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OSSZEFOGLALO

Az elmult években jelent6s szamu cikk jelent meg olyan grafikuskartya programokrol,
melyek CPU-s megfelel6jikhoz képest, akar tobb nagysagrend(i gyorsulast is fel tudtak
mutatni[1][2][3]. Ezen cikkek olvasasa kozben harom fontos kérdés merll fel a téma irant

érdekl6d6 olvasdban:
-A jelentOs gyorsuldsok ellenére ténylegesen mennyire optimalisak ezek a szoftverek?

-A gyorsuldasok mennyire nevezhetdk robusztusnak, fenntarthatdonak, ha a bemenet mérete

nagysagrendekkel ng?

-A jelenlegi fejlesztdi eszkozokkel lehet6ség van-e ezek beépitésére komoly ipari
szoftverekbe (gy, hogy CPU-hoz viszonyitott gyorsasagukbdél még akkor se veszitsenek, ha a

feldolgozand6 adatmennyiséget tobb nagysagrenddel néveljiik?

Dolgozatom ezekre kérdésekre prébal minél részletesebb és pontosabb valaszt adni. Ehhez
kivalasztottam a k legkdzelebbi szomszéd algoritmust, amihez mar szdmos GPGPU implementacid
készilt, illetve napjaink egyik legnépszerlibb adatbanydaszati eszk6zét a RapidMiner-t, hogy ezeken

keresztil vizsgaljam meg egy GPU plugin fejlesztésének lehetdségeit, ill. limitacidit.

Munkam soran célom volt olyan megoldasok kidolgozasa, melyekkel kikliszobdlhetem azon
hidnyossagokat és korlatokat, amikkel a feljebb emlitett cikkek iréi nem foglalkoztak, pedig ezen
korlatok miatt a szoftvereik széleskor(i ipari alkalmazasra korlatozottan vagy teljesen

alkalmatlanna valnak.

A munkam eredménye egy olyan plugin, ami sebességben felveszi a versenyt a jelenlegi
leggyorsabb megoldasokkal, azonban robusztussagban jelent6sen tulmutat azokon, akar

gigabajtos nagysagrend( fajlok feldolgozasara is alkalmas.

Uj lehet3ségeket ad az adatbanyészoknak, akik mindezt kénnyedén, a RapidMiner grafikus
fellletén keresztlil érhetik el, és GPU specifikus tudas nélklil hasznalhatjdk ezt a CPU

implementaciéhoz hasonlé mddon.

Fejlesztéshez az Nvidia Cuda nyelvet és annak Java illesztését, a JCuda-t [4] hasznaltam.



ABSTRACT

In recent years, a significant number of articles have been published about GPGPU
programs, which are able to accelerate computationally intensive applications by several times

over conventional CPU programs.[1][2][3] These articles raise two important questions:

Despite of these significant accelerations, how effective these softwares are compared to

the parallel power of the GPU?

With the current development tools, is that possible to integrate these GPU programs into
a major industry application, without serious performance degradation, even if the data input size

increases by several orders of magnitude?

My thesis is trying to get detailed and accurate answers for these questions. I chose the k
nearest neighbors algorithm, which has several GPGPU implementations, and one of the most

popular data mining tool, RapidMiner, to analyze the potential of a GPU plugin development.

During my work I aimed to develop solutions to eliminate the weaknesses and the
constraints, of previous implementations, because, with these limitations the software is restricted
or totally unsuitable for industrial use.

The result is a RapidMiner extension, which is about as fast as the current best solutions,
however it goes far beyond, because it was designed to handle gigabytes of data, without
significant performance drop compared to the CPU implementations.

This plugin gives new opportunities to data miners, who are able to exploit the parallel
power of the GPU, without any specific knowledge of it. They can easily use this the same way as

the CPU version.

For the development i used the Nvidia Cuda C GPGPU language, and its Java binding,
called JCuda.



1. BEVEZETES

Az elmult években jelentds szamu cikket olvashattunk, altalanos célu grafikuskartya
programozas (GPGPU) témakoérben [1][2][3]. Ezekben altaldban egy vagy tobb algoritmust
implementaltak a GPU-n, majd azt dsszehasonlitottdk a CPU-s megfelel6jiikkel, és akar tobb
nagysagrenddi gyorsulast is fel tudtak mutatni. K6szonhet§ ez annak, hogy ezen kartyak
szamitdsi kapacitdsa az elmult években jelentdsen tulszarnyalta a processzorokét, ezen
kiilonbség megfigyelhetd az 1. dbrdn.

A cikkek olvasasa kozben, az olvas6 valdsziniileg eljatszik azon gondolattal, hogy
mekkorat tudna abbol profitalni, ha ezek a grafikuskartya programok, nemcsak tudomanyos
cikkekben szerepelnének, hanem komoly ipari hasznalatra alkalmas szoftverek aktiv részeként
is elérhetéek lennének. Igy akir a GPU programozasban komoly szakértelemmel nem
rendelkezd személyeknek is elényére valhatna a bizonyos fent emlitett tobb nagysagrendi
gyorsulas, ill. az 1. dbrdn is lathat6éan egyre nagyobb CPU-GPU szamitasi kapacitaskiilonbség.
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1. ABRA GPU-CPU LEBEGOPONTOS SZAMITASI KAPACITASANAK OSSZEHASONLITASA[4]

Ahogy a GPGPU programok futtatasara alkalmas grafikuskartyak egyre olcsébbak
lesznek, egyre inkdbb né az igény az olyan szoftverekre, amik ki is tudjak hasznalni az ezekben
rejlé lehet6ségeket. Azonban ezen programok, bizonyos alkalmazasi tertileteken meglehet6sen
sokat varatnak magukra.

[lyen teriilet az adatbanyaszat. Dolgozatomban egy ehhez a teriilethez tartozo
algoritmust, a k legkozelebbi szomszédot (k-NN) valasztottam ki, ami egy széles kérben
alkalmazott osztalyozasi, gépi tanulasi és mintafelismerési modszer, de magas szamitasigénye
komoly korlatokat jelent.

Erdekes, hogy az els6 GPU k-NN implementaciét prezentalé cikk mar harom éve
megjelent [1], de még napjainkban sincs olyan adatbanyaszati szoftver, ami képes lenne ezen
algoritmust a grafikuskartya segitségével gyorsitani. Felmertl tehat a kérdés, hogy a cikkben
szerepld két nagysagrendli gyorsulds mennyire volt valds, és az implementacié6 mennyire volt



robusztus, ill. rugalmas. Kérdezve ezalatt azt, hogy mik lehetnek azok a limitaciék, amik miatt,
még napjainkban is inkabb az akar 200-szor lassibb CPU implementaciokat alkalmazzuk.

Dolgozatom f6 témaja tehat ezen korlatok megtaldlasa és kikiiszobolése tgy, hogy
kozben a bemenet méretétdl fliggetleniil, akar tobbféle architektdraju grafikuskartyan is a
lehet6 legnagyobb gyorsulast érjem el a CPU-s programokhoz képest.

Munkdm eredménye nem csupan egy implementaci6, hanem egy konnyen telepithetd
plugin is, ami napjaink egyik legnépszeri(ibb nyilt forrask6di adatbanyaszati szoftverébe a
RapidMinerbe épiil be. Lehetévé teszi a felhasznalék szamara, hogy a lehetd legegyszertibben,
GPU specifikus tudas nélkiil hasznalhassak ki az akar tobb nagysagrendl gyorsulast a CPU-n
futé verzidhoz képest.

A boévitményem grafikuskartyan futd részét Nvidia CUDA nyelven valdsitottam meg;
azonban, mivel a RapidMiner Java nyelven irédott, az integralashoz sziikségem volt a CUDA
nyelv Java illesztésére, a JCUDA-ra [5].

Hogy konnyen ra tudjak vilagitani az eddigi k-NN implementaciék hidnyossagaira a 2.
fejezetben roviden a CUDA nyelv alapjait mutatom be.

Majd a 3. fejezetben erre a tudasra épitve részletesen ismertetem, hogy a nyelv miként
képzdbdik le a hardverre, az milyen elemekbdl all. Erre nagy sziikség lesz, hogy a 4. fejezetben
bemutathassam, hogy a korabbi implementaciék nagy valészinliséggel, napjainkban miért nem
szerepelnek komoly szoftverekben, és hogy az 5. fejezetben ezt a tudast felhasznalhassam a
plugin tervezéséhez.

Az 6. fejezetben ezek utan ismertetem, hogy milyen modszerekkel hidaltam at a korabbi
implementacidk gyengeségeit, hidnyossagait, ezek hatékonysagat pedig a 7. fejezetben
mérésekkel igazolom.

Dolgozatom végén Osszefoglalom az elért eredményeket, és jovGbeli tervemrdl
nyilatkozom.



2.A CUDA NYELV ES ARCHITEKTURA
ISMERTETESE

A Compute Unified Devide Architecture (CUDA) [4] egy altaldnos parhuzamos
programozasi architektdra, ami magas szinti nyelvi tdmogatast biztosit a grafikuskartyak
szamitasi kapacitdsdnak kihasznalasara. Az architektira nagyban megkonnyiti a programozdé
feladatat, hiszen nincs sziiksége komoly szamitégépes grafikai el6ismeretekre, emellett komoly
skalazhatdsagra ad lehetdséget.

A parhuzamos futtatas f6 alapelemei az Un. kernel-ek, melyek a grafikus kartyan futé
fliggvényeknek tekinthet6ek. Egy kernel tetszdleges szamu szalon futhat egy id6ben, tehat az
egyes szalakban ugyanaz a kod keriil végrehajtasra. Minden szal rendelkezik egy egyedi
azonositoval, ennek a szerepe azért jelentds, mert a késébbiekben ennek segitségével fogjuk
tudni eldonteni, hogy az egyes szalaknak mely adatokon kell dolgoznia.

Annak érdekében, hogy a szalakat konnyebben tudjuk kezelni, ill. konnyebben tudjuk
skalazni; alkalmazasunk, a nyelv lehetdséget biztosit a szalak blokkokba rendezéséhez. Amikor
a kernel-t meghivjuk, akkor meg kell adnunk a blokkok méretét, tehat, hogy hany szalat
tartalmazzanak, ebb6l kovetkezik, hogy minden blokk mérete ugyanakkora lesz. Blokkokon
beliil a szalakat lehet&ségiink van logikailag 1, 2 vagy 3 dimenziéba rendezni, ill. magukat a
blokkokat is rendezhetjik 1 vagy 2 dimenziéba. Ennek jelent6ségét és az ebben rejlé
lehetéségeket késébb magyarazom.

A legfontosabb kovetelmény a szalakkal kapcsolatban, hogy futasuk egymastol teljesen
fiiggetlen kell hogy legyen, tehat ugyanazt az eredményt kell kapnunk a szalak szekvencialis, ill.
parhuzamos futtatasa esetén.
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2. ABRA: CUDA C SZAL HIERARCHIAJA [6]

A 2. abran lathato, hogy a blokkok felett is van egy hierarchiai réteg, az un. grid, ebbdl a
kernelhez csak egy tartozik. Lathat6, hogy a kernel futtatdsahoz, egy 3x2 blokkbdl all6 gridet



definialtak, az egyes blokkok dimenzidja pedig 5x3. A dimenziékat egy dim3 tipusu struktdraval
szokas megadni, aminek x,y és z attribiitumai vannak, ezeknek az alapértelmezett értéke 1.

A szalak és blokkok strukturajanak megértése utan a nyelv memodriatipusait és azok
hataskorét mutatom be a programozo szemszogébdl. Az alabbi 3 abra és az informacidk a [6]
forrasboél szarmaznak.

A 3. dbran lathat6ak azon memdriatipusok, amik Kifejezetten egy szalhoz vannak
rendelve, mas szal nem férhet hozzajuk. Ide tartoznak a szal regiszterei, amik 1 érajel alatt
elérhet6ek, méretiik 32 bit.

L amemey 4 Registers
Thread

—

3. ABRA: SZALAKHOZ RENDELT MEMORIATIPUSOK

A lokalis memdridban azok az adatok vagy adatszerkezetek tarolédnak, amik a
regiszterekbe vagy nem férnek bele, vagy nem képezhetSk le. Példaul a tombok tarolasdhoz
egységes memoriateriiletre van sziikség, ezek 32 bites regiszterekre nem bonthaték szét. Fontos
megjegyezni, hogy a lokalis memoria hasznalata bizonyos esetekben keriilendd, hiszen ezen
teriilet a kés6bb bemutatasra keriild globalis memoridnak egy kifejezetten a szal szamara
elkiillonitett tertletére képzddik le, igy elérési ideje koriilbelil 100-szor lassubb, mint a
regisztereké.

A 4. abran lathat6 a CUDA architektira teljesitmény szempontjabdl egyik legkritikusabb
eleme a megosztott memdria. Ez, mint lathat6, blokk szinten elérhetd, tehat az adott blokk
Osszes szala latja, és természetesen irni is tudja.

weer IS S

4. ABRA: A BLOKKOKHOZ TARTOZO MEMORIATIPUS

Az 5. abran lathat6 a legnagyobb és egyben leglassabban elérhet6 memoriateriilet: a
globalis memoria. Ehhez az adott kernel dsszes szala hozza tud férni, s6t, egy a kernel futasa
utan inditott Gjabb kernel is latja a valtozasokat. Koriilbeliil 100x lassabb, mint a regiszterek
vagy a megosztott memdria.

5. ABRA: GLOBALIS MEMORIA

A 6. abran megfigyelhet6ek az eddig leirtak 6sszefoglalva, ill. lathatd, hogy van konstans
és textura memoria is. Ezek a lokalis memoridhoz hasonléan a globalis memoridba képzédnek
le, de cache-elve vannak, emiatt ha olyan adatra hivatkozunk, ami benne van a cache-ben, akkor
azt a globalis memoria sebességénél joval gyorsabban elérhetjiik.
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6. ABRA: CUDA ARCHITEKTURA [6]

Két fontos CUDA fogalmat kell megemlitenem, ami a 6. abraval kapcsolatban
felmertlhet, az egyik a hoszt, ami tulajdonképpen a CPU. Ebbdl csak egy lehet, ez adja a
vezérlést az eszkozoknek (Device), amik a GPU-k; kell a tobbes szam, hiszen tobb kartya
kezelésére is alkalmas a nyelv. Ezen tudas birtokaban egy CUDA program futdsa altalanos
esetben a kovetkezé mdédon néz ki [4]:

1. Adatok beolvasasa a hoszton

sses

2. Adatok masolasa a hosztrél az eszkdz globalis memoriajaba
3. Kernel fliggvény hivasa

[.  adatok masolasa a globalis memdridbdl a k6z6s memdridba
[I.  szamitasok

III.  eredmények visszairasa a kozos memoriabol a globalis memoriaba

s sz

5. Eredmény kiirasa

Ezen pontok kozil a 3. ill. annak alpontjai parhuzamosan Kkeriilnek futtatasra. A
fliggvény hivasakor meg kell adnunk azt, hogy a blokkokon beliill mekkora legyen a szalak
mennyisége és elrendezése. Fontos technikai részlet az 1. alpont, tehat a megosztott memoériaba
vald betoltés a globalis memoriabol, ezzel tulajdonképpen cache-nek hasznaljuk a megosztott
memoriat; jelentés sebességnovekedést jelent, mivel onnan optimalis esetben legalabb 100x
gyorsabban tudunk adatokat kiolvasni, mint a globalis memoriabdél.

Fontos még, hogy ezen lépések kozil a 3. alpontjait kivéve, mindegyiknek a futtatasi
parancsat a hoszt adja ki, azonban ezen parancsok ko6zott vannak szinkron és asszinkron
tipusdak. Szinkron tipusuak példaul a CPU<->GPU masolasok, tehat a CPU nem kapja vissza a
vezérlést egészen addig, amig az adott parancs le nem futott az eszk6zon. Aszinkron pedig a
kernel hivas, ilyenkor a hivas utan a CPU visszakapja a vezérlést, igy végezhet miveleteket, vagy
akar egy masik GPU-nak is adhat parancsot.[4]




A CUDA architektura fontos jellemzdje, hogy a szalak futdsat, csak blokk szinten lehet
szinkronizalni, persze, ha az 6sszes blokknak kiadjuk a szinkronizaciés parancsot, akkor ha
elérik a szinkronizaciés pontot, akkor az 6sszes blokk Osszes szala lefutott, tehat a kernel
végzett. Erre szolgal a hoszton hivhaté cudaThreadSynchronize(); metddus, ezaltal értesiiliink
arrél, hogy a kernel dsszes szala lefutott, és elkezdhetjiik az eredményeket visszamasolni a
hosztra.

A fentieket kiegészitve részletezem, hogy miért elengedhetetlen a CUDA miikodéséhez, a
szalak megfelel6 azonositasa, és miért jelent hatalmas elényt, hogy a szalakat akar 2 vagy 3
dimenzidba is rendezhetjiik.

Ehhez a 7. abran lathaté példara van sziikség, van egy 4x8 méretii float tombiink a
globalis meméridban. A feladat példaul az, hogy minden float értékét olvassuk ki, majd irjuk
vissza a helyiikre a négyzetiiket. El6szor 6nkényesen ugy dontink, hogy legyen 8 szal 1
blokkban, ezek 1 dimenziéban helyezkednek el. igy 4 blokkra lesz sziikségiink, mint kordbban
leirtam a CUDA legfontosabb elve, az hogy a szalak egymastol fiiggetleniil tudjanak dolgozni. Ezt
itt most Ugy garantaljuk, hogy minden szalnak annyi lesz a feladata, hogy kiolvassa a hozza
rendelt float értékét, majd visszairja a négyzetét. Ekkor meriil fel a kérdés, hogy melyik float
tartozik hozza. Ezt konnyedén megadhatjuk a 7. abran lathaté dim3 tipusu strukturak
segitségével. A blockldx azt adja meg, hogy az adott szal, ami a futtatast végzi, melyik blokkban
taldlhato, a blockDim pedig azt, hogy egy blokkban hany szal taldlhatd. Ha ezt a kett6t
0sszeszorozzuk és hozzaadjuk threadldx értékét, ami a blokkon beliili szalat azonositja, akkor
mivel a szdlak szdama megegyezik a tomb elemeinek a szadmaval, egyértelmiien kijeloltiik, hogy
az adott szalnak a tdmb mely elemét kell négyzetre emelnie.

int index= threadIldx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

7. ABRA: SZAL AZONOSITOK [7]

A 7. dbrdn lathat6 .x-ek a dim3 struktirak x attribitumara utal. Ahogy korabban leirtam
van y és z attributum is, ehhez a példahoz hasonléan Kkell eljarni akkor, ha 2 vagy 3 dimenzios
adatszerkezetet akarunk feldolgozni. Tehat Aaltalanossadgban kimondhaté, hogy a szalak
elrendezését ugy Kkell kialakitanunk, hogy minél inkabb igazodjuk azon adathalmaz
szerkezetéhez, amin dolgozni szeretnénk. Minél inkdbb hasonlit, anndl kénnyebb kijelélni a
feldolgozandé adatok szdlhoz tartozo részhalmazdt.
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3.A CUDA PROGRAMOK HARDVEREN TORTENO
FUTASANAK RESZLETES ISMERTETESE

3.1 AZ ARCHITEKTURA ALAPELVENEK BEMUTATASA

A CUDA programok futtatasara alkalmas GPU-k architektiraja Single Instruction
Multiple Thread elven mikodik.[6] Ennek megértéséhez el6szor a futtatds alapelemeit kell
megismerniink. A legf6bb elemei az Un. ,warp”-ok, ezek 32 szalb6l all6 csoportok, melyek az
litemezés és végrehajtas szempontjabol egységet képeznek. A warpokon belill a 32 szal
ugyanazt az utasitast hajtja végre, altaldban mas adatokon. Kivételt képeznek ez aldl az
elagazasok a programban, példaul az if-else szerkezetek, melyek futtatiasa esetén, a warpon beliil
un. divergencia 1ép fel, tehat a szalak egy részére az if 4g, a fennmaradé résziikre pedig az else ag
teljestil, akkor az litemezd kénytelen a két ag futtatasat sorositani. Tehat el8szor az if ag fut le
ugy, hogy kozben a warp 0Osszes olyan szala, amelyre az else teljestl letiltasra keriil, majd
kovetkezik az else ag.

Time Frag1...8 Frag 9...16 Frag 17 ... 24 Frag25...32
(clocks) 00000000 00000000 00000000 00000000
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8. ABRA MEMORIAOLVASASOK, ES FUTTATAS ATLAPOLODASA[7]

Ezen warpok Utemezése altaldban aszerint torténik, hogy épp melyik warp melyik
utasitasanak all rendelkezésre az Gsszes bemeneti paramétere, ha ezek nem allnak készen,
akkor kénytelenek véarakozni. Altaldban ez a varakozas a memoériaolvasisok eredményeire
torténik. Az esetek jelentGs részében, a memoria miiveletek jelentik a legid6igényesebb
miiveletet. A kés6bbiekben az lesz a célunk, hogy ezek szamat visszaszoritsuk.

Az architektira meghataroz6 tulajdonsdga, hogy ezen warpok Kkontextusvaltasat
rendkivil gyorsan végre tudja a hardver hajtani. Tehat amig épp egy warp egy memoriaolvasast
kezdeményezett, és ennek eredményére varakozva ,blokkolédott”, addig az litemezd egy masik
warpot tud elinditani, ezen tulajdonsag érdekes kovetkezménye, hogy a memoriaolvasasok ideje
egy jelentds korlat, amit el kell fogadnunk. Azonban rajtunk programozokon mulik, hogy hany
szalat-warp-ot hozunk létre, ha ezt az értéket megfelel6en magasra valasztjuk, akkor a 8. dbrdn
lathat6 moédon elég munkat adunk a GPU processzorainak, ahhoz, hogy amig az olvasas miivelet
lezajlik, az tovabbi olvasasokat kezdeményezhessen, és egyéb miiveleteket hajthasson végre. Igy
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elérhetd, hogy a feldolgozas elfedje az olvasasok jelentds késleltetését. Tehat mire az elsé
olvasas eredményét feldolgoztuk, addigra jé eséllyel lezajlik a masodik olvasas, és igy tovabb.

3.2 COMPUTE CAPABILITY, KARTYAK KULONBSEGEI

Az Nvidia azért, hogy a CUDA alkalmas kartyakat képességeik szerint konnyen be tudja
hatérolni, ezeket egy Compute Capability nevii értékkel cimkézi. Ezen érték két részbdl all: egy
.major” és egy ,minor” részbol, el6bbinél jelenleg két érték lehetséges, ha a kartya a jelenlegi
(2010 nyaran kiadott), Fermi architektaran alapul, akkor ez az érték 2-es, ha még az eldtti,
akkor 1-es. [4]

A minor értékek f6leg a Fermi el6tti architekturanal jelentdsek, itt a 1étezd 4 tipust 2
csoportra lehet osztani:

Az 1.0 és 1.1 koz6tt csupan annyi a kiilonbség, hogy 1.1-ben mar megjelentek az atomi
miveletek. Az els6 ilyen kartya 2006 végén jelent meg, hamarabb, mint az elsé cuda fejleszt6i
eszkoz. Mint egy kés6ébbi példan latszani fog, ezen csoportra valé optimalizalds meglehetésen
nehéz, komoly tervezdi munkat igényel, és mivel ezen kartyadk ma mar nem rendelkeznek olyan
jelentds szamitasi kapacitassal, ezekkel szemben nem a teljes optimalitas, hanem a biztos futds
lesz az els6dleges kovetelmény.

2009 elején jelent meg az elsé 1.2-es kartya - én is ilyennel rendelkezem -, ez még
napjainkban is jelent8s sebességfolényt mutathat akdr a leggyorsabb asztali processzorokkal
szemben is, igy a Fermi-n kiviil ez lesz az optimalizacié egyik legfontosabb platformja. Ebbe a
csoportba tartozik még az 1.3, amit féként az kiilonboztet meg az 1.2-t6l, hogy képes dupla
pontossagu lebeg6pontos miiveleteket is végezni, habar ezek teljesitménye még nem tul magas.

Host Interface

L2 Cache

B
o
=
e
o]
2
o

9. ABRA A FERMI ARCHITEKTURA TELJES BLOKKVAZLATA[8]

A 9. dbrdn lathat6 a Fermi teljes blokkvazlata, most ennek legérdekesebb részén a
szamitasokat végzd Streaming Multiprocesszorokon (10. dbra) keresztil mutatom be az el6bbi
két csoport és a Fermi kozotti legf6bb kiilonbségeket:
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10. ABRA FERMI STREAMING MULTIPROCESSZOR BLOKKVAZLATA[8]

3.3 STREAMING MULTIPROCESSZOROK

3.3.1 STREAMING PROCESSZOROK (CORE)

A legészrevehet6bbek az 10. dbrdn a processzormagok, ezeknek a szdma 32 vagy 48, a
korabbi architektirdkon ez a szam 8 volt. Fentrdl lefelé haladva lathato, hogy itt a korabbiakkal
ellentétben mar 2 warp iitemez van, tobbek kozott ennek is koszonhetéen akar egyszerre tobb
kernelt is futtathatunk, ennek tobbek kozott akkor van el6nye, ha relativ kisméreti
programjaink vannak, amik nem hasznaljak ki teljesen a GPU-t, akkor lehetéségilink van ezeket
egyszerre lefuttatni.

3.3.2 REGISZTEREK

A kovetkez6 egység az egyik legfontosabb: ezek a regiszterek. Mint lathaté 32*1024
darab 32 bites regiszter taldlhaté multiprocesszoronként, kétszer annyi, mint az (1.2,1.3)
parban, és négyszer annyi, mint az (1.0,1.1) csoportban.
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3.3.3 MEGOSZTOTT MEMORIA, KETSZINTU CACHE-ELES

A 10. dbrdn még két nagyon fontos egység lathatd, abbdl az egyik Osszetett. Ez a
megosztott memoria, aminek egy 64 KB méretli cache-t kell megosztania a Fermi egyik
legnagyobb ujitasaval, az L1 cache-el. Nagy modositas a kordbbiakhoz képest, hogy ezen
architektrdn a globdlis memoriaolvasasok két szinten (L1,L2) cache-elve vannak. Ennek
koszonhetben a szalak el6szor az L1-bdl prébalnak olvasni, majd sikertelenség esetén L2-bdl és
véglil, ha az el6z6 kett6ben nem talaltadk meg a sziikséges adatokat, akkor a globdalis memoriabol.
Mivel az L1 és a megosztott memdria, egy cache-re képzddik le, igy ezek kozotti arany
valtoztathato tetsz6legesen a programozo altal 16KB és 48 KB aranyokban.[9]

[tt mutatom be a megosztott memdriadt részletesen, ami altaldban a kernelek
optimalizacidjanak egyik legfontosabb eleme.

A teljesitményét legnagyobb mértékben befolyasolé tényezdje az, hogy bankokbdl all. A
Fermi el6tti architektiran a mérete 16 KB volt, és ehhez 16 bank tarsult, tehat egy bank mérete
1 KB volt. Abban az esetben, ha egyszerre egy warp-nak tobb szala is ugyanazt a bankot
szeretné olvasni vagy irni, akkor un. bankkonfliktus 1ép fel. Ebben az esetben a kérések
.beérkezése” szerinti sorrendben sorositas torténik.

Tehat egy bank egy id6ben csak egy szalat tud kiszolgalni. Annak érdekében, hogy a 32
szalbol all6 warpok, optimalis elrendezés esetén ne okozzanak konfliktust, a warp-ok két
részletben hajtjak végre a megosztott memoria miveleteket: eldszor az elsé 16 szal, majd a
masodik 16 szal, igy ezek kozott nem 1éphet fel konfliktus. Meg kell jegyezni, azon fontos és nem
trividlis tulajdonsagot, hogy kiillonb6z6 warp-ok k6z6tt nem 1éphet fel konfliktus.

Fermi esetén komoly valtozasok torténtek, a megosztott memdria maximalis mérete 48
KB lett, és ez 32 bankra oszlik, itt viszont figyelni kell arra, hogy ha a warpok els6 és masodik 16
szala ugyanazt a bankot prébalja olvasni, akkor felléphet konfliktus. Fontos megjegyezni, hogy
ezen bankok architekturatoél fiiggetlentil 32 bites szavakbol allnak, ha egy warp tobb szala egy
bankon belll ugyanazt a sz6t szeretné kiolvasni, akkor az broadcastolodik, igy nem 1ép fel
konfliktus.

3.3.4 WARPOK FUTTATASA A STREAMING MULTIPROCESSZOROKON

A harom Compute Capability csoport a Streaming Multiprocesszorokon futtathaté
maximalis szalak szadmaban is kiilonbozik egymastél. Ezen érték értelemszerien Fermin a
legmagasabb: 1536. Azért fontos ezen értékkel tisztaban lenniink, mert ez jelenti a fels6 korlatot
arra, hogy egy multiprocesszoron egyszerre hany warp futtathaté.

3.3.4.1 OCCUPANCY

Az ehhez kot6d6 legfontosabb fogalom az occupancy,[10] ami azt mutatja meg, hogy egy
multiprocesszoron a maximalisan aktiv warpok szdmanak hany szazaléka ténylegesen aktiv.
Aktiv alatt értve azt, hogy ha épp nem varakozik, akkor az litemez6 futtathatja. Tehat ez az érték
a kernelek egyik f6 jellemzdje, amit az alabbi 3 tényezd és azok egymasra hatdsa befolyasol:

- A blokkonkénti szdlak szama
- A szdlankénti regiszterek szama
- A blokkonként haszndlt megosztott memdria mérete

A blokkonkénti szalak szdmat a programozd feladata meghatarozni, erre a korlat Fermin
1024-re nétt, el6tte 512 volt. Architektiratdl fiiggetlentil maximum 8 blokk lehet aktiv egy
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multiprocesszoron, igy az occupancy értéke mar akkor is 100 % ala csokkenhet, ha példaul 1
blokk 32 szalbdl all, tehat 1 warp-bdl, igy 8 blokk futhat egyszerre, de igy is csak 8 warp johet
létre. A Fermi maximalis 1536 szalabol kovetkezik, hogy a warp-ok maximalis szama 48, ebbdl
csak 8-at tudtunk létrehozni, igy az occupancy 17 % lett.

Mint kordbban irtam, a Fermin 32*1024 regiszter talalhaté minden multiprocesszorban,
ami egy meglehetésen nagy értéknek tlinik, de ugyebar a multiprocesszoron fut6é 6sszes blokk
Osszes szalanak Osszes regiszterének bele kell férnie ebbe a korlatba, ha nem fér bele, un.
register spilling 1éphet fel, err6l bévebben a kévetkez6 alpontban irok.

Fontos tudni, hogy regiszterek 32 bit szélesek, a fordit6 ezekbe prébalja elhelyezni az
Osszes valtozoét, igy novelve a teljesitményt, hiszen ezeket néhany drajel alatt lehet olvasni és
irni. Azokat, amikre mar nincs sziikség, prébalja kioptimalizalni.

Egy példa, amin j6l lathat6, hogy a regiszterhasznalat hogy valtoztathat az occupancy-n:

Van egy kerneliink, amihez blokkonként 256 szalat hoztunk létre, szalanként 42
regisztert hasznal. Tehat egy blokknak 10752 regiszterre van sziiksége, ami azt jelenti, hogy az
elérhet6 32768 regiszterben ez 3-szor fér el, tehat 3 blokk johet 1étre. Mivel tudjuk, hogy
256/32=8 warp van egy blokkban, igy 6sszesen egy multiprocesszoron 24 warp futhat, ami a
maximalis 48 warp-nak az 50 %-a.

Viszont, ha eggyel tobb valtoz6t hasznalunk, amit a compiler nem tud optimalizalni,
tehat egy mar meglévd, de nem hasznalt regiszterben elhelyezni, akkor eggyel tobb regiszterre
lesz sziikségiink. Ekkor a blokk igénye 11008 regiszter, igy mar csak 2 blokk johet létre ennek
koszonhetben az occupancy 16/48=33 %-ra csokken.

Ebbdl kidertiil, hogy egy blokknak vagy az dsszes warp-ja létrején, vagy egyik sem.

Ezen példa jol bemutatja, hogy a programozéi oldalon kicsinek t{iné valtoztatdsok
milyen jelentds kovetkezményekkel jarhatnak.

3.3.4.2 REGISZTER SPILLING

Annak érdekében, hogy ezen ,negativ hatasok” ne befolyasoljak ilyen drasztikusan a
teljesitményt, ill. hogy ha tobb regisztert szeretnénk hasznalni, mint ami elérhetd, a hardver un.
regiszter spilling-hez folyamodik. Ez azt jelenti, hogy egy bizonyos regiszterszam felett mar
nem a regiszterekben allokal helyet, hanem a szalakhoz tartozé lokalis memériaban, igy
elkeriilhet6 az occupancy csokkenés. Habar a lokalis memoria a globalis memdriara képzd6dik
le, igy két nagysagrenddel lassabban lesznek elérhet6ek az oda ,kihelyezett” valtozok, viszont
tobb warp-ot tudunk létrehozni, igy az olvasasok késleltetését jobban at tudjuk lapolni a
feldolgozassal a korabban emlitett médon.

Az occupancy-t befolyasold harmadik tényez6 a felhasznalt megosztott memdria
mérete. Ezt statikusan, ill. dinamikusan lehet allokalni.

Az occupancy-t ez esetben az hatdrozza meg, ha mas tényezé nem limitalja, hogy a
rendelkezésre all6 16 vagy 48 KB memoriaban hany blokk igénye fér el.

3.3.4.3 SZAL SZINKRONIZACIO JELENTOSEGE

Annyival 0sszetettebb a helyzet a regiszterekhez képest, hogy altalaban a megosztott
memoriaba val6 betoltésnél mas szal elrendezést hasznalunk, mint az az utani feldolgozasnal.
Ennek koszonhetden el6fordulhatna olyan allapot, hogy egy szal betdltotte az adatokat, és mikor
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a feldolgozasi fazisba lépne, olyan adatot kellene felhasznalnia, amit egy olyan szalnak kellett
volna betoltenie, ami még lehet, hogy le sem futott.

Ezen szituacié elkertilésére szolgal a __syncthreads() metédus, ennek hatasara, a blokk
0sszes warp-janak minden utasitasat le kell futtatnia a szinkronizaciés pontig. Azok a warp-ok,
amik elérték ezt a pontot blokkolédnak, kénytelenek varakozni, igy a ténylegesen futtathatd
warp-ok szama ideiglenesen csokken, ekkor né meg annak a jelent6sége, hogy egy
multiprocesszoron hany blokk aktiv éppen. Hiszen igy amig az egyik blokknak a
szinkronizaciéja miatt egyre kevesebb warp-ja aktiv, addig az litemez&nek lehetfsége van mas
blokkok warp-jainak futtatisaval elfedni a globalis memoéria késleltetéseit, tehat a
parhuzamossag mértéke nem csokken.

3.3.4.4 OCCUPANCY HATASA A TELJESITMENYRE

Nem ejtettem még szét az occupancy teljesitményre gyakorolt hatasar6l. Ez nem
véletlen, hiszen ez egy meglehet6sen dsszetett kérdés.

Az A&ltalanos nézépont az, hogy ha az occupancy alacsony, akkor a globalis
memoriaolvasasok eredményére varva, nincs elég warp-unk, amit be tudunk titemezni, tehat a
késleltetést nem tudjuk ,elrejteni” mas warp-ok feldolgozasaval. Emellett a masik véglet az,
hogy egy bizonyos szintnél nem érdemes tovabb ndvelni az occupancy-t, mert afelett a szint
felett, ahol mar elfedtik a Kkésleltetéseket, a novelése 4altaldban nem okoz
teljesitménynovekedést.

A jelenlegi 6sszes Nvidia[4][12] segédanyag ezt a néz6pontot tAmogatja, azonban ez nem
mindig ad helyes képet, tehat lehet nagyon alacsony occupancy mellett nagy teljesitményt
elérni. Ennek megértéséhez be kell mutatnom a GPU-n elérhetd kétféle parhuzamossagot.[11]

Az egyik a 11. dbrdn is lathat6 szdl szintii parhuzamossag. A szalak parhuzamosan
végrehajtanak egy miiveletet, ha az ,a” valtozo a globalis memoériaban tarolédik, akkor meg kell
varniuk, amig onnan bet6lt6dik, majd végrehajthatnak egy miiveletet.

thread 1 thread 2 thread 3 thread 4

X=X+c¢C y=y+c z=z+cC W=W+c¢C
X=X+Db y=y+b z=z+Db wW=w+Db
X=X+a y=y+a z=z+a W=W+a

11. ABRA SZAL SZINTU PARHUZAMOSSAG[11]

A masodik esetrdél a CUDA programozék altalaban nem tudnak, és igy nem is figyelnek a
tervezés soran erre, hogy lehetdség van utasitas szintli parhuzamossagra is. Erre egy példa 6.
dbrdn lathaté. llyenkor a fordité felismeri a valtozok fiigg6ségeit, mint példaul az el6z6 abran a
masodik sorban. Ha feltételezziik, hogy ,b” egy regiszterben tarolt érték, és a harmadik sorban
,a” szintén regiszter, akkor a 2 utasitas a fiigg6ség miatt nem hajthaté végre, ugyanis ahhoz,
hogy ,x"-et ,a”-val tudjuk novelni, meg kell varnunk, amig a b-vel val6 novelés végrehajtédott,
és eredménye lathat6éva valt, ez kb. 24 6rajelnyi id6t vesz igénybe.[11]

Ezzel ellentétben az 12. dbrdn lathato, hogy a bekeretezett négy miivelet kozott nincs
fligg6ség, tehat az értékének birtokdban ugyanabbdl a warp-bdl négy utasitas is végrehajthatéva
valik. {gy lathat6, hogy ugyanazt a feladatot, amire eddig négy szalra volt sziikségiink, most
egyetlen szallal valositottuk meg, ennek az ara persze az volt, hogy nétt a regiszterigény. Ezaltal
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csokken az occupancy, de ebben az esetben ez nem olyan zavaro, hiszen a szalaink tobb
feladatot lathatnak el, tehat ilyen médon a meglévd eréforrasokat alternative mddon is
eloszthatjuk. Illyenkor példaul a globdlis memdriaolvasasok eredményeire varva nem egy masik
warp-ot futtatunk, hanem ugyanannak tobb mas utasitasat. Tehat kijelenthet6: magas utasitas
szintli parhuzamossaggal kis occupancy mellett is érhet6 el nagy teljesitmény.

thread

=w+Db
z+Db
y+b
X+b
=w+a
Zz+a
yta
X+ a

Instructions
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12. ABRA UTASITAS SZINTU PARHUZAMOSSAG[11]

Az occupancy novelésével, ill. az utasitas szintli parhuzamossaggal tehat els6sorban a
késleltetés elrejtésére voltunk hatassal, azonban a késleltetés csak egy tényez6 azon harom
koziil, amik a kernel teljesitményét meghatarozzak. A masik ketté a GPU altal egységnyi id6 alatt
végrehajthatd miveletek szama, ill. a globalis memoria savszélessége, ezekrdl roviden a
kovetkezd pontban irok.

3.3.5 A KERNELEKET TELJESITMENYET LIMITALO TENYEZOK

Mint lathattuk, magas occupancy-vel, vagy magas utasitds szintli parhuzamossaggal
jelentGsen javithaté egy kernel teljesitménye, azonban ez csak annak kdszonhetd, hogy elfedtiik
a globalis memoria késleltetését. Ha ezt megtettiik a kernel futdsdt még mindig két nagyon
fontos tényez6 limitalhatja.

Ezek koziil az egyik, a globalis memoria savszélessége, ha ennél tobb adatot szeretnénk
kiolvasni egységnyi id6 alatt, akkor a busz nem fogja tudni kiszolgalni a multiprocesszorokat,
igy csokken a teljesitmény.

A masik az egységnyi id6 alatt elvégezhetd miiveletek szdma. Ez akkor jelent limitaciét,
ha a globalis memoriabdl kiolvasott adatokat a kernel nem tudja kell6en gyorsan feldolgozni,
mert a feldolgozds annyira szamitasigényes, hogy ahhoz nem tud elegend6é utasitast
végrehajtani. Ebben az esetben a globdlis memoéria savszélességének csupan toredékét
hasznalja a kernel, mert a feldolgozas annyira leterheli a multiprocesszorokat, hogy azok nem
tudnak elegend6 memoéria miveletet kezdeményezni, ahhoz, hogy kelléen kihaszndljdk a
memoria savszélességét.
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3.3.6 A GLOBALIS MEMORIA JELLEMZO0I

Kordbban mar esett szé a globdlis memdriaolvasasok és -irasok kritikus sebességérdl,
amik meglehet6sen nagy hatassal vannak a teljesitményre, ezen pontban ezek tulajdonsagait
mutatom be.

Az egyik legfontosabb informacio, hogy a GPU 32, 64 és 128 bajtos memdriateriileteket
tud csak olvasni, kisebbet sajnos nem. Kedvezétlen esetben a kiolvasott adatmennyiség jelentds
része haszontalan, igy eldobasra keriil. Jelentés fegyver a programozd kezében, amivel tud
harcolni ez ellen, hogy a fordit6 képes az egy id6ben esedékes kis (egy warp-on beliil torténd)
memoriaolvasasokat 6sszevonni egy nagy olvasassa, ha ez lehetséges.

Az optimalizaci6 szempontjabdl kulcsfontossagu, hogy a forditonak ezt a tevékenységét
a programozd mennyire timogatja.

A teriilethez kapcsol6dd fogalom az Un. coalesced olvasas. Ez akkor johet létre, ha a
warp-on beliili szalak egy iddben, folytonos memdriateriiletet olvasnak, azon olvasasokat,
amikre ez nem teljesiil, uncoalesced olvasasnak nevezziik.

Erre lathatd egy példa a 13. dbrdn. Itt a cél 5 float valtozé kiolvasasa, egy float mérete 4
bajt. Tudjuk, hogy a legkisebb kiolvashatd tertilet 32 bajt. Lathat6 a képen, hogy a kiolvasando
float-ok 32 bajt tavolsagra vannak egymastdl. Ez akar jelenthet egy 1 dimenzioba leképzett 2
dimenzi6s tombot, amibdl minden soranak elsé elemét szeretnénk kiolvasni. Ebben az esetben a
GPU kénytelen 5 db 32 bajtos olvasast végrehajtani, majd a felesleges kiolvasott értékeket
eldobni, tehat a teljes kiolvasott memoriateriiletnek csupan a 12,5 % volt hasznos. Mivel egy
olvasas 400-800 6rajel késleltetéssel jar, igy ez hatalmas pazarlas.

13. ABRA UNCOALESCED GLOBALIS MEMORIA OLVASAS[4]

Ezzel ellentétben, ha elére tudjuk, hogy kerneliink warpok szintjén egy idében mely
teriiletet fogja olvasni, akkor lehet&ségiink van ezeket az értékeket egymashoz kozel elhelyezni,
gondolva arra, hogy ezek egy olvasassa dsszevonhatok. A 14. dbrdn lathat6 esetben szintén 5
float értéket szeretnénk kiolvasni, de annak koszonhet6en, hogy ezek egymas mellett
talalhatoak, egyetlen 32 bajtos olvasas elegendé.

Emiatt a kiolvasott értékek 62,5 %-a volt hasznos. Ez az érték természetesen joval
magasabb is lehet, de ezen egyszerii példa j6l bemutatja, hogy mekkora kiillonbségeket lehet
elérni, ha a programoz6 a tervezés soran odafigyel arra, hogy az olvasasok coalesced mbdon
torténjenek.
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14. ABRA COALESCED GLOBALIS MEMORIAOLVASAS

A coalesced olvasasok bevezetése utan néhany konkrét példan mutatom be, hogy az
egyes Compute Capability csoportok, miként tudjak dsszevonni a kis olvasasokat nagyobbakka,
ezzel is javitva a teljesitményt. Ahogy mar korabban irtam, az (1.0,1.1), csoport optimalizaci6ja
meglehetésen sok munkat igényel, ez annak koszonhet6, hogy tobbek kozott ezen a teriileten is
komoly hianyossagokkal rendelkezik modernebb tarsaihoz képest. Az elkdvetkez6 harom példa
ezt jol prezentalja. Az olvasasoknal float-okrél van sz6, hogy egységesen lehessen dbrazolni.

A 15. dabra a lehet6 legoptimalisabb esetet mutatja, mikor a kiolvasandé teriiletrél a
warp szdlai az azonositéjuknak (jelen esetben 0-31) megfeleld értéket akarjak kiolvasni.
Lathato6, hogy ebben az esetben még az (1.0,1.1) és az (1.2,1.3) csoport azonosan teljesit, de
egyik se tudja 6sszevonni ezt az olvasast egy nagy 128 bajtos olvasassa.

Aligned and sequential

Addresses: 96 128 160 192 224 256 288
THIHTHITH
Threads: 0 31
Compute capability: 1.0and 1.1 1.2and 1.3 2.0
Memory transactions: Uncached Cached

1x 64Bat128 | 1x 64Bat128 | 1x128Bat128
1x 64Bat192 | 1x 64Bat 192

15. ABRA TOKELETESEN COALESCED OLVASAS[4]

Fontos jellemz6je a Ferminek - mint kordbban irtam -, hogy a globalis memdriaolvasasok
két szinten cache-elve vannak, ami ezaltal joval gyorsabb, mint a korabbi architekturak. Ezt
részletesen késébb elemzem.

A 16. dbra azt az esetet mutatja be, amikor a globalis memoéridban tarolt adatok
sorrendje nem egyezik meg azon szalak azonositéinak sorrendjével, aminek sziiksége van az
adott kiolvasott értékre, és a memoriateriilet a szalak azonositoival van indexelve. Ekkor a
kiolvasas utan a szalak nem tudnak sorrendben hozzaférni az adatokhoz. Meg kell cserélni a
sorrendet, ez egyszerli problémanak tiinik, de az (1.0,1.1) csoport, mint lathaté ezt mar nem
tudja optimalisan végrehajtani. Igy, mint korabban leirtam, a lehetd legrosszabb eset kovetkezik
be, minden lebeg6pontos értéket egyesével olvas ki, minden olvasas 32 bajtos, és a fennmaradé
28 bajtot eldobja.
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Aligned and non-sequential

Addresses: 96 128 160 192 224 256 288
Threads: 0 31
Compute capability: 1.0and 1.1 1.2and 1.3 2.0
Memory transactions: Uncached Cached

8x 32Bat128 | 1x 64Bat128 | 1 x128B at 128
8x 32Bat160 | 1x 64Bat 192
8x 32Bat192
8x 32Bat 224

16. ABRA COALESCED "NON-SEQUENTIAL" OLVASAS[4]

A 17. abrdn lathaté esetet a legegyszeriibben ugy lehet jellemezni, ha egy a globalis
memoriaban 1évé t tombbdl t[szal_azonosité+n] moddon olvasunk ki adatokat, ebben az
esetben n=1. Az ilyen megoldasok el6fordulasa nagyon gyakori, ezért is kellemetlen, hogy az
(1.0,1.1) csoport ezzel sem tud relativ optimalisan megbirké6zni.

Misaligned and sequential

o Ay

7x 32Bat128 (1x128Bat128 | 1 x128B at 128
Bx 32Bat160 (| 1x 64Bat192 | 1 x128B at 256
8x 32Bat192 | 1x 32B at 256
Bx 32Bat 224
1x 32B at 250

17. ABRA COALESCED MISALIGNED OLVASAS[4]

3.3.7 ALTERNATIV MEMORIA TiPUSOK

Bizonyos alkalmazasi teriileteken nincs lehetdségiink az adatokat coalesced olvasasra
optimalisan rendezni. Ekkor lehetéségiink van alkalmazni a textira memoriat. A texturak a
globalis memoriaban tarolddnak, de multiprocesszoronként 6-8 KB-nyi cache-el van gyorsitva a
kiolvasasuk. A texturakat csak a kernel inditasa el6tt lehet irni, futasi idében csak olvashatdak.

20



A mérések szerint a textura referencidkon keresztiil torténd globalis memadria elérések a
Fermi el6tti Compute Capability-ken, altaldaban gyorsabb, mint a coalesced memoriaolvasasok
sebessége.

Copy with Shift
Using Global Memory and Textures

140
= 120 8 GTX 280
0] 100 Global
e - GTX 280
D BO Texture
2 ¥ GTX 8800
§ 60 Global
o 40 =i GTX 8800
g Texture

20
s
w o0

0 2 4 6 B 10 12 14 16

Shift

18. ABRA TEXTURA MEMORIA ES GLOBALIS MEMORIA SAVSZELESSEG TESZJE[12]

A 17-18. dbrdn megfigyelhet6 eltolas negativ hatasat lathatjuk, és ennek athidalasat
textaraval.

A GTX 280 kartya, 1.3-as, a GTX 8800 pedig 1.0-as Compute Capability-vel rendelkezik.
Lathato6, hogy az eltolas a 8800-on joval komolyabb teljesitménycsdkkenést okoz, és hogy a
textira memoria cache-ének alkalmazasaval ez relativ kis veszteséggel athidalhato.

Fermi esetén, ahol a globalis memoriaolvasasok két szinten cache-elve vannak, dltaldnos
esetben nem tud a textira memoria jelentds teljesitményfolényt felmutatni, azonban ez fligg az
alkalmazastol.

Az egyetlen memoriatipus, amir6l idaig nem volt sz6é a konstans memdria, ez hasonlit a
textira memoriara olyan szempontb6l, hogy szintén a globalis memoria egy elkiilonitett
teriilete, és ez is cache-elve van, ennek mérete multiprocesszoronként 8 KB.

A maximalis mérete globalisan 64 KB architekturatol fiiggetleniil. Olyan szempontbdl
pedig a megosztott memdriara hasonlit, hogy bankokra van osztva, és broadcast-olasra van
optimalizalva. A legnagyobb teljesitményt akkor érhetjiik el rajta, ha egy warp 6sszes szala, a
konstans memdria azonos szavara hivatkozik.
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3.4 TOVABBI CUDA OPTIMALIZACIOS ESZKOZOK

3.4.1 STREAMEK

Ennek bemutatisa el6tt tisztazni kell, hogy a CPU<->GPU masolasok alapvet6en
szinkron modon térténnek, tehat amikor a CPU kezdeményez egy ilyen masolast, akkor a CPU-n
fut6 kéd blokkolddik egészen a masolas végéig. Ezzel ellentétben a kernelek futtatdsa aszinkron
modon torténik, tehat a kernel inditdsa utdn az irdnyitds azonnal visszatér a CPU-hoz, igy
lehet6ség van a CPU-n a GPU-val parhuzamosan feladatokat végezni.

Ez azért fontos, mert habar a GPU elméleti szamitasi kapacitdsa akar szazszorosa is lehet
a CPU-énak, hatalmas pazarlas az, ha a CPU-n futé kod, a GPU futtatas kozben csak varakozik. A
stream-ek GPU-n végzendd miveletek sordbdl allnak, ezek lehetnek memoériamiiveletek, ill,
kernelfuttatasok. Ha egy stream futtatasat kezdeményezziik, akkor annak miiveletei a CPU-hoz
viszonyitva aszinkron médon kertlnek futtatasra. Az N. miivelet csak akkor indul el, ha az (N-1).
mar lefutott. igy a CPU-n ekdzben a GPU-t] fiiggetleniil tudunk dolgozni, szinkronizaciét pedig
un. események segitségével végezhetiink.

Komoly lehet4ség, hogy az 1.2-es Compute Capability-t6l felfelé a kartyak képesek egy
idében masolni, és kernelt futtatni. A Fermis kartydk pedig kétirdnyd madsolasra és
kernelfuttatasra is képesek parhuzamosan. Tehat ennek koszonhet6en, amig az N.
adathalmazon dolgozik a GPU, addig az (N-1). munka eredményét visszamasolhatjuk a CPU-hoz,
ill. az (N+1). adathalmazt el6készithetjiik, majd masolhatjuk a GPU-ra. Ezen technikat kés6bb
hasznalni fogom.

3.4.2 PAGE-LOCKED MEMORIA

A CPU<->GPU masolasok aszinkron végrehajtasanak elemzése utan ezek sebességét
leginkdbb befolyasol6 fogalmakat mutatom be.

\
sl
j PCle

. (5GB/s)
R
|

I

.
S ANV
5-10 50-80
GB/s || ] ] eBrs
Memory Memory
| - |

19. ABRA PC SAVSZELESSEG ADATOK 2009-BOL[13]

Habar a 19. dbrdn lathat6 sebességek csak a 2009-es mért adatokat tiikrozik, de azok
ardnya még napjainkban is helytall6. Lathat6, hogy sziik keresztmetszet a PCI express busz
savszélessége. Van egy még ennél is komolyabb korlat, hiszen ezek a sebességek, abban az
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esetben allnak fenn, ha az altalunk masolni kivant memoriatertilet lapjai ténylegesen a CPU

sse7

helyezte ki azokat a lapokat a hattértarra.

Ha ez megtortént, akkor el6szor onnan kell betdlteni a memoriaba, majd csak ezutan
torténhet meg a GPU memdridba valé masolas, tehat ilyen esetben még a PCI express busz
savszélességét se tudjuk megfelel6en kihasznalni. Ennek elkertilése érdekében a CUDA tervezdi
lehet6séget biztositottak arra, hogy un. page-locked, vagy mas néven pinned memoriat
foglaljunk.

ssez

felszabaditasdig ne lehessen kihelyezni a hattértarra, emellett még fix memdriacimet is kap,
tehat a GPU a CPU-val val6 ,egyeztetés” nélkiil masolhatja és irhatja ezen teriileteket, ezzel
terhet vehetiink le a CPU-r0l is.

A page-locked memodria tehat altaldban jelentGsen lecsokkenti a masolasi idéket, de ez
sajnos nem minden esetben igaz, mert minden rendszernek megvan a sajat korlatja, tehat ha tul
sok ilyen memoriat foglalunk, egy bizonyos szint felett mar nem jut elegendé6 memoria az
operacios rendszernek, és az nem tudja hatékonyan ellatni feladatait.

3.5 A CUDA ALKALMAZASOK FORDITASANAK LEHETOSEGEI:

A CUDA programok forditéja az NVCC, ez el6szor a CPU-n futé kédot elkiiloniti, majd
atadja az adott operacids rendszer alapértelmezett C forditéjanak. Mivel ez a forditas konnyebb
része, igy ez a CPU programokhoz hasonléan torténik, ennél sokkal érdekesebb a GPU kod
forditasa.

Ennek els6 1épése CU forrasfajlok a PTX-be torténd forditdsa. A PTX a Paralell Thread
Execution, egy ember szamadra is olvashaté assembly nyelv, aminek célja, hogy a forraskadd, egy
olyan koztes forditasi dllapotba kertiljon, ahonnan mar ,Just In Time” médon lehessen forditani
a tényleges futtat6 architektirara.[14]

A kompatibilitds meg6rzése érdekében, a PTX csak egy ,virtudlis architektirara” fordul
le, igy ez a kod még optimalizacié el6tt all, hiszen, addig nem tudunk tényleges optimalizaciot
végrehajtani, amig nem tudjuk, hogy mely architektiran akarjuk a kddunkat futtatni.

PTX mellett lehet6séglink van CUBIN-ba forditani, mint ahogy a 20. dbrdn is lathaté. Ez
mar gépi kod, ami egy tényleges architektirara (~Compute Capability csoportra) van
optimalizalva, ennek koszonhet6en a kompatibilitasa joval kisebb, mint a PTX fajloké.

A CUBIN f3jlok se el6re se visszafelé nem kompatibilisek mas architektiraval. Ennek az

s sz

parancsokat kell végrehajtani, mint 1.0-an.

Tehat a jovdbeli kompatibilitds miatt érdemes a PTX-et el6nyben részesiteni, még akkor
is, ha a JIT forditas miatt els6 futtatasra lassabban is t6lt6dik be, mint a CUBIN.
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20. ABRA CUDA FORDITAS MENETE[14]

Miutan a PTX vagy CUBIN fajlunk elkészilt, felmeriil benniink a kérdés, mégis hogy
tudjuk ezeket futtatni, hiszen nincs CPU-n futé komponensiink; ennek megértése érdekében
roviden bemutatnom a CUDA két rendelkezésre all6 API-jat.

Ezek a Runtime és a Driver API. A Runtime API-t felhasznal6 baratiabb, tehat nincs
sziikség kiilon inicializaciora, amiket a Dirver API esetén meg kell tenni. A Runtime API 6sszes
funkci6ja megtalalhaté a Driver API-ban, de ebben talan az egyik legfontosabb kiegészités, hogy
lehetdségiink van modulokat betolteni. Ezen modulok tobbek kozott lehetnek a fent emlitett
PTX vagy CUBIN fajlok. Miutdn ezeket betdltottiik egy modulba, lehetdségiink van a
fliggvényeket egyesével kiemelni bel6liik. Amik, ezek utdn mar futtathatoak is.

4. LETEZO CUDA K-NN MEGOLDASOK, PUBLIKACIOK

4.1 K LEGKOZELEBBI SZOMSZED ALGORITMUS

A k legkozelebbi szomszéd (k-NN) algoritmus egy széles korben alkalmazott
osztalyozasi, gépi tanulasi és mintafelismerési modszer. Sajnos a magas szamitasigénye miatt,
alkalmazasi tertiileteinek jelentds részén nem tudunk vele kielégitd teljesitményt elérni. A lusta
tanul6 algoritmusok csoportjaba tartozik, tehat nem épit modellt.

Lényegében arra alapoz, hogy ha két objektum attribiitumai nagyon hasonléak, akkor jol
kozelithetjik az egyik ismeretlen attriblitumait, a masik ismertjei alapjan. Ezt a hasonl6sagot,
egy tavolsagfiiggvénnyel mérjiik. A futtatashoz sziikségiink van egy tanito6 és egy teszthalmazra.
Célunk, hogy a tanité halmazban rejl6 tudas alapjan kitaldljuk a teszthalmaz elemeinek
ismeretlen tulajdonsagait. Ehhez harom lépésre van sziikségiink:

1. Teljes tavolsagmatrix szamitasa a tanito és a teszteld halmaz kozott.

2. A tavolsagok alapjan megtaldlni minden tesztobjektumhoz a hozza legk6zelebb allo k
tanité objektumot. Ehhez altalaban teljes vagy részleges rendezésre van sziikség.

3. A megtalalt k objektum segitségével eldonteni, hogy az adott tesztobjektum ismeretlen
tulajdonsaga, a tanité halmazbol megismert kategoriak koziil melyikbe tartozik.

Ezen 3 lépést egy Un. cimke (label) alapjan hajtjuk végre. Ez egy Kkitlintetett attribituma
a tanité halmaznak, Aaltalaban a teszthalmazban ennek az értékét nem ismerjik. A
tavolsagmatrix-szamitas, és a k legkozelebbi elem megtaldldsa utdn az az algoritmus feladata,
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hogy megtaldlja a tanité halmaz cimke attributuma altal felvett értékek koziil azt, ami a
tavolsagok alapjan a lehetd legjobban illik a teszthalmaz objektumaira.

Amikor a tanit6 és a tesztel§ halmaz mérete, ill. azok dimenzi6szama nagy, altalaban a
futasi id6 és a memoriaigény legsziikebb keresztmetszet.

4.2.: LETEZO MEGVALOSITASOK

4.2.1 AZ ELSO DOKUMENTALT CUDA K-NN IMPLEMENTACIO [1]

Ez az egyik els6 CUDA k legkdzelebbi szomszéd algoritmusrdél sz616 publikacid, és sajnos
az egyetlen olyan, aminek az iréja késébb megosztotta a forraskédjat. igy ezzel a megoldassal
lehetségem volt 6sszemérni a kovetkezd fejezetben prezentalt sajaitomat, de errdl majd a 7.
fejezetben fogok részletesen irni.

Nagyon jol felismerték az irék, hogy a textira memoria cache-ének alkalmazasaval
csokkenthetik a nem coalesced olvasasok okozta teljesitmény-kiesést. A cikkben 2D texturat
hasznalnak, ebbdl olvassak ki a teszthalmaz elemeit. Sajnos azt elfelejtik megemliteni, hogy a
textira maximalis mérete Fermi el6tt 65535 széles és 32768 magas, Fermi-n a magassag is
65535.

Egy gyors szdmolast elvégezve, 65535*65535 méretli float értékekkel feltdltott
tavolsagmatrix mérete 16 GB memoriateriiletet jelent. Azonban ha valamelyik iranyban
tullépjiik a maximalis méretet, kerneliink nem fog lefutni. Tehat mar egy 65540*5 float-bdl allo
halmazra se fog lefutni ez a megoldas, pedig ez csak 1,25 MB.

A masik fontos kérdés a cikkel kapcsolatban a memoriaigény kezelése. A cikk bizonyos
méréseinél 9600 elembdl] all6 halmazokat hasznal, maximum 96 attribitummal, ekkor tehat
9600*9600 méretli tavolsagmatrixra, ill. két 9600*96 méretii tombre van sziiksége, amiben a
teszt, ill. a tanité halmazok tarolédnak.

Ez koriilbeliil 400 MB memoriat igényel, ha nem szamolunk a textdra méretével, akar azt
is feltételezhettiik volna, hogy azért pont 9600 elemmel tesztelt, mert tobb nem fért el a Geforce
8800 GTX globalis memdriajaban. Késébb futtat ,nagyobb” teszteket, példaul ketté 38400
méretii halmazra, ennek a memoriaigénye <6 GB, ami az abban az id6ben elérhet legnagyobb

sses

Ezek csak feltételezések voltak egészen addig, amig a forraskdédot ki nem szerettem
volna probalni a késébb prezentalt programom altal konnyen kezelt 50000x50000 méretii
tavolsagmatrixszal; ekkor jott az igazolds a gyanumra, az ,out of memory error”. Tehat ezen
cikknek ez az egyik f6 tanulsaga, hogy a sziik keresztmetszeteket jobban fel kell mérni, példaul a
probléma tobb Kkisebb részproblémara bontasaval, amivel Kkikiiszobolhetjiik a memoria
elfogyasat.

A kovetkez6 cikkekben is latszani fog, hogy a k legkdzelebbi szomszéd 3 6 1épése koziil
a masodik legeréforras-igényesebb a ,rendezés”. Erre azért van sziikség, mert minden
tesztelemhez meg szeretnénk talalni a k legkozelebbi tanité elemet. Ezt ugy tehetjiik meg, hogy
a mar kiszamitott teszt-tanité tavolsdg matrixban minden tesztobjektumhoz megkeressiink a k
legkisebb tavolsagu tanité objektumot.

Ezt altalanossagban a cikkekben kétféle moédon oldottdk meg: vagy egy komoly
parhuzamos rendezé algoritmust (pl.: pArhuzamos Radix Sort, Bitonic Sort) futtatnak le egymas
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utan a 21. dbrdn lathatéhoz hasonld tavolsagmatrix minden sordra. Vagy parhuzamosan
futtatnak soros rendezési algoritmusokat az 6sszes sorra egyszerre.

Tanito elemek
Teszteld elemek
Te, D1,1 Dl‘z Dl,3 Dl,d
Te, D1 D, D,s D4
Te, D3,1 Da‘z D3_3 03.4
Te, D, D, Dys B4
Te, Dy, D;, Dy Dy,

21. ABRA TAVOLSAGMATRIX MINTA

Ezen a képen szemléltetve a parhuzamos rendezé algoritmusoknak minden sort
egyesével kell rendeznitlik, de mivel azt részproblémakra bontva parhuzamosan teszik, relativ
gyorsan végeznek. Ennek egy alternativaja az, amikor a mar j6l ismert sorosan mi{ikodé rendezé
algoritmusokat egy id6ben futtatjuk az 6sszes sorra.

A cikk iréi soros beszurasos rendezést futtatnak az el6bb emlitett médon. Logikatlannak
vélem, hogy a textira memoriat ebben a szakaszban mell4zik. A globdlis memoériaboél olvasnak
uncoalesced médon minden értéket, mikézben a tavolsdgmatrixot textirdbdl is olvashatnik,
valdsziniileg ezen megoldassal a memoériaval spéroltak a szerzék.

[tt hivom fel az olvasé figyelmét arra a megtévesztd esetre, amikor a szalak folytonos
memoriateriiletet olvasnak, akkor felmeriilhet a kérdés, hogy miért nem tudja ezeket a forditd
O0sszevonni egy memoriaolvasassd. A valasz relativ egyszer(i, hiszen a coalesced
memoariaolvasdshoz a warp-oknak kell folytonos teriiletet olvasnia, nem a szalaknak.

Tavolsagmatrix
Tanité elemek
Tesztelo elemek
Te, D3 P, D5 Dy
Te, D,, 0,2 ) D,
Te, Dy, Dy, Dy, D,
3 Dya D,z Dis s
Warp Globalis meméria
— A Y
| E D,y ‘ Dy ‘ ‘ D ‘ ’
threadIdx.y=3 -+

22. ABRA UNCOALESCED OLVASAS SZEMLELTETESE
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Ezen jelenség jol lathaté a 22. dbrdn. A tavolsagmatrix a globalis memodridba egy
dimenziéban képzddik le, igy ha egy warp-on beliili szalak egy idében olvassak ki a
tavolsagmatrix sorainak elsé elemét, akkor mint lathaté a globalis memoridban egymastdl tavoli
lokaciokban elhelyezkedd értékeket kell olvasni, tehat uncoalesced olvasasroél van szo.

A cikkhez tartozik, hogy a hivatalos weboldalardél letdlthetd forraskodban mar szerepel
egy megosztott memorian alapulé mddszer is, aminek megvaldsitasa komoly kifogasokat hagy
maga utdn, tobbek kozott a bankkonfliktusok kezelésének teriiletén. Mivel ez az egyetlen
konnyen tesztelhetd implementacio, igy ezt a 7. fejezetben részletesen elemzem.

4.2.2 AZELSO MEGOSZTOTT MEMORIAT HASZNALO IMPLEMENTACIO [2]

Az els6 cikk, ami a megosztott memoriara alapoz, emellett mas alternativat nem hasznal.
Ezt egy Un. csempe technikaval valoésitottdk meg, aminek az alapelve egy matrixszorzason
szemléltetve az alabbi 23. dbrdn lathato.

Els6 1épésként betoltjiik a globalis memoriabol a bemeneti matrixok egy-egy azonos
méretli rész matrixat, csempéjét, a megosztott memoridba. Ekkor a megosztott meméria a
globalishoz viszonyitott joval nagyobb savszélességét kihasznalva elvégezziik a jelen esetben
szorzast, majd az eredményt vagy a megosztott meméridban taroljuk, vagy azonnal visszairjuk a
globalis memdriaban tarolt eredménymatrixba.
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23. ABRA CSEMPE TECHNIKA SZEMLELTETESE[15]

A cikkben a megosztott memoridban két 16x16 méretli tombot és ezzel egyenld szamu,
és elrendezési szalat hoznak létre. Majd ezekbe toltik be a teszt, ill. a tanité halmaz 16-16
elemének els6 16 attributumat. Ezekkel a 16x16-0s csempékkel 1épkedve dolgoztak fel a teszt és
tanité halmaz kivalasztott 16 elemének 6sszes attribiutumat. Minden tavolsag kiszamitasaért
egy szdal felel. Kordbban mar irtam, hogy a megosztott memoéria alkalmazasanal altalaban
kulcsfontossagu a szinkronizacio.
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Ez a cikk megoldasanal sincs masként, minden egyes 16x16-0s csempe betoltésénél egy
szal csak egy teszt és egy tanité attributumot tolt be. Ebbdl kovetkezik, hogy még miel6tt
elkezdenénk a feldolgozast, dssze kell szinkronizalni a szalakat, hiszen kdnnyen el6fordulhat,
hogy néhany szal a megosztott memoria egy olyan attributumara hivatkozik, amit egy olyan
szalnak kellett volna betdlteni, ami egy olyan warp-ban van, ami még nem keriilt futtatasra.

Azonban emellett sziikség van még egy szinkronizacidra, a csempe feldolgozasanak
végén, mert meg kell bizonyosodniuk rola, hogy az dsszes szal elvégezte a feladatat, igy be lehet
tolteni a kovetkezd csempét.

Habar 6k nem emlitik, Gjra meg kell jegyeznem, hogy a blokkokon beliili szal
szinkronizacié egy koltséges miivelet, és ez a megoldas ezt csempénként kétszer végzi el.

Miutan az dsszes csempe feldolgozasaval végzett a blokk, az dsszes (pi-qi)2 szamitas
0sszegét egy regiszterben taroljak, ezek utdn mar csak gyokot kell vonni bel6le az alabbi
képletnek megfelel6en, és irhatjak is vissza az eredményt a globalis memoridba.

dist(p,q)= > . (p.—q,)
i=1

Nagy hidanyossaga a cikknek, hogy a coalesced memdriaolvasasok jelentéségérdl nem
szélnak, igy feltételezhetd, hogy a tervezés soran ezt a nagyon fontos elvet nem tartottdk szem
el6tt.

Ezzel ellentétben a megosztott memoria bankkonfliktusainak kezelésére allitasuk
szerint odafigyeltek, hogy miként, azt nem részletezik.

ssez

s sz

egy szot sem.

A legkisebb k keresésnél a tavolsagmatrix minden sorara egy parhuzamos Radix
rendezést futtatnak, majd a teljes rendezett sorbdl csak az els6 k elemet hasznaljak fel.

Végezetiil a k-NN algoritmus utolsé 1épését, a megfelel6 cimke kivalasztasat, mar a CPU-
n végzik, mert ,ezt nehéz optimalizalni GPU-n”, ill. a méréseik szerint ,nem vesz igénybe tobb
id6t, mint 20 ms”.

4.2.3 A LEGVERSENYKEPESEBB MEGVALOSITAS [3]

Nem véletleniil hagytam ezt a cikket a végére, hiszen az el6z6 fejezetben bemutatott
megoldasok koziil ez vonultatja fel a legtobbet.

Azonban ez se nevezhet6 teljes értéki megoldasnak. A tavolsagmatrix-szamitast
ugyanazzal a szinkronizacidktdl hemzsegé megosztott memorids modszerrel szamolja, mint az
el6z6 cikk implementacidja, de kiegészitették azt egy komoly valtoztatassal: a
memoriaolvasasok coalesced modon torténnek.

A rendezésre egy nagyon egyedi megoldast haszndlnak. A blokkok a
részeredménymatrixot is a megosztott memdridban taroljdk, az utolsé attribitum csempe
kiszamoldsa utdn beirjdk a megosztott memdridba a végleges eredményeket, majd
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szinkronizaljak a szalakat. Ekkor az Osszes szal latja az eredményeket, és allitasuk szerint ki
legkisebb k elemben. Ezek utdn mar csak a legkisebb k elemet kell visszairni a globalis
memoriaba, és ott egy meg nem adott, valosziniileg soros keres§ algoritmus keresi ki a
globalisan k legkisebb tavolsagu tanité elemet minden teszt elemhez.

Az elsé és legfontosabb probléma ezzel az, hogy habar felhivjdk kiilon az olvasé
figyelmét, hogy milyen sokat hasznaljdk a megosztott memdriat, és ez milyen hatékony
megoldas, de egyszer sem tesznek emlitést arrél, hogy a bankkonfliktusok kivédése érdekében
mit tettek.

Ez az els6 cikk, ami felismeri, hogy eldnyt lehet szerezni abbdl, ha a GPU-ra méasolandé
adathalmazokat felbontjuk tébb részre, és a feldolgozast atlapoljuk masolassal. Sajnos azonban
a page-locked memdria, mint fogalom abszolut nem szerepel benne. Felismerik, hogy a kernel
futdsanak jelentds részét a CPU<->GPU masolasok teszik ki, ezért stream-ek alkalmazasahoz
folyamodnak. Eddig nem irtam arroél, hogy ha aszinkron masolast szeretnénk végrehajtani, akar
egy stream keretein beliil, akkor az csak page-locked memoriaval fog miikodni.

60 ® Stream
50 :

m Without stream
40

30

iEJ.A-JJJJJ

1 2 4 8 16 32 64 80

Execution tiume(ms)

Number of dimension

24. ABRA HIBAS KOVETKEZTETES(U STREAM ES NEM STREAM ABRA[3]

A 24. dbran lathaté a mérésiik eredménye, de véleményem szerint, 5nmagaban stream-
ek alkalmazasaval ilyen mértékii gyorsulast nem lehet elérni, kivéve, ha tobb kernelt futtatunk
konkurensen, de akkoriban erre még nem volt lehet8ség. Itt a hattérben valoszintileg a page-
locked memoriafoglalas volt.

A megfeleld label megtalalasat a publikacio iréi is a CPU-n szamoltak.

4.2.3 R+GPU, GPGPU PLUGIN AZ R STATISZTIKAI PROGRAMNYELVHEZ

Az R+GPU az egyetlen jelenleg piacon 1év6 adatbanydaszati alkalmazashoz készitett GPU
plugin. Ez az R-hez késziilt, ami egy nyilt forraskddd adatbanyasz és statisztikai programnyelv,
meglehet6sen Osszetett, kezelése komoly szakértelmet kivan. Sajnos emiatt nem sikertlt a
plugin-t telepitenem, de szerencsére a forraskédjat latva megallapithattam, hogy mirdl
maradtam le.

Azt hiszem taldan a legfontosabb, legszembet(in6bb negativum, hogy ezen plugin
fejleszt6i se vették figyelembe, hogy a globalis memoéria mérete elég komoly sziik

29



keresztmetszet. A weboldalukon ennek megfeleléen 4500x4500 a maximalis tavolsdgmatrix
amit szamolnak, a forraskdd is ezt igazolja. A funkciéi kdzott szerepel a tavolsagmatrix-szamitas
5 tavolsagfiiggvénnyel, tobbek kozott az euklideszi és Manhattan tavolsaggal. Az implementaciét
megvizsgalva, egy meglehetésen kezdetleges megoldast lehet megfigyelni. Ugy tiinik, a készits
még az el6bb emlitett 3 cikket és azok eredményeit sem ismerte.

A teszt és a tanité halmaz attribitumait a globdlis memdridbdl olvassa uncoalesced
modon, a megosztott memoriaban csupan 32 részeredményt tarol, azért pont ennyit, mert egy
blokkban 32 szalat, azaz egy warpot hozott 1étre. Ezzel teljesen ellehetetlenitette az egyébként
sem coalesced olvasasok késleltetésének elfedését. S6t, ezt még feliil tudja mulni azzal, hogy a
megosztott memdria miveletek utdn altaldban 6sszeszinkronizalja a szalakat, aminek semmi
értelme, hiszen csak egyetlen warp-ja van, amiben a szalak egyébként is parhuzamosan futnak,
tehat nincsenek tovabbi warp-ok a blokkban, amik esetleg még nem futottak le.

5. A PLUGIN TERVEZESE:

A tervezés megkezdése el6tt roviden bemutatom a Kkiegészitendé szoftvert a
RapidMinert, és azokat a szempontokat, amik miatt erre esett a valasztas.

5.1 A RAPIDMINER ROVID BEMUTATASA

A RapidMiner egy nyilt forraskédd szoftver, ami adatbanyaszati funkciok széles
valasztékat nyujtja a felhasznalok szamara. Tervezése soran két szempontot tartottak szem el6tt
fejleszt6i. Els6ként, hogy minél egyszer(ibben hasznalhaté legyen. Ez a 25. dbrdn is
megfigyelhet6: jol atlathato, felhasznalobarat grafikus feliilettel érték el ezt. A felhasznalonak
nincs sziikksége dsszetett parancssoros feliiletre, ill. az ahhoz tartozé scriptnyelvek haszndalatat
sem kell megtanulnia.

A masik fontos tervezési szempontja az volt, hogy minél egyszeriibben lehessen
bévitményeket, plugin-okat fejleszteni hozza, és azok telepitése a lehet6 legegyszeriibb legyen.
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25. ABRA KEPERNYOKEP A RAPIDMINER SZOFTVERROL

30



Ezen két szempont miatt esett a valasztas a RapidMiner-re. Mivel ez egy ingyenes,
konnyen kezelhet6 szoftver, igy egy esetlegesen mas adatbanyaszati eszk6zhoz szokott
felhasznalé is konnyen valthat erre, hogy a plugin altal nyujtott sebességnovekedésbdl
profitaljon.

Az sem volt mellékes a valasztasndl, hogy a KDnuggets adatbanyaszati kozosségi oldal
2011 majusi felmérése szerint, az olvasék korében a RapidMiner volt a leggyakrabban hasznalt
szoftver. [16]

5.2 A RAPIDMINER K-NN FUNKCIOJANAK ELEMZESE

A RapidMiner funkciéit operatornak hivjak. Ezeket a felhasznalék ,dobozok” formajaban
érhetik el, ilyenekbdl tetszbleges szamut helyezhetnek a grafikus feliiletre. Ezen operatoroknak,
mint a 26. dbrdn lathatd, kimenetei és bemenetei vannak, amiket a felhasznald tetsz6legesen
Osszekothet, ezeken az Osszekottetéseken keresztiil adja at az egyik operator az eredmény
objektumanak referenciajat a masik operatornak.

5.2.1 A K-NN OPERATOR HASZNALATA A FELHASZNALO SZEMPONTJABOL

Ha a felhasznalé egy k-NN keresést szeretne végrehajtani, akkor az input fajlokat
beolvasé operatorokon kiviil (26. dbrdn ,Read CSV”) tovabbi kettére lesz sziiksége. Egyik ezek
kozil a ,k-NN”, aminek a bemenetére kell kotni a tanité halmazt, ami alapjan létrehoz egy
modellt, ami alatt azt kell érteni, hogy a tanit6 halmazt atalakitja olyan formaba, hogy a k-NN
szamolasa konnyen elvégezhetd legyen rajta.

A modellbe belecsomagolja a k-NN operator beallitasait, tehat, hogy milyen tavolsag
fliggvénnyel szeretne a felhasznal6 szamolni, szeretne-e sulyozast és hogy mekkora a k értéke.
Ezt a modellt adja at az ,Apply Model”’-nek. Ezen operator a modellben kapott tanité halmazon,
és a kozvetlenill a bemenetére kotott teszthalmazon, a modellbe csomagolt beallitasokat
figyelembe véve elvégzi a k-NN szamitast, majd az eredményt a ,lab” kimenetre juttatja.

Read CSW k-HH
L_’:‘; out :I {: tra m m'fld :I
5] o eap Apply Model {2)
a

mod  — lab :1

Read CSV (2) uni w  mod[)

L% ot [} o

26. ABRA A K-NN OPERATOR HASZNALATA A GRAFIKUS FELULETEN

£ Ty

O

5.2.2 AZ OPERATORRAL SZEMBENI ADATBANYASZATI KOVETELMENYEK

A legfontosabb kovetelmény az, hogy a GPU-s operator képes legyen mindenre, amire a
CPU-s tarsa, és ezeket azzal teljesen megegyez6 modon vehessék igénybe a felhasznalok. A
korabban emlitett cikkek csak numerikus attributumok kezelésére voltak alkalmasak, ez
komoly haszndlat esetén nem elegendd, igy sziikség van a nominalis attribitumokkal vald
szamolas tAmogatasara.
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Az adatbanyaszatban komoly gondot jelenthetnek a hidnyzé (NaN) ,értékek”, igy ezek
kezelésére is nagy sziikség van.

A k-NN operator alapvetéen kétféle modellt hozhat létre attdl fiiggden, hogy tanitd
halmaz kitiintetett label attribituma nomindlis vagy numerikus tipusd. Nomindlis tipusnal
osztalyozast kell végrehajtani, tehat a meglévd label értékekhez kell hozzarendelni (osztalyozni)
a teszthalmaz elemeit. Numerikus tipusnal ezt nem lehet megtenni, igy ekkor regresszi6san
kozeliteni kell, igy az eredmény egy lebeg6 pontos érték lesz a teszthalmaz minden eleméhez.

CPU-n lehet6ség van sulyozni az eredményt, ez nem maradhat ki a GPU verziobdél sem.

A jelenlegi megoldas a tavolsagfiiggvények széles valasztékat vonultatja fel, habar
valdsziniileg az euklideszi tavolsag a legnépszeriibb, lehet&séget kell adni a valasztasra.

Illetve végiil talan a legfontosabb kovetelmény a korabbi cikkeken jéval tulmutato
skalazhatésag, aminek kielégitése munkam talan legnagyobb eredménye. Ertve ez alatt azt, hogy
mivel ezen GPU program nem egy specifikus teriiletre és alkalmazdasra késziil, ahol jél be lehet
hatarolni azt, hogy a bemenet minimalis, illetve maximalis mérete mely tartomanyokban
valtozhat, igy a lehet6ségekhez képest tisztességesen helyt kell allni még akkor is, ha a bemenet
mérete tobb nagysagrendet valtozik.

Valtozdk, amiket a tervezésnél figyelembe kell venni:

e Tanitd halmaz elemeinek és attributumainak szama
e Teszthalmaz elemeinek és attribatumainak szama

e Kkértéke

5.2.3 AZ OPERATORRAL SZEMBENI GPGPU KOVETELMENYEK, AZ EDDIGI
MEGOLDASOKBOL OKULVA

Ami az el6z6 cikkek alapjan kétségtelen, hogy az el6z6 pontban felsorolt bemeneti
paraméterek akar tobb nagysagrendii valtozasanak hatékony kovetésére egyetlen implementalt
kernel teljesitmény szempontjabdl csak lokalis optimumot tud adni. Erre legegyszertibb példa a
Textira memoria, amit csak akkor lehet alkalmazni, ha a bemenet belefér, vagy azt ,bele lehet
darabolni”. Ennek komolyabb részleteire késébb térek Ki.

Kétségtelen kovetelmény, hogy lehetéség szerint tobb GPU architektirara legyen
optimalizalva. Tovabba GPU specifikus kovetelmény az, hogy az el6z6 cikkekbdl tanulva, ha
globalis memoriaolvasasra kertiil sor, azt mindenképp coalesced méodon kell tenni, a megosztott
memorianal pedig figyelni kell a bankkonfliktusokra.

Azt az id6t, amig a RapidMiner-b6l kiolvassuk és masoljuk az adatokat a GPU-ra, el kell
fedni a feldolgozasokkal stream-ek vagy aszinkron miikodés segitségével. Ennek érdekében a
korabban emlitett page-locked memoriat is fel kell hasznalni, de lehet6ség szerint korlatozott
mértékben, kordbban emlitett okok miatt.

A publikdciékban olvashaté megoldasoknal lathaté volt, hogy ha a problémat nem
bontjuk fel részproblémakra, akkor a parhuzamos futtatdsnak koszénhet6en mar relativ kis
bemenetek esetén is elfogy a GPU memoridja, igy a plugin-nak ezt is hatékonyan meg kell tudnia
oldani.
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5.3 A RAPIDMINER ES A CUDA OSSZEKOTESE, KOMMUNIKACIOJA

A plugin-nal kapcsolatos altalanos kovetelmények meghatarozasa utan roéviden ratérek
arra, hogy azt miként illesztettem a RapidMiner-hez.

5.3.1 A JCUDA ROVID BEMUTATASA

A CUDA kéd Java-bdl térténd futtatasahoz a JCUDA [5] nevii illesztést hasznaltam, ez a
Java Native Interface segitségével elérhetévé teszi a CUDA alapvet6en hoszton futé vagy onnan
indithatd fiiggvényeit, mivel a Java referenciak nem elég rugalmasak, igy definial két pointer
osztalyt, egyet a CPU, egyet pedig a GPU memoridhoz.

Alapvet6en a kordbban mar emlitett Driver API-t haszndlja, ezen keresztil van
lehetdségiink a kiilon NVCC-vel leforditott CUDA modulokat bet6lteni és futtatni.

5.3.2 ADATTAROLAS A RAPIDMINER-BEN

Az adattarolas alaposztilya a 27. dbrdn lathaté ExampleTable, ebben az Osszes érték
nyers adat formajaban dupla pontossagu lebeg6pontos alakban tarolédik. Memoriatakarékossag
érdekében ezek a nyers adatok nem duplikadlédnak, csupan ExampleSet nevii nézetek johetnek
hozzajuk létre. Ezek az ExampleTable sorainak és oszlopainak tetszéleges részhalmazat,
tetszbleges sorrendben tartalmazhatjak. Ez j6l megfigyelhet6 az dbran is.
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27. ABRA ADATTAROLAS A RAPIDMINER-BEN[17]

5.3.3 CPU K-NN OPERATOR FELEPITESE, GPU K-NN ILLESZTESENEK HELYE

A Kkitlizott cél ezen a teriileten az volt, hogy a felhasznalé ugyandgy tudja haszndlni a
GPU-n futé operatort, mint azt korabban megszokta, ehhez vazlatosan meg kell ismerni a CPU-s
megfelel§jét.

A 28. dabrdn lathat6 a KNNLearner, ami a k-NN operatort megvaldsitja ennek a
legfontosabb fliggvénye az learn(), ami a bemenetre kapott tanité ExampleSet-b6l egy modellt
hoz létre, és ezt a kKimenetre adja.
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<=Java Class>>
(% Operator

com.rapidminer.cperator

<<Java Class>>
@Abstractl.eamer

com.rapidminer.cperatorlearner

1

<= Java Class>>»

(2 KNNLearner

com.rapidminer.operator.learner.lazy

@ learn(ExampleSet):Model

28. ABRA CPU K-NN OPERATOR

A 29. dbrdn lathat6, hogy a Model interfész apply() fiiggvényét a PredictionModel
definialja, ami meghivja a performPrediction() absztrakt fliiggvényt, amit klasszifikdcios esetben
a KNNClassificationModel definial.

<<Java Interface>>
€ Model

com.rapidminer.operator

@ apply(ExampleSet):ExampleSet

<<Java blass>>
(3 AbstractModel <<Java Class>>
com.rapidminer.operator (9 KNNClassificationModel

com.rapiiminer.operator.learner.lazy

@ performPrediction(ExampleSet, Attribute):ExampleSet

<<Java Class>>
(4 PredictionModel

com.rapidminer.operator.learner

<<Java Class>>
@* performPrediction(Example Set, Attribute)- ExampleSet [<——( UpdateablePredictionModel
@ apply(ExampleSet)-ExampleSet| com.rapidminer.operator.learner

29. ABRA KNNCLASSIFICATIONMODEL OSZTALYDIAGRAMON

Ezen apply() fiiggvényt a korabban latott ,Apply Model” operator hivja meg, és adja at
neki paraméterként a bemenetére kapott tesztel6 ExampleSet-et. Ennek ismeretében rajottem,
hogy elegend6 egy Uj a 30. dbrdn lathaté GPU specifikus modell objektumot létrehoznom, ami
szintén implementalja a Model interfészt, igy rendelkezik apply() fiiggvénnyel, ami a
programban a GPU-n torténd feldolgozast inditja.

<< Java Interface=>

2 Model

com.rapidminer.operator

5

: <<=Java Class>>
<<Java Classo> i KNNClassificationModel_GPU

@ AbstractModel com.rapidminer.operator RACE distance

com.rapidminer.operator

7

<<Java Class=> <<Java Class=>>
(& PredictionModel [~ (3 UpdateablePredictionModel
com.rapidminer.operator.learner com.rapidminer.operator.learner

30. ABRA GPU SPECIFIKUS MODEL OBJEKTUM
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Ezen objektum birtokdban mar csak egy ezt létrehozé és ,Apply Model”-nek atado, 31.
dbran lathat6 ,,GPU k-NN” operatort kellett 1étrehoznom.

<<Java Class>>
(% Operator

com.rapidminer.cperator

<<Java Class>>

(3 GPU_KNN

com.rapidminer.operator RACE distance

@ ido

@ xlea 3 Dle"Seﬂ:Mndel

31. ABRA GPU K-NN OPERATOR

A 32. dbrdn lathatjuk, hogy a felhasznal6 szinte semmi kiillonbséget nem fog latni a kész
GPU operator és a CPU-s megfeleld kozott. Alkalmazasuk pedig teljesen egyezd. A kovetkezd
pontban bemutatott bels§ miikodés tervezésekor az volt a célom, hogy azoknak a
felhasznaldknak, akik egyszer mar kiprébaltdk ezt, és utdna vissza kell térniiik a CPU-s
megfelel6h6z, komoly hianyérzetiik legyen.

Read CSV GPU K-HH
% out [} {tra mod [
[ ;
8] =a ) Apply Model (2)
© { mod lab [}y
Read CSV (2) { uni g med [}

L_'% l:ll.l‘t:] o

32. ABRA A KESZ GPU K-NN A GRAFIKUS FELULETEN

a8

6. JCUDA IMPLEMENTACIO ELKESZITESE

Ebben a fejezetben két tavolsagfiiggvény GPU implementaciojat, és az azokat koriilvevo
keretrendszert fogom bemutatni. Egyik ezek koziil a korabbi implementaciékban is szereplé
euklideszi tavolsag, a masik pedig annak egy a RapidMiner-ben szerepld kiegészitése a ,kevert”
euklideszi tavolsag (MixedEuclideanDistance). Utdbbi jelentésége abban rejlik, hogy képes
nominalis attribitumok kezelésére is, mig ,klasszikus” megfelel6je csupan numerikusakkal
képes szamolni.

A nomindlis attribitumok azért igényelnek kiilon kezelést, mert habar ezen
attribatumok is lebegépontos szamként tarolédnak, nincs értelme ezek kozott is a numerikus
értékeknél megszokott tavolsagot szamitani, mert példaul az ,alma” és a ,banan” ill. az ezeket
reprezentalé szamok kozott nem tudjuk a pontos tavolsdgot meghatarozni. Ennek ellenére
valahogyan ki kell fejezniink, hogy kiilonboznek egymastol. Ezt a RapidMiner ugy teszi meg,
hogy ha két nominadlis érték nem egyezik meg, akkor noveli eggyel az 6ssztavolsagot.
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Ez egy CPU k6dban meglehetésen egyszerti modositas és a teljesitményre valé hatasa is
kénnyen megbecsiilhetd, azonban, mint a kovetkez fejezetben latszani fog a GPU-n teljesen
mas a helyzet.

Ahogy korabban emlitettem az el6z6 cikkekbdl azon kovetkeztetést vontam le, hogy egy
implementacioval csupan egy bizonyos bemenet tartomanyban lehet optimalis teljesitményt
elérni, ezért célom volt megtaldlni azon mdédszereket és implementacids technikdkat, amikkel a
korabbi megvalésitasok optimalizalt verzidit 6tvozve még szélesebb tartomanyban érhetd el
optimalis teljesitmény.

Ezen implementacids technikdk két teriileten kiillonbdznek, abban hogy a GPU melyik
memoriatipusat és hogyan hasznaljak. Ezek a technikak a kovetkezdk:

- Olvasds 1 dimenzids texturdbdl

- Olvasds 2 dimenzids textiirdbdl

- Olvasds coalesced globdlis memdridbdl megosztott memdridba ,Mindent betolt”
stratégidval

- Olvasds coalesced globdlis memdriabél megosztott memdridba ,Részletet tolt be”
stratégidval

- Olvasds 1 dimenzids texturdbdl megosztott memoridba ,Részletet tolt be” stratégidval

Ezek koziil utébbi részletes miikodését fogom elemezni, majd ravilagitok azokra a
tényezbékre, amik miatt sziikség van a tobbi megvaldsitdsra. Ennek a miikodése a
legdsszetettebb, igy szines abrakkal mutatom be a f6bb 1épéseket, felhivom a figyelmet arra,
hogy konzisztens szinkonvenciét hasznaltam, igy a folyamat els§ abrajatél az utolsoig
végigkovethetd, hogy egy adat miként hat vagy hathat a végeredményre.

6.1 ADATHALMAZOK TAROLAS A GPU-N

Korabban irtam a coalesced olvasasok jelent6ségérdl, ill. arroél, hogy ennek elérése
érdekében az ,egyszerre” kiolvasand6 adatokat tanacsos egymas mellé helyezni. Tudjuk, hogy
az euklideszi tavolsag mindig az egyik halmaz i. attribitumat a masik halmaz i. attributumaval
hasonlitja 6ssze. Ezt hogy elGsegitsem, a 33. dbrdn lathat6 teszthalmaz logikai matrixa helyett a
transzponaltjat masoltam a GPU-ra. Ennek kdszonhet6en lathato, hogy az azonos szinnel jelolt
attribiitumok az egy dimenzi6s memoriateriileten egymas mellé Kkeriiltek; ez azért fontos, mert
ugyebar a warp-oknak kell folytonos memoriateriiletet olvasnia a coalesced olvasas érdekében.
Ez ilyen elrendezéssel - mint kés6bb lathatd -, konnyen megvaldsithaté.

2x4 méreti Teszt halmaz logikai felépitése

Attribatumok

Teszteld elemek

e

Globalis vagy Textira meméoria

11 21

33. ABRA A TESZTHALMAZ TAROLASA A GPU MEMORIAJABAN
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A 33. dbrdn az is latszik, hogy a teszthalmaz a globalis és a textiira memoriaban is
tarolodhat, ezek teljesitménykiilonbségérol szintén késébb értekezem.

A 34. dbran latszik, hogy a tanit6 halmazt is transzponalt formaban tarolom, hogy az
azonos attributumok egymas mellé keriiljenek. Emellett 1athatd, hogy err6l sokkal tobb mindent
le kell tarolni. Fontos elem a ,LABEL”, vagyis a cimke attribiatum, hiszen a teszthalmaz elemeit
(sorait), a cimke altal felvett értékek egyikébe szeretnénk besorolni.

Tehat a képen lathaté egyszerd esetben L1-be vagy L2-be. Ezt mar a folyamat elején
bemasolom a GPU memoriajaba, teszem ezt azért, mert a tanité halmaz a CPU memoriaban
page-locked médon van lefoglalva, a CPU->GPU masolasi id6 lecsokkentése érdekében; igy
miutan a képen lathaté harom adathalmazt a GPU-ra masoltam, a tanité halmaz CPU memoridja
felszabadithatova valik.

2x4 méretl Tanité halmaz logikai felépitése

Attributumok

Tanité elemek

Konstans Memoria

Nominalis/Numerikus A A

34, ABRA A TANITO HALMAZ TAROLASA A GPU MEMORIAJABAN

A cimkék mellett a masik nagyon fontos adattomb arrél tartalmaz informaciot, hogy az
adott attribiutum numerikus vagy nominalis tipusd. Mivel ezen adatokra nagyon gyakran van
sziikség, igy a konstans memoridba helyeztem O6ket, hiszen nem valtoznak és pontosan
megfelelnek az optimalis elérési mintanak, amit a 3. fejezetben ismertettem a konstans
memoriarol.

Ez egy nagyon hatékony dontés volt, hiszen a warp-ok az euklideszi tavolsag miatt
altalaban egyszerre ugyanazt az attributumot olvassak, csak maximum mas elemhez tartozot,

igy a konstans memoridnak ugyanarra a szavara fognak hivatkozni, s ekkor broadcastolas léphet
fel.

Azonban mivel ennek 64 KB a mérete, ebben csak 16384 attributumroél tarolhatunk
adatokat, ha a felhasznalé ennél tobbet szeretne feldolgozni, példaul idésorok esetén, akkor a
konstans memoria helyett egy dimenziés texturabdl toltédnek be ezek az értékek. Sajnos az
nem olyan gyors, mint a konstans memoria, de a robusztussag érdekében ezt is biztositani kell.
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6.2 TAVOLSAGMATRIX SZAMITASA

6.2.1 AMEGOSZTOTT MEMORIABA VALO COALESCED BANK-KONFLIKTUS MENTES
BETOLTES

A 35. dbra értelmezését globalis vagy textira memodriaban taldlhat6é tanito, ill.
teszthalmazokt6l érdemes kezdeni. Ezekre sarga, ill. zold téglalapokat helyeztem, amik arra
utalnak, hogy a kép tetején lathaté multiprocesszor kettd futdé warp-ja koziil melyik tolti be Gket.

Itt komoly egyszertsités, hogy csak ketté szal van egy warp-ban, ill. a megosztott
memoria csak két bankbdl all, de mivel ez a két szam megegyezik, igy a példa valdszert. Ugyebar
Fermi-n 32 szal és 32 bank van, el6tte pedig 32 szdl, ill. 16 bank van, de a konkurens memoria
miveletek a warp-ok els6 és masodik felében nem okozhatnak egymas kozott bankkonfliktust.

Megosztott memoria alapu kernel futasa

MULTIPROCESSZOR

MEGOSZTOTT MEMORIA
threadldx.x=0

A threadldx.y=0 BANK 0
11 | Ty

| |
'ﬂmx“ﬂ threadldx.x=1
thread!tlxy 1

//

Te(1,1)
WARP 1 /

Tavolsag matrix: =)

MNominalis/Numerikus A A

35. ABRA OSSZETETT ABRA A COALESCED BANK-KONFLIKTUS MENTES MUKODESROL

Lathatd, hogy minden szal egy elemet olvas ki a memoriabdl, és a warp-ok egységes
teriiletet olvasnak, tehat az olvasas coalesced médon torténik. A bankkonfliktusokra a warp-
okon beliil kell figyelni, tdbb warp kozétt nem léphet fel. Igy azt kellett garantalnom, hogy egy
warp-on beliil tobb szal ne hivatkozzon ugyanarra a bankra egy idében. Kivétel ez alél, ha a
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bankon beliil ugyanarra a széra hivatkoznak, hiszen akkor az az érték broadcastolédik, és nem
okoz bankkonfliktust. Ezt ugy tettem meg, hogy a szalak szamat a képen lathat6 modon agy
hataroztam meg, hogy minél kdnnyebben lehessen egy a megosztott memoridban tarolt 2
dimenzids tdombot ugy indexelni veliik, hogy azok a tomb olyan elemeire mutassanak, amik
kiilonb6z6 bankokban taldlhaték. Altaldban a megosztott memériaban sorfolytonosan tarolt
tombok szomszédos szavai kiilonb6z6 bankokban talalhatoak, igy ha egy tomb ,sorait”
cimezziik meg a szalak azonositoival, akkor az kielégiti ezen kovetelményt.

s sz

egyszerre kiolvasott memoriaszavak kiilonb6z6 bankokba keriiltek. Négy szalat hoztam létre,
egy 2x2 méter( tavolsagmatrixot kell eldallitani, tehat minden tavolsag szamitasaért egy szal
felel6s. Ezek a blokkon beliili pozici6juknak megfelel6 elemét szamoljak ki a matrixnak, majd ezt
szintén transzponaltan irjak vissza a globalis memoriaba, hiszen azt még a kovetkezd 1épésnek
is ki kell olvasnia.

A szalak betoltéskor el6szor a 2x2es szalszerkezetnek megfelel6en 2x2 méretli tanitd
halmaz részletet toltenek be, majd 2x2 méretlit a teszthalmazboél. A valés implementacional
16x16 szalat hasznaltam, és egyszerre 16x16 elemet toltottem be egy logikai 1épéssel, ami warp-
ok szintjén 2x16 elemet jelent, mivel azonban ebb&l 16-osaval hajtédnak végre az irasi és
olvasasi miveletek, és 16 bank van, igy ha a warp-ok a megosztott memoridban folytonos
teriiletet irnak, akkor nem léphet fel konfliktus.

Ferminél szintén nem, habar ott mar a szal els6 és masodik fele okozhat problémat, de
32 bank van tehat ez a folytonos teriiletes modszer ott is miikodik. Természetesen a nagy
méretli miikodéshez egy multiprocesszor egy blokkja nem elég, igy a korabban bemutatott
csempe modszerrel skalazom a tavolsagmatrixot a teljes GPU-ra.

A korabbi cikkekhez képest munkam egy 0j megosztott memdrias modszert prezental,
és azt kombinaltan haszndlja a meglévd implementaciéval.

6.2.2 KULONBOZO CACHE-ELESI STRATEGIAK

Mivel a megosztott memoria egy olyan cache-nek tekinthetd, aminek a menedzseléséért
a programozo felelds, igy érdekesnek vélem, hogy a cikkekben nem vizsgaltdk meg alternativ
cache stratégiak lehet6ségét. Habar lehetdség komoly stratégidk megvaldsitasara sajnos nincs,
mivel ezek komoly eréforrasigénnyel jarhatnak, de jelen esetben kézenfekvé megoldas egy tn.
,Mindent betdlt” mddszer implementalasa. Ez alatt azt kell érteni, ha a 16x16 méreti
tavolsagmatrix csempe 0sszes attribituma befér a megosztott memoriaba, akkor a kernel nem
egy iteralé 16x16 attribuitumot bet6lt, majd azonnal feldolgozé futdsba kezd, mint a ,Részletet
tolt be” modszernél. Ehelyett a kernel csupan két 1épésbdl all: egy betdltésbél, amikor a 16 teszt
és 16 tanitd halmazelem 0Osszes attributumat betolti, majd egyszer osszeszinkronizadlja a
szalakat, és utana akadalymentesen végezheti a feldolgozast.

Ezzel a modszerrel azért lehet teljesitményel6nyt szerezni, mert a ,Részletet tolt be”
kernel jelent6sen utasitasigényes, a 3.3.5 pontban bemutatott kernelt limital6 tényezok koziil, a
maximalisan futtathaté utasitasszam altal limitalt kategéridba tartozik. Tehat annyira leterheli a
GPU aritmetikajat, hogy nem tud elegend6 memadriaolvasast kezdeményezni, hogy a GPU buszat
kell6képpen kihasznalja. Habar a ,Mindent betolt” mddszert is ez limitalja, de jelent6sen
kevesebb miiveletet kell végrehajtania, igy jobb teljesitményt tud elérni. Persze ezen moédszer
haszndalatdhoz dinamikusan kell foglalnunk a megosztott memoriat, mivel mindig 16x16 méreti
csempét szamolunk, igy a teljesitményt befolyasolé tényez6 az attriblitumok szama. Ennek
novekedésének hatdsara, a blokkok megosztott memdria sziikséglete is ardnyosan né, ez a
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kordbban bemutatott példanak megfeleléen hatassal van a kernel occupancy-jére. Minél
nagyobb az attributumok szadma annal kevesebb blokk futhat egy multiprocesszoron, igy
csokken az occupancy. Egy bizonyos szint alatt pedig mar a 3.3.5 pontban bemutatott masik
tényezd a késleltetés jatssza a nagyobb szerepet, tehat nem lesz elég warp, amit be lehetne
titemezni, hogy elfedjiik veliik a globalis memoria késleltetését. Emiatt sziikség van mindkét
implementacidra: az egyik ,kisebb” attribtitum szamokra optimalis, a masik a nagyokra.

6.2.3 BANK-KONFLIKTUS MENTES FELDOLGOZAS A MEGOSZTOTT MEMORIABOL

Lathattuk, hogy a megosztott memdriaba valé betdltés nem jar konfliktussal, azonban a
feldolgozasnal ez mar nem ilyen trivialis, igy a 36. dbrdn bemutatom, hogy az egyik warp szalai
hogyan kooperalnak egymassal.

Megosztott memoria bank-konfliktus vizsgalata

MULTIPROCESSZOR ‘
threadldx.x=0 threadldx.x=1
threadldx.y=0 WARP 0 ‘threadIdx.y=0

Ll \_ D(.)
\
Olvas | Bank | Sz6 MEGOSZTOTT MEMORIA Olvas | Bank | Szb
Ta(1,1) 0 0 BANK 0 Ta(2,1) 1 0
ret z 1o :
0 1 | | B | 1
: ;
ol o I I I i R
6
.‘ 6 | |
0 5 | | 5
\

36. ABRA BANK-KONFLIKTUS VIZSGALAT

Az x=0 y=0 azonositéju szal feladata a tavolsagmatrix (1,1) eredményének kiszamitasa,
ehhez a tanito és teszthalmaz els6 elemét kell 6sszehasonlitani, A rajzon: Ta(1,x) és Te(1,x). Az
abra két oldalan a tablazatokban a szalak altal kiolvasand6 adatok szerepelnek, ill. az, hogy
melyik bankban hanyadik memoriaszéban talalhatéak. A két tablazat sorai parhuzamosan
hajtédnak végre. Ha a két szal mas bankhoz fér hozz3, akkor biztosan nem 1ép fel konfliktus, ezt
zolddel jeldltem, pirossal azt, ha azonos bankhoz férnek hozza, mert ilyenkor felléphetne
probléma, ha nem ugyanahhoz a sz6hoz férnének hozza, mivel ilyen nem 1ép fel, igy mindegyik
olvasas konfliktusmentes volt.

6.3 LEGKISEBB K ERTEK KERESESE

Ez a masodik leger6forras-igényesebb folyamat, erre egy teljesen egyedi modszert
talaltam ki, alapvetfen a regiszterek nagy sebességére, ill. az utasitas szintli parhuzamossagra
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alapozva, a mddszerem egy multiprocesszor 0sszes rendelkezésre all6 regiszterét probalja
hasznalni.

A cél a 37. dbra tetején lathaté (Teszt elemszam)x(Tanité elemszam) méretli
tavolsagmatrix, minden soraban megtalalni a k legkisebb tavolsagot, tehat az adott tesztelemhez
Jlegkozelebb” all6 tanit6 elemeket.

Ehhez le kell tarolni a legkozelebbi elemek tavolsagat, ill. azok cimkéit, amit még
inditaskor toltottiink a globalis memoridba, és mint lathat6 az dbran ez azéta is ott van. Ha a
blokk méretét 256-nak vessziik, jelen esetben fiiggéleges orientacioval, akkor minden szalnak a
tavolsagmatrix egy sorat kell végigolvasnia, ami persze transzpondlva van tarolva, a coalesced
olvasas miatt.

Legkisebb k keresés vazlata

Tanito elemek

Teszt elemek

Eredmeény

tavolsag:

Eredmény
label:

Multiprocesszor
Warp 0

" threadldx.y=0 Regiszterek

Legkisebb tavolsag

th readldx.y=1

Regiszterek

Legkisebb tavolsag] [

21

Hozza tartozé labe }.

37. ABRA K LEGKISEBB ELEM KERNEL VAZLATA
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Mivel minden szal egy sort dolgoz fel, nem egy parhuzamos algoritmust futtatok a
rendezésre vagy legkisebb k kivalasztasra, hanem blokkonként 256 soros algoritmust
parhuzamosan.

Az aktudlis sorokhoz tartoz6 k értékeket regiszterekben tarolom. Azért esett erre a
valasztas, mert a teljes regiszter fajl mérete Fermi el6tt 16384*32 bit=64KB, ami joval nagyobb,
mint a megosztott memoria 16 KB-ja. Mivel minden tavolsaghoz a cimkét is tarolni kell, igy
(16384 bajt)/(256 szal)/(2)/(4 bajt)=8, tehat maximum k=8-ra lehetne lefuttatni ezt a
megosztott memoéria hasznalataval.

Ezzel szemben a regiszteres mdédszerem k=21-re is m{ikddik regiszter spilling nélkiil. A
CUDA implementaci6 elkészitéséhez Java nyelven irtam egy kodgeneratort, ami létrehozza a
megfeleld szamu valtozot, és jelents szamu if-else feltétel, ill. for ciklus aran a beszurasos
rendezéshez hasonlé moédon rendezi a regiszterekben tarolt értékeket. A modszer sebességét
jelentdsen visszafogja a nagymértéki divergencia, tehat a sok if feltétel, ill. annak elagazasai.

Ennél sokkal nagyobb mértékben gyorsit az a tényezd, hogy a szalaknak nem kell a
globalis memoridhoz fordulniuk jelentds késleltetéssel, ha az adott szdlhoz tartoz¢ ideiglenes k
legkisebb érték tomb elejére egy uj értéket kell beszurniuk, ehhez ugyebar a tomb 6sszes elemét
eggyel ,hatrébb” kell mozgatni.

Ez a néhany orajel alatt {rhat6 és olvashatéd regiszterekben sokkal gyorsabban
elvégezhet6, mint a tobb szaz alatt olvashatd globalis memoridban. A Fermi architektiraban
kétszer annyi regiszter van, de az Nvidia fordit6 fejleszté csapataval valdé levelezésembdl
megtudtam, sajnos van egy hardveres korlat, hogy egy szal hany regisztert hasznalhat;
alapvetden afelett regiszter spilling 1ép fel, ennek tesztelését még jelenleg is végzem. Igy hogy ne
k=21 legyen a felsé korlat, implementaltam egy beszirasos rendezést, ami hasonl6 ,soros
algoritmusokbdl sokat pdrhuzamosan” elven miikoédik.

6.4 A MEGFELELO CIMKE KIVALASZTASA, ALTALANOS MUKODES

A k-NN utols6 1épésénél csupan az az Wjitas, hogy ez is a GPU-n torténik, habar elenyészé
id6 ezt végrehajtani, de a GPU-val ezen az id6én is tudunk spérolni. Ezzel egyiitt felhivom a
figyelmet arra, hogy a teljes algoritmust a GPU-n szamoltam ki, tehat a bemenetet az inditaskor
ramasoltam a kartyara, és onnan mar csak a végsé eredményt masoltam vissza.

Az altalanos miikodéssel kapcsolatos fontos tényez6, hogy ha lehet6ség van ra, tehat a
tavolsagmatrix szamitas kimenete belefér egy texturaba, akkor azt kihasznalva a CUDA 4.0 4j
funkciéjat linedris globalis memdridb6l azonnal beolvasom texturaba, igy csokkentve a
legkisebb k és cimke keresés futasi idejét.

6.5 A PROBLEMA FELDARABOLASA, ASZINKRON MUKODES:

A korabbi megoldasok egyik tanulsaga, hogy a problémat fel kell bontani
részproblémakra, kiilonben a GPU memoéridja szlik keresztmetszetnek fog bizonyulni. A
legnagyobb limitaciéja a programomnak az, hogy a tanité halmaznak el kell férnie a GPU
a GPU és a CPU kozott, ami meglehet6sen sok memoriat igényelne CPU oldalon is. Az algoritmus
tulajdonsaga, hogy ha a probléma egy részletét ki szeretnénk szamitani, tehat példaul csak a
teszthalmaz felére akarjuk el6szor lefuttatni, akkor szilikségiink van a teljes tanitd halmazra,
hiszen ha nincs meg a teljes tavolsagmatrixunk, akkor a legkisebb k keresést se tudjuk
végrehajtani.
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De ezen relativ sulyos limitacién tdl a program nagyon jol skalazodik, tehat ha a tanité
halmaz mellett mar nincs sok hely, akkor akar parszor 10 sor finomsagra, vagy még az ala is fel
tudja bontani a teszthalmazt.

Az eddigi implementaciok komoly hidnyossaga, hogy nem hasznaltdk a CPU-t mikdzben
futottak, ami habar a GPU sokkal gyorsabb, de egy hatalmas veszteség, hiszen a pdrhuzamossag
mértékét rontottdk ezzel. Ennek tudatdban ugy terveztem meg bévitményemet, hogy minél
nagyobb mértékben képes legyen a CPU és a GPU szamitasokat atfedni. Sajnos ebben a JCUDA is
nehézséget jelentett, mivel kereséseim alapjan el6ttem még senki nem prébalkozott JCUDA-n
keresztiil Java-bdl GPU aszinkron miveletek végrehajtasaval. C-ben ezek teljesen egyértelmiek,
elinditasuk utan a vezérlés azonnal visszakeriil a CPU-hoz, Java-ban ez sajnos nem volt ilyen
egyszerli, végil egy ,cuStreamQuery” nevli a stream statuszat lekérdez6 metddus
mellékhatasaként sikertilt elérnem, hogy a feldolgozas aszinkron médon induljon.

Az aszinkron miikodés az alabbi 38. dbrdn figyelhet6 meg. Els6ként a lilaval jel6lt GPU-n
futé kdédrészletre hivom fel a figyelmet: jél lathaté a magas kihasznaltsag.

Szekvencia Diagram:
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38. ABRA A PROGRAM FUTASANAK SZEKVENCIA DIAGRAMJA

Az abran azonos szinliek az egy részproblémahoz tartozé miiveletek; lathato, hogy a
GPU feldolgozassal parhuzamosan torténik CPU-n a kovetkez6 részprobléma eldkészitése, tehat

kiolvasasa a RapidMiner-bd], illetve az azt megel6z6 részprobléma eredményének lemasolasa a
GPU-r6], majd a részeredmény visszarakdsa a programba. Ennek készonhetéen a RapidMiner
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nem érzékeli, hogy a kéd a GPU-n fut, a kompatibilitds magas a tobbi CPU-n futé operatorral,
hiszen a bdvitmény teljesen szabvanyos kimenetet ad. A kovetkez6 fejezetben bemutatom,
mennyire gyorsan teszi ezt.

7. MERESEK

7.1 TAVOLSAGMATRIX SZAMITAS KiSERLETI SZAMITASOK

7.1.1 FERMI ELOTTI ESZKOZON

Az els6 mérésemmel néhany kordbban emlitett implementacios technikaval felhivom a
figyelmet az uncoalesced globalis memoria hatranyara. Az 1. diagramon 10000x10000es
matrixot szamoltam euklideszi tdvolsdggal, valtozé attribitum szammal.
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16000

14000 7

12000 /

Coalesced Globalis Memoéria

'g 10000 /] Uncoalesced Globalis
< / Memoria
T 8000 7 . ., ,
/ 1 dimenzids textura
6000 s
4000 S ——"Részletet tolt be" Megosztott
memboria
2000 — |
mm—
/
0
10 30 50 70 90 110

Attributumok szama
1. DIAGRAM IMPLEMENTACIOS TECHNIKAK OSSZEHASONLITASA, EUKLIDESZI TAVOLSAG

Erdekes jelenség lathat6 az 1. tdbldzatban: a tesztek soran hasznalt 1.2-es compute
capability-s Geforce GT 335m kartydm maximum 24,1 GB/s-os memoria savszélességét
jelentdsen kihasznal6 globalis memoéria technika sebességben milyen mértékben marad alul a
Jrészletet tolt be” megosztott memdrias modszerhez képest.

A globdlis memorids modszer kozvetlentl coalesced moédon olvassa a memoriat, és
onnan végzi el a tavolsadgszamitast, majd az eredményt visszairja, a megosztott memdorias
modszer a korabban ismertetett médon miikodik.

A lassulas oka a kordbban emlitett kernel limitaciokban keresendd, a globalis médszert a
savszélesség limitalja a megosztott memdridsat pedig a maximalis utasitasszam. A méréseket
Visual Profiler 4.0-val készitettem.
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1. TABLAZAT KERNELEK ALTAL ELERT SAVSZELESSEGEK

Attributumok szdma: 10 30 50 70 20 110
"FIOb,aI'S memoria 17,67 20,07 20,68 21,07 21,47 21,52
savszélesség (GB/s):

»Megosztott memoria 2,05 3,92 4,10 4,73 5,18 5,49
savszélesség (GB/s):
Savszélesség kiilonbség: 8,60 5,12 5,05 4,45 4,14 3,92

Gyorsulas a Globalis 1,40 1,86 2,37 2,69 2,90 3,06
Memoriahoz képest:

Ahogy emlitettem a megosztott memorias moédszert az utasitasok szama limitdlja, igy két
cache-elési stratégiat is implementaltam. A 2. tdbldazatban a korabban mar részletesen leirt
elméletemet tdmasztom ala, tehat, hogy a ,részletet tolt be” stratégia jelentésen tobb miiveletet
hajt végre, aminek koszonhet6en a kernelek altal elért globalis memoria savszélessége is
aranyosan valtozik.

2. TABLAZAT "MINDENT BETOLT" ES "RESZLETET TOLT BE" MODSZER OSSZEHASONLITASA

Attribatumok szama: 10 30 50 70 90 110
“Mindent betdlt 1,82 2,16 2,20 2,05 2,09 2,12
savszélessége (GB/s):
Mindent betdlt 8,39E+07 | 1,96E+08 | 3,10E+08 | 4,20E+08 | 531E+08 | 6,37E+08
utasitasszama:
“Részletet tolt be 0,80 1,51 1,53 1,77 1,94 2,05
savszélessége (GB/s):
Reszlfet’et t(’>lt be 1,89E+08 2,82E+08 4,59E+08 5,51E+08 6,44E+08 7,35E+08
utasitasszama:
Sdvszélességek 227 1,43 1,44 1,16 1,07 1,03
aranya:
Végrehajtott 2,26 1,44 1,48 1,31 1,21 1,16
utaSltaSOk aranya:

Fermi el6tt a megosztott memoria mérete 16384 bajt. Egyszerre 16 teszt és 16 tanitod

elem Osszes float tipusud attributumat kell betdlteniink oda, igy a maximalis attributum szam
128, de ezen érték mellett csak egy blokk futhat multiprocesszoronként, tehat az occupancy
értéke nagyon alacsony.

A 2. diagramon két médszer teljesitménykiilonbsége figyelhetd meg. A , mindent betolt”
modszer az attribitum szam noévekedésével, tehat az occupancy csokkenésével aranyosan
veszit az el6nyébol. Emellett lathat6, hogy a textira cache-bdl torténé olvasas kevert euklideszi
tdvolsdg esetén teljesitménynovekedést jelent ezen architekturan. Ezen diagramndl hivom fel a
figyelmet arra, hogy 6sszehasonlitva ezen diagramot az els6vel, ami az euklideszi tdvolsdgot
mutatta, észrevehetd, hogy a két kernel az implementacidik hasonlésaga ellenére nagyon eltérd
tulajdonsagokkal  rendelkezik. Lathaté ez példaul a textra altal okozott
teljesitménynovekedésbdl.
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Ez a jelenség jobban megfigyelheté a 3. tdbldzatban, ahogy az occupancy szintje
csokken a gyorsulas is csokken. Erdekes jelenség, hogy még 256 szal és minimalis occupancy
esetén se lesz lassabb ez a mddszer.

3. TABLAZAT "MINDENT BETOLT" MODSZER TULAJDONSAGAI

Attribatumok

L 10 30 50 70 20 110
szama
Occupancy értéke: 1 1 0,5 0,25 0,25 0,25
Gyorsulas (%): 127,9070 42,6184 44,1659 15,6196 7,4771 2,2892

7.1.2 FERMI ARCHITEKTURAN

Az el6z6 pontban emlitett jelenség érdekesebb egy Geforce 480 GTX tipusud, Fermi
architektaraju GPU-n. Lathaté a 3. diagramon, hogy az attribitum szam noévekedésének
koszonhetéen csokken az occupancy, és igy veszit a teljesitménybdl a ,mindent betolt” kernel.

S6t, mivel itt mar 48 KB megosztott memdria all rendelkezésiinkre, tehat tobb
attribitum fér el benne. 190 attribtatum felett az is megfigyelhetd, hogy az occupancy olyan
alacsony szintre esik, hogy nem lesz a multiprocesszoron elegendé warp a globalis memoria
késleltetések elfedésére, igy a teljesitmény drasztikusan csokken.

Felhivom a figyelmet arra is, hogy mint lathato, itt a textira a korabbival ellentétben
nem tud teljesitményndvekedést elérni.
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3. DIAGRAM KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG FERMIN

Az alabbi 4. tdabldzatban jo6l lathat6 az occupancy hatasa a ,mindent betdlt” és a
Jrészletet tolt be” stratégia kozotti relativ teljesitményre. Lathaté, hogy 110 és 130 attribitum
kozott esik az occupancy olyan szintre, ahol a modszer elveszti a sebességelényét. Az
»occupancy calculator” nevii eszkoz segitségével meghatarozva a pontos érték 128 attribttum,

ami felett az occupancy 0.5-r6l 0.33-ra csokken. Késébb ezt az értéket hasznalom a két kernel
kozotti valasztasnal.

4. TABLAZAT OCCUPANCY VALTOZAS FERMI ARCHITEKTURAN

Attribdtumok | -, 50 70 90 110 130 150 170 190 210
Szama:
Oc’cuPancv 1 1 0,83 0,67 0,5 0,33 0,33 0,33 0,33 0,17
értéke:
Gyorsuals(%): | 136,73 | 46,60 | 2874 | 1879 | 11,75 | 588 | 1,49 | -1,91 | -449 | -41,01

7.2 OSSZEHASONLITAS A KORABBI MEGOLDASSAL

A 3 cikk iréi koziil egyediil Vincent Garcia [1] osztotta meg a kodjat, igy vele hasonlitom
0ssze a korabban bemutatott mdédszereket. A 4. diagramon lathatd, hogy a ,részletet tolt be”
megolddsom mar 6nmagaban jelentds teljesitménykiilonbséget produkal a cikkben szerepld
megoldashoz képest, pedig alapvetéen ugyanazon az elven alapulnak. A ,mindent betolt”
modszer csak kevert euklideszi tavolsdgndl jelent el6nyt, itt pedig a cikkben is szerepld egyszerii
euklideszi tdvolsdg van, ezért itt nem alkalmazom.

Meglepd, de ha nem a globalis memoridbdl, hanem textiirabdl olvasok a megosztott
memoridba, hidba volt az teljesen coalesced, teljesitménynovekedést érek el. Ennek
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implementalasakor a kisebb korlatozasokkal rendelkez6 egy dimenzids texturat és a ,részletet
tolt be” megosztott memorias stratégiat 6tvoztem, a textira és megosztott memoria egyideji
hasznalata alatt késébb is ezt értem.
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4. DIAGRAM KORABBI MEGOLDAS VIZSGALATA FERMI ELOTTI ARCHITEKTURAN

—"Részletet tolt be" Megosztott
memdria

Mélyebb vizsgalatbol lathatd, hogy amig az én implementaciém bankkonfliktus-mentes,

ez a cikk ir6janak munkajarél nem mondhato el, ez jelentds savszélesség csokkenést is okoz.

5. TABLAZAT KORABBI MEGOLDAS HIANYOSSAGANAK OKA

Attribatumok szama 10 30 50 70 0 110
Bank-konfliktus(ezer): 56694 | 56112 55187 55728 56 888 57351
Savszélesség (Vincent 1,46 2,80 284 327 3,56 3,77
Garcia):
Savszélesség (Sajat 211 4,00 417 4,81 5,26 5,57
megosztott):
Gyorsulas Textaraval (%): | 40,33 5569 60,11 65,43 67,55 70,44

Az 5. tdbldzatbdl 1athat6, hogy Fermi el6tti architektiran akar 70 %-kal is gyorsabb
lehet a megoldasom; ugyanez az 6sszehasonlitas Fermin is lathatd. A 6. tabldazatban - mivel a
bankok szdma kétszeresére nétt -, mar nem jelentenek olyan jelentds problémat a konfliktusok,
de ezzel is akar 40 % feletti gyorsulas is elérheté.
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6. TABLAZAT KORABBI MEGOLDAS TELJESITMENYTESZTJE FERMI ARCHITEKTURAN

Attribatumok szama 10 30 50 70 90 110 130 150 170
"Vincent Garcia" 33 47 85 105 126 146 185 205 226
"Részletet tolt be" 32,1 46 73 88 101 116 146 160 177
Gyorsulas (%): 2,80 2,17 16,44 19,32 24,75 25,86 26,71 28,13 27,68
1D Textura +
Megosztott 31 44 69 82 95 107 133 145 158
memdria
Gyorsulas (%): 6,45 6,82 23,19 28,05 32,63 36,45 39,10 41,38 43,04

A korabbi teszteket 10000x10000 méretd tavolsagmatrixszal végeztem, mivel ,Vincent

Garcia” megoldasat maximum ennyivel sikeriilt futtatnom.

7.3 VEGLEGES IMPLEMENTACIOK TESZTJE

Korabban csupan az implementaciokat mértem Kiilon, ezen pontban a bévitményben

szerepld végleges modszereket fogom dsszehasonlitani.

Futasi id6 (ms)

Els6ként a kevert euklideszi tdvolsdgot mutatom be, miként reagal a két architektdran.
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5. DIAGRAM KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG FERMI ELOTTI ARCHITEKTURAN

Az 5. diagramon megfigyelhetd, hogy Fermi el6tt a 2 dimenzids textdra nyujtja a legjobb
teljesitményt, tehat ebbdl kovetkezik, hogy ez lesz a futtatds alapbedllitdsa, azonban ennek
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mérete limitdlt, maximum (64x1024)x(32x1024), efelett mar mas technoldgiara kell valtani,
kiilénben a kernel nem fog lefutni.

Fermin ugyanezt lefuttatva a 6. diagramon lathat6 eredményt kapjuk. Mivel a globalis
memoria is cache-elve van, igy a textiira mar nem minden esetben tud teljesitménynovekedést
okozni, ehelyett a kiillonb6z6 megosztott memorids modszerek veszik at a vezetd szerepet.
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6. DIAGRAM KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG FERMI ARCHITEKTURAN

Az ennél kevésbé szamitasigényes euklideszi tdvolsdgndl, a Fermi el6tti architektiraknal
is mas a helyzet, itt a megosztott memorias mddszerek teljesitményben tulszarnyalhatjak a
texturat, ez megfigyelhet6 a 7. diagramon.

Valészintileg ennek a kisebb szamitasigény az oka, tehat a maximalisan elvégezhetd
utasitasok szama nem jelent olyan komoly limitaciot, mint kevert euklideszi esetben, igy a kernel
tobb miiveletet tud végrehajtani, tobb memoriaolvasast tud kezdeményezni, igy jobban
kihasznalhatja a memoria busz savszélességét, ennek kovetkeztében oOsszességében jobb
teljesitményt tud elérni, mint az alapvetéen memoria savszélesség altal limitalt kernel, amit a
textdra cache-el gyorsitottunk.

A Fermin torténd euklideszi tdvolsag szamitas implementaciés karakterisztikaja érdekes
modon szinte teljesen megegyezik a 7. diagramon lathatéval, csupan a sebesség nétt
jelentdsen, igy ennek kozlésétol eltekintek.
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7. DIAGRAM EUKLIDESZI TAVOLSAG FERMI ELOTTI ARCHITEKTURAN

7.4 LEGKISEBB K ELEM KIVALASZTASARA ADOTT MODSZER MERESE

A [2] cikk ezt a feladatot igy oldja meg, hogy a tavolsagmatrix minden sorara lefuttat egy
parhuzamos rendezd algoritmust, a Radix Sort egy korabbi parhuzamositott valtozatat. Majd
egyszer{ien minden sor elejérél az els6 k elemet hasznélja csak fel. En ehelyett a jelenleg
elérhetd leggyorsabb CUDA rendez6 implementacioval hasonlitottam 0ssze a megoldasomat,
ami szintén Radix rendezés elvén miikodik. Ezen pont méréseit csak Fermin végeztem el.

Habar a Radix rendezés egy sort meglehet6sen gyorsan rendez, de minden tesztelemhez
kiilon sor tartozik, ezeknek a mérete a 8. diagramon lathaté mérésnél 90000 elem; tehat ezt a
rendezést annyiszor kell végrehajtani, ahdny eleme van a teszthalmaznak; ez dnmagaban

algoritmikailag is pazarlas, hiszen nem kell a teljes halmazt rendezni, csupan a legkisebb k
elemre vagyunk kivancsiak.
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8. DIAGRAM RADIX RENDEZES ES A SAJAT REGISZTEREKEN ALAPULO IMPLEMENTACIOM
OSSZEHASONLITASA
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Felhivom az olvas6 figyelmét, hogy a 8. diagram futdsi id6 skaldja kivételesen
logaritmikus 1éptékd, igy lathatd, hogy a gyorsulas két nagysagrenddi.

s sz

minden sorra egy soros legkisebb k elem kivalasztét futtat. A nagy kiilonbség abban rejlik, hogy
6 ezeket a k értékeket, ill. a hozzajuk tartozd cimkéket a globalis memoridban tarolja, én pedig
regiszterekben helyezem el 6ket. Kernelem teljesitményét két hatas befolyasolja: egyik az, hogy
a kernel divergenciaja nagy, sokszor kell a warp-okat tjrafuttatni mas if-else feltétel 4g mentén,
ugyanakkor regiszterekben végzi el azt, amit a masik implementacié a globalis memoériaban,
ennek kovetkeztében, mint a 9. diagramon lathato, jelent6sen gyorsabb, mint a korabbi cikk
megoldasa. Megfigyelhet6 az is, hogy a globalis memoria késleltetése miatt a nagyobb k
értékekre egyre nagyobb a kiilonbség a két implementacié kozott.
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9. DIAGRAM LEGKISEBB K KERESO MODSZEREK OSSZEHASONLITASA

7.5 KIEGESZITO FUNKCIOKKAL KAPCSOLATOS MERESEK

A bévitmény robusztussdganak és mindségének javitdsa érdekében néhany kiegészito
funkciot is implementalnom kellett, az ezekrdl késziilt révid méréseket ebben a pontban
mutatom be. Ezen pont méréseit sajnos mar nem volt idém Fermi architektiran is elvégezni, de
a bemutatott tulajdonsagok nagy valoszintiiséggel ott is érvényesek.

7.5.1 A HIANYZO ERTEKEK KEZELESE

A kovetelmények kozott szerepelt ezen értékek kezelésének lehet6vé tétele, mivel mint
latszani fog ez bizonyos esetekben meglehetdsen eréforras-igényes lehet, ezért ezt opcionalisan
kikapcsolhat6va tettem. Ennek hatékony megoldasahoz egy kiilon kernelt kellett 1étrehoznom,
hiszen ha ezt eldgazasként implementilom, akkor a teljesitményre az még drasztikusabb
hatassal lehetett volna. A 7. és a 8. tdbldzat eredményeit 6sszehasonlitva lathato, hogy foként az
euklideszi tavolsag teljesitményét fogta vissza ez a mivelet. Euklideszi esetben a megosztott
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memoriat és texturat kombindl6, kevert esetben pedig az egy dimenzids texturan alapuld

modszert alkalmaztam, tehat az adott tartomanyban a lehet6 leggyorsabbat.

7. TABLAZAT NAN ELLENORZES EUKLIDESZI TAVOLSAG ESETEN

Tavolsagmatrix mérete | .00 | 10000 | 50000 | 100000
(NxN):

NaN ellendrzés nélkiil: 282 770 16689 66904

NaN ellenérzéssel: 311 910 24690 98756

Tobbletidd (%): 10,284 | 18,182 | 47,942 | 47,609

8. TABLAZAT NAN ELLENORZES KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG ESETEN

Tavolsagmatrixmérete | .0, | 19000 | 50000 | 100000
(NxN):

NaN ellenérzés nélkul: 245 961 26540 91468

NaN ellen6rzéssel: 305 998 28482 101305

Tobbletidd (%): 24,490 | 3,850 | 7,317 | 10,755

7.5.2 ASZINKRON MUKODES ELONYEI

Az 5.5 pontban bemutattam az aszinkron miikodés szekvencia diagramjat, ennek a
sebességre gyakorolt hatasa a 9.ill. a 10. tabldzatban lathato.

9. TABLAZAT ASZINKRON MUKODES IDONYERESEGE EUKLIDESZI TAVOLSAG ESETEN

Tavolsagmatrix| .00 | 10000 | 50000 | 100000
mérete (NxN):
Aszinkron 235 726 16018 | 62900
miuikodés:
Szinkron 282 770 16689 66904
miuikodés:
'd°"(‘f,/‘:;_eseg 20,00 | 6,06 4,19 6,37

Megfigyelhet6 a 10. tdbldazatban, hogy a kevert euklideszi tdvolsdg esetén, aminek
nagyobb a szamitasigénye, jobban at lehet lapolni a CPU el6készitési, feldolgozasi ill. a GPU
szamitasi idejét.
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10. TABLAZAT ASZINKRON MUKODES IDONYERESEGE KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG ESETEN

Tavolsagmatrix| - o500 | 150000 | 50000 | 100000
mérete (NxN):
Aszinkron 232 908 20112 76632
miuikodés:
Szinkron
ankro 245 998 26864 91468
miikodés:
'd°"(‘f,/‘:;_eseg 5,60 9,91 33,57 19,36

Azon kérdésre, hogy ezen értékek mennyire hatékonyak, tehat a CPU feldolgozasanak
mekkora részét tudjuk ténylegesen elfedni, ill. atlapolni a GPU-val a 10. diagram ad valaszt. A
maximalisan elfedhetd id6be, sajnos nem tartozik bele a GPU-ra tortén6é masolas, mert ennek
aszinkron moédon JCUDA-ban torténd hatékony megvaldsitasa, mint kordbban emlitettem,
kérdéses. Tehat a maximalisan elfedhet6 id6, az adatok el6készitése a GPU-ra valé masolas elott,
a GPU 4altal kiszamolt eredmények visszamasoldsa a CPU-ra és azok visszarakas a RapidMiner-
be. Az elfedett id6 alatt, egy kernel szinkron és aszinkron futtatasa kézotti id6kiilonbséget kell
érteni, s ilyen szemléletben ez a par szazalék nyereség is hatékonynak nevezhetd.
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10. DIAGRAM KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG ASSZINKRON MUKODESENEK HATEKONYSAGA, A
TANITO HALMAZ MERETE 10000 ELEM

7.5.3 KEVERT EUKLIDESZI TAVOLSAG FUTASANAK BIZTOSITASA NAGY ATTRIBUTUM

SZAM ESETEN

Mar irtam arrdl, hogy a kevert euklideszi tdvolsdg esetén, azt hogy az attribuitumok
vagy numerikus tipusiak a konstans memdridban tarolom, mert ott a
leghatékonyabb, de ennek mérete sajnos korlatos. Igy maximum 16384 attributumra

nominalis
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miikodhetne a kernel, ami bizonyos esetekben kevés lehet, ezért ha ennél tobb attribatumra van
sziikség, akkor a tipus értékeket is a textira memdriabdl olvasom ki, ennek a teljesitményre
gyakorolt negativ hatasa a 11. tdbldzatban lathato.

11. TABLAZAT AZ ATTRIBUTUM TIPUSANKA KIOLVASASA KET KULONBOZO MEMORIATIPUSBOL

Tavolsagmatrix mérete (NxN): 5000 10000 50000 100000

Tipus a textira memariabdl: 358 1390 34239 137151
Tipus a konstans memariabadl: 244 931 22850 91472
Id6tobblet (%): 46,72 49,30 49,84 49,94

7.6 OSSZEHASONLITAS A CPU-S MEGFELELOVEL

A bévitményemet két szamitogép RapidMiner-ébe telepitettem, hogy bemutassam a
relativ sebesség novekedést, ezeket a 12-13. tdbldzatban lehet latni. Mindkét esetben kevert
euklideszi tavolsagot futattam az adott tartomanyban legoptimalisabb technolégiaval. A 12.
tabldzatban mivel 50 attribiutumrol van szd, igy a ,mindent betdlt” megosztott memorias
modszer, a 13. tdbldzat esetén pedig az egy dimenzids textira eredménye szerepel. Habar 13.
tdbldazatban szerepl6 gyorsuldsok alacsonyabbak a Fermin tapasztaltaknal, ez nem az
optimalizacié hibaja, ez f6ként annak koszonhetd, hogy a Fermis konfiguraci6 GPU/CPU
teljesitmény aranya joval kedvez&bb volt.

12. TABLAZAT FERMI ARCHITEKTURAJU GPU OSSZEHASONLITASA 4 MAGOS CPU-VAL

Ta"‘:‘s:i’:'ea""‘ 1000x1000 | 5000x5000 | 10000x10000 | 50000x50000 | 100000x100000
Geforce 480 GTXGPU | ¢ 0,822 1,673 81 20,65
idé (s):
Intel Quad Core q8400
CPU id6 (o) 1 11 62 1334 3533
Gyorsulas: 3,268 13,382 37,059 164,691 171,090

13. TABLAZAT FERMI ELOTTI ARCHITEKTURAJU LAPTOP GPU ES 2 MAGOS LAPTOP CPU

TaV:SZiTeatrlx 1000x1000 | 5000x5000 | 10000x10000 | 50000x50000 | 100000100000
Geforce GT
335m GPU 0,073 0,188 0,908 27,702 81,138
Intel i5 450m
1 4 1452 41
CPU idé (s): 0 5 5 o8
Gyorsulas: ~1 5,319 59,471 52,415 51,739

Feltling lehet, hogy egy bizonyos méretnél nem futtattam nagyobb teszteket, ennek két
f6 korlatja volt: egyik az id6, a masik a CPU memoéria, ami mindkét konfiguraciéban 4 GB volt,
ami mai koriilmények kozott atlagosnak nevezhetd. Sajnos ennek csak toredékét lehet a Java
virtualis géphez rendelni, ez pedig ellehetetlenitette, hogy ténylegesen nagy méter(i fajlokkal
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teszteljek, ennek ellenére a futtattam néhany tesztet nagyméretii fajlokra, ezek eredménye a 14.
tablazatban ldthaté. Ekkor azonban a tanit6 halmaz méretét le kellett vennem kicsire, hogy
elférjek a CPU memdria Java virtualis gépnek atadott teriiletébe. A futdsi id6kbdl is latszik, hogy
a memoria volt a korlat.

14. TABLAZAT FUTTATAS NAGY FAJLOKRA

Tesztel6 halmaz mérete: | 500000 | 1000000 | 3000000
Futasi idd (s): 51,6 97,4 439,1
Fajl mérete (MB): 192 385 1151

7.7 A KESZ PLUGIN TECHNIKAK KOZOTT VALASZTO DONTESI FAI:

Ezen pont az egyik legfontosabb részét mutatja be a b6vitménynek, azt, hogy a korabban
bemutatott implementaciok koziil melyiket milyen esetekben alkalmazza, ezek természetesen a
mérési eredményeken alapulnak.

A 39. dbrdn figyelhet6 meg a Fermi dontési faja, mint lathat6 erre az architektirara
alapvet6éen harom implementaciéos modszert alkalmaz6 Kerneleket Kellett irnom. Euklideszi
tdvolsdg esetén azt kell ellendrizni, hogy a tanit6 halmaz belefér-e az egy dimenzios textura
maximalis méretébe, ez 227 elemet jelent, ami lebegépontos értékek esetén maximum 512 MB.
Ez nem tlinhet komoly korlatnak azonban a specidlisan GPGPU-ra épitett Nvidia Tesla
kartydknak akar tobb mint 12 GB globalis memoridja is lehet, ezen belil kdnnyedén
el6fordulhat ennél nagyobb halmaz. A tanit6 halmaz mérete nem jelent limitaciot, hiszen azt
tetszélegesen feldarabolhatjuk.

Ha belefér a textiraba, akkor textirabol olvas a megosztott memoriaba; ha nem, akkor
egy olyan ag fut le, ami megegyezik a kevert vagy mas forditassal vegyes euklideszi tavolsdgéval.
Ekkor az attribitum szadm dont, hiszen ez hatarozza meg, hogy melyik megosztott memorias
modszert érdemes hasznalni. A 128 attribitum - ahogy kordbban irtam -, egy vizvalaszt6, ami
felett az occupancy 0,5-rél 0,33-ra esik.

FEI"MI. DOM té_{'/. Fd M:t szere.tne\
_ uftatm_?

Euklideszi tévolsé.g "Vegyés" euklideszi tavolsag

A tanito halmaz
kisebb, mint 512

128-nal kevesebb
attributum van?

MB?
_ Igen - Nem Igen ) Nem
+ . "Mindent betélt"” "Részletet tilt be”
128-nal kevesebb
attribdtum van?

Igen Nem

“"Mindent betolt" "Reészletet tolt be”

39. ABRA FERMI IMPLEMENTACIO DONTESI FA
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A 40. dbrdan lathat6, hogy a Fermi el6tti architektirakra valé optimalizalas jéval
Osszetettebb. Habar az euklideszi tdvolsdg ag ugyanugy néz ki, itt 128 attributum felett nem az
occupancy esése, hanem a megosztott memoria maximalis mérete jelent korlatot.

A kevert euklideszi tdvolsdg esetén pedig tovabbi két kernelt illesztettem a faba, hiszen
lathaté volt, hogy mivel nincsenek a globdlis memoriaolvasasok cache-elve, ezért
teljesitménynovekedés érthetd el textdrdk haszndalataval. Az is lathat6 volt a teszteknél, hogy a
kétdimenzios textura gyorsabb az egydimenziésnadl, igy ott azt kell ellendrizni, hogy a tanito
halmaz belefér-e egy kétdimenzids textiraba, az egy dimenzidshoz hasonldéan a teszthalmazt
pedig bele lehet darabolni.

. axd o Iy 5 - Mit szeretne
Fermy EIOttr Dontésr Fa sz
.__Euklideszi tévolsé-gjw Vegyes euklideszi té\_r?_l_ség

A tanité halmaz
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MB?

A tanitohalmaz kisebb,
mint a 2D textura

Igen " Nem
= _Igen ) Nem
128-nal kevesebb —— o~
attributum van? 2 DIMENZIOS A tanité halmaz
- kisebb, mint 512
Igen . Nem

MB?

"Mindent betélt™ "Részletet tolt be" Igen ~ " Nem _
128-nal kevesebb

attribitum van?

Igen . Nem

-

40. ABRA FERMI ELOTTI IMPLEMENTACIO VALASZTO DONTESI FA

Ezen két fa is jol reprezentdlja, hogy a bévitmény sebességben és robusztussagban
milyen mértékben talmutat a korabbi megvaldsitasokon.
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8. 0SSZEFOGLALAS, JOVOBELI TERVEK

Véleményem szerint munkam teljes mértékben sikeresnek tekinthetd. Kivalasztottam a
k-NN algoritmust, ami j6l parhuzamosithat6, majd ennek a CUDA nyelv segitségével
robusztussagban nem mutatott til minden korabbi megvaldsitason. Kiildéndsen nagy figyelmet
forditottam arra, hogy a felhasznalénak ne kelljen a program limitaciéival foglalkoznia, az szinte
minden bemenet méretre a lehetd legoptimadlisabb futasi id6t adja, GPU architektiratol
fliggetlentil. Ezen cél eléréséhez néhany vilagszinten is egyediilallé megoldast dolgoztam ki.

Annak érdekében, hogy az optimizadlt GPU programomat be tudjam épiteni a
RapidMinerbe, meg kellett ismernem a JCUDA illesztést, és ennek hidnyossagait kreativ
megoldasokkal kellett athidalnom. Ezek segitségével a GPU plugint a lehet§ legoptimalisabban
illesztettem a szoftverhez.

Ezeknek koszonhetéen akar két nagysagrendi gyorsulast is sikeriilt elérnem, a CPU-n
fut6é verzidhoz képest, gy hogy a plugint akarki tudja hasznalni, hiszen a haszndalata teljesen
megegyezik a korabban megszokottakkal. Uj felhasznalok szamara pedig a RapidMiner grafikus
feliilete miatt konnyen tanulhaté.

Az jovébeli célom a bévitmény letolthet6vé tétele 2012-ben, addig a jelenlegi k-NN-t
tovabbi tavolsagfiiggvényekkel szeretném bdéviteni, és a dolgozatomban kidolgozott
modszerekkel tovabbi algoritmusokat szeretnék implementalni.

Szeretnék kidszénetet mondani az Irdnyitdstechnika és Informatika Tanszék Szamitégépes
Grafika Csoportjdnak amiatt, hogy Fermi architektirdji GPU-n tesztelhettem, enélkiil munkdm
értéke valészintileg joval kisebb lenne.
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