Watt. La tecnologia de
fabricacion ha ayudado a la disminucion del consumo, un problema que acechaba a los
disenios Fermi, ya que sus consumos superiores a 200 W por dispositivo los hacifan 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 més ain que, por ejemplo, en
computadoras de escritorio) [23].

2.1.8. CUDA, Herramientas de desarrollo, profiling, exploracion

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 cémputo
GPGPU: grandes cantidades de registros, operaciones en punto flotante de precisién sim-
ple y doble, y FMA (fused multiply-add). Ademés, el c6digo compilado para GPU debe
ser agnostico al dispositivo que lo va a ejecutar, por lo cual la paralelizacién no debe estar
demasiado atada a éste, sino que el dispatching lo debe poder determinar el driver de
la placa en tiempo de ejecucion. Un iltimo requerimiento clave de esta ISA es que debe
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soportar hacer ajustes manuales, para poder construir partes claves de ciertas bibliotecas
frecuentemente usadas (como las rutinas BLAS de édlgebra lineal [10]).

El lenguaje CUDA es una extensién de C++, con ciertas caracteristicas agregadas para
poder expresar la subdivision de las rutinas en threads y bloques, junto con mecanismos
para especificar qué variables y funciones van a ejecutarse en la GPU y en el CPU. Una ca-
racteristica de CUDA es que todas las llamadas a los kernels de ejecucién son asincroénicas,
por lo que es relativamente sencillo solapar cédigo en GPU y CPU. A su vez se cuenta con
multiples funciones opcionales, con distinta granularidad, que permiten esperar a que to-
das 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 ejecucion. 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 sincronizaciéon costosos, limitantes en los registros y como se superponen
las llamadas asincrénicas.

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

2.1.9. 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. La intensidad aritmética debe ser muy superior al tiempo de transferencia de datos.

El {tem 1 se refiere a que debe existir alguna forma de partir el problema en sub-
problemas que puedan realizarse simultdneamente, sin que haya dependencias de datos
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 ocupacién de todos los procesadores disponibles, va a
resultar muy dificil superar en eficiencia a los procesadores seriales.
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El item 2 habla acerca de que el método de resolucién de los problemas debe provenir
de una aplicacién numérica o de gran carga aritmética. El set de instrucciones de las arqui-
tecturas GPU estdn fuertemente influenciados por las aplicaciones 3D que las impulsaron
en un principio. Estas consisten mayormente de transformaciones de dlgebra 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 estdn optimizados para estos casos de uso.

El item 3 menciona que los problemas que mejor se pueden tratar en esta arquitectura
se pueden representar como operaciones entre vectores o matrices de dos, tres o cuatro
dimensiones. Las estructuras de datos no secuenciales en memoria incurren en multi-
ples accesos a memoria para recorrerlas y, en las arquitecturas GPU, pueden generar un
importante cuello de botella. Ademas, suelen ser dificiles de paralelizar en multiples sub-
problemas. 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.

Mientras tanto, el 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 proposito general del host. Se debe, entonces, hacer copias explicitas entre las dos
memorias, 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
latencia (del orden de milisegundos). Por lo tanto, para minimizar el tiempo de ejecucién
de un programa usando GPUs, 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 [13],
pero siguen siendo copias de memoria a través de los buses (aunque asincrénicas).

Estas caracteristicas limitan enormemente la clase de problemas que una GPU puede
afrontar, y suelen ser una buena heuristica para determinar de antemano si vale la pena
invertir el tiempo necesario para la implementacién y el ajuste fino.

2.1.10. Diferencia entre CPU y GPU, procesadores especulativos

Hasta ahora, solo se consideraron a las GPUs de forma aislada, observando las presta-
ciones del hardware y una aproximacién a la manera en que se escriben los programas para
esta arquitectura. La esencia de la GPU se puede apreciar mejor comparéndola contra los
motivos de la evolucién de CPU, y analizando los problemas que se fueron enfrentando los
disenios siguiendo la historia de los componentes que fueron apareciendo en éstos.

Lo clave es observar el siguiente patron que se da en el universo CPU: “no desechar
algo que pudiéramos necesitar pronto”, “intentar predecir el futuro de los condicionales”,
“intentar correr multiples instrucciones a la vez porque puede llegar a bloquear alguna de
ellas”.

Todos estos problemas han convertido al CPU en un dispositivo que gira alrededor de
la especulacién de los valores futuros que pueden tener las ejecuciones y de la probable
reutilizacién de datos. En un CPU moderno (por ejemplo, el Intel Xeon E7-8300 [24]) 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 disenados para resolver constantemente operaciones muy bien definidas (instruccio-
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nes de punto flotante con precisién simple). Comparativamente con una CPU, las ALU de
las GPU son bastante pobres y lentas. No funcionan a las mismas velocidades de clock (ra-
ra vez superan 1.1 GHz y sus SPs deben estar sincronizados entre si. Pero la gran ventaja
se encuentra en la cantidad.

Una CPU cuenta con pocas ALU por core, dependiendo de la cantidad de cores y del
tamano de sus operaciones SIMD, suele ser alrededor de 16 cores por die de x86 es el tope
de linea ofrecido actualmente, procesando de a 32 bytes simultaneamente. Una GPU cuenta
con miles de ALUs en total (més de 2500 CUDA cores en una Tesla K20 [12]). El disefio 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 graficas,
como para su aspecto de coprocesador numérico de proposito general.

Por contrapartida, las GPUs disponen de pocas unidades de soporte del procesamiento.
Estas no disponen de pipelines especulativos, el tamano de las caches son mucho mas
pequenas que las de una CPU, la latencia a las memorias principales de la GPU estan 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 continia
procesando otro warp de threads. Se puede notar que durante el disefio de la arquitectura
CUDA, buscaron resolver el problema del cémputo masivo pensando en hacer més cuentas
a la vez recalculando 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 histérico de los CPU. Al tener
que poder soportar cualquier aplicacién, no pueden enfocarse de lleno en una sola pro-
blematica. Pero con las arquitecturas GPU, el hecho de no tener que disefiar un procesador
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-
plazdndolo sino mas bien adicionando poder de cémputo [25].

Las arquitecturas Tesla, Fermi y Kepler conciben el diseno de un procesador de alto
desempenio. Su meta principal es poder soportar un alto nivel de paralelismo mediante el
uso de procesadores simétricos, pero tomando la fuerte restriccion de “no siempre tiene que
andar bien”. Es decir, los disenadores suponen que el cdédigo que van a ejecutar estd bien
adaptado a la arquitectura y no disponen casi de mecanismos en el procesador para dar
optimizaciones post-compilaciéon. Relajar esta restriccion 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 érea de HPC y de video juegos han probado ser un cambio paradigmatico.

2.1.11. Idoneidad para la tarea

El problema enfrentado en este trabajo cuenta con miltiples operaciones mateméti-
cas y gran volumen de calculo. En particular, las operaciones del cédlculo de funcionales
constituyen los principales cuellos de botella en la aplicaciéon analizada.

Para obtener los valores numéricos de densidad buscados en los distintos puntos, se
deben obtener las derivadas primera y segunda, lo cual implica hacer multiples operacio-
nes de multiplicacion matricial. Este tipo de problemas esta estudiado fuertemente en la
literatura debido a la multiplicidad de aplicaciones de diferentes campos que requieren de
operaciones de algebra lineal.
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Como LIO es un proyecto de resolucién numérica de QM /MM, los problemas enfren-
tados 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 proposito general con menos poder de computo. La exploracién original de esta arqui-
tectura trajo buenos resultados [4], por lo que se prosiguié su andlisis como un camino
prometedor [26].



3. HERRAMIENTAS

3.1. Herramientas

En esta seccién vamos a mencionar las distintas herramientas que se utilizaron para
intentar realizar la traduccién automatica del cédigo de los funcionales de Libxc para
que se puedan ejecutar en GPU. Dado que estamos intentando realizar una traduccién
automatica de cddigo, necesitamos herramientas que generen cédigo para arquitecturas de
hardware especificas (en nuestro caso para CUDA). Una de las més conocidas es el conjunto
de herramientas provistas por LLVM. Se opté por utilizar LLVM por varias razones, las
cuales vamos a describir més adelante. Se va a explicar qué es el compilador clang y su
conjunto de bibliotecas, que son de especial interés para este trabajo. Por iltimo, vamos a
profundizar en la herramienta utilizada para generar el codigo de maquina especifico para
la arquitectura CUDA a través del uso del compilador 11c.

3.1.1. LLVM

La infraestructura del compilador LLVM [27] tiene sus origenes en la Universidad de
Illinois y fue desarrollado con el objetivo de tener un compilador moderno que soporte
simultdneamente compilacion estatica y dinamica para lenguajes de programacién arbi-
trarios. El projecto LLVM comenzé en el afio 2000 bajo la supervisién de Chris Lattner
y Vikram Adve. El nombre LLVM proviene de low level virtual machine, pero a medida
que crecia el alcance del proyecto, fue modificado para no generar confusiéon dado que el
proyecto tenia muy poco que ver con las maquinas virtuales tradicionales. Hoy en dia,
LLVM es el nombre que se utiliza para denotar todo el conjunto de productos relacionados
con el proyecto.

LLVM es un proyecto de cdédigo abierto, implementado en C++, que se puede utilizar bajo
la licencia “UIUC” BSD-style. Es multiplataforma y funciona tanto en Windows, Mac,
Linux, como en Solaris. Dentro de la familia de proyectos de LLVM, podemos encontrar
varios subproyectos derivados de éste que son utilizados tanto en aplicaciones de c6digo
abierto como asi también en muchos proyectos cerrados. Un ejemplo es el compilador nvcc
de Nvidia, el cual estd basado en LLVM.

Cddigo . _ Cddigo de
fuente — Front-end e Optlmlzadore Back-end Magquina

Fig. 3.1: Ejemplo de un disefio de tres fases tradicional.

Desde sus comienzos en el ano 2000, LLVM fue disenado como un conjunto de bibliotecas,
enfatizando el desarrollo de interfaces bien definidas. LLVM utiliza el tradicional disefio
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de compilacién de tres fases, las cuales consisten en un front-end, un optimizador y un
backend, tal como se muestra en el diagrama de la figura 3.1.

La representacién interna (RI) de LLVM es un conjunto de instrucciones virtuales de
bajo nivel similares a RISC (que a su vez es muy similar al cédigo assembler). La RI del
c6digo fuente de un lenguaje de programacién compilado con LLVM estd disenada para
proveer optimizaciones y andlisis de c6digo a un nivel intermedio. En el cédigo 3.1, se
puede ver un pequeno ejemplo de cédigo LLVM en formato de RI correspondiente al cédigo
C del listado 3.2.

define i32 @add(i32 %a, i32 %b) { unsigned add(unsigned a, unsigned b) {
entry: return a—+b;

%tmpl = add i32 %a, %b }

ret i32 %tmpl . . -
) Listing 3.2: Ejemplo de cédigo C

Listing 3.1: Ejemplo de cédigo RI

El disefio de LLVM hace posible definir las tareas de las tres fases de manera clara. El
front-end realiza la tarea de pre-procesamiento (como en el caso de la familia de lengua-
jes C), el andlisis 1éxico, el parseo y las validaciones semanticas. Luego de este proceso,
convierte el cédigo fuente a cédigo RI (en esta etapa el cédigo no tiene por qué ser op-
timizado). En el siguiente paso del proceso, el optimizador recibe el cédigo RI, le aplica
optimizaciones y envia el resultado al back-end. El back-end convierte el codigo RI a cédigo
de maquina o a byte-code dependiendo de la arquitectura para la cual se quiere generar el
codigo final.

Un efecto de este disenio es que cuando se crea un nuevo front-end en LLVM para un
nuevo lenguaje, puede que ya exista un optimizador y uno o varios back-ends disponibles.
Por ejemplo, se puede compilar un nuevo lenguaje A para las arquitecturas de destino B,
C y D, si existen back-ends en LLVM para B, C y D. Esto se ilustra en la figura 3.2, los
Unicos requisitos para crear un nuevo front-end son que el lenguaje de entrada pueda ser
representado en cédigo RI. Este proceso también funciona a la inversa: cuando se crea un
nuevo back-end, cada lenguaje de programaciéon que cuenta con una implementacién de
LLVM puede ser compilado para ese back-end. El diseno también implica que una imple-
mentacion de una nueva optimizacién afectara a todos los lenguajes de programacién que
tengan implementado un front-end y un back-end en LLVM, lo cual resulta en un alto grado
de reutilizacién de cédigo. Este disenio reduce drasticamente el esfuerzo de desarrollo re-
querido para crear un nuevo compilador, dado que la mayoria del trabajo ya se encuentra
realizado.

Optimizaciones

Las arquitecturas de la CPU como de las GPU presentan diferencias sustanciales debido
a que realizan trabajos diferentes. Por ejemplo, las CPU puede realizar operaciones tipicas
como ser, predicciones de saltos o ejecuciones fuera de orden, pero en cambio, las GPUs
no realizan ninguna de estas operaciones. Debido a estas diferencias, las optimizaciones
pensadas para una CPU pueden no ser adecuadas para una GPU.

LLVM provee varias optimizaciones generales para GPU y también realiza optimiza-
ciones especificas para las GPUs de arquitectura CUDA. A continuacién describimos las
optimizaciones mas importantes que presenta LLVM para GPU,
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» Optimizaciones escalares directas: esta optimizaciones eliminan la redundancia en el
codigo.

» Inferir espacios de memoria: esta optimizacion ayuda a inferir los espacios de memoria
de una direccién de memoria, de esta manera el backend puede emitir loads y stores
de manera mas rapida.

= Eliminacién de ciclos y funciones en linea: la eliminacién de ciclos y el reemplazo de
funciones en linea es mucho mas importante en la optimizacién de cédigo para GPU
que para CPU, esto se debe a que los saltos en el c6digo de la GPU tienden a ser
mas costosos.

= Anadlisis de alias en espacios de memoria: el andlisis de alias asegura que no existan
dos punteros apuntando a la misma direccién de memoria.

= Divisiones de 64 bits: la divisién de enteros de 64 bits es mucho méas lenta que la
division de enteros de 32 bits para las GPUs de NVidia. Esta optimizacion intenta
determinar si el divisor y el dividendo pueden, siempre que sea posible, representarse
con un numero de 32 bits en tiempo de ejecucion.

Cddigo C C Frontend x86 Backend x86

Cddigo Fortran
Fortran Frontend

PowerPC Power
Backend PC

Fig. 3.2: Médulos en el disenio de tres fases.

3.1.2. Clang

Clang es uno de los subproyectos de LLVM que fue creado para ser un front-end para
varios de los lenguajes de la familia C. Es compatible con los lenguajes C, C++, objective C
y objetive C++. Esta disenado para ser compatible con gcc y también puede ser utilizado
como su reemplazo directo, lo que simplifica una migracién de gcc a Clang. La arquitectura
basada en bibliotecas propuesta para Clang, permite que los nuevos desarrolladores puedan
contribuir sin que deban tener conocimiento alguno de la base de cédigo completa, solo
necesitan tener conocimiento de la parte en la que estan trabajando.

Clang provee soporte para varios frameworks como OpenMP, OpenCL y provee exten-
siones de lenguajes para CUDA de Nvidia. Este iltimo soporte es el que vamos a utilizar
para poder realizar una traduccién del codigo de los funcionales de Libxc a c6digo que se
ejecute directamente en la placa de video.
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3.1.3. LLC

Dentro del conjunto de herramientas que trae LLVM se encuentra el compilador 1lc,
que se encarga de compilar cédigo intermedio generado con Clang a coédigo assembler de
un arquitectura especifica. El cdédigo assembler generado con esta herramienta puede ser
compilado nuevamente con herramientas de assembler y linkers nativos del lenguaje para
generar un archivo ejecutable.

Para el presente trabajo, vamos a utilizar el compilador 11c en la etapa final de la
traduccién del cédigo de los funcionales de Libxc para generar el codigo assembler para
CUDA (nvptx), linkearlo y generar los archivos ejecutables. De esta manera vamos a intentar
definir un procedimiento automatico para la traduccién de cédigo que se ejecuta en CPU
a codigo listo para ser ejecutado en GPU.



4. IMPLEMENTACION

4.1. Implementacién existente

Antes de describir las modificaciones realizadas sobre la aplicacion existente, nos cen-
traremos en los pasos que componen la obtencion de la funcién 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. 4.1: Pasos del cédlculo 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 segin indica la teoria cudntica como,

2

e e
ELGED S SI) By (41)
k k %

27
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donde W es la funcién de onda, @ son las funciones de onda de un electrén (orbitales) y
los a¥ son los coeficientes con los que se expanden los orbitales sobre un conjunto (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:

o=
CiJ = Z afa? (42)
k

Luego, la densidad p puede calcularse como:

p=>_> FFCi; (4.3)

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 4.2 y 4.3 para
cada punto de la grilla.

En este trabajo utilizamos las grillas propuestas por Becke [28], 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 [29]. Podemos aprovechar con esto
el hecho de que las funciones Gaussianas (que forman la base utilizada) decaen rapidamente
en el espacio.

Para resolver la ecuacion 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 [28].

El detalle algoritmico de la generacién de grupos y de calculo de pesos de puntos fue
estudiado previamente [2, 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, y:

e
X’L,] - 6Cl’]

(4.4)

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 4.1. Los pasos (a) a (e) corresponden a la etapa de inicializacién y se calculan una tinica
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 [2].
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Fig. 4.2: Esquema del mallado de integracion, partido en cubos y esferas para un sistema de dos
atomos.

Los pasos de la figura 4.1 computacionalmente mas 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 en el mencionado paso (j) de
la figura 4.1 para la integracién de la aplicacién con la biblioteca Libxc.

4.2. Integracién LIO - Libxc version cpu

La primera parte del trabajo consistio en aprender a utilizar la biblioteca Libxc, imple-
mentada para ser ejecutada en CPU. Se buscd determinar las transformaciones de datos
que se necesitan realizar desde LIO0 para poder utilizar los funcionales provistos por Libxc.

Luego de implementar el c6digo que se encarga de transformar los datos para que sean
utilizados por Libxc, realizamos pruebas para determinar si el funcional que se encuentra
implementado en LI0 [30] obtiene los mismos resultados que el mismo funcional implemen-
tado en Libxc. Esto resultaba un punto critico ya que todos los funcionales implementados
en Libxc utilizan nimeros de doble precisién (double en C). En contrapartida, con LI0 se
utiliza precisién mixta (float y double) para realizar las operaciones. Luego realizamos
un test de stress sobre la integracién para determinar si los resultados eran numéricamente
estables.

Esta primera etapa del trabajo se centra en buscar la correctitud de la implementacion
para asegurarse que el reemplazo de los funcionales en LI0 por los de Libxc no afecta los
resultados. Luego de obtener una confirmacion, se procede a proponer modificaciones a la
arquitectura de LI0 para que la integraciéon con Libxc sea escalable y se encuentre basada
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en patrones de arquitectura de software ya probados.

4.2.1. Estructura original del cédigo LIO

En primer lugar, se procede a analizar cémo es el médulo principal de LIO y, luego,
cémo se lo modifica para que utilice los funcionales de Libxc. Un esquema de alto nivel del
computo mas intensivo realizado por el médulo que realiza el calculo de los funcionales de
intercambio de energia y correlacién (de ahora en mas XC) se encuentra en el pseudocédi-
go 1. Este c6digo corresponde a una iteracién del célculo de la matriz de Kohn-Sham y se
compone de tres partes:

1. Calculo de las matrices relacionadas con el valor de las funciones base en los puntos
(funcs),

2. Calcular las densidad electrénica, su gradiente y Hessianos para cada punto (dens,
grad, hess),

3. Utilizarlos para obtener la energia de XC, la contribucién a la matriz de Kohn-Sham
(Ks)

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

Algoritmo 1: Pseudocddigo de la iteracién 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 contribucién a la densidad, dens
Calcular la contribuciéon al gradiente, grad
Calcular la contribucién 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 ntcleos de los atomos.
Sumar la contribucién de cada punto a la matriz de Kohn-Sham general, KS.

4.2.2. Calculo de energia modificado

La integracién de Libxc a LIO resulta en el pseudocddigo del algoritmo 2, en el cual se
puede ver que LIO0 tiene que copiar los resultados parciales que tiene en memoria de la placa
de video a memoria RAM para que Libxc pueda realizar los calculos correspondientes.
Luego de que Libxc realiza las cuentas, LI0 se encarga nuevamente de dejar los datos en
memoria de la placa de video, siendo todo este proceso uno de los mas costosos de toda
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la simulacion.

Algoritmo 2: Pseudocédigo de la iteracion de LIO integrado con Libxc

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 contribucién a la densidad, dens
Calcular la contribucién al gradiente, grad
Calcular la contribucién a los Hessianos, hess
fin
Copiar dens, grad, hess de GPU a CPU
Realizar transformaciones de dens, grad, hess para LIBXC
// Integracion con LIBXC
Calcular potencial usando LIBXC
Copiar resultados LIBXC a GPU
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 ntcleos de los atomos.
Sumar la contribucién de cada punto a la matriz de Kohn-Sham general, KS.

Como resultado de esta primera implementacién se incrementa la posibilidad que tiene
LIO0 de realizar simulaciones con todas la familia de funcionales que provee Libxc. Si bien
el costo (en horas hombre) de esta implementacién es bajo, el costo computacional de
utilizar LIO con la version CPU de Libxc motiva a realizar un esfuerzo para traducir el
c6digo de Libxc para que pueda ser ejecutado directamente en GPU.

4.3.

Traduccién de Libxc a CUDA

Para resolver este problema, se opté por la siguiente metodologia:

1.

2.

Analizar en profundidad la implementacién actual de Libxc.

Determinar en qué partes del codigo se encuentra el calculo de los funcionales.

. Elegir el mismo funcional que utiliza LI0 para realizar la simulaciones y traducirlo

a CUDA.

. Determinar qué porciones del cédigo del cédlculo del funcional pueden ser paraleliza-

bles.

. Aplicar una traduccion de las funciones potencialmente paralelizables a cédigo CUDA.

. Realizar pruebas de estabilidad numérica para determinar la calidad de la solucion.
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4.3.1. Arquitectura de Libxc

Libxc posee mas de 180 funcionales, éstos se agrupan en familias de funcionales: LDA,
GGA, hibridos y MGGA. Cada una de estas familias tiene una forma distinta de realizar el
calculo de intercambio de energia y correlacién. Actualmente LIO sélo tiene implementado
un funcional de la familia GGA (Perdew, Burke & Ernzerhof), por lo que vamos a comenzar
a realizar las modificaciones sobre Libxc comenzando con el mismo funcional ya que
contamos con un punto de comparacién para realizar las validaciones posteriores.

Anélisis de componentes

El primer paso previo a la modificacién del cédigo es determinar como estd organizada
la arquitectura de Libxc. El gréifico de la figura 4.3 muestra céomo es la arquitectura
original de Libxc. En ella podemos ver como estd organizada la implementacién de las
familias de funcionales. Los componentes principales se llaman work, los cuales, para cada
familia de funcionales, son los encargados de realizar la inicializacion de parametros y de
las estructuras de datos que el funcional necesita para realizar los calculos.
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Fig. 4.3: Arquitectura de Libxc.

Dentro de cada componente se encuentra el ciclo principal que itera sobre cada uno de
los datos de entrada. Por lo tanto, la primera parte de la traduccion consiste en determinar
cémo podemos modificar el cédigo de los componentes work para poder realizar los calculos
en paralelo. También se debe considerar que cada uno de los work exporta sus interfaces
para los clientes de Libxc. Esta interface no puede ser modificada para poder asegurarnos
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que cualquier programa que sea cliente de Libxc pueda utilizar tanto la versién original
como la versién modificada para GPU.

Célculo de los funcionales

Luego de analizar en profundidad el cédigo de Libxc, se determiné que la parte del
calculo numeérico de cada funcional se encuentra en archivos separados. Esto resulta conve-
niente ya que, en principio, facilita la traduccién a CUDA de cada funcional. Si bien Libxc
cuenta con la implementacién en C del cédigo de cada funcional, la traducciéon no se puede
hacerse de forma directa (o sea traducir directamente de cédigo C a c6digo CUDA). Esto
se debe a que el codigo de los funcionales de Libxc estd generado utilizando una herra-
mienta de manipulaciéon simbdlica llamada Maple. Esta generaciéon de cédigo automaético
de archivos de Maple a archivos de C estd disenada y orientada a funcionar tiinicamente en
CPU. Esto desemboca en que una traduccién directa del cédigo C generado por Maple a
CUDA no resulte eficiente para esta arquitectura.

Por lo tanto, la primera parte del trabajo esta enfocado en realizar la traduccién de los
funcionales de forma directa. El resultado de la traduccion tiene como consecuencia que el
tiempo de ejecucién de las simulaciones es significativamente mayor que la implementacién
original de LIO, por lo que se procede a realizar un analisis detallado del cédigo de los
funcionales para determinar en dénde se encuentran las causas que producen un bajo
rendimiento y, en caso de ser posible, aplicar optimizaciones.

Queda fuera del foco de este trabajo modificar la forma en que Libxc realiza sus cuentas
internamente, ya que el objetivo es crear un traductor automatico que realice la cantidad
minima de modificaciones al cédigo original de Libxc para que este funcione en GPU. De
esta manera, se espera poder utilizar los nuevos funcionales que la comunidad genere en
el proyecto Libxc a medida que vayan apareciendo con solo ejecutar una herramienta de
traduccion.

Copia de datos a memoria de la placa de video

La primer versién de la traduccion de Libxc a CUDA supone que todos los datos nece-
sarios para realizar los calculos de los funcionales estdn en memoria RAM, por lo tanto
deben ser copiados a la memoria de la placa de video. Esta operacion agrega un overhead
importante al tiempo que insume la simulacién. Por lo tanto, y para optimizar este pa-
saje de parametros, se modificaron las interfaces en la traduccién de Libxc en la cual se
supone que todos los datos que necesita para realizar los calculos de los funcionales ya
se encuentran copiados en la memoria de la placa de video. De esta forma los clientes de
la biblioteca se encargan de reservar y limpiar la memoria para almacenar los datos que
necesiten.

Cantidad de threads y tamano de los bloques

Otro punto de sumo interés es la cantidad de threads que van a interactuar en la
ejecuciéon paralela. Si bien se podria pensar, de manera inocente, que agregar mas threads
puede producir un incremento en la performance, esto no resulta totalmente cierto. La
performance también depende de la disponibilidad de los distintos recursos (cantidad de
memoria de registros, memoria compartida) para mantener activos los SM. Todo esto esta
directamente relacionado con el hardware sobre el cudl se realiza la implementacion.
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Para las primeras versiones de la integracion se utilizaron placas Nvidia Tesla C2070,
las cuales cuentan con un valor méaximo de 1024 threads por bloque. Se decidié utilizar
como valor inicial 256 threads por bloque. Si bien esto parece poco, dado las capacidades
de la placa, la idea es iterar sobre la traduccién de los funcionales para determinar cudl es
el valor ideal para la cantidad de threads que deben ser utilizados en esta nueva version
de Libxc.

4.4. Integracion LIO - Libxc version GPU

En esta seccién se explican las decisiones tomadas para realizar la implementacion de
la solucién que integra la biblioteca Libxc con la aplicacién LIO.

4.4.1. Arquitectura de la solucién

Para resolver la comunicacién entre LI0 y Libxc se decidié utilizar soluciones basadas
en patrones de diseno que permitan encapsular la comunicaciéon entre ambas piezas de
software. Por otro lado, se necesita encapsular el pasaje y transformacion de datos ya que
LIO y Libxc realizan los célculos de maneras diferentes. Para reducir el impacto y tratar
que los cambios en LI0 sean solo los necesarios, se decidié implementar el patrén de diseno
conocido como Prozy para que LI0 se comunique con Libxc para realizar el cdlculo de los
funcionales. Este patrén de disenio permite encapsular el uso de Libxc y delegar en una
clase la funcionalidad de la biblioteca. Basicamente, el Prozy a Libxc exporta interfaces
que utilizan los datos de las simulaciones de LIO, los convierten a datos que necesita
Libxc, realiza las llamadas a las funciones de Libxc, obtiene los resultados, los convierte
y formatea para que sigan siendo utilizados por la simulacién de LIO. En el diagrama
de la figura 4.4, se puede tener una vista global de los tres componentes principales de
la solucién. La interaccion entre el Prozry, LI0 y Libxc se muestra en el diagrama de la
figura 4.5, aqui se puede ver cémo se va a realizar el pasaje y transformaciéon de datos en
las simulaciones.

Fig. 4.4: Vista global de los componentes de la arquitectura de la solucién propuesta para integrar
LIO con Libxc.
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Fig. 4.5: Funcionamiento del Proxy entre LI0 y Libxc.

4.4.2. Modificaciones a los componentes

En la seccién 4.3.1 se mostré como es la arquitectura original de Libxc y también que
el calculo de los funcionales se encuentra agrupado por familias de funcionales en compo-
nentes llamados work. Los componentes work contienen las interfaces para los clientes de
Libxc y, dado que el objetivo de la traduccién es minimizar los cambios en el cédigo, no se
van a realizar modificaciones sobre la interfaces. Solo se modifican las partes que realizan
el célculo de los funcionales, de esta manera la interfaz para los clientes no se modifica y
permite encapsular la rutina principal que realiza el calculo del funcional en CUDA. En el
diagrama de la figura 4.6 se ve cémo queda la nueva arquitectura de cada componente work
con respecto a la arquitectura original. Se incluye como queda la interfaz, la inicializacién
de parametros que se necesitan para realizar los calculos de los funcionales y qué partes
se ejecutan en CPU y cudles en GPU.

4.4.3. Precisién numérica

Con la biblioteca Libxc funcionando en GPU, el préximo paso consiste en realizar la
integracién con LI0. Recordemos que uno de los puntos clave de esta integracion es el tipo
de datos que maneja LIO y Libxc. Dado que Libxc utiliza nimeros de doble precision
(double) para realizar los célculos de los funcionales, se tuvo que implementar una serie
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Arquitectura original
Interfaz para

clientes

Calculo del
funcional en
CPU

Nueva arquitectura Interfaz para
clientes

Copia de
parametros a la
placa de video

Calculo del
funcional en
GPU

Fig. 4.6: Modificaciones a la arquitectura interna de los componentes work de Libxc.

de rutinas adicionales que complementan la primera versién de la aplicacion.

Algoritmo 3: Pseudocédigo de la iteracion de LI0 integrado con Libxc en GPU.

solve (PG : PointGroup)
Leer la matriz de coeficientes inicial.

Transformar los datos para LIBXC-GPU
Calcular potencial usando LIBXC-GPU
Transformar los datos desde LIBXC-GPU

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

En el algoritmo 3 se muestra cémo queda la nueva implementacién de LI0O con Libxc
funcionando en GPU. Si bien en la integracién se ahorra el pasaje de parametros de CPU a
GPU, todavia existen pasos intermedios en el cdlculo del funcional de Libxc que requieren
ejecutar codigo en CPU. En el grafico de secuencia de la figura 4.7, se puede ver como es
la ejecucion en CPU y GPU del algoritmo 3.

4.5. Resultados preliminares

Con la primera versién del programa funcionando, el siguiente paso consiste en realizar
las mediciones de los tiempos de ejecucién de las simulaciones. Para realizarlas, se utilizaron
sistemas provistos por LI0 que corresponden a moléculas del grupo Hemo y Caroteno. El
detalle quimico de ambos sistemas se incluye en el Apéndice B (pag. 81). Para los casos de
prueba se utiliza el mismo funcional que tiene actualmente implementado LI0 (Perdew,
Burke & Ernzerhof [30]) ya que sirve como punto de referencia para realizar comparaciones
y validar la solucién. En los gréficos de las figuras 4.8 y 4.9 se ve la comparacion de los
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Fig. 4.7: Célculo del funcional en LI0 con Libxc.
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tiempos de ejecutar 100 simulaciones con la version original de LI0 y con la nueva versién
que usa los funcionales de Libxc implementados en GPU.

160 e lio

e libxc
140

120 A

100 A

80 -

Tiempo (seg)

60 1

40 A

20 A

caroteno hemo
Simulaciones

Fig. 4.8: Tiempo total de las simulaciones para los sistemas de hemo y caroteno, obtenidos luego
de 100 corridas.

Estos resultados preliminares muestran que los tiempos de ejecucion de la implemen-
tacién de LIO con Libxc son ligeramente mayores que los tiempos de la implementacién
original de LI0. En vista de esto, se realiza un analisis detallado de la implementacién
de Libxc a GPU para determinar dénde se encuentran los cuellos de botella e intentar
eliminarlos.

4.6. Optimizaciones a Libxc

Luego de realizar varios test de stress y ejecutar diversas simulaciones, se realiza un
estudio mas detallado del codigo resultante de la traduccién de Libxc a GPU con el fin de
poder determinar en donde se encuentran los cuellos de botella y, en los casos que se pueda,
realizar optimizaciones que permitan mejorar los tiempos de las simulaciones. Para llevar
a cabo esta tarea, se utilizan las herramientas de profiling que provee Nvidia, éstas son
el Visual Profiler y la herramienta de profiling por linea de comando nvprof, también se
utiliza el debugger CUDAdbg, las herramientas para monitoreo de memoria CUDA-memcheck
y una herramienta adicional que permite conocer cémo es la asignacion de recursos de la
placa de video para los kernels CUDA-ocuppancy-calculator.

4.6.1. Detectando cuellos de botella

Una de las principales preocupaciones al realizar este trabajo fue la de cémo se podrian
realizar optimizaciones a la traduccién de Libxc sin tener que modificar los algoritmos que
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Fig. 4.9: Tiempo que insume el calculo del funcional en las simulaciones de los sistemas de hemo
y caroteno, obtenidos luego de 100 corridas. Se omiten las barra de errores ya que los
mismos son menores a 121075,

realizan el cdlculo de los funcionales.

Se escribieron test de unidad, especificos para ejecutar el codigo que realiza el calculo de
los de los funcionales, cuyo objetivo es el de poder determinar en qué partes del cédigo se
producen los cuellos de botella. Se ejecutaron cientos de corridas sobre los casos de prueba
complementado éstos con las herramientas de profiling que provee Nvidia (nvprof). Como
resultado, obtuvimos métricas de la GPU que nos muestran, entre otras cosas:

1. Cantidad de lecturas y escrituras para los distintos tipos de Memoria.

2. Rendimiento, en Gb/s, en los accesos a los distintos tipos de Memoria.

3. Rendimiento, en Gb/s, en la copia de datos de Memoria de la GPU a CPU.
4. Eficiencia de saltos en el cddigo.

5. Actividad del multiprocesador.

6. Cantidad de instrucciones por Warp.

7. Cantidad de Warps utilizados por ciclo.

8. Cantidad total de operaciones de simple y doble precisién.

9. Porcentaje de buisqueda de instrucciones.

10. Porcentaje de dependencia de instrucciones.
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11. Porcentaje de busqueda de datos en memoria.

El siguiente paso consistié en realizar un analisis de qué porciones del cédigo afectan
de manera negativa estas métricas. El diagrama de secuencia de la figura 4.10 muestra
en déonde se producen los cuellos de botella en la simulacién, en “rojo” se encuentran
marcadas las partes del cédigo que se ejecuta en GPU, que es el lugar en donde se detecta
la mayor cantidad de problemas de performance.

4.6.2. Posibles causas de los cuellos de botella

Nos encontramos en un escenario en el cual se estd ejecutando cédigo disenado origi-
nalmente para CPU pero en GPU. Esto tiene como desventaja que no se estd utilizando
de manera eficiente la memoria de la placa de video. Dado que una gran mayoria de los
calculos que realiza Libxc utilizan una gran cantidad variables auxiliares, al realizar la
traduccion directa a GPU se esta malgastando dicho espacio en memoria.

Para tener una mejor panorama de la situacion, se incluye un ejemplo concreto: si
una funcién de Libxc usa 100 variables auxiliares, entonces para cada thread de CUDA se
termina definiendo la misma cantidad de variables auxiliares al momento de ejecucién. Si se
considera la cantidad de threads que se utiliza para paralelizar, debido a la falta de recursos
disponibles se llega rapidamente a una disminuciéon de la cantidad de warps disponibles
en los bloques de memoria en la placa de video para ejecutar la aplicacién. Por lo tanto se
procedié a determinar cudl es la cantidad méaxima de registros que utilizan los funcionales
de Libxc, en un intento de determinar como estos valores afectan la performance.

El compilador de Nvidia permite agregar varias opciones que permiten mostrar infor-
macién extra cuando realiza la compilacién del cédigo de un kernel. Uno de estos datos
es la cantidad de registros que el compilador asigna a cada uno de los kernels. Luego de
compilar la biblioteca, se recolecta la informacién notando que la cantidad méxima ronda
en los 63 registros para algunos funcionales. En el gréfico de la figura 4.11 se puede ver
como varia la cantidad de warps que se utilizan a medida que aumentan las cantidad de
registros que utilizan los kernels. Como es de esperar, mientras més registros utilizan los
kernels hay menos warps disponibles. Esta es una de las causas principales por la que se
produce una subutilizacién de recursos de la memoria de la placa de video.

Por otro lado también resulta de interés saber qué sucede con la cantidad de warps por
bloques de memoria cuando se modifica la cantidad de threads en los kernels que realizan
los calculos de los funcionales cuando estos utilizan 63 registros de memoria. El grafico de
la figura 4.12 muestra cémo es la relacion entre la cantidad de threads y el tamano warps.
Se puede ver que la mayor cantidad de warps se alcanza cuando la cantidad de threads
por bloque de memoria que se asigna a un kernel es de 64, 128, 256 y 512 threads.

También es interesante ver como se comporta la performance a medida que se modifica
la cantidad de registros que se utilizan en los kernels de los funcionales. Para esto, se
realizan varias pruebas con el cédigo traducido de los funcionales en los cuales se modifica
la cantidad méaxima de registros de memoria de la placa de video que pueden utilizar para
realizar los cédlculos. El objetivo es intentar determinar cual es la configuracién éptima
de esta variable. El grafico de la figura 4.13 muestra cémo varia el tiempo de ejecucién
del funcional gga_c_pbe a medida que se incrementa la cantidad maxima de registros que
utiliza para realizar los célculos. El mismo resultado para el funcional gga_z_pbe se puede
ver en el gréfico de la figura 4.14.
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Fig. 4.10: Cuellos de botella en las simulaciones de LI0 con Libxc.



42 4. Implementacién

30 1

25 4

20 1

# Warps
[
[9,]

0 10 20 30 40 50 60 70
Registros por Threads

Fig. 4.11: Cantidad de warps por bloques de memoria en funcién de la cantidad de registros asig-
nada a un kernel de Libxc.
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Fig. 4.12: Cantidad de warps en funcién de la cantidad de threads para kernels de GPU que estan
configurados para utilizar 63 registros de memoria como maximo.
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Fig. 4.13: Tiempo de ejecucién del funcional gga c_pbe en funcién de la cantidad méxima de re-
gistros de memoria de la placa de video con el cual fue configurado, obtenidos luego de
100 corridas.
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Fig. 4.14: Tiempo de ejecucién del funcional gga_z_pbe en funcién de la cantidad maxima de regis-
tros de memoria de la placa de video con el cual fue configurado, obtenidos luego de 100
corridas.
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Estos resultados parciales muestran que se obtienen mejoras a medida que se incre-
mentan la cantidad maxima de registros de memoria disponibles para cada kernel. Por lo
tanto, parece razonable fijar la cantidad de registros en 63 para cada kernel y continuar
realizando las siguientes pruebas modificando otras variables para intentar determinar
otros posibles cuellos de botellas en la traduccién.

4.6.3. Buscando soluciones a los cuellos de botella

Hasta ahora se pudo detectar que el factor limitante de la performance es la cantidad
de registros que utilizan las funciones de Libxc que realizan el calculo de los funcionales,
por lo tanto se buscardan herramientas que permitan mejorar o alivianar esta limitacion.
Luego de buscar en la literatura sobre como mejorar el rendimiento de los kernels de CUDA,
encontramos que existe la posibilidad de compilar el cédigo parametrizando la cantidad
maxima de registros que utilizan las funciones que se ejecutan en la placa de video.

Generalmente, al incrementar la cantidad de registros se incrementa la performance
de los kernels. Sin embargo, dado que los registros se asignan desde un pool de registros
globales en cada GPU, un valor méas alto de esta opcién también reducird la cantidad
maxima de bloques, afectando asi el paralelismo. Por lo tanto, se debe determinar el valor
de la cantidad de registros méaximos por kernel que produzca una mejora en la performance.

4.6.4. Variando la cantidad de threads

En las secciones anteriores se establecid, sin demasiada justificacién, un valor constante
para la cantidad de threads que se utiliza para configurar los algoritmos que fueron para-
lelizados en la traduccién de Libxc. Luego de realizar un anélisis detallado del cédigo y
teniendo en cuenta la gran cantidad de registros de memoria que utilizan los funcionales de
Libxc, se realizaron varias pruebas variando la cantidad de threads que usan los kernels.
Previo a estas pruebas, se utiliz6 la herramienta de Nvidia CUDA-occupancy-calculator,
que permite realizar una estimacién de cémo varia la performance de los kernels en funcién
de la cantidad de threads que utiliza. En el grafico de la figura 4.12 se ve como varia la
cantidad de warps por bloques de memoria que utiliza un kernel en funcién de la cantidad
de threads. La cantidad de bloques de memoria llega a su méximo para los valores de 64,
128, 256 y 512 threads. Se comprobd que la cantidad de warps por bloques de memoria se
mantiene constante para la cantidad de memoria compartida por bloque que utilizan los
kernels.

Si bien utilizar la méxima cantidad de warps por bloques de memoria no asegura
una buena performance, resulta de interés medir la performance de las traducciones de los
funcionales variando la cantidad de threads. Para realizar estos experimentos se utiliza uno
de los funcionales que mayor cantidad de registros utiliza. En el grafico de la figura 4.15
se ve como varia la performance del cédlculo del funcional gga c_pbe a medida que se
incrementa la cantidad de threads que se utilizan para configurar el kernel que realizan el
caculo de energia. Por otro lado, en el gréifico de la figura 4.16 se presenta la performance
en funcién de la cantidad de threads para el kernel que realiza el calculo de correlacién.

Estos resultados indican que la traducciéon de los funcionales no escala de la manera
esperada. Al aumentar la cantidad de threads que se ejecutan en paralelo, se espera una
mejora en la performance, pero no es lo que ocurre. Esto vuelve a motivar un analisis mas
profundo de la traduccién del cédigo de los funcionales.
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Fig. 4.15: Tiempo de ejecucién del funcional gga_z_pbe en funcién de la cantidad de threads que se
ejecutan en paralelo, obtenidos luego de 100 corridas.
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Fig. 4.16: Tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe en funcién de la cantidad de threads que
se ejecutan en paralelo, obtenidos luego de 100 corridas.



46 4. Implementacion

4.6.5. Deep profiling

Siguiendo con el analisis de la traduccién del codigo de los funcionales, se van a intentar
determinar cuéles son las causas que hacen que los funcionales gga c_pbe y gga x_pbe no
escalen al incrementar la cantidad de threads asignados a trabajar en paralelo. La idea
es analizar la mayor cantidad de variables posible durante la ejecucién de los funcionales
para intentar detectar en qué parte del cédigo estan los problemas.

Atascamientos (stalls)

Analizando en detalle las métricas obtenidas luego de la ejecuciéon de varias pruebas,
se nota que la mayor cantidad de problemas (atascamientos/stalls) se producen debido
a la gran cantidad de operaciones de memoria involucradas en los cédlculos. El grafico de
la figura 4.17 muestra en detalle las causas de los problemas que encuentra el profiler de
CUDA cuando ejecuta el cédigo del funcional gga c_pbe.

Porcentaje de atascamientos

22.3%

Il Blsqueda instrucciones
I Dependencia instrucciones
Il Solicitud de datos

56.2% Il Otros
& /0

Fig. 4.17: Porcentaje de atascamiento (stalls) en la ejecucién del funcional gga_c_pbe, obtenido
luego de 100 corridas.

Como ya se habia notado con los resultados preliminares de las secciones anteriores,
la mayor cantidad de problemas radica en los accesos a memoria y en la gran cantidad de
instrucciones que realiza el funcional. Por lo tanto, se debe enfocar los esfuerzos en reducir
estos dos problemas.

Causas de los atascamientos

Realizando un anélisis detallado del codigo, se llega a la conclusién de que el problema
se encuentra en la gran cantidad de variables que utilizan los funcionales de Libxc para
hacer las cuentas. En la tabla 4.1 se ve la cantidad de variables que utilizan los funcio-
nales que fueron utilizados para las pruebas. En la misma podemos ver que el funcional
gga_c_pbe es el que mas variables tiene definidas para realizar los cdlculos. Esto trae como
consecuencia que el compilador deba reservar espacio para esta cantidad de variables en
la memoria global de la placa de video. Dado que la mayoria de estos datos tampoco se
encuentran en la memoria cache L1 o L2, la latencia que se produce por cargar y almacenar
los datos impacta fuertemente en la performance.

Basados en la literatura sobre el tema [31], se encuentran varias técnicas para resolver
o reducir estos problemas. Una de ellas es definir el tamano maximo de la cantidad de
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funcional  variables

gga_x_pbe 17
gga_c_pbe 544

Tab. 4.1: Cantidad de variables de los funcionales gga_c_pbe y gga_-z_pbe del cédigo original de
Libxc. En la tabla C.1 puede verse una lista completa de variables por funcional, para
todos los funcionales de Libxc.

registros que utilizan los kernels. Como se vio en las secciones anteriores de este trabajo,
esta técnica ya estd siendo utilizada y atin asi la performance solo mejora un poco.

Otra forma de intentar reducir los accesos a memoria es modificando el codigo. El
kit de desarrollo de Nvidia provee unas funciones que permiten configurar cémo se pre-
fiere realizar los accessos a memoria global de la placa de video. Estos cambios pueden
programarse para cada funciéon por separado o directamente configurarlo para todas las
funciones. Las opciones disponibles son las siguientes:

1) Disponer de memoria compartida més grande y de memoria cache L1 pequena.
2) Disponer de una memoria cache L1 de mayor tamano y memoria compartida pequena.

3) Igual tamano de memoria compartida y memoria cache L1.

En la tabla 4.2 se muestran los porcentajes de las causas de los atascamientos de
memoria al variar la configuracién para el funcional gga_c_pbe.

Para realizar una mejora significativa en los resultados, se debe modificar la forma
en que Libxc realiza el cilculo de los funcionales realizando optimizaciones en el cédigo
fuente.

Configuracion de Cache Busqueda Dependencia  Solicitud de Otros
de instruc- de instruc- datos
ciones ciones
Default 14,54 % 22,33 % 56,19 % 6,94 %
CUDAFuncCachePreferShared 13,69 % 23,56 % 55,12 % 7,13%
CUDAFuncCachePreferLi1 10,8 % 24 % 57,19% 8,01 %
CUDAFuncCachePreferEqual 13,06 % 25,53 % 53% 8,41 %

Tab. 4.2: Porcentaje de atascamientos (stalls) del funcional gga c_pbe para las distintas configu-
raciones de memoria cache.

Mejoras al cédigo

Se realiza, entonces, un andlisis de los funcionales que se utilizan (gga c_pbe y gga x_pbe)
para determinar si es posible mejorarlos. Para ello, la bibliografia de Nvidia propone varias
estrategias, entre ellas estan:

= Compilar los kernels de CUDA con la opcién —ptras-options=-v para obtener el detalle
de la cantidad de memoria que usa el kernel e intentar reducirla.
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» Eliminar la mayor cantidad de “if’s” de los kernels, ya que esto provoca ramifica-
ciones en el codigo que degradan la performance.

= Si el kernel tiene ciclos, intentar eliminarlos (loop unrolling).

= Si el kernel utiliza arreglos estéticos, acceder a los mismos utilizando constantes y
no variables.

Teniendo esto en cuenta, se realiza nuevamente una compilacién de los cédigos tra-
ducidos de los funcionales en la cual se detecta que se produce el fenémeno de spills de
memoria. Esto significa que, dada la gran cantidad de variables que utilizan los funcionales
de Libxc para realizar las cuentas, la memoria de registros de la placa es insuficiente y se
produce una gran cantidad de lecturas y escrituras a memoria global, que es la utilizada
para suplir esa falta.

Los resultados de la tabla 4.3 son la prueba de que, en efecto, el codigo de los funcionales
de Libxc utiliza una gran cantidad de variables para realizar el cdlculo. Esto no sorprende
ya que la biblioteca estd disenada para ejecutarse en CPU y no en GPU.

funcional  variables load (bytes) stores (bytes)

gga_x_pbe 17 400 448
gga_c_pbe 044 9240 4112

Tab. 4.3: Cantidad de variables y spills de memoria de los funcionales gga_c_pbe y gga_x_pbe del
c6digo original.

Se procede a realizar un analisis detallado de las variables que utilizan los funcionales
para intentar determinar si todas esas variables son utilizadas, si pueden reutilizarse, si
hay variables que pueden ser globales, o si hay variables que pueden ser compartidas por
todos los threads. En el calculo del funcional, Libxc permite determinar qué orden de
derivadas se va a utilizar (orden 1, 2 o 3). Por otro lado, LIO0 solo necesita los datos de
las derivadas de orden 1 y orden 2. Esto significa que se puede modificar el cédigo de los
funcionales eliminando todas la variables que se utilizan para calcular las derivadas de
tercer orden en adelante.

Libxc utiliza varias constantes para realizar los cdlculos, estas constantes pueden ser
compartidas por todos los threads. Del mismo modo, se pudo determinar que un cierto
conjunto de variables pueden ser declaradas como shared. Pero esto no es todo, también
se realizaron varias modificaciones en las funciones que realizan las configuraciones de
los funcionales. Se eliminaron ciclos dentro de los kernels, se eliminé el uso de variables
auxiliares, y se clasificaron las variables restantes en: shared, constant y global.

Como resultado de estas técnicas se obtuvieron varios kernels con menos lineas de
c6digo que comparten y reutilizan variables y que, ademads, realizan solo los célculos ne-
cesarios.

En la tabla 4.4 se presenta la cantidad de variables y spills de memoria que se obtu-
vieron luego de aplicar las optimizaciones.

Alineando las estructuras de datos

Otro de los problemas encontrados fue que Libxc tiene una gran cantidad de estruc-
turas de datos implementadas con structs de C que utiliza para configurar los pardmetros
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funcional  variables load (bytes) stores (bytes)

gga_z_pbe ) 12 8
gga_c_pbe 200 1152 748

Tab. 4.4: Cantidad de variables y spills de memoria de los funcionales gga_c_pbe y gga_x_pbe luego
de aplicar optimizaciones.

que de los funcionales. Muchas de estas estructuras son pasadas como parametros de las
funciones y en varios casos las estructuras de datos contienen, a su vez, punteros a otras
estructuras de datos. Por esta razdn, se tuvo que tener especial cuidado al momento de
realizar la copia de los datos que necesita el kernel en su ejecucién. Ademads, muchas de
estas estructuras de datos tienen una gran cantidad de variables que no son utilizadas, lo
que provoca que se ocupe la memoria con datos que nunca se utilizan. La consecuencia de
esto es que los kernels disponen de menos memoria para realizar su ejecucion.

Para resolver este problema se tuvieron que definir estructuras de datos que utilizan
solo la cantidad de variables necesarias para el calculo de cada funcional. Para mejorar el
acceso a los datos de estas estructuras, se utilizan directivas del compilador que provee el
toolkit de CUDA que permite alinear los structs en memoria al momento de compilacion.
De esta manera, se busca mejorar aiin mas el acceso a los datos en los kernels. La tabla 4.5
contiene una descripciéon de las estructura de datos mas importante de Libxc para los
funcionales que se utilizan en las simulaciones.

El ejemplo de cédigo que se muestra en la lista 4.1 contiene un ejemplo de una estruc-

tura de datos de Libxc en C desalineada y el cdédigo de la lista 4.2 muestra cémo se utilizan
las directivas del compilador de CUDA para alinear las estructuras de datos en memoria. En
los graficos de las figuras 4.18 y 4.19 podemos ver como varia el acceso a los datos cuando
las estructuras se encuentran alineadas en memoria y cuando no lo estén.
Lo primero que notamos del grafico 4.18 fue que el tiempo de copia se reduce dréstica-
mente para las estructuras de datos de mayor tamano luego de que estas fueran alineadas
en memoria. El tiempo de copia de la estructura zc_gga_work_c_t (cuyo tamano es de
552 bytes) es de 4 veces mayor cuando se alinean los datos en la memoria de la placa
de video. Un comportamiento similar puede verse para la estructura zc_func_type. Pero
para estructuras de datos pequenas (menores a los 100 bytes) como xc_gga_work_x_t y
xe_func_info_type se observa una mejora marginal en los tiempos de copia. Cabe acla-
rar que si las estructuras de datos son potencia de 2, como el caso xc_gga_work_z_t, no
es necesario utilizar las directivas del compilador para realizar alineamientos. El gréafico
de la figura 4.19 muestra como el rendimiento, expresado en GB/s, mejora cuando las
estructuras de datos se encuentran alineadas en memoria que cuando no lo estdn. En es-
te caso, si podemos vemos una diferencia notable en el rendimiento para las estructuras
xe_func_type y xcwork_gga_c_t, el rendimiento para la estructura xc_func_info_type es
apenas mejor y finalmente no se detectan mejoras en el rendimiento de la copia de datos
para la estructura xc_gga_work_x_t.

Listing 4.1: Ejemplo de una estructura de datos de Libxc

struct xc_func_type {
const void *info;
int nspin;
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Estructura Descripcion Tamafio (bytes)
xc_func_type contiene la configuracion basica del fun- 192

cional
xc_func_info_type contiene la informacion especifica de cada 96

funcional

xc_gga_work_c_t  contiene los pardmetros comunes para los 552
funcionales de la familia gga que realizan
el intercambio de energia

xc_gga_work x_t  contiene los parametros comunes para los 64
funcionales de la familia gga que realizan
el calculo de correlacion

Tab. 4.5: Estructura de datos utilizada por los funcionales de Libxc.

Listing 4.2: Ejemplo de una estructura de datos de Libxc alineada utilizando notacion de CUDA

struct __align__(256) xc_func_type {
const void xinfo;
int nspin;

Configuraciéon automatica del tamano de bloques

Todas las técnicas hasta ahora aplicadas ayudaron a reducir el consumo de memoria
por parte de los funcionales, pero ain no se pudo obtener una mejora en el uso de los
bloques de memoria de la placa de video. Si bien en las secciones anteriores se muestran
los resultados obtenidos al modificar la cantidad de threads asignados para el cémputo en
paralelo, el objetivo es buscar una forma automatica de realizar la asignacién de recursos
en memoria para la ejecucién de cada kernel en funcién del tamano de los datos de entrada.
La sospecha es que si realizamos una configuracion dindmica del tamano de bloques, la
performance podria mejorar.

El framework de desarrollo de CUDA provee varias funciones que asisten para realizar
esta tarea. Mediante el uso de estas funciones es posible calcular cudl es el mejor tamarfo
de bloque que maximiza el uso de la memoria para los kernels.

El siguiente paso consiste en modificar Libxc para que, previo a la ejecucién del calculo
de los funcionales y en funciéon del tamafio de los datos de entrada, realice de manera
automatica el calculo del tamano de bloque que necesita la placa de video para ejecutar
el kernel y asi buscar la maxima ocupacién.

En los graficos de la figura 4.17 y 4.20 se ven los porcentajes de los cuellos de botella
encontrados por el profiler de Nvidia en la ejecucion del funcional gga_c_pbe. El primer
grafico contiene los datos de la traduccién original mientras que el segundo contiene los
datos que se obtuvieron luego de aplicar las optimizaciones descriptas en las secciones
anteriores ademas de la configuracién automatica de la memoria asignada a la ejecucion
de los kernels.
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Fig. 4.18: Tiempo promedio de copia de los structs a memoria de la placa de video cuando los
datos se encuentran alineados y cuando no, obtenidos luego de 100 corridas. Se omiten
las barra de errores ya que los mismos son menores a 121073,
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Fig. 4.19: Rendimiento de copia de los structs a memoria de la placa de video cuando los datos se
encuentran alineados y cuando no, obtenidos luego de 100 corridas. Se omiten las barra
de errores ya que los mismos son menores a 121072,
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El gréfico de la figura 4.21 muestra la evolucién del porcentaje de bloques ocupados del
codigo original con respecto al porcentaje de ocupaciéon de bloques obtenido luego de las
optimizaciones aplicadas. Si bien se obtuvieron mejoras, se busca que tengan un impacto
mayor. Idealmente, para obtener un buen resultado se necesitaria obtener un porcentaje de
ocupacién mayor al 60 % para asegurarse de que esté utilizando correctamente los recursos
de la placa de video.

Porcentaje de atascamientos

32.6%

Bl Busqueda instrucciones
o,
11.6% mmm Dependencia instrucciones
9.4% Bl Solicitud de datos
I Otros

Fig. 4.20: Porcentajes de causas de cuellos de botella (obtenido de 100 corridas) luego de aplicar
configuracion automaética de memoria para el funcional gga_c_pbe de Libxc.

4.6.6. Modificando la forma de compilacion

El préximo paso en el intento de mejorar el rendimiento del cédigo de los funcionales de
Libxc consiste en realizar pruebas con distintos compiladores. La familia de compiladores
que se utiliza para realizar estas pruebas pertenecen al proyecto LLVM. Particularmente,
se utiliza el compilador clang que provee soporte para compilar codigo CUDA. Dado que
el funcional que més problemas de performance presenta es el funcional gga_c_pbe, se
centran los esfuerzos en él.

Se espera que con alguna de estas herramientas y, utilizando las distintas opciones
de optimizaciones disponibles, se logre obtener un cédigo optimizado para CUDA. En esta
seccidn se omiten las combinaciones de parametros que se probaron sobre las opciones de
compilacién ya que son demasiadas para ser incluidas directamente. En el apéndice E se
encuentran detalladas todas las opciones de compilacién que se utilizaron con las herra-
mientas de LLVM para intentar optimizar el cédigo de los funcionales.

Compilando cédigo CUDA con clang

La primera de las pruebas es reemplazar directamente el compilador nvcc por el com-
pilador clang y realizar las pruebas de performance para el funcional gga_c_pbe. Luego,
se busca obtener resultados de los tiempos de ejecucién y comparar con que compilador
obtenemos mejores resultados.
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Fig. 4.21: Porcentaje de ocupacion de bloques del cédigo de los funcionales de Libxc.

Assembler de CUDA

La préxima prueba consiste en generar cédigo assembler de CUDA a partir del cédigo
del funcional. El cédigo assembler de CUDA se conoce con el nombre de nvptx y se genera
directamente con el compilador nvcc indicdndole que la salida de la compilacién sea direc-
tamente cédigo assembler. Una vez que se dispone del codigo assembler, se debe modificar
la forma en que se realizan las llamadas a los funcionales que se ejecutan en la placa de
video. Para esto se debe utilizar una API de CUDA que permite cargar en tiempo de ejecu-
cién el cédigo assembler del funcional. Al realizar las pruebas con este procedimiento, se
dispone de un manejo profundo de los recursos de la placa de video. Por ejemplo, en cada
llamada podemos configurar manualmente el tamano de los bloques de memoria, la can-
tidad de threads que utilizan las funciones y el tamano maximo de memoria compartida.
El procedimiento para realizar estas pruebas es el siguiente:

1) Compilar el cédigo del funcional con clang y generar cédigo intermedio.

2) Aplicar optimizaciones al c6digo intermedio.

)
3) Generar cédigo nvptx con el compilador nvcc.
)

4) Realizar las pruebas variando las configuraciones de memoria.

Clang y LLC

La siguiente prueba consiste en generar cédigo nvptx utilizando las herramientas pro-
vistar por LLVM. La razén detras de utilizar este conjunto de herramientas se debe a que el
compilador nvcc esta desarrollado sobre LLVM. Para realizar estas pruebas se instalo LLVM
version 6.0.
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Luego, se realizé la compilacion del codigo del funcional gga_c_pbe con clang para ge-
nerar c6digo intermedio sobre el cual podemos generar cédigo assembler especifico para la
arquitectura de Nvidia. Con el codigo assembler de CUDA se volvieron a realizar las pruebas
de stress y se compararon los resultados de la ejecucién con los resultados anteriores.

El gréfico de la figura 4.22 muestra los tiempos de ejecucion del funcional gga_c_pbe,
luego de realizar 100 corridas, que se obtienen al generar el cédigo fuente con los com-
piladores que fueron previamente mencionados. En el mismo podemos ver que el mayor
tiempo de ejecucién se da cuando se convierte el cédigo del funcional a assembler de cu-
da. Como contrapartida podemos ver que con el compilador clang se obtienen los mejor
tiempos, esto era de esperarse ya que el compilador nvce de Nvida estd basado en esta
tecnlogia. Otro de los problema que podemos ver es que a medida que se incrementa la
cantidad de threads, también aumenta el tiempo de ejecucion, al incrementar la cantidad
de threads en la ejecucion del funcional esperabamos que el resultado sea el inverso, pero
podemos ver que esto no es asi. La razon detras de este fenomeno es la gran cantidad de
variables auxiliares que utiliza el funcional gga_c_pbe, lo que produce un incremento de
los accesos a memoria global de la placa de video ya que la cantidad de registros asignados
a la ejecucion de cada thread resulta insuficiente.

Aparentemente ninguna de las optimizaciones autométicas aplicadas al utilizar los dis-
tintos compiladores resuelve el problema de la gran cantidad de registros que utiliza el
funcional gga_c_pbe para realizar las cuentas.
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Fig. 4.22: Tiempo de ejecuciéon del funcional gga_c_pbe para las distintas formas de compilacion,
obtenidos luego de 100 corridas. Se omiten las barra de errores ya que los mismos son
menores a 121076,
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Rendimiendo segiin compiladores

La tabla 4.6 muestra el tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe que se obtuvo
luego de realizar las pruebas de stress utilizando diversos compiladores.

Compilador Threads Tiempo(us)

clang - llc 64 147,79
clang - llc 128 279,93
clang - llc 256 490,77
clang - llc 512 898,82
nvce - ptx 64 504,12
nvee - ptx 128 999,49
nvee - ptx 256 15942
nvee - ptx 512 2760
clang 64 93,249
clang 128 98,5
clang 256 111,37
clang 512 151,56
nvee 64 46,16
nvcee 128 47,18
nvee 256 51,52
nvee 512 68,96

Tab. 4.6: Tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe (obtenido de 100 corridas) en funcién de
la cantidad de threads asignados al kernel para los distintos compiladores que fueron
utilizados.

4.7. Completando la traduccién

Se procedié a realizar la traduccion del resto de las familias de los funcionales que
implementa Libxc (LDA y MGGA). Dado que LIO solo implementa funcionales de la
familia GGA, unicamente se realizaron pruebas de integracién y no simulaciones, dado
que no existen datos para constrastar los resultados.

Como resultado adicional de la traduccién realizada, se generé un procedimiento para
hacer traducciones de funcionales de Libxc escritos para CPU a GPU para cada una de
las familias de funcionales existentes. Debido a que las implementaciones de los funcio-
nales son muy diversas y, dado que el cédigo varia segun el funcional y segin la famila
a la cual pertenece, no es posible generar un procedimiento automatizado que realice las
traducciones directamente sin intervencién del programador.



5. RESULTADOS

A continuacién se presentan los resultados finales obtenidos en la ejecucién de las
simulaciones.

5.1. Tiempos de ejecucion de las simulaciones

Los tiempos de ejecucién de las simulaciones se midieron utilizando la implementacion
de timers que provee LI0. Para medir la cantidad de llamadas a las funciones de CUDA se
utilizo la herramienta nvprof, al igual que se hizo en las secciones anteriores.

Los casos de prueba utilizados corresponden a moléculas del grupo Hemo y Caroteno.
Ambos grupos fueron elegidos por ser representativos de tamano medio de los sistemas
normalmente simulados. El detalle quimico estd incluido en el Apéndice B.

El funcional utilizado para todas las simulaciones es el funcional definido por Perdew,
Burke & Ernzerhof, que es el tinico funcional que se encuentra implementado en LI0 y con
el cual se pueden comparar los resultados.

5.1.1. Resultados obtenidos utilizando la version original de Libxc

En el gréafico de la figura 5.1 se ve la comparacion entre los tiempos de las simulaciones
cuando se utiliza la version original de LI0 contra la que que utiliza la biblioteca de Libxc.
Dichos resultados corresponden a la primera implementacién de la solucién en la que se
utiliza la version original de Libxc.

El grafico de la figura 5.2 muestra los tiempos que insume la simulacién en realizar
solo el célculo de los funcionales.

Los resultados obtenidos al utilizar LI0 con Libxc en su versién original no son buenos.
Esto era de esperarse ya que para estos experimentos se utiliza la implementacién original
de Libxc que realiza los cdlculos en CPU.

Por lo tanto, para que Libxc pueda realizar el cédlculo de los funcionales, los datos
deben ser copiados desde la memoria de la placa de video a memoria de la maquina donde
estd instalada la placa. Luego de que Libxc realiza los céalculos, los resultados deben ser
copiados nuevamente a la placa de video para que LIO contintie con la simulacién. No
obstante, si bien los tiempos de las simulaciones son mas altos, esta versién de LI0 cuenta
con mas de 180 nuevos funcionales para realizar simulaciones, ampliando notoriamente las
posibilidades de esta aplicacion.

5.1.2. Resultados obtenidos utilizando la primera version de Libxc en
GPU

En el grafico de la figura 5.3 podemos ver la comparacién entre los tiempos de las
simulaciones cuando utilizamos la versién original de LI0 contra la version que utiliza la
implementaciéon en GPU de Libxc.

El grafico de la figura 5.4 muestra los tiempos que insume la simulacién en realizar
s6lo el calculo de los funcionales.

En este caso se comienza a notar una mejora significativa en los tiempos de las si-
mulaciones entre la versién original de Libxc y la versién que realiza los cdlculos de los

o7
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Fig. 5.1: Comparacién de los tiempos totales de las simulaciones (obtenido de 100 corridas) entre
LI0 y la versién original de Libxc que funciona en CPU.
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Fig. 5.2: Tiempo que insume la simulacién en calcular los funcionales de intercambio y correlacién
entre LI0 y la versién original de Libxc que funciona en CPU, obtenidos luego de 100
corridas. Se omiten las barra de errores ya que los mismos son menores a 12107 7.
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Fig. 5.3: Comparacién de los tiempos totales de las simulaciones entre LI0 y la primera implemen-
tacién de Libxc en GPU, obtenidos luego de 100 corridas.
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Fig. 5.4: Tiempo que insume la simulacién en calcular los funcionales de intercambio y correlacién
entre LIO0 y la primera implementacion de Libxc en GPU, obtenidos luego de 100 corridas.
Se omiten las barra de errores ya que los mismos son menores a 121076,
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funcionales en GPU. Como es de esperar, los resultados no superan los obtenidos con la
implementacién original de LIO.

Threads y registros

Una de las tareas mas artesanales del trabajo consistié en realizar pruebas de per-
formance variando la cantidad de threads que se utilizan para paralelizar el calculo de
los funcionales. Como complemento, también se realizaron pruebas variando la cantidad
méxima de registros de memoria que utilizan los kernels para encontrar la mejor configura-
cion de estas dos variables con las cuales se obtienen los mejores resultados. Los datos que
muestra la tabla 5.1 corresponden a los resultados que se obtuvieron al variar la cantidad
de threads y registros para la primera versién en GPU del funcional gga_c_pbe. Como pue-
de verse, a mayor cantidad de threads se observa un decremento de la performance. Esto
significa que la traduccién directa del funcional de CPU a GPU no escala de la manera
esperada al incrementar la cantidad de threads que se utilizan para paralelizar el cédlculo.
Por otro lado, podemos notar que independientemente de la cantidad de threads que se
utilicen para paralelizar el célculo, siempre se obtienen mejores resultados cuando el ker-
nel se configura para que utilice 63 registros de memoria (cantidad maxima permitida por
hardware).

Threads #Registros Tiempo(us)

512 16 684,46
512 32 545,91
512 63 444,31
256 16 484,56
256 32 357,2

256 63 275,29
128 16 425,43
128 32 319,26
128 63 243,34
64 16 383,64
64 32 305,66
64 63 228.5

Tab. 5.1: Tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe en funcién de la cantidad de registros y
threads asignados al kernel para la primera versiéon de Libxc en GPU, obtenidos luego
de 100 corridas.

5.1.3. Resultados obtenidos utilizando la versién optimizada de Libxc
en GPU

En el gréifico de la figura 5.5 se ve la comparacion entre los tiempos de las simulacio-
nes cuando utilizamos la versién original de LIO contra la version que utiliza la version
optimizada de la biblioteca de Libxc.

El grafico de la figura 5.6 muestra los tiempos que insume la simulacién en realizar
s6lo el calculo de los funcionales.
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Fig. 5.5: Comparacién de los tiempos totales de las simulaciones entre LI0 y la versién optimizada

de la biblioteca Libxc, obtenidos luego de 100 corridas.
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Fig. 5.6: Tiempo que insume la simulacién en calcular los funcionales de intercambio y correlacién
de LI0 y la versién optimizada de la biblioteca de Libxc, obtenidos luego de 100 corridas.
Se omiten las barra de errores ya que los mismos son menores a 121076,
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Con la versién optimizada de Libxc se obtiene una mejora en los tiempos de las simu-
laciones con respecto a sus versiones anteriores. Si tenemos en cuenta que utilizamos una
biblioteca que no fue disenada para ejecutarse en GPU, el impacto en las simulaciones
es marginal. Ademads, esta ampliacién de la version de LIO cuenta con més de 30 fun-
cionales de Libxc preparados para ser ejecutados en GPU ampliando drasticamente las
posibilidades a sus usuarios.

El gréfico de la figura 5.7 muestra el porcentaje de la diferencia con la versién original
de LIO de los tiempos totales de las ejecuciones de las simulaciones para las distintas
implementaciones de la biblioteca de Libxc. En este gréafico se puede ver como mejoran
los tiempos de ejecucion en las distintas versiones de la biblioteca de Libxc. Luego de aplicar
varias técnicas de optimizacion a la implementacién de los funcionales en GPU, logramos
que el impacto en simulaciones sea marginal ( < 4% ) con respecto a la implementacién
original de LIO. Sin embargo debemos volver a mencionar que, lo poco que se pierde en
tiempo se gana en diversidad ya que ahora la nueva implementacién de LIO cuenta con
una amplia gama de nuevos funcionales.
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Fig. 5.7: Diferencia expresada en porcentajes de los tiempos totales de las simulaciones para las
distintas versiones de la biblioteca de Libxc con respecto a la versién original de LIO,
luego de haber realizado 100 simulaciones. Las barras de errore se omiten ya que estos
son menores a 121073
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5.2. Ocupacién de bloques de memoria

El gréfico de la figura 5.8 muestra los resultados finales de la ocupacién de bloques en
memoria de la placa de video que usa la version final de la biblioteca de Libxc contra los
bloques que utilizaba la primera version de la biblioteca para los funcionales gga _c_pbe
y gga_x_pbe. Como se puede ver en los gréficos, luego de aplicar varias técnicas de opti-
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Fig. 5.8: Porcentaje de ocupacién de bloques del cédigo de los funcionales de la biblioteca de Libxc.

mizacion se logré duplicar el uso de bloques de memoria disponibles en la placa de video
para realizar el cdlculo de los funcionales.

5.3. Atascamientos (stalls)

En los gréaficos de las figuras 5.9 y 5.10 se ven los problemas que presenta el funcional
gga_c_pbe en su version original y en la versiéon optimizada.

Los gréficos muestran que se logré obtener una mejora del 9% con respecto a los
problemas de acceso a memoria. Por otro lado, también podemos notar que la dependencia
de instrucciones se incrementé en un 9 %. Esto esta directamente relacionado a la gran
cantidad de variables que utilizan los algoritmos de los funcionales. Es por esta razén que
no se pueden observar mejoras significativas en los tiempos de ejecuciéon. Finalemente,
no se pudo avanzar mas sobre estos problemas ya que para hacerlo se requiere realizar
modificaciones a la forma en que se realizan los calculos de los funcionales y eso queda
fuera del alcance en el presente trabajo.
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Fig. 5.9: Porcentaje de causas de cuellos de botella en el célculo del funcional gga_c_pbe de la
versién original de la biblioteca de Libxc, obtenidos luego de 100 corridas.
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Fig. 5.10: Porcentajes de causas de cuellos de botella en la versién optimizada de Libxc, obtenidos
luego de 100 corridas.
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5.4. Configuracion de memoria cache

En la seccién 4.6.5, la tabla 4.2 mostraba céomo variaba el porcentaje de causas de
atascamientos (stalls) de la versién original del funcional gga c_pbe para las distintas
configuraciones del uso de memoria cache de la placa de video.

Configuracion de Cache Biisqueda Dependencia Solicitud de  Otros
de instruc- de instruc- datos
ciones ciones
Default 14,54 % 22,33 % 56,19 % 6,94 %
cudaFuncCachePreferShared 13,69 % 23,56 % 55,12 % 7.13%
cudaFuncCachePreferL1 10,8 % 24 % 57,19 % 8,01 %
cudaFuncCachePreferEqual 13,06 % 25,53 % 53 % 8,41 %

Tab. 5.2: Porcentaje de causas de cuellos de botella del funcional gga_c_pbe original, para las
distintas configuraciones de memoria cache, obtenidos luego de 100 repeticiones.

En la tabla 5.2 se muestra como varia el porcentaje de cuellos de botella segtin la con-
figuracion de la memoria cache que ha sido configurado en el funcional. Como se introdujo
en las secciones anteriores, la mayor cantidad de problemas se encuentra en los accesos a
memoria principal de la placa de video y ninguna de las configuraciones probadas permite
obtener una mejora en performance.

En la tabla 5.3 se ve cémo varian los porcentajes de las causas de los cuellos de botella
segin la configuracién de memoria cache para el funcional gga_c_pbe luego de aplicarle
las optimizaciones.

Configuracién de Cache Busqueda Dependencia Solicitud de Otros
de instruc- de instruc- datos
ciones ciones
Default 10,57 % 30,39 % 43,26 % 15,78 %
cudaFuncCachePreferShared 10,69 % 30,06 % 43,12 % 16,13 %
cudaFuncCachePreferL1 10,8 % 24 % 52,19 % 13%
cudaFuncCachePreferEqual 11,06 % 29,53 % 43 % 16,4 %

Tab. 5.3: Porcentaje de causas de cuellos de botalla del funcional gga_c_pbe optimizado, para las
distintas configuraciones de memoria cache, obtenidos luego de 100 repeticiones.

Si bien en la tabla 5.3 se puede notar un decremento en los porcentajes a los accesos
de datos en la memoria principal, también se ve como se incrementan los problemas por
la dependencia de instrucciones. Cabe resaltar que utilizar la configuracién de memoria
cudaFuncCachePreferL1 provoca un gran incremento en la solicitud de datos con respecto
a las otras configuraciones disponibles.

5.5. Estructuras de datos alineadas en memoria

Los gréficos de la figura 4.18 y de la figura 4.19 muestran cémo varia el tiempo de
copia a memoria de la placa de video de las estructuras de datos que utiliza Libxc en los
casos en los que las estructuras se encuentran alineadas en memoria y cuando no lo estan.
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Los tiempos de copia de las estructuras de datos a la placa de video se incrementan
significativamente cuando las estructuras de datos superan los 200 bytes. Por otro lado,
no se notan mejoras en los rendimientos si las estructuras de datos son menores a 64 bytes
(ver tabla 5.4) .

Estructura Tamaitio (bytes)
xc_gga work_x_t 64
xc_func_info_type 96
xc_func_type 192
xc_gga_work_c_t 552

Tab. 5.4: Estructura de datos utilizada por los funcionales de Libxc.

El mismo patrén del grafico 4.18 se puede ver en la figura 4.19 que muestra el throughput
que se obtiene cuando los datos se encuentran alineados en memoria y cuando no lo estan.

5.6. Otros compiladores

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos cuando se utilizan distintos compi-
ladores. La tabla 4.6 mostramos cémo fue variando la performance del funcional gga_c_pbe
en funcion de los compiladores que fueron utilizados. En la misma podemos ver que al com-
pilar el funcional gga_c_pbe con el compilador de Nvidia (nvce) se obtuvieron los mejores
resultados. Tambien se ve que realizar la compilacién con clang es mucho mejor que ge-
nerar el cédigo fuente del funcional y luego generar binario con el compilador de Nvidia
(nvce - ptz).

5.7. Calidad numérica de los resultados

Uno de los aspectos mas preocupantes de la traduccion de los funcionales de la bibliote-
ca de Libxc y de su integracion a LIO fue la diferencia entre los tipos de datos numeéricos
respecto a la precision utilizada. Todos los funcionales de la biblioteca de Libxc estan
implementados utilizando nimeros de doble precisién mientras que LI0 realiza las simu-
laciones utilizando precisiéon mixta (doble o simple precisién dependiendo del caso). Este
escenario realza la necesidad de comparar los resultados finales de las simulaciones para
comprobar el error numérico de los resultados obtenidos de las sucesivas implementaciones
de Libxc en GPU.

En la tabla 5.5 se ve el error numérico que se produce en el valor final de la energia
calculado con las distintas implementaciones de la biblioteca de Libxc. La unidad corres-
pondiente a los resultados que se obtienen de las simulaciones de LI0 es la unidad atémica
de energia Hartree, en donde 1 Hartree es igual a 627.5 kcal/mol y los errores menores a
1 keal/mol se consideran aceptables.
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., ) Hemo Caroteno
Versién de Libxc . .
€rror error relatlvo error error relatlvo
Versién original en cpu 28%1072 12x10~6 52x1072 13x10°6
Primera implementacién en gpu  37x1072 15x1076 12x1072 13x106
Versién final en gpu 33x1072 31x1076 1x1072 13x1076

Tab. 5.5: Tabla comparativa del error numérico expresado en kcal/mol entre los resultados finales
de las simulaciones de LIO para las distintas implementaciones de la biblioteca de Libxc.



6. CONCLUSIONES

La simulacién numérica de problemas QM /MM es una herramienta moderna que ayuda
a estudiar fendmenos quimicos a partir de principios basicos de la fisica. Sin embargo, el
elevado costo computacional asociado a estas técnicas limita tanto los sistemas y procesos
que pueden ser estudiados asi como la calidad de los modelos implementados. Por ello, el
desarrollo y mejora de herramientas computacionales resulta de gran interés, permitiendo
extender la frontera del tiempo simulado y estudiar fenémenos o sistemas no abarcables
previamente.

En este trabajo, se estudié la ampliacién de las capacidades del programa LIO me-
diante la integracién con la biblioteca Libxc. Se pudo observar que es posible extender la
funcionalidad de LIO redisenando los algoritmos de calculo de DF'T para aprovechar todas
las prestaciones disponibles de Libxc.

En la ampliacién con la version CPU de Libxc, se extendid la funcionalidad de LIO
en al menos 180 nuevos funcionales para realizar experimentos preliminares y determinar
si es factible realizar la traduccion de los funcionales a GPU. Como es de esperar, esto
produjo un deterioro en el rendimiento del cédigo. Un andlisis més de detallado revelé que
la mayoria del tiempo de las simulaciones se insume en el calculo de los funcionales por lo
que se procedi6 a realizar su traducciones para que puedan ser ejecutadas en GPU.

En la ampliacién de LI0 con la version GPU de la biblioteca de Libxc, la velocidad
final alcanzada de las simulaciones es, en el peor caso, s6lo un 4 % mayor a la obtenida
con respecto a la version original de LI0. Como contrapartida, esta nueva versiéon de LIO
cuenta con mas de 30 nuevos funcionales para realizar experimentos. Es de destacar que
los beneficios de disponer de estos funcionales adicionales supera largamente el marginal
costo en performance.

Realizar las optimizaciones en la traduccién de los funcionales de Libxc no es una tarea
sencilla, pero esto se logrd en base a reestructuraciones algoritmicas, al uso de bibliotecas
estandar de paralelizacién, a reorganizacion de los datos en la memoria para facilitar la
vectorizacién y a un andlisis de particién de trabajos. Las mejoras pasaron por encontrar
los limitantes de las distintas funciones del cémputo, reestructurando las paralelizaciones,
almacenando mas resultados temporales y aprovechando los cambios en la arquitectura
de las GPU con respecto a las memorias on-chip. También se tuvo en consideracién el
comportamiento de las memorias caches, y de cémo aprovecharlas efectivamente para lo-
grar una mejorar en el rendimiento, cosa que no es viable en otro tipo de arquitecturas.
Corresponde remarcar que realizar optimizaciones a algoritmos que se ejecutan en la placa
de video result6 una tarea que roza lo artesanal debido a la gran variedad de variables
involucradas en el proceso (threads, distintos tipos de memoria, precisién numérica, arqui-
tecturas, por nombrar algunas) y a la gran cantidad de experimentos que se deben realizar
hasta encontrar los resultados esperados.

El proceso de adaptar y modificar programas disefiados originalmente para funcionar
en CPU para que se ejecuten en GPU no es una tarea trivial. Requiere realizar un estudio
profundo del problema a resolver, los tipos de datos y los procesos involucrados. Se ne-
cesitan muchas horas de capacitacién previa asi como también un importante cambio de
paradigma en la forma de programacion y de la forma de pensar los algoritmos. Durante
la realizacién de este trabajo notamos que los resultados obtenidos al realizar una traduc-
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cién directa de los funcionales de la biblioteca de Libxc sin realizar modificaciones a los
algoritmos producen como resultado cédigo de baja performance en GPU. Al comenzar
a trabajar directamente sobre el codigo fuente de los funcionales y aplicando técnicas de
optimizaciones especificas de programacién en gpgpu pudimos obtener mejoras notables
en el rendimiento, que si bien no son las esperadas, deja la puerta abierta para seguir
trabajando en futuras mejoras.

Como corolario de aplicar sucesivas optimizaciones a la traduccién de los funcionales
se pudo establecer un procedimiento para realizar la traduccién del resto de los funcio-
nales de la biblioteca de Libxc. Lamentablemente no se pudo lograr automatizar dicho
procedimiento ya que cada funcional define estructuras de datos auxiliares diferentes pa-
ra realizar los calculos. Esto dificulta la tarea de estandarizar el proceso de traduccion
mediante scripts o alguna técnica de traduccién directa de codigo fuente.

Los caminos que se abren en base al trabajo realizado se puede resumir en:

Explotar mas paralelismo

1. Analizar la posibilidad de usar CUDA Streams para intentar lograr kernels concu-
rrentes y maximizar el uso de una placa.

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

Traducir nuevos funcionales
1. Realizar la traduccién a GPU de los 150 funcionales restantes de Libxc.

2. Explorar técnicas que permitan una automatizacion en la traduccién.
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A. EQUIPAMIENTO USADO PARA CORRER LAS PRUEBAS

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

Las pruebas de GPU se realizaron en las siguientes méquinas.

= 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
= FFYB - LABS: Intel Core i5-3330 @ 3.0 GHz - 8GB DDRS3 - 2 x GeForce GTX 780

» FFYB - LABT: Intel Core 15-3330 @ 3.0 GHz - 8GB DDR3 - GeForce GTX 580 -
GeForce GTX 780

= FFYB - LABG6: Intel Core i5-3330 @ 3.0 GHz - 16GB DDR3 - Quadro P6000
Estas maquinas contaron con el siguiente software:

» C/C++ Compiler 2016

= Fortran Compiler 2016

= Nvidia CUDA 8.0

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:

» C/C++ Compiler 2016

= Fortran Compiler 2016
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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 (CO) 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 gran numero hidrégenos, que al poseer un solo

81



82 B. Descripcién de modelos quimicos probados

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



C. CANTIDAD DE VARIABLES DE LOS FUNCIONALES DE
LIBXC

La tabla C.1 y la tabla C.1 muestran la cantidad de variables que utilizan los algoritmos
que realizan los cdlculos de los funcionales de Libxc para las familias de funcionales gga y
lda respectivamante.
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Funcional #Variables Funcional #Variables
gga_x_2d_pbe 6 gga_c_wi 83
gga_z_pbea 6 gga_z_beefvdw 102
gga_k_tflw 7 gga_z_am0s 103
gga_z_herman 7 gga_xr_am0d 103
gga_k_oll 8 gga_z_soggall 112
9g9a-2-g96 8 gga_c_lm 146
gga_k_ol2 9 gga_c_op_zalpha 167
gga_z_2d_b86 11 gga_c_.am05 174
gga_z_rpbe 14 gga_c_lyp 194
gga_zr_optr 15 gga_c_rev_a 198
gga_x_pbe 17 gga_c_sl 221
g9g9a_x_09z 18 gga_c_p86 229
gga_x_2d_b86_m 18 gga_z_htbs 233
gga_x_mpbe 18 gga_x_kt 255
gga_z_rge2 18 gga_r_nl?2 404
gga_x_2d_b88 19 gga_c_thl 440
gga_z_b86 20 gga_c_th3 476
gga_k_pearson 21 gga_c_gp 507
g9g9a_x_pw86 25 gga_c_pbe 544
gga_x_lag 26 gga_c_pbecu 533
gga_k_thakkar 27 gga_c_th2 569
gga_k_dk 30 gga_c_an_el 572
gga_z_th_a 30 gga_c_soggall 640
gga_r_akl3 30 gga_z_pbepow 642
gga_z_b88 30 gga_x_ft97 668
gga_z_bayesian 30 gga_c_zpbeint 683
gga_x 33 gga_c_bmk 706
gga_z_eq93 33 gga_c_op_b88 716
gga_z_ssb_sw 35 gga_c_op_g96 718
gga_x_ap 36 gga_c_regtpss 733
99a_-7_894 36 gga_c_op_pwI1 748
gga_z_vmi 38 gga_c_zvpbeint 748
gga_x_dk87 39 gga_c_pw91 752
gga_x_pbeint 40 gga_c_op_pbe 804
gga_x_lg93 43 gga_c_b97 813
gga_x_pbetrans 44 gga_c_pbel 814
gga_x_vmt84 48 gga_c_cth_a 916
gga_k_meyer 55 gga_c-sg4 934
gga_z_lv_rpw86 55 gga_c_q2d 1252
gga_c_w94, 57 gga_c_gapl 1652
gga_z_airy 58 gga_c_op 1845
gga_x_pw91 58 gga_x_hjs 2133
gga_z_q2d 58 gga_z_hjs_b88_v2 2317
gga_x_bc 75 gga_c_ga 2445
gga_c_a 82 gga_c_ft97 7321

Tab. C.1: Funcionales de la familia gga y la cantidad de variables que utilizan para realizar los

calculos.
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Funcional #Variables
lda_c_2d_amgb 8
lda_rpa 8
lda_wigner 12
lda_k_tf 16
lda_x_2d 19
lda_z_1d_ehwlrg 26
lda_x 34
lda_z_zlp 48
lda_04 56
lda_lp96 60
lda h hiyo 63
lda_gombas 64
lda_k_zlp 64
lda_x_teter93 77
lda_hl 79
lda_gk72 102
lda_x_rel 108
lda_2d_prm 112
lda_c_1d_loos 128
lda_2d_amgb 145
lda_vwn_1 175
lda_vwn_rpa 175
lda_pz 177
lda_c_1d 187
lda_pw 231
lda_vwn 281
lda_vwn_4 281
lda_vwn_2 379
lda_vwn_3 415
lda_z_erf 458
lda_ml1 475
lda_x_ksdt 1344
lda_pk09 6912

Tab. C.2: Funcionales de la familia Ida y la cantidad de variables que utilizan para realizar los

calculos.
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D. TIEMPOS DE EJECUCION DE LOS FUNCIONALES

A continuacion detallamos los tiempos de ejecucién de los funcionales gga_c_pbe y
gga_x_pbe que fueron usados como caso de estudio de la implementacién realizada. Las
tablas D.1 y D.2 muestran los resultados para las primeras versiones de los funcionales.
Las tablas D.3 y D.4 muestran los resultados de las versiones optimizadas de los mismos.

Threads #Registros Tiempo(us)

512 16 684,46
512 32 545,91
512 63 444,31
256 16 484,56
256 32 357.2

256 63 275,29
128 16 425,43
128 32 319,26
128 63 243,34
64 16 383,64
64 32 305,66
64 63 228.5

Tab. D.1: Tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe en funcién de la cantidad de registros y
threads asignados al kernel para pa primera versién de Libxc en gpu.

Threads #Registros Tiempo(us)

512 16 19,96
512 32 11,42
512 63 10,33
256 16 15,26
256 32 10,54
256 63 10,45
128 16 11,55
128 32 9,13
128 63 8,9
64 16 11,26
64 32 9,89
64 63 9,53

Tab. D.2: Tiempo de ejecucién del funcional gga_z_pbe en funcién de la cantidad de registros y
threads asignados al kernel para pa primera versiéon de Libxc en gpu.
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Threads #Registros Tiempo(us)

512 16 95,26
512 32 78,42
512 63 69,79
256 16 72,913
256 32 58,6
256 63 52,03
128 16 64,61
128 32 52,29
128 63 47,43
64 16 59,15
64 32 48,57
64 63 46,61

Tab. D.3: Tiempo de ejecucién del funcional gga_c_pbe en funcién de la cantidad de registros y
threads asignados al kernel para pa la version final de Libxc en gpu.

Threads #Registros Tiempo(us)

512 16 13,02
512 32 10,19
512 63 5,47
256 16 9,66
256 32 8

256 63 7,97
128 16 8,2
128 32 7,13
128 63 7,07
64 16 8,12
64 32 7,7
64 63 7,42

Tab. D.4: Tiempo de ejecucién del funcional gga_x_pbe en funcién de la cantidad de registros y
threads asignados al kernel para pa la version final de Libxc en gpu.



E. OPCIONES DE COMPILACION

En esta seccion vamos a detallar las opciones de compilacién mas utilizadas en las
pruebas de compilacién de los funcionales de Libzc para los distintos compiladores que se
utilizaron en este trabajo.

clang - opt

A continuacién se detallan las opciones que se utilizaron para compilar los funciona-
les de Libzc con clang para generar codigo intermedio. Luego a ese codigo intermedio
se le aplicaron optimizaciones utilizando la herramienta opt de LLVM. Las opciones de
compilador con las cuales se hicieron las pruebas son las siguientes:

—adce - Aggressive Dead Code Elimination

-add-discriminators - Add DWARF path discriminators
-alignment-from-assumptions - Alignment from assumptions
—amode-opt - Optimize addressing mode

-argpromotion - Promote ’by reference’ arguments to scalars

-bdce - Bit-Tracking Dead Code Elimination

-codegenprepare - Optimize for code generation

-constmerge - Merge Duplicate Global Constants

-dce - Dead Code Elimination

-deadargelim - Dead Argument Elimination

-die - Dead Instruction Elimination

-elim-avail-extern - Eliminate Available Externally Globals
-generic-to-nvvm - Ensure that the global variables are in the global address space
-global-merge - Merge global variables

-globaldce - Dead Global Elimination

-globalopt - Global Variable Optimizer

-indvars - Induction Variable Simplification
-infer-address-spaces - Infer address spaces

-inferattrs - Infer set function attributes

-instcombine - Combine redundant instructions

-instsimplify - Remove redundant instructions

-interleaved-access - Lower interleaved memory accesses to target specific intrinsics
-internalize - Internalize Global Symbols

-intervals - Interval Partition Construction

—ipconstprop - Interprocedural constant propagation

-ipsccp - Interprocedural Sparse Conditional Constant Propagation
-load-store-vectorizer - Vectorize load and store instructions
-localizer - Move/duplicate certain instructions close to their use
-loop-deletion - Delete dead loops

-loop-instsimplify - Simplify instructions in loops

-loop—unroll - Unroll loops

-mem2reg - Promote Memory to Register
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-memcpyopt - MemCpy Optimization

-memdep - Memory Dependence Analysis

-memoryssa — Memory SSA

-mergefunc - Merge Functions

-mergeicmps - Merge contiguous icmps into a memcmp

-msan — MemorySanitizer: detects uninitialized reads.

-nvptx-assign-valid-global-names - Assign valid PTX names to globals
-nvptx-lower—aggr-copies - Lower aggregate copies, and llvm.mem* intrinsics into loops
-nvptx-lower-alloca - Lower Alloca

-nvptx-lower-args - Lower arguments (NVPTX)

-reg2mem - Demote all values to stack slots

-regbankselect - Assign register bank of generic virtual registers
-enable-name-compression - Enable name string compression

-enable-no-infs-fp-math - Enable FP math optimizations that assume no +-Infs
—enable-no—nans-fp-math - Enable FP math optimizations that assume no NalNs
-enable-no-signed-zeros-fp-math - Enable FP math optimizations that assume the sign of O
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