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Resumo. Este trabalho propõe a introdução de parâmetros configuráveis para
GPUs no NPB. A etapa inicial do estudo contemplou a parametrização do nú-
mero de threads por bloco e seu impacto no desempenho de GPUs.

1. Contexto
As unidades de processamento gráfico (GPUs) são arquiteturas populares e oferecem pa-
ralelismo massivo a baixo custo, porém, sua utilização eficiente é um desafio. Bench-
marks são uma forma de suportar a pesquisa de GPUs. NAS Parallel Benchmarks (NPB)
é um consolidado conjunto de benchmarks baseado em computações de dinâmica de flui-
dos [Bailey et al. 1994] (CFD) que está recebendo atenção no contexto de GPUs com
artigos publicados recentemente [Do et al. 2019, d. Araujo et al. 2020].

Uma maneira eficiente de fornecer melhores informações sobre o desempenho em
benchmarks é oferecer parâmetros configuráveis. Nesse sentido, este trabalho propõe a
introdução de parâmetros para GPUs no NPB, iniciando pela parametrização do número
de threads por bloco e avaliação do seu impacto no desempenho.

2. NPB com CUDA e Número Configurável de Threads
A implementação seguiu boas práticas de programação para GPUs. Ao usuário é permi-
tido especificar o número de threads por bloco, através de um arquivo de texto com os
valores para cada uma das funções que são paralelizadas para GPU. Os experimentos fo-
ram realizados em uma máquina equipada com uma GPU NVIDIA Titan X Pascal (3584
CUDA Cores). A classe C foi utilizada como carga de trabalho. Cada teste foi repe-
tido dez vezes. Foram exploradas cinco estratégias para a escolha do número de threads.
Warp utiliza o tamanho do warp da GPU. Max utiliza o número máximo de threads por
bloco suportado pela GPU. Manual utiliza a “intuição” do programador. Profiling
realiza profiling individual de cada uma das funções da GPU, e coleta o melhor valor para
cada função. Exhausting testa todas as combinações possíveis de threads e coleta a
combinação que apresenta o menor tempo de execução.

As estratégias foram aplicadas na implementação deste trabalho e também fo-
ram realizados experimentos com os trabalhos da literatura (valores estáticos, pois não
suportam parametrização). Cada versão do NPB é nomeada como segue: Versão se-
quencial [Griebler et al. 2018] como Serial. Versão OpenMP [Griebler et al. 2018]
como OpenMP. Versão OpenCL [Seo et al. 2011] como OpenCL. Versão OpenCL [Do
et al. 2019] como OpenCL-2019. Versão OpenACC [Xu et al. 2015] como OpenACC.
Versão CUDA [d. Araujo et al. 2020] como CUDA. Versão CUDA [Do et al. 2019] como
CUDA-2019. Versão CUDA deste trabalho com cinco diferentes estratégias como Warp,
Max, Manual, Profiling e Exhausting.
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Figura 1. Tempo de execução com o desvio pa-
drão.

A Figura 1 apresenta o tempo
de execução e o desvio padrão atra-
vés de barras de erro. Foi observado
aperfeiçoamento de desempenho re-
levante em três benchmarks ao mudar
as estratégias de threads, até 17% em
EP, 105% em BT, e 554% em CG. EP
consome um grande número de regis-
tradores e obtém melhor desempenho
com quantidades menores de threads.
BT possui overhead de sincroniza-
ções que é aliviado ao utilizar quan-
tidades maiores de threads. CG gera
pequenas tarefas de tamanhos aleató-
rios, e ao utilizar-se grandes quanti-
dades de threads, muitas delas permanecem inativas. Os demais benchmarks sofreram
impactos menores, pois apresentam limitações moderadas.

3. Conclusões
Demonstrou-se que o número de threads pode impactar no desempenho dos benchmarks e
também fornecer informações relevantes sobre o software e o hardware. Como trabalhos
futuros, novos parâmetros para GPUs podem ser adicionados e avaliados no NPB.
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