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Abstract

Parallel programming has been available for a few decades using clusters of computers (sets of interconnected computers with
shared memory and distributed memory); recently, it has been available using multicore CPUs and GPUs (Graphics Processing
Unit). Parallel programming has been very useful in applications of science and engineering to reduce the sequential execution
time by parallel numerical libraries for clusters, such as PBLAS and ScaLAPACK, which rely on the sequential numerical libraries
BLAS and LAPACK. Parallel numerical libraries have been developed for GPUs, as CUBLAS and CULA (based on BLAS and
LAPACK), developed in the CUDA programming platform, developed by NVIDIA. CUDA tries to exploit the GPUs potential.
This report aims to introduce the configuration and use of BLAS, LAPACK, CUBLAS and CULA, from programs in C language,
and to present a performance comparison among them, so the report can be used as a guide to support engineers and scientists
who need this type of computation.

1. Introduccion

Actualemente existe un conjunto de tecnologias de procesamiento masivo de datos que ayudan para la automatizacioén de la
resolucién de problemas de cualquier indole. Estos problemas, dependiendo del niimero de operaciones que se realizan, pueden
tardar un tiempo prolongado para su resolucién. Los tiempos de procesamiento de estos problemas pueden ser mejorados con la
programacion paralela. Existen diferentes formas de aplicar la programacién en paralelo, la mayoria depende del hardware que
se utiliza. En la mayoria de las ocasiones la programacion paralela solo es simulada debido al alto costo del hardware, aun asi se
obtienen resultados favorables.

Actualmente en el mercado se cuenta con una tecnologia para la implementacién de la programacién en paralelo que uti-
liza unidades de procesamiento grafico (GPU por sus siglas en Inglés): CUDA (Compute Unified Device Architecture). Esta
tecnologia mejora considerablemente los tiempos de ejecucion en paralelo.

Este documento tiene como finalidad dar una introduccion las bibliotecas secuenciales (BLAS, LAPACK) y paralelas (CU-
BLAS, CULA) para guiar en la instalacion, introduccién a la arquitectura, desarrollo y ejecucién de programas que utilicen la
tecnologia CUDA, CULA, BLAS y LAPACK, como herramienta de apoyo para Computacién de Altas Prestaciones, asi como
para personal docente, estudiantes y cualquier persona interesada en aprender estas tecnologias. En el caso de las bibliotecas
paralelas se utilizardn las GPUs de las tarjetas NVIDIA, con el propésito de comparar sus tiempos de ejecucién y aceleracién
para observar la disminucién de tiempo de ejecucion con la programacidn paralela con las GPUs.

En el seccién 2 se ofrece una introduccidn a la computacion paralela, se explican las diferentes arquitecturas que existen y
algunas métricas para evaluar el desempefio de los programas paralelos.

*Este trabajo ha sido apoyado por la DGEST mediante el proyecto de investigacién 2777.09-P.



En el seccién 3 se da una introduccién a la computacién paralela con CUDA, se explica su arquitectura, modelo de progra-
macioén y el lenguaje de programacién que usa para escribir programas con CUDA.

En el seccidn 4 se presentan las operaciones bdsicas de matrices, sistemas de ecuaciones lineales y la descomposicién de una
matriz en sus valores singulares, también se describen las bibliotecas empleadas en este trabajo (BLAS, LAPACK, CUBLAS y
CULA).

En el seccion 5 se presenta la instalacién de la plataforma CUDA y demads bibliotecas en una computadora con sistema
operativo LINUX.

En el seccién 6 se muestran programas que implementan algunas de las rutinas del gran conglomerado que integra cada una
de las bibliotecas, como son: suma de vectores, multiplicaciéon de matrices, resolucién de sistemas de ecuaciones lineales, entre
otras. Utilizando las GPUs de la tarjeta NVIDIA para las bibliotecas paralelas y la CPU de la computadora para las bibliotecas
secuenciales.

En el seccidn 7 se muestran las tablas y graficas comparativas de tiempos de ejecucion de todas las rutinas implementadas en
este trabajo. Por dltimo se presentan las tablas y grificas comparativas de precisién en la resolucién de sistemas de ecuaciones
lineales y la descomposicién de una matriz en sus valores singulares.

Por dltimo en la seccién 8 se dan las conclusiones.

2. Introduccion a la Programacion Paralela

La programacion paralela consiste en dividir un problema en sub-problemas, con el fin de optimizar el tiempo que tarda el
mismo problema en ser resuelto como un todo. Para tal propdsito fueron creadas las arquitecturas paralelas. Existen varias formas
de clasificar el procesamiento paralelo. Puede considerarse a partir de la organizacion interna de los procesadores o desde el flujo
de informacién a través del sistema.

2.1. Arquitecturas Paralelas

Michael J. Flynn propuso en 1966 [19] una taxonomia (considerando sistemas con uno o varios procesadores) que se basa en
el flujo que siguen los datos dentro de la mdquina y de las instrucciones sobre esos datos. Tomando en cuenta que la operacién
normal de una computadora es recuperar instrucciones de la memoria y ejecutarlas en el procesador, se define como flujo de
instrucciones a la secuencia de instrucciones leida de la memoria y como flujo de datos a las operaciones ejecutadas sobre los
datos en el procesador. El procesamiento paralelo puede ocurrir en el flujo de instrucciones, en el flujo de datos o en ambos.

2.2. Mecanismos de control

De acuerdo a los mecanismos de control, las computadoras se clasifican en los siguientes tipos [18]:

= Single Instruction stream, Single Data stream (SISD). Las computadoras de este tipo cuentan con una
unidad de control, un procesador (PU) y una unidad de memoria, es decir, tienen un tnico flujo de instrucciones sobre un
unico flujo de datos, la ejecucion de las instrucciones es secuencial (figura 1).
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Figura 1: Arquitectura SISD

= Single Instruction stream, Multiple Data stream (SIMD). Estas computadoras tienen un tnico flujo
de instrucciones que operan sobre multiples flujos de datos, es decir, muchos procesadores (PU) bajo la supervisién de
una unidad de control comun. El procesamiento es sincrono, aunque la ejecucion sigue siendo secuencial como en el caso
anterior, todos los procesadores realizan la misma instruccién pero con diferentes conjuntos de datos. Por esta razén existird
concurrencia simulada’, esta clasificacién da origen a la maquina paralela (figura 2).

'La concurrencia se simula cuando se cuenta con una sola unidad de procesamiento
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Figura 2: Arquitectura SIMD

» Multiple Instruction stream, Single Data stream (MISD). Las computadoras de este tipo (figura 3) cuen-

tan con multiples instrucciones que operan sobre un dnico flujo de datos, es decir, las instrucciones pasan a través de
multiples procesadores (PU). Estos sistemas operan de dos formas:

e Varias instrucciones operando simultdneamente sobre un unico dato.

e Varias instrucciones operando sobre un dato que se va convirtiendo en un resultado que serd la entrada para la siguiente
etapa, todos los procesadores pueden trabajar de forma concurrente.
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Figura 3: Arquitectura MISD

= Multiple Instruction stream, Multiple Data stream (MIMD). Estas computadoras tienen flujo de malti-
ples instrucciones que operan sobre miltiples datos. Son maquinas con memoria compartida que permiten ejecutar varios
procesos simultdneamente (sistemas multiprocesador). Cada procesador (PU) es capaz de ejecutar su programa con dife-

rentes datos, esto significa que los procesadores operan asincronamente, es decir, pueden estar haciendo diferentes cosas
en diferentes datos al mismo tiempo (figura 4).
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Figura 4: Arquitectura MIMD

2.2.1. [Espacios de direccionamiento

Cuando se resuelve un problema entre varios procesadores es necesario que éstos se comuniquen entre si para intercambiar
informacién. El paso de mensajes y la memoria compartida proveen dos formas de comunicacién [18]:



= Paso de mensajes. En la arquitectura de paso de mensajes, los procesadores usan una red para el paso de mensajes.
Cada procesador tiene su propia memoria llamada memoria privada la cual es accesible inicamente por el mismo proce-
sador. Los procesadores pueden interactuar s6lo por el paso de mensajes. Esta arquitectura también es llamada memoria
distribuida o memoria privada. Los sistemas que usan el paso de mensajes son llamados multicomputadoras o sistemas
de memoria distribuida.

=« Memoria compartida. En la arquitectura de memoria compartida es necesario que el hardware de soporte para
que todos los procesadores dentro del sistema puedan leer y escribir, ya que los procesadores interactian modificando
datos almacenados en el sistema. Estas computadoras son conocidas como multiprocesadores o simplemente sistemas de
memoria compartida.

2.3. Granularidad

Una computadora paralela puede estar compuesta por un pequefio niimero de procesadores muy potentes o por un gran nimero
de procesadores poco potentes.

La Granularidad puede ser definida como la relacién entre el tiempo requerido por una operacién de comunicacién bdsica y
el tiempo requerido por un cémputo bdsico. Las computadoras paralelas en las que esta relacion es pequefia son apropiadas para
algoritmos que requieren comunicacidn frecuente, es decir, en los algoritmos en los que el tamafio de grano es pequefio (antes de
la comunicacién requerida). Estos algoritmos contienen paralelismo de grano fino, comiinmente estas computadoras son llamadas
computadoras de grano fino. En contraste las computadoras en las que dicha relacién es grande son adecuadas para algoritmos
que no requieren de mucha comunicacién, estas computadoras son referidas como computadoras de grano grueso [18].

También se considera el nimero y la potencia de los procesadores de una computadora para determinar la Granularidad.

Grano grueso Pocos procesadores de gran potencia.
Grano mediano  Poco mds de mil procesadores de mediana o baja potencia.
Grano fino Del orden de las decenas de millar de procesadores de mediana o baja potencia.

Los procesadores de una computadora de grano grueso son considerablemente caros comparados con los procesadores para
computadoras de grano mediano y de grano fino. Por esta razén los procesadores de grano grueso no se producen a gran escala,
ademads requieren de técnicas de fabricacién muy costosas. Por otra parte las computadoras de grano mediano suelen construirse
con hardware externo de bajo costo.

El tipo de aplicaciones que pueden ser ejecutadas en las computadoras de granos grueso, mediano y fino son muy variadas,
sin embargo se pueden mencionar las siguientes [21]:

Las aplicaciones con bajo grado de concurrencia tienen un mejor rendimiento en computadoras de grano grueso al no hacer
un uso efectivo de un gran nimero de procesadores. Las aplicaciones con alto grado de concurrencia son mds eficientes en
computadoras de grano fino.

2.4. Meétricas de desempeiio

Los algoritmos secuenciales son evaluados en términos de su tiempo de ejecucién en funcién del tamafio del problema [18].
Se define el tamafio del problema como el nimero de datos involucrados en una ejecucion.

Cuando se trata de algoritmos paralelos el tiempo de ejecucion depende no solamente del tamafio del problema sino también
de la arquitectura y el nimero de procesadores de la(s) computadora(s). Por lo tanto para evaluar el rendimiento de un algoritmo
dado, es necesario usar métricas de desempefio como:

= Tiempos de ejecucion

= Aceleracién

24.1. Tiempos de ejecucion

El tiempo de ejecucion secuencial de un programa, es el tiempo transcurrido entre el inicio y el fin de la ejecucion del mismo
en una computadora secuencial. El tiempo de ejecucion paralelo de un programa, es el tiempo transcurrido entre el momento en
que comienza el cémputo paralelo y el momento en el que el tltimo procesador termina su trabajo. Se denota como 7’s al tiempo
de ejecucién secuencial y como T}, al tiempo de ejecucion paralelo [18].

2.4.2. Aceleracion

Cuando se evaldan algoritmos paralelos el principal interés es conocer qué tan eficiente es con respecto a la implementacion
en forma secuencial. La aceleracion es la métrica que captura el beneficio relativo al resolver un problema de forma paralela,
entonces la aceleracion, denotada con S, se define como el cociente del tiempo que se tarda en completar el computo de la tarea
usando un sélo procesador entre el tiempo que necesita para realizarlo con p procesadores trabajando en paralelo. Se asume que
los p procesadores usados por el algoritmo paralelo deben ser idénticos al procesador usado por el algoritmo secuencial [18].
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Es importante mencionar que al comparar el rendimiento de un algoritmo (secuencial vs paralelo) se debe considerar que
pueden estar disponibles mas de una version, no siendo todas adecuadas para el paralelismo. Al usar una computadora secuencial
se espera que el algoritmo resuelva el problema en la menor cantidad de tiempo posible. Entonces se debe comparar el rendimiento
del algoritmo paralelo contra el rendimiento del algoritmo secuencial mds rdapido que resuelve el mismo problema. Para este
documento las bibliotecas secuenciales utilizadas (BLAS y LAPACK) estdn optimizadas, por lo tanto los algoritmos en los que
se basan son los mds rdpidos.

3. Introduccion a CUDA

La llegada de las CPUs de multi-nicleo y las GPUs de multiples nticleos significa que la principal corriente de procesadores
son sistemas paralelos. Ademads su paralelismo continua a escala segtn la ley de Moore (Esta ley consiste en que cada 18 meses
se duplicard el nimero de transistores en los circuitos integrados). El reto es desarrollar aplicaciones que sean transparentes en el
uso de la programacioén en paralelo para aprovechar el creciente nimero de procesadores [13].

CUDA es un modelo de programacién paralela y un entorno de desarrollo disefiado para superar este desafio manteniendo
una baja curva de aprendizaje para los programadores que estdn familiarizados con el lenguaje de programacion estandar C.

En su esencia CUDA tiene tres elementos clave: El primero es una jerarquia de grupos de hilos, el segundo es un modelo de
recursos compartidos y el tercero es un grupo de instrucciones de sincronizacién, que son expuestos al programador como un
conjunto minimo de extensiones de C.

Estos elementos orientan al programador a dividir el problema en subproblemas secundarios que pueden ser resueltos de
forma paralela y después en subprogramas mds pequefios que pueden ser resueltos en forma cooperativa en paralelo. Esto permite
una escalabilidad transparente, ya que cada subprograma puede ser programado para ser resuelto en cualquiera de los nicleos
disponibles del procesador. Un programa compilado con CUDA se puede ejecutar en cualquier nimero de nicleos del procesador
y el sistema de ejecucion solo necesita saber el nimero de procesadores fisicos.

3.1. Definicion

En Noviembre de 2006 NVIDIA introduce CUDA (Compute Unified Device Architecture), que hace referencia tanto a un
compilador como a un conjunto de herramientas de desarrollo creadas por NVIDIA.

CUDA es una arquitectura de computo paralelo para fines generales que aprovecha el motor de cémputo paralelo de las
unidades de procesamiento grafico (GPU) de NVIDIA para resolver muchos de los problemas de computo méds complejos en
una fraccidn del tiempo requerido por la CPU. CUDA incluye una arquitectura de instrucciones (ISA en Inglés) y un motor de
computo paralelo en la GPU [13].

Para programar en la arquitectura CUDA, actualmente los desarrolladores pueden usar C, uno de los lenguajes de progra-
macién de alto nivel mds utilizados (figura 5), que entonces puede ejecutarse con un excelente rendimiento en un procesador
compatible con CUDA [13].

GPU Computing Applications

OpenCL” Di : CUDA Fortran

NVIDIA GPU
with the CUDA Parallel Computing Architecture

Figura 5: Soporte de CUDA para lenguajes



Sometidos a la demanda insaciable de mercado en cémputo en tiempo real, alta definicién de graficos en 3D, el procesador
de grificos programable o GPU se ha convertido en un procesador de miiltiples niicleos altamente paralelos, multiproceso, con
enorme poder de computo (figura 6) y ancho de banda de memoria muy alto.
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Figura 6: Operaciones de punto flotante por segundo (CPU y GPU)

La razén de la discrepancia en la capacidad de operaciones en punto flotante entre la CPU y la GPU es que la GPU estd
especializada en computo intensivo, computacion altamente paralela y por lo tanto disefiada de manera que mads transistores se
dedican al procesamiento de datos (figura 7) en lugar de almacenamiento en cache de datos y control de flujo.
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Figura 7: La GPU con més transistores para el procesamiento de datos

3.2. Aplicaciones de CUDA

En la actualidad, decenas de miles de desarrolladores, cientificos, estudiantes, creadores de juegos e investigadores realizan
aplicaciones que aprovechan la computacion de la GPU en dreas tan diversas como juegos basados en la fisica, andlisis de riesgo
de activos, andlisis de datos sismicos y prondsticos climaticos. Algunas de ellas son las siguientes [1]:

SeismicCity[6] Utiliza CUDA para mejorar la posibilidad de descubrir petréleo. El costo de la perforacién en la exploracion
profunda de pozos de petréleo puede llegar a cientos de millones de délares. En muchos casos, existe apenas una posibilidad de
perforar un pozo con éxito. La tecnologia de imagenes en profundidad basada en CUDA (figura 8) de SeismicCity interpreta datos
sismicos que llevan a la seleccién de nuevas ubicaciones para perforacion con mucho mds rapidez de lo que podrian hacerlo los
sistemas anteriores. Para mejorar la calidad y eficiencia de sus imdgenes SeismicCity se incliné por CUDA y las GPU NVIDIA
Tesla de la serie 8. Con ello se logré un aumento de hasta 14 veces en el rendimiento con relacién a la configuracién anterior
basada en la CPU.
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Figura 8: Aplicaciones de CUDA (Energia)

Para Hanweck Associates[4] una firma de servicios financieros especializada en la administracién de riesgo e inversiones,
es esencial ofrecerles a los clientes una forma de recalcular las opciones en tiempo real. Hanweck lo logra a través de su linea
Volera (figura 9) de andlisis de opciones de alto rendimiento. Usando apenas 12 GPU aptas para CUDA, Volera analiza el
mercado completo de opciones de capital de los EE UU. en tiempo real, una tarea que antes necesitaba mas de 60 servidores
convencionales.

Wolera utiliza la GPU para andlisis de opeiones | magenes del sistema de andlisis de opciones  Imagenes del siste ma de analisis de
en tiempo real de Volera opciones de Volera

Figura 9: Aplicaciones de CUDA (Finanzas)

Los virus, causa de muchas enfermedades, son los organismos naturales mds pequefios que se conocen. Debido a su simpli-
cidad y al tamafio pequefio, los bidlogos computacionales eligieron un virus para su primer intento de simular una forma de vida
completa usando una computadora. Se trata del virus satélite de mosaico del tabaco, uno de los mds pequefios. Los investigadores
simularon el virus en una gota de agua salada usando un programa llamado NAMD (Nanoscale Molecular Dynamics o dindmica
molecular en nano escala) de la Universidad de Illinois en Urbana-Champaign([8]. Las aplicaciones NAMD se han acelerado
con CUDA (figura 10), logrando aumentos impresionantes de hasta 330 veces en la velocidad, en comparacién con una CPU
de nucleo tnico al ejecutarse en un cldster acelerado por la GPU en el Centro Nacional de Aplicaciones de Supercomputacién
(NCSA).
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Figura 10: Aplicaciones de CUDA (Investigacidn)

La capacidad de producir rdpidamente imdgenes bastante detalladas en un plazo corto tiene gran relevancia en el campo de
las ecografias para deteccion del cdncer de mama. TechniScan[7], un desarrollador de sistemas de imdgenes automatizadas por
ultrasonido, cambid su algoritmo patentado de un sistema tradicional en la CPU a CUDA y a las GPU NVIDIA Tesla. El sistema
basado en CUDA (figura 11) es capaz de procesar el algoritmo de TechniScan dos veces mds rapido.
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Figura 11: Aplicaciones de CUDA (Medicina)

A medida en que crece la popularidad de los dispositivos de medios digitales, los usuarios experimentan mayor frustracién
por la demora en la tarea de colocar video en sus dispositivos. Por ejemplo, convertir una pelicula de dos horas de duracién puede
tardar seis horas o mas cuando se usa la CPU de la computadora. Badaboom|[2] de Elemental es un programa de transcodificacién
de video que convierte los archivos de video estdndar en formatos que se ejecutan en el Ipod y en otros dispositivos portatiles. Al
aprovechar CUDA en las GPU NVIDIA, Badaboom puede acelerar el proceso de conversion para que resulte hasta 18 veces mds
rdpido que los métodos tradicionales. La conversion de una pelicula de dos horas de duracién tarda cerca de 20 minutos (figura
12) en vez de varias horas.

Use Badab

Escoja un video favorito

Figura 12: Aplicaciones de CUDA (Video y Fotografia)

Ademis, el mundo académico ha reconocido el increible potencial de esta arquitectura de computacién [9]. La computacion
de la GPU basada en CUDA ahora forma parte del plan de estudios de mds de 20 universidades, entre las que se incluyen el MIT,
Harvard, Cambridge, Oxford, los Institutos de Tecnologia de la India, la Universidad Nacional de Taiwan y la Academia China
de Ciencias.

En México actualmente CUDA se ensefia en 2 Universidades (ver figura 13) de acuerdo a la pdgina de Internet http:
//www.nvidia.com/object/cuda_courses_and_map.html consultada el 19 de Octubre del 2010, en la cual se
pide a quienes estén ensefiando CUDA con C/C++ que envien informacién a NVIDIA para considerarlos en el conteo.
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Figura 13: Universidades Mexicanas en las que se ensefia CUDA

3.3. Arquitectura CUDA

La arquitectura de las tarjetas NVIDIA aptas para CUDA corresponden a un multiporcesador, como se ilustra en la figura
14. En esta figura puede apreciarse la arquitectura de una tarjeta NVIDIA con 8 mulprocesadores, con 16 nicleos cada uno y sus
respectivas unidades de memoria.

Unidad de
procesamiento

I T T S T T T S S—
BT T T T TR T e

FLITE (T GIEEE CETE (R R (EET) R

Figura 14: Arquitectura de Tarjeta NVIDIA con 128 nicleos

De acuerdo con lo visto en la seccion 2.2 el mecanismo de control de la arquitectura CUDA corresponde al de las computado-
ras tipo SIMD, ya que la programacidn en paralelo en CUDA consiste en ejecutar un conjunto de hilos que realizan las mismas
operaciones sobre multiples datos.

Por otra parte, CUDA usa la memoria compartida como medio de comunicacién entre los multiporcesadores (médulos L1 y
L2 de la figura 14) que componen una tarjeta NVIDIA apta para CUDA.



De acuerdo a la teoria de las arquitecturas paralelas, las tarjetas NVIDIA se clasifican como mulitprocesadores, tomando en
cuenta que una tarjeta NVIDIA estd integrada por un conjunto de procesadores, entonces la granularidad de éstas es de grano
fino.

34. CPUvs GPU

Para la programacién en paralelo sobre GPUs se implementan programas en C con extensiones para CUDA. Algunas seccio-
nes de cédigo de estos programas se ejecutan en CPU (las secciones de cédigo secuencial), mientras que aquellas secciones de
codigo paralelo se ejecutan en GPUs en forma de hilos, como se vera en los siguientes apartados.

3.5. Definicion de Host y Device

El modelo de programacién CUDA asume que los hilos CUDA se ejecutan en un dispositivo (device) fisicamente separado
que opera como un coprocesador al host donde se ejecuta el programa C. También da por hecho que tanto el dispositivo (device)
como el host tienen su propia memoria dindmica de acceso aleatorio (DRAM) [13].

El host es un sistema con una o mas CPUs y el device es una tarjeta de graficos NVIDIA con GPUs apta para CUDA [13].

Comtinmente las tarjetas NVIDIA se asocian con el renderizado de graficos, pero éstas son muy utiles para resolver calculos
aritméticos pudiendo computar miles de hilos en paralelo, esta caracteristica las sitia como un dispositivo ideal para el procesa-
miento en paralelo.

Es importante conocer las diferencias entre el host y el device para que el rendimiento de los programas CUDA que se escriban
sea eficiente.

3.6. Hilos y RAM

Las diferencias principales entre un host y un dispositivo residen en los hilos y la memoria RAM [13]:

= Hilos. Los sistemas host pueden soportar un nimero limitado de hilos concurrentes. Por ejemplo, los servidores con cuatro
procesadores (quad-core) pueden ejecutar solamente 16 hilos en paralelo. En contraste, la unidad paralela ejecutable mas
pequeifia sobre un dispositivo (Ilamada warp o urdimbre®) comprende 32 hilos. Por ejemplo todas las GPUs de la tarjeta
NVIDIA pueden soportar 768 hilos activos por multiporcesador. Los hilos de la CPU son generalmente entidades pesadas,
el sistema operativo tiene que estar encendiendo y apagando hilos para proveer ejecuciéon multi-hilo, es muy costoso pasar
de un estado a otro. Por otro lado los hilos de la GPU son muy ligeros, en un sistema tipico miles de hilos son encolados a
razén de 32 hilos por urdimbre. Si la GPU debe esperar en una urdimbre, simplemente empieza a ejecutar otra, como los
registros se asignan a hilos activos, ningtin intercambio de registros y de estado ocurre entre hilos de la GPU, estando los
recursos disponibles hasta que se complete la ejecucién de los hilos.

= RAM. Ambos dispositivos (host y device) tienen su propia RAM. En el host generalmente la RAM es igualmente accesible
para todo el cédigo (con limitaciones establecidas por el sistema operativo). En el device la RAM es dividida virtual y
fisicamente en diferentes tipos (ver seccién 3.7.3), cada una de ellas para satisfacer diferentes necesidades.

3.7. Modelo de Programacion CUDA
3.7.1. Kernel

La extensién de C para CUDA [12] permite a los programadores escribir funciones llamadas kernels, que cuando son invo-
cadas se ejecutan N veces en paralelo en diferentes hilos de CUDA, en contraste con las funciones de C que se ejecutan sélo una
vez.

En el programa 1 se muestra un kernel, que es definido usando la palabra reservada __global__ como sigue [13]:

Programa 1: Definicién de kernel

10

1// Definicidén del kernel

2__global__ void nombre_kernel (tipol p_1, tipo2 p_2, ..., tipon p_n)
34

4 // sentencias del kernel

5}

La estructura de una sentencia para invocar un kernel es:

nombre_kernel< < <configuracién_de_ejecucion>>>( parametro_1, parametro_2, . .., parametro_n )

donde configuracion_de_ejecucion juega un papel muy importante, ya que en ella se especifican valores como el nimero de
hilos que ejecutan el kernel en paralelo y la forma en que se organizan, como se verd enseguida.

2Urdimbre, conjunto de hilos que se colocan paralelos unos a otros.
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3.7.2. Jerarquia de hilos

Para la ejecucién de programas paralelos a través de kernels CUDA emplea una jerarquia de hilos que estd dada por tres
categorias (ver figura 15) [13]:

= hilos (threads), los cuales se organizan en
= bloques (blocks), los cuales se organizan en

= mallas (grids), que son la jerarquia mas alta.

Grid

Block (0, 0) | Block (1,0) | Block (2,0)

Block (0, 1) Block (1,1) Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 15: Jerarquia de Hilos CUDA

La dimensién de la malla se obtiene de la variable interconstruida gridDim y la dimensién de un bloque de la variable
interconstruida blockDim; por otra parte, a cada hilo se le asigna un identificador tnico dado por la variable interconstruida
threadldx; de igual forma cada bloque se identifica con la variable interconstruida blockIdx:

threadldx es una variable de tipo unit3 que contiene el indice de un hilo dentro de un bloque.

blockIdx es una variable de tipo unit3 que contiene el indice de un bloque dentro de una malla.

unit3 es un vector interconstruido de tipo entero, tiene una funcién constructor unit3 nombre_variable(x, y, z).

blockDim es una variable de tipo dim3 que contiene las dimensiones de un bloque.

gridDim es una variable de tipo dim3, contiene la dimensién de una malla.

dim3 es un vector interconstruido, basado en unit3, es usado para especificar dimensiones, su funcién constructor es dim3
nombre_variable(x, y, z). Cualquier componente no especificado se inicializa con 1.

Los hilos pueden estar organizados, de acuerdo a la aplicacién, en bloques de una dimensién (para manejar vectores), de
dos dimensiones (para manejar matrices) y de tres dimensiones (para manejar arreglos tridimensionales). De acuerdo a esto, el
identificador tnico de cada hilo puede calcularse de la siguiente forma:

Arreglo Indice  Identificador
(D) (x) (x)
(D=, Dy) *x,y) (z +yDa2)

(Dszy7DZ) (X,Y,Z) (.il)—ﬁ-wa—l-ZDchy)



donde D, corresponde a una dimensién (vectores), D, corresponde a la segunda dimensién (matrices) y D, corresponde a
la tercera dimensidn (arreglos tridimensionales). En la figura 15 se ilustra un conjunto de hilos organizados en un bloque de dos
dimensiones, Por otra parte, los bloques estdn organizados en mallas de dos dimensiones.

El programa 2 es un ejemplo para ilustrar la definicion e invocacién de un kernel.

Programa 2: Invocacién de un kernel

12

1// Definicién del kernel
2__global__ void sumaVector (float xx, float =y, float =*z)
34

4 int 1 = threadIdx.x;

5 z[i] = x[i] + y[i];

6}

7

8 int main ()

9 {

10 5oo

11 // Invocacidén del kernel.

12 sumaVector<<<l, N>>>(x, y, z);
13 }

El ejemplo anterior realiza la suma de dos vectores guardando el resultado en un tercer vector (linea 5), como puede observarse
el kernel debe ser invocado desde un programa C (lineas 8-13). Cada uno de los N hilos contenidos en 1 bloque (linea 12) realiza
la suma de los elementos i-ésimo de X e y respectivamente (linea 4).

El programa 3 muestra el empleo blockDim y blockIdx.

Programa 3: Uso de blockDim y blockldx

1// Definicién del kernel

2__global__ void sumaMatriz (float A[N][N], float B[N][N], float C[N][N])
34

4 int i = blockIdx.x * blockDim + threadIdx.x;
5 int j = blockIdx.y * blockDim + threadIdx.y;
6 if( i <N && j < N )

7 Clil[3] = A[i1[3] + BIi1[31;

8}

9

10 int main ()

1 {

13 // Invocacién del kernel

14 int hilosPorBloque = 256;
15 int numBloques = (N + hilosPorBloque - 1) / hilosPorBloque;

16 sumaMatriz<<<numBloques, hilosPorBloque>>> (A, B, C);

El ejemplo anterior realiza la suma de dos matrices de tamafio NxN. El kernel sumaMatriz es ejecutado por un conjunto
de hilos, donde cada hilo le corresponde sumar uno de los componentes de la matriz A con el corresponde componente de la
matriz B, almacenando el resultado en el correspondiente de la matriz C (linea 7); para esto cada hilo calcula su correspondiente
componente de la matriz (i,j) de acuerdo a la posicion que ocupa dentro del bloque (es decir de acuerdo a blockIdx, blockDim y
threadldx, lineas 4 y 5).

Para invocar al kernel se definen en el ejemplo 256 hilos por bloque (linea 14), de acuerdo a esto se calcula el nimero de
bloques requeridos para sumar NxN datos (Iinea 15). Con esto se invoca al kernel para ser ejecutado por numBloques bloques,
cada uno de ellos con hilosPorBloque hilos.

A la vista de la jerarquia de hilos presentada, cabe sefialar que la configuracién_de_ejecucion especificada en la invocacion
de un kernel juega un papel muy importante ya que en ella se especifican valores como la dimensién de los bloques y de los hilos
por bloque. La configuracién de ejecucion, como ya se vio, tiene la siguiente forma:

<<<Dm, Db>>>

donde:
Dm  Esla dimensién de la malla, igual al niimero de bloques.

Db  Esla dimensién de los bloques, igual al nimero de hilos por bloque.
Existen otros parametros en la configuracién de ejecucion, pero estos son los mas usuales en la invocacién de un kernel.

3.7.3. Jerarquia de memoria

En CUDA también se maneja una jerarquia de memoria, de modo que [13]:
= Cada hilo puede acceder a los datos de diferentes espacios de memoria (ver figura 16).

= Cada hilo tiene su propia memoria local.



= Cada bloque tiene su propia memoria compartida, accesible para todos los hilos del bloque, se caracteriza por tener el
mismo tiempo de vida que los hilos que componen el bloque.

= Todos los hilos tienen acceso a la memoria global.

Thread Block

iy

f Per-block shared
memory

*

I Y

>

Grid 0

Block (0, 0) | Block (1, 0) | Block (2, 0)

Block (0,1) | Bleck (1,1) Bleck (2, 1)

Grid 1
Global memory
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
—
Block (0, 2) Block (1, 2)

Figura 16: Jerarquia de memoria CUDA

4. Bibliotecas numéricas para operaciones basicas de vectores, matrices y
sistemas de ecuaciones lineales

4.1. Operaciones basicas de vectores y matrices

El concepto de vector viene del mundo de la fisica, donde vector es una cantidad que tiene magnitud y direccién (por ejemplo
fuerza y velocidad). El concepto matemadtico de espacio vectorial generaliza estas ideas, con aplicaciones en la teoria de c6digos,
la geometria finita, la criptografia y otras dreas de las matemadticas [20].

Un espacio vectorial consiste en un conjunto V' y dos operaciones, suma de vectores y multiplicacién por un escalar.

Un Vector es un objeto individual de un espacio vectorial.

Una matriz A = (a;;) de m X n, es un arreglo rectangular con nimeros reales o complejos en cada a;; dispuestos en m filas
y n columnas.

La i-ésima fila de A, denotada como A(%,:) es un arreglo a;1, @iz, . .., ain. Los elementos de la i-ésima fila puede ser
dispuestos como un vector fila. La j-ésima columna de A, denotada como A(:, j) es un arreglo

aij
az;

Amj
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que puede ser identificado como un vector columna.
Generalmente las matrices son representadas con letras mayusculas (A, B,C, D, ...), los vectores con letras mintsculas
(z,y,z,...)y los escalares con letras griegas minusculas (o, 3, . . . ).

4.1.1. Escalamiento de un vector: o X x

Sean x un vector y « un escalar, tales que:

X = (Tiy...,Tn) T, €ER para todo 1=1,...,n.

a=w|weR

entonces, el escalamiento por « del vector x se define comos sigue:

axx=(aXTi...,aXTy).
Por ejemplo, si

z=(2,4,6,8),

a=09,

entonces

axz=(9%x29x%x4,9%6,9x8)
= (18, 36,54, 72)

4.1.2. Suma vector-vector: o X = + y

Sean z, y vectores y « un escalar, tales que:

X = (Tiy...,Tn)
y= Wi,.--,Yn) xi,ys ER para todo i=1,...,n.

a=w|weR
entonces, la suma o adicién de los vectores x, y por un escalar « se define como sigue:
axzt+y=(aXTit+yi. .., X Tn+Yn).

Por ejemplo, si

x: (2’4’6’8)7
y: (17375’7)7
a=9

entonces

axz+y=(9x2+1,9%x4+3,9%x6+59x8+7)
= (18 41,36 +3,54+5,72+7)
— (19,39, 59, 79)



4.1.3. Producto vector-vector: x x y

Sean z, y vectores, tales que:

X = (Tiy...,Zn)

y=Yi,---yyn) Zi,yi €ER para todo i=1,...,n.
entonces, el producto vector vector de x con y se define como sigue:
X XY= (i Xyi,+ -+, Tn X Yn).
Por ejemplo, si

T =(2,4,6,8),
y = (1737 57 7)7

entonces

rXxy=2x14+4%x34+6x5+8xT7)
= (24 12+ 30 + 56)
= 100

4.1.4. Producto matriz-vector: « X A x x + 3 X y

Sean A una matriz; z, y vectores; «, 3 escalares, tales que:

ail ailz e A1n

as1 Q22 ... Q2n
A=

am1 Am2 ... Q(Gmn
X = (Tiy...,Tn)

Y= Wi,y yn) Aij,zi,yi ER para todo i=1,...,n j=1,...,m.
a=w|weR
B=u|ueR

entonces, el producto matriz-vector de la forma o x A X x + 8 X y se define como sigue:

axXAn X1+ B8Xy1+ax A Xre+BXy2 +--+ aX A XTp+ B XyYn

aXAn X1+ BXyr+ax A Xxza+BXys +-4+ axXAwm XTp+LXyn
aXAXz+pXy= . .

axXAmi XT1+BXy1+aX Apz X2+ B Xy2 +-+ aXApn XTn+ B Xyn

Por ejemplo, si
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entonces

(Ox1x246x1)+(I%x2x44+6x3)+(IXx3x6+6x5)
(O9x4x246%x1)+(IXx5x4+6%x3)+(9%x6x6+6x05)
(OX7Tx24+6x1)+(Ix8x4+6%x3)+(IX9Ix6+6x05)

(18 + 6) + (72 + 18) + (162 + 30)

axAxz+pxy

(72 + 6) + (180 + 18) + (324 + 30)
(126 + 6) + (288 + 18) + (486 + 30)

306

630

954

4.1.5. Producto matriz-matriz: « x A x B+ 8 x C

Sean A, B, C' matrices; a, 8

escalares, tales que:

a1l a2 NN a1k
a21 az2 N azk
A =
Am1 am2 N Amk
bi1 b2 ... bin
ba1 bae ... bon
B =
bkt brk2 ... bin
C11 C12 e Cin
C21 C22 . Con
C=
Cm1 Cm?2 [P Cmn
Aij, Bj1,Cy € R para todo i=1,....m; j=1,....k [=1,...,n
a=w|weR
B=ulueR

entonces, el producto matriz-matriz de la forma a x A x C' 4 8 x C' se define como sigue:

axAxB+pxC=

[ x A11 x Bi1 + 8 x Ci1 ]
_|_

a x A1z X Ba1 4+ 8 x Cr2

Lo X Arg X Br1 + 8 x Cui |

[ x A21 x Bi1 + 8 x Ca1 ]
_|_
a X Az X Ba1 + 8 x Cas

Lo X Az X Br1 + 8 % Cax |

aXA'ml ><Bln+6><cm1
+

a X Am2 X Bap + 8 X Cra

aXAkaBkn‘i’ﬂXOmk

[ x A11 X Bi2 + 8 x C11]
+
a X A1z X Baa + 8 x C1a
to
Lo X Aigp X Bra + 8 x Cii |

[ X A21 X Bag + 8 X Co1]
+
a X Aga X Bag + 8 X Caa
toe

L X Agg X Bra + 8 x Coy |

a X Ami XB2n+6XCm1-

+

aXAm2XB2n+BXCm2

a X Amk X Bgn +ﬁ X ka_

-O(XAlkXBkn-f—IBXClk—
+
CMXAlkXBkn-f—ﬁXClk
| X A1 X Brn + 8 % Cri |

[0 x Ak X Brn + 8 x Cox|
+
aXAQkXBkn+/BXCQk
| X Agg X Brn + 8 % Coy |

-aXAkaBkn+ﬁ><ka
+
aXAkaBkn+B><ka

Lo X Ak X Brn + B X Chk




Por ejemplo, si

1 2 3
A=1[4 5 6],
7 8 9
5 6 7
B=(1 2 3],
8 9 4
7 8 9
C=1|5 6 4],
1 2 3
x = (2,4,6),
y = (1,3,5),
a=09,
B =6,

entonces

axAxB+pxC=

4.2. Problemas representativos a resolver con las bibliotecas LAPACK y CULA

Aqui se presentan algunos de los problemas que son capaces de resolver estas bibliotecas LAPACK y CULA (estas bibliotecas
se abordan en secciones posteriores de este capitulo):

= Resolucion de sistemas de ecuaciones lineales de la forma Az = b.
En matemiticas y dlgebra lineal un sistema lineal de ecuaciones es un conjunto de ecuaciones lineales de la forma Az = b,
donde A es la matriz de coeficientes, b es el vector de los términos independientes y = es el vector solucién, se debe
encontrar x dados A y b. Por ejemplo el siguiente es un sistema de ecuaciones lineales: con n ecuaciones y n incognitas

[16]:

[O9x1x54+6xT]
+
IxX2X1+6x8
+
19 X3 x8+6x9]

[Ox4x5+6x5]
+
I9Xxb5x14+6x6
+
19 X6 x8+6x4]

[OXx 7x5+6x1]
+
IX8X1+6x2
+

19 X9 x8+6x 3]

87 + 66 + 279 96 + 84 + 297

[O9x1x6+6xT7]
_|_
IX2x24+6x8
+
19X 3X9+6x9]

[9x4x6+6x5]
_|_
IX5x24+6x%x6
+
19 X6 XxX9+6x4]

[9x 7Tx64+6x1]
_|_
IX8X24+6x2
+

19X 9IX9+6x 3]

[OXx1xT7T4+6xT]
+
IX2X24+6x8
+
19 X3 x4+6x9]

[Ox4xT7T4+6x5]
+
I9X5Xx246x%x6
+
19 X6 x4+6x4]

[OXx 7TxT7+6x1]
+
IX8X24+6x2
+

19 X9 x4+6x3]

105 + 84 + 162

210 + 81 + 456 246 + 126 + 510 282 + 126 + 240
321484 4666 384+ 156 + 729 447 + 156 + 342

432 477 351
747 882 548
1071 1269 945

E1 : a11T1
EQ . a21x1

En : An1T1

+ ai2x2 4+
+  a2r2 +---+

+  Gn2T2 4o

az3rs = by,
a23r3 = b,
AnnTn = bny

17



que de la forma matricial se escribe como Ax = b, donde:

ail ai2 - Ain X1 bl

a21 az2 e azn X2 b2
A= . . . s o= 0|, b=

am1 am?2 .. Amn In bn

El objetivo es encontrar los valores desconocidos 12 . . . x,, que satisface las n ecuaciones.

Si en el problema a resolver hay varios lados derechos (b con mds de una columna) el sistema de ecuaciones lineales se
escribe:
AX =B

donde las columnas de B son los lados derechos (individuales) y las columnas de X son las soluciones correspondientes.

= Descomposicion de una matriz en sus valores singulares de la forma A = UXV7.
La factorizacion de una matriz A es la representacién de A como el producto de varias matrices.

Sea A una matriz de tamafio m X n. La descomposicién en valores singulares (SVD por sus siglas en Inglés) de A es
la factorizacion A = UXV™, donde U y V son matrices ortogonales de tamafio m X m y n X n respectivamente; y
3 = diag(o1,...,0n)con oy > ...0n > 0. Los o; son los valores singulares de A. Las primeras n columnas de V' son
los vectores singulares derechos y las primeras n columnas de U son los vectores singulares izquierdos de A [17].

e Matriz diagonal
Una matriz diagonal es una matriz cuadrada que tiene 0 en todos sus componentes a excepcién de la diagonal principal.

Por ejemplo:
5 0 0
0 3 0}, ((1) (9))
0 0 2
e Matriz ortogonal
Una matriz cuadrada se dice que es ortogonal si cumple que:

Ax AT =1,

donde A es la matriz cuadrada, A7 es la transpuesta de A e T es la matriz identidad.
La matriz identidad es en la que todos los elementos de la diagonal principal tienen 1 y en el resto tienen 0. Por

ejemplo:
ooy (1000
8(1](1)’0010
0 0 0 1

En [16] se pueden encontrar diferentes métodos para resolver un sistema de ecuaciones lineales; por otra parte [17] se puede
encontrar informacién acerca de cémo descomponer una matriz en sus valores singulares.

4.3. Norma vectorial y matricial

Las normas tienen el mismo propdsito en los espacios vectoriales que el valor absoluto en la recta numérica: proporcionar
una medida de distancia. Mds especificamente, R™ junto con una norma en R™ define una métrica [17].

En la notacién de las normas se usa la doble barra || para no confundir con el valor absoluto que se indica con una barra |.
Dentro de las normas vectoriales, algunas de las mds importantes son las siguientes:

= ]-norma

el = foa] 4+ |zal

= 2-norma

llzll2 = V0w +-- + |zl
= oco-norma (norma infinito)

lellee = mix |a]

El andlisis de algoritmos que involucran matrices frecuentemente requiere el uso de normas matriciales para evaluar la calidad
del resultado (precision). Por ejemplo al considerar la calidad en la solucién de un sistema de ecuaciones lineales. Entonces para
evaluar esto es necesario medir la distancia entre las matrices (error de precision). Las normas matriciales proporcionan esta
medida.
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Aunque existen muchas normas matriciales, en este documento se usa tinicamente la norma Frobenius

m n
DD lasl?

IAllF =
i=1 j=1
4.4. Error de precision
Sea & € R™ una aproximacién a z € R™. Para una norma vectorial dada || - || se dice que [17]:
€avs = |2 -zl
es el error absoluto en &. Si x # 0, entonces
o -l
|||

establece el error relativo en . El error relativo en la co —norma puede ser traducida como una declaracion sobre el niimero
de cifras significativas en . En particular, si
T—x _
l|]oo

se consideran p cifras significativas de Z.

4.5. BLAS

En esta seccidén se introduce la biblioteca BLAS y cémo se realizan con sus rutinas las operaciones vistas en secciones
anteriores.

4.5.1. Definicion

BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms)[3] es un conjunto de rutinas computacionales escritas en Fortran 77 para opera-
ciones bisicas del Algebra lineal, su primera publicacién fue en 1979.

Por el uso tan extendido del lenguaje de programacién C, se crearon versiones de todas las rutinas BLAS para dar soporte a
este lenguaje (CBLAS fue escrita por Keita Teanishi en 1998), una diferencia entre Fortran y C en cuanto a la forma en que éstos
asignan memoria para matrices es la siguiente, Fortran almacena matrices por columnas y C las almacena por filas. Esto se ilustra
con un ejemplo:

Sea A la matriz:

b

Il
(S NGy,
0o Ot N

entonces:

(Column-major-oder, Orden columna-principal) Fortran asigna memoria por columnas, la matriz A se almacena de la siguiente
forma en direcciones de memoria contiguas:

1 47 2 5 8 3 6 9.

(Row-major-order, Orden fila-principal) C asigna memoria por fila, la matriz A se almacena de la siguiente forma en direcciones
de memoria contiguas:

1 2 3 45 6 7 8 9.

BLAS se emplea a menudo para resolver problemas de dreas como:
= Problemas de la ingenierfa.
= Problemas de ciencias de la computacion.

= Tratamiento de seiiales.
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= Simulacién en ciencias de materiales.
= Mineria de datos.

= Dinamica de fluidos.

BLAS se ha convertido en la interfaz de facto para construir bibliotecas robustas como LAPACK (Linear Algebra PACKage),

biblioteca que se abordard en la seccién 4.7.
La estructura del nombre de las rutinas BLAS es la siguiente.

prefijo
~ =~
1. s dot
~—~
operacién

sdot Calcula el producto interno de dos vectores de precision simple.

prefijo operacién
~ =~ Py
2. d ge mv
~—~—
tipo de matriz

dgemv Realiza el producto matriz-vector de precisién doble, operando con una matriz general.

prefijo operacién
~ =~ ~ N
3. V/ sy mm
~—~
tipo de matriz

ztrmyv Calcula el producto matriz-matriz de precision doble compleja, operando con matrices simétricas.

Donde prefijo se refiere al tipo de datos del vector o matriz con los que opera; sus posibles valores estdn en la tabla 1.

Tabla 1: Tipos de precisiéon BLAS

Prefijo Precisiéon
S Simple
d Doble
c Compleja simple
z Compleja doble

Tipo de matriz se refiere al tipo de matriz sobre la que opera la rutina; sus posibles valores estdn en la tabla 2

Tabla 2: Tipos de matrices

Tipo Descripcion Tipo Descripcion
bd Bidiagonal po Simétrica o Hermitiana definida positiva
di Diagonal pp | Simétrica o Hermitiana definida positiva (compacto)
gb General definida por bandas pt Simétrica o Hermitiana definida positiva tridiagonal
ge General (puede ser rectangular) sb Simétrica (real) definida por bandas
gg Matriz general para un problema generalizado sp Simétrica con almacenamiento compacto
gt General tridiagonal st Simétrica tridiagonal
hb Hermitiana (compleja) definida por bandas Sy Simétrica
he Hermitiana compleja tb Triangular definida por bandas
hg | Matriz de Hessenberg superior (problema generalizado) tg Triangular de un problema generalizado
hp Hermitiana (compleja) con almacenamiento compacto tp Triangular con almacenamiento compacto
hs Matriz de Hessenberg superior tr Triangular
op Ortogonal (real) con almacenamiento compacto tz Trapezoidal
or Ortogonal real un Compleja unitaria
pb Simétrica o Hermitiana definida positiva (por bandas) up Compleja unitaria con almacenamiento compacto

Y operacion se refiere al computo que realiza la rutina, asf:

= Las rutinas que terminan en myv, realizan operaciones matriz-vector.

= Las rutinas que terminan en mm, realizan operaciones matriz-matriz.




= Las rutinas que terminan con un término en Inglés, realizan dicha operacién (scal-escalamiento, dot-producto, swap-
intercambio, ...).

Las rutinas BLAS se dividen en tres niveles que son:
= Nivel 1. En este nivel se realizan operaciones vector-vector. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 3.
= Nivel 2. En este nivel se realizan operaciones matriz-vector. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 4.

= Nivel 3. En este nivel se realizan operaciones matriz-matriz. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 5.

Tabla 3: Rutinas BLAS nivel 1

Nombre | Operacion | Prefijo #
#swap Ty s,d,c,z
#scal T 4 ar s,d,c,z
#copy Y s,d,c,z
#axpy y<—ar+y | s,dc,z
#dot dot < xy s, d

Tabla 4: Rutinas BLAS nivel 2
Nombre Operacion Prefijo #

#gemv | y < adx+ Py | s,d,c,z
#gbmv | y <+ aAx+ Py | s,d,c,z
#themv | y < aAx + By C,z
#hbmv | y + «Az + By C,z
#trmv T+ Ax s,d,c,z

Tabla 5: Rutinas BLAS nivel 3

Nombre Operacion Prefijo #
#gemm C + aAB + pC s,d, ¢,z
#symm C + aAB+ 8C s,d, c, z
#syrk C «+ aAAT + 5C s,d, ¢,z
#syr2k | C «+ aABT + aBAT + BC | s,d,c,z
#trmm B« aAB s,d, ¢,z

4.5.2. Operaciones basicas de matrices y vectores

En este apartado se muestran algunas de las rutinas de BLAS con las que se pueden hacer las operaciones bésicas de vectores
y matrices vistas en la seccién 4.1. Estas rutinas se presentan de acuerdo a la interfaz de C de BLAS (CBLAS) y soportan todos
los tipos de datos (ver tabla 1). En los ejemplos dados se utilizara la precision simple s.

= scal, realiza el escalamiento de un vector. El prototipo de la rutina cblas_sscal es:

cblas_sscal (const int N, const float alpha, float X, const int incX);

Entrada
N es el nimero de elementos del vector de entrada.
alpha  es un escalar de precisién simple.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incX es el incremento entre los elementos de x.

Salida

X T < ar

= axpy, realiza la suma vector-vector. El prototipo de la rutina cblas_saxpy es:

void cblas_saxpy (const int N, const float alpha, const float =X,
const int incX, float +*Y, const int incY)
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Entrada

N es el nimero de elementos de los vectores de entrada.
alpha  es un escalar de precisién simple.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incX es el incremento entre los elementos de X.
Y es un vector con n elementos de precision simple.
incY es el incremento entre los elementos de y.

Salida

y ysar+y

dot, realiza el producto vector-vector. El prototipo de la rutina cblas_sdot es:

float cblas_sdot (const int N, const float *X, const int incX,
const float =Y, const int incY)

Entrada
N es el nimero de elementos de los vectores de entrada.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incX es el incremento entre los elementos de x.
Y es un vector con n elementos de precision simple.
incY es el incremento entre los elementos de y.

Salida

dot dot < xy

gemyv, realiza el producto matriz-vector. El prototipo de la rutina cblas_sgemv es:

void cblas_sgemv (const CBLAS_ORDER order, const CBLAS_TRANSPOSE TransA,
const int M, const int N, const float alpha,
const float *A, const int 1lda, const float =X,
const int incX, const float beta, float Y, const int incY)

Entrada
order determina como sera la matriz almacenada en memoria (ver seccién 4.5.1).

TransA  especifica la operacién que serd realizada: Si TransA=="N" 0 ’n’ se opera con A. Si TransA=="T" 0’t’ 0 ’C’ o

L)

¢’ seoperacon AT,

M es el ndmero de filas de la matriz A.
N es le nimero de columnas de la matriz A.
alpha es una escalar de precisién simple.
A es una matriz de precision simple de dimensién (Ida, m).
lda dimension de la matriz A.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incX es el incremento entre los elementos de x.
beta es una escalar de precision simple.
Y es un vector con n elementos de precision simple.
incy es el incremento entre los elementos de y.
Salida

y y=axAxz+p Xy

Producto matriz-matriz

gemm, realiza el producto matriz-matriz. El prototipo de la rutina cblas_sgemm es:

void cblas_sgemm(const CBLAS_ORDER Order, const CBLAS_TRANSPOSE TransA,
const CBLAS_TRANSPOSE TransB, const int M, const int N,
const int K, const void xalpha, const void *A,

const int lda, const void B, const int 1db,
const void xbeta, void *C, const int 1ldc)

Entrada
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order determina como sera la matriz almacenada en memoria (ver seccioén 4.5.1).

TransA  especifica la operacion que sera realizada: Si TransA=="N" 0 ’n’ se opera con A. Si TransA=="T" 0’t’ 0 ’C’ o
’c’ se opera con AT,

TransB  especifica la operacién que serd realizada: Si TransB=="N’ o ’n’ se opera con B. Si TransB=="T" 0"t 0 'C’ o
’¢’ se opera con BT

M es el nimero de filas de la matriz A y el nimero de filas de la matriz C.
N es el nimero de columnas de la matriz B y el nimero columnas de la matriz C.
K es el nimero de columnas de la matriz A y el niimero de filas de la matriz B
alpha es un escalar de precisién simple.
A es una matriz de precision simple de dimensién (Ida, K) si TransA=="N’ o 'n’ y (lda, M) de otra manera.
Ida dimension de la matriz A.
B es una matriz de precision simple de dimension (Ida, N) si TransB=="N" o ’n’ y (1db, K) de otra manera.
1db dimensién de la matriz B.
beta es un escalar de precision simple.
C es una matriz de precision simple de dimension (lda, N).
Idc dimension que serd usada para almacenar la matriz C.
Salida

C C=axAxB+pxC

4.6. CUBLAS

En esta seccién se introduce la biblioteca paralela CUBLAS y como se realizan con sus rutinas las operaciones vistas en

secciones anteriores.

4.6.1. Definicion

CUBLAS [11] es una implementacién de BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) para la plataforma NVIDIA-CUDA,

que permite el acceso a los recursos de los dispositivos NVIDIA, las GPUs (Graphic Processing Unit). Esta biblioteca es inde-
pendiente a nivel de API (Application Programming Interface) de esta manera CUBLAS no tiene que interactuar directamente
con el driver CUDA.

El modelo bésico de las aplicaciones CUBLAS consiste en:

» Crear matrices y vectores en memoria de CPU.

= Llenarlos con datos.

= Transferir los datos desde memoria de CPU a memoria de dispositivo (GPU).
= Invocar funciones CUBLAS para realizar operaciones.

= Transferir los resultados desde memoria de GPU a memoria de host (CPU).

CUBLAS puede ser usado desde Fortran y C/C-++. Para maxima compatibilidad con el software de Algebra Lineal existente

(generalmente escrito en Fortran) CUBLAS usa el almacenamiento por columnas para las matrices y 1 como primer indice de los
arreglos. Con C/C++ CUBLAS usa el almacenamiento por filas para las matrices (ver seccién 4.5.1) y O como primer indice de
los arreglos, para la declaracién de arreglos multi-dimensionales no se puede usar la declaracién estandar de C/C++, entonces
las matrices deben ser implementadas como arreglos unidimensionales, esto implica crear macros o funciones capaces de leer
correctamente los datos de las matrices. Para trabajar con CUBLAS se debe invocar cublasInit antes que cualquier otra funcién
CUBLAS (ver seccion 4.6.3).

La estructura del nombre de las rutinas CUBLAS es similar a la de las rutinas BLAS, con las siguientes diferencias:

= Prefijo cublas
= Prefijo del tipo de dato (ver tabla 1) en mayuscula.
Ejemplo:
prefijo
~~
1. cublas S asum
N—— N

cublas operacién
cublasSasum Calcula la suma de los valores absolutos de los elementos de un vector de precision simple.

prefijo operacién
= ~~
2. cublas C tp sv
N—— ~—
cublas tipo de matriz

cublasCtpsv Resuelve un sistema de ecuaciones de la forma Az = b. Con una matriz triangular con almacenamiento
compacto (ver tabla 2) y un vector con elementos de precisién simple compleja.
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prefijo operacion
=~ ~ =
3. cublas Z ge mm
N—— ~—
cublas tipo de matriz

cublasZgemm Realiza la multiplicacién matriz matriz con elementos de precisiéon doble compleja operando con matrices
generales (ver tabla 2).

Dado que CUBLAS es una implementacién de BLAS, también se divide en tres niveles:
= Nivel 1. En este nivel se realizan operaciones vector-vector. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 6.
= Nivel 2. En este nivel se realizan operaciones matriz-vector. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 7.

= Nivel 3. En este nivel se realizan operaciones matriz-matriz. Algunas rutinas de este nivel se muestran en la tabla 8.

Tabla 6: Rutinas CUBLAS nivel 1
Nombre Operacion | Prefijo #
cublas#swap Ty S,C,D,Z
cublas#scal T ar S,C,D,Z
cublas#copy Yy S,D,Z
cublas#faxpy | y < ax+y | S,D,C, Z
cublas#dot dot < xy S,D

Tabla 7: Rutinas CUBLAS nivel 2

Nombre Operacion Prefijo #
cublas#fgemv | y < aAx+ By | S,D,C,Z
cublas#tgbmv | y <+ aAx+ By | S,D,C,Z
cublas#hemv | y < aAx+ By | S,D,C,Z
cublas#hbmv | y <+ aAx + By CZ
cublas#trmyv T+ Ax S,D,C,Z

Tabla 8: Rutinas CUBLAS nivel 3

Nombre Operacion Prefijo #
cublas#gemm C + aAB+ 5C S,D,C,Z
cublas#symm C + aAB+ pC S,D,C,Z

cublas#syrk C + aAAT + 5C S,D,C,Z
cublas#syr2k | C' + aABT + aBAT +38C | S,D,C,Z
cublas#trmm B+ aAB S,D,C,Z

4.6.2. Tipos CUBLAS

cublasStatus es el tinico tipo CUBLAS. cublasStatus es usado para retornar el estado de una funcién. Las funciones auxiliares
CUBLAS devuelven su estado directamente, mientras que el estado de las funciones basicas de CUBLAS puede ser recuperado
a través de cublasGetError(). Actualmente estan definidos los estados de la tabla 9

Tabla 9: Tipos cublasStatus

CUBLAS_STATUS_SUCCESS

Operacién completada correctamente.

CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED

CUBLAS no se ha inicializado.

CUBLAS_STATUS_ALLOC_FAILED

Asignacion de memoria fallida.

CUBLAS_STATUS_INVALID_ VALUE

Valor numérico no soportado por la funcién.

CUBLAS_STATUS_ARCH MISMATCH

La funcién requiere una caracteristica ausente en la arquitectura de la tarjeta grafica.

CUBLAS_STATUS_MAPPING_ERROR

Error al acceder a memoria de GPU.

CUBLAS_STATUS_EXECUTION_ FAILED

Programa de GPU no se pudo ejecutar.

CUBLAS_STATUS_INTERNAL_ERROR

Error interno, operacion fallida.




25

4.6.3. Funciones auxiliares CUBLAS
Funcion cublasInit()

cublasStatus
cublasInit ()
Inicializa la biblioteca CUBLAS, debe ser invocada antes que cualquier otra funcion CUBLAS.
Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_ALLOC_FAILED Sino se pudieron reservar recursos
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacion finaliz6 correctamente.

Funcion cublasShutdown()

cublasStatus
cublasShutdown ()
Libera los recursos que fueron usados en CUBLAS y en el host (CPU), finaliza la aplicacién.
Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacion finaliz6 correctamente.

Funcion cublasGetError()

cublasStatus
cublasGetError ()

Retorna el dltimo error ocurrido en la invocacién de cualquier funcién basica CUBLAS, mientras que las rutinas auxiliares re-
tornan su estado directamente. Lee el error via cublasGetError y restablece el estado interno con CUBLAS_STATUS_SUCCESS

Funcion cublasAlloc()

cublasStatus
cublasAlloc (int n, int elemSize, void **devicePtr)
Reserva memoria en GPU para un arreglo de n elementos, donde cada elemento necesita elemSize bytes para ser almacenado.
Si la funcidn es invocada correctamente, el apuntador en GPU se posiciona en devicePtr. Nota: este es un apuntador creado en
GPU por lo que no puede ser referenciado desde el host (CPU). La funcién cublasAlloc es un envoltorio® de cudaMalloc()*. Los
apuntadores retornados por cublasAlloc() pueden ser pasados a cualquier kernel CUDA, no solo a las funciones CUBLAS.
Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.

CUBLAS_STATUS_INVALID_VALUE Sin <= 0oelemSize <=0
CUBLAS_STATUS_ALLOC_FAILED Si el objeto no pudo ser reservado en memoria
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacion finaliz6 correctamente.

Funcién cublasFree()

cublasStatus
cublasFree (const void *devicePtr)
Destruye un objeto en memoria GPU referenciado por devicePtr.
Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.
CUBLAS_STATUS_INTERNAL_ ERROR Si el objeto no se pudo destruir.
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacién finaliz6 correctamente.

Funcion cublasSetVector()

cublasStatus
cublasSetVector (int n, int elemSize, const void *x, int incx, void *y, int incy)

3 Envoltorio es una funcién que desde dentro de ella invoca a otra.
“cudaMalloc(void ** devPtr, size_t size) reserva size bytes para un apuntador devPtr en memoria en dispositivo (GPU).



Copia un vector x de n elementos creado en host (CPU) a un vector y en GPU. Se asume que cada uno de los elementos
de ambos vectores requiere elemSize bytes para ser almacenado. El espacio de almacenamiento entre los elementos del vector
fuente x es incx e incy para el vector destino y. En general y apunta a un objeto reservado via cublasAlloc().

Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.

CUBLAS_STATUS_INVALID VALUE Si incx, incy o elemSize <=0
CUBLAS_STATUS_MAPPING_ERROR Error al acceder a la memoria de 1la GPU
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacioén finaliz6 correctamente.

Funcion cublasGetVector

cublasStatus
cublasGetVector (int n, int elemSize, const void *x, int incx, void *y, int incy)

Copia un vector x de n elementos desde memoria de la GPU a un vector y en memoria de host (CPU). Se asume que cada
uno de los elementos de ambos vectores requiere elemSize bytes para ser almacenado. El espacio de almacenamiento entre los
elementos del vector fuente x es incx e incy para el vector destino y. En general x apunta a un objeto reservado via cublasAlloc().

Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.

CUBLAS_STATUS_INVALID VALUE Si incx, incy o elemSize <=0
CUBLAS_STATUS_MAPPING_ERROR Error al acceder a la memoria de la GPU
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacion finaliz6 correctamente.

Funciéon cublasSetMatrix

cublasStatus
cublasSetMatrix (int rows, int cols, int elemSize, const void *A,
int lda, void *B, int 1db)

Copia una matriz A de rowsxcols elementos creado en host (CPU) a una matriz B en memoria de GPU. Cada elemento
necesita elemSize bytes. Se asume que cada matriz es almacenada por columnas, con una dimensién principal (rows) de la matriz
fuente A indicada en lda y la dimensidn principal de la matriz B indicada en ldb. B es un apuntador en GPU y debe ser reservado
via cublasAlloc().

Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.

CUBLAS_STATUS_INVALID VALUE Sirow o col < 0; o elemSize, Ida o 1db <=0
CUBLAS_STATUS_MAPPING_ERROR Error al acceder a la memoria de la GPU
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacién finaliz6 correctamente.

Funcién cublasGetMatrix

cublasStatus
cublasGetMatrix (int rows, int cols, int elemSize, const void *A,
int lda, void *B, int 1db)

Copia una matriz A de rowsxcols desde mamoria GPU a una matriz B en memoria de host (CPU). Cada elemento requiere
elemSize bytes. Se asume que cada matriz es almacenada por columnas, con una dimensién principal de la matriz A indicada en
Ida, y la dimensién principal de B indicada por ldb. A es un apuntador reservado via cublasAlloc().

Valores de retorno
CUBLAS_STATUS_NOT_INITIALIZED Sila biblioteca CUBLAS no fue inicializada.

CUBLAS_STATUS_INVALID VALUE Sirow o col < 0; o elemSize, Ida o 1db <=0
CUBLAS_STATUS_MAPPING_ERROR Error al acceder a la memoria de la GPU
CUBLAS_STATUS_SUCCESS Si la aplicacion finaliz6 correctamente.

4.6.4. Operaciones basicas de vectores y matrices

En este apartado se muestran algunas de las rutinas de CUBLAS con las que se pueden hacer las operaciones bdsicas de
vectores y matrices vistas en la seccién 4.1. En los ejemplos dados se utilizard la precision simple s.

= scal, realiza el escalamiento de un vector. El prototipo de la rutina cublasSscal es:

void cublasSscal (int n, float alpha, float xx, int incx)
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Entrada
n es el nimero de elementos del vector de entrada.
alpha  es un escalar de precisién simple.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incx es el incremento entre los elementos de x.

Salida

X T < ar

= axpy, realiza la suma vector-vector. El prototipo de la rutina cublasSaxpy es:

void cublasSaxpy (int n, float alpha, const float #*x, int incx,

Entrada
n es el nimero de elementos de los vectores de entrada.
alpha  es un escalar de precision simple.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incx es el incremento entre los elementos de x.
y es un vector con n elementos de precision simple.
incy es el incremento entre los elementos de y.

Salida

y y<sar+y

= dot, realiza el producto vector-vector. El prototipo de la rutina cublasSdot es:

float *y, int incy)

float cublasSdot (int n, const float #*x, int incx, const float =y, int incy)

Entrada
n es el nimero de elementos de los vectores de entrada.
X es un vector con n elementos de precision simple.
incx es el incremento entre los elementos de x.
y es un vector con n elementos de precision simple.
incy es el incremento entre los elementos de y.

Salida

dot dot < xy

= gemv, realiza el producto matriz-vector. El prototipo de la rutina cublasSgemyv es:

void cublasSgemv (char trans, int m, int n, float alpha,
const float *A, int 1lda, const float =*x,

int incx, float beta, float xy, int incy)

Entrada

trans  especifica la operacién que serd realizada: Si trans=="N’ 0 ’n’ se opera con A Si trans=="T" 0’t’ 0 ’C’ 0 ¢’ se

opera con AT,

m es el nimero de filas de la matriz A.

n es le namero de filas de la matriz A; m

alpha  es una escalar de precision simple.

A es una matriz de precisién simple de dimensién (lda, n). Si trans=="N’ o 'n’ y (lda, m) de otra manera.
Ida dimensién de la matriz A.

X es un vector con n elementos de precision simple.

incx es el incremento entre los elementos de x.
beta es una escalar de precision simple.

y es un vector con n elementos de precision simple.
incy es el incremento entre los elementos de y.
Salida

y y=axAxz+pxy

= gemm, realiza el producto matriz-matriz. El prototipo de la rutina cublasSgemm es:

void cublasSsgemm(char transa, char transb, int m, int n,

int k,

float alpha, const float *A, int 1lda, const float =B,

int 1db, float beta, float *C, int 1ldc)
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Entrada
transA  especifica la operacién que serd realizada: Si transA=="N" 0 'n’ se opera con A. Si transA=="T"0’t’ 0 'C’ o
’c’ se opera con AT,

transB  especifica la operacién que serd realizada: Si transB=="N" o 'n’ se opera con B. Si transB=="T" 0 ’t’ 0 ’C’ o
"¢’ se opera con BT,
m es el ndimero de filas de la matriz A y el nimero de filas de la matriz C.
n es el nimero de columnas de la matriz B y el nimero columnas de la matriz C.
k es el nimero de columnas de la matriz A y el nimero de filas de la matriz B
alpha es un escalar de precision simple.
A es una matriz de precisioén simple de dimensién (Ida, K) si TransA=="N’ o ’n’ y (Ida, m) de otra manera.
lda dimension de la matriz A.
B es una matriz de precisién simple de dimensién (Ida, N) si TransB=="N" o0 ’n’ y (1db, K) de otra manera.
1db dimensién de la matriz B.
beta es un escalar de precision simple.
C es una matriz de precision simple de dimensién (Ida, N.
Idc dimensién que serd usada para almacenar la matriz C.
Salida

C C=axAxB+pxC

4.7. LAPACK

En esta seccion se introduce la biblioteca LAPACK y cdmo se realizan con sus rutinas la resolucion de sistemas de ecuaciones
lineales y la descomposicién en valores singulares de matrices.

4.7.1. Definicion

LAPACK [15] es un conjunto de rutinas computacionales escritas en Fortran 77, es capaz de resolver problemas bdsicos del
Algebra Lineal Numérica. Fue disefiado para funcionar eficientemente en la mayoria de las computadoras de alto rendimiento.
LAPACK es acrénimo de Linear Algebra PACKage.

LAPACK puede resolver sistemas de ecuaciones lineales, problemas de minimos cuadrados, problemas de valores propios y
problemas de descomposicion de valores singulares. LAPACK también puede realizar cdlculos asociados a los anteriores, como:
factorizacién de matrices y nimeros de condicién.

LAPACK se integra por tres tipos de rutinas que son las siguientes:

Rutinas de niicleo para resolver los problemas estdndar.

Rutinas computacionales para resolver un gran nimero de tareas.

Rutinas auxiliares realizan algunas tareas de bajo nivel.

Tipicamente cada rutina de nicleo hace una serie de 1lamados a rutinas computacionales, en su conjunto las rutinas compu-
tacionales pueden realizar un amplio rango de las operaciones cubiertas por las rutinas de niicleo. Muchas de las rutinas auxiliares
pueden ser usadas para el andlisis numérico o desarrollo de software, para esto se cuenta con documentacién de cédigo Fortran
para estas rutinas, con el mismo nivel de detalle usado para las rutinas de ntcleo.

La estructura del nombre de las rutinas LAPACK es muy similar a las de BLAS (ver seccién 4.5.1) operando con las mismas
precisiones (ver tabla 1) y los mismos tipos de matrices (ver tabla 2).

Otro detalle importante a mencionar es que, considerando que LAPACK fue escrito en Fortran, las matrices son almacenadas
por columna (ver seccién 4.5.1), esto quiere decir que desde un programa C se deben transponer las matrices antes de ser
procesadas por alguna de las muchas rutinas que integran LAPACK.

4.7.2. Resolucion de sistemas de ecuaciones lineales de la forma Ax = b

LAPACK cuenta con muchas rutinas para resolver sistemas de ecuaciones, una de ellas es gesv, dicha funcién ofrece soporte
para todos los tipos de datos (ver tabla 1). En este ejemplo se usard la precision simple s.

sgesv resuelve un sistema de ecuaciones lineales de la forma AX = B (ver seccidn 4.2).

El prototipo de la rutina sgesv_ es:

void sgesv_ (int *n, int xnrhs, float *a, int *1lda,
int xipiv, float *b, int x1ldb, int xinfo)

Entrada

28
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n nimero de ecuaciones del sistema.
nrhs  nimero de columnas de la matriz b.
a matriz de ecuaciones de (lda, n).

lda nimero méaximo de filas que se pueden almacenar en la matriz a. lda > n.

ipiv  arreglo de dimensién n, guarda los indices de las filas que son intercambiadas.

b matriz de dimension (1db, nrhs), que de entrada contiene el lado derecho del problema y a la salida la matriz de
soluciones X.

1db nimero maximo de filas que se pueden almacenar en la matriz b. Idb > n.

info  indica si la rutina tuvo éxito o no. Si info=0 operacidn exitosa. Si info=-1 el argumento i-ésimo pasado a
la rutina era invélido.

Salida

X B se sobrescribe con X.

4.7.3. Descomposicién de una matriz en sus valores singulares de la forma A = UXV”

LAPACK cuenta con una rutina para descomponer una matriz en sus valores singulares gesvd, dicha funcién ofrece soporte
para todos los tipos de datos (ver tabla 1), en este ejemplo se usard la precisién simple s.
El prototipo de la rutina sgesvd es:

void sgesvd_ (const char =xjobu, const char xjobvt, int »m, integer =n,
float =*a, int =*lda, float =xs, float =*u, int =*1ldu,
float *vt, int =*1ldvt, float =*work, int =xlwork, int =*info)

Entrada
jobu determina si se calcula toda o parte de la matriz U. Si jobu = ’ A’ todas las m columnas de U son retornadas

en el arreglo U. Si jobu = 'S’ las primeras min(m, n) columnas de U (vectores singulares izquierdos)

son retornados en el arreglo U. Si jobu = "0’ las primeras min(m, n) columnas de U (vectores singulares

izquierdos) son sobrescritas en A. Si jobu = ‘N’ no se hacen cdlculos de vectores singulares izquierdos.
jobvt  determina se se calcula toda o una parte de la matriz VT. Si jobvt = ‘A’ todas las n filas de VT son retor-

nadas en el arreglo VT. Si jobvt = /S’ las primeras min(m, n) filas de VT (vectores singulares derechos)
son retornados en el arreglo VT. Si jobvt = 70O’ las primeras min(m, n) filas de VT son sobrescritas en A.
Si jobvt = ‘N’ no se hacen cdlculos de vectores singulares derechos. jobu y jobvt no pueden ser ambos O’

m nimero de filas de la matriz A.

n nimero de columnas de la matriz A.

a matriz de ecuaciones de (m, n). Si jobu = ’0’, A es sobrescrita con las primeras columnas de U, que son
almacenados por columna. Si jobvt = ’0’, A es sobrescrita con las primeras filas de la matriz VT, que son
almacenados por fila. Si jobu != "0’ y jobvt != ’0’, el contenido de A es destruido.

1da dimensién de la matriz a.

S valores singulares de A.

u matriz de dimension (1du, m) si jobu = ’A’ o (Idu. min(m,n)) si jobu = 'S’ o(m, m)si jobu = "A’.

1du dimensién de la matriz S.

vt matriz de dimensién (n, n) si jobvt = ’A’ o los primeros min(m, n) filas de VT si jobvt = ’S’.

Idvt dimension de la matriz VT.

work

Iwork

info

Salida

S,U,vl A=UxvVT

4.8. CULA

CULA fue liberado por EM Photonics en Agosto del 2009, EM Photonics es una empresa estadounidense en Newark.

4.8.1. Definicion

CULA es una implementaciéon de LAPACK para funcionar en plataformas NVIDIA CUDA masivamente paralelas sobre
unidades de procesamiento grafico (GPU). Actualmente CULA cuenta con tres versiones [10] basic, premium y comercial,
siendo basic la tnica gratuita, por su cardcter de gratuita no cubre toda la gama de rutinas LAPACK, pero s las suficientes para
llevar a buenos términos este trabajo.

CULA, al igual que LAPACK, almacena las matrices por columnas (ver seccién 4.5.1). Entonces desde un programa C, antes
de ser las matrices procesadas por una rutina CULA, deben ser transpuestas para obtener el resultado deseado.
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A pesar de que CULA no fue desarrollado por NVIDIA, se tomé a CUBLAS como modelo para escribir todas las rutinas que
integran CULA. Entonces se debe invocar culalnitialize antes que a cualquier otra funcién CULA.
La estructura del nombre de las rutinas CULA, es el siguiente:

prefijo tipo de matriz
~ =~ =
1. cula S ge sV
~— ~—
tipo de dato operacién

culaSgesv Resuelve un sistema de ecuaciones lineales de la forma Az = b, siendo A una matriz general y los datos reales

de precisién simple.

prefijo tipo de matriz
~ =~
2. cula D ge svd
~— ~—
tipo de dato operacién

culaDgesvd Descompone una matriz general de datos reales de precision doble en sus valores singulares.

donde cula se refiere a que es una rutina de CULA, tipo de dato se refiere al tipo de precision con la que opera la rutina (ver
tabla 1), tipo de matriz se refiere al tipo de matriz con que opera la rutina (ver tabla 2) y operacion al tipo de computo que realiza

la rutina.

4.8.2. Tipos CULA

CULA crea sus propios tipos de datos usando el operador typedef > para realizar sus operaciones, que no son més que

sinénimos de los tipos estdndar de C, algunos son:
» typedef int culalnt
n typedef float culaFloat
m typedef double culaDouble

m typedef culalInt culaDevicelInt

» typedef culaFloat culaDeviceFloat

n typedef culaDouble culaDeviceDouble

4.8.3. Funciones auxiliares CULA

Se describen las funciones que estdn presentes en cualquier programa que use CULA.
culalnitialize inicializa CULA, debe ser invocada antes que cualquier otra funcién CULA.

culaStatus culalInitialize()

donde culaStatus monitorea el estado de invocacién de CULA, el cual estd definido como una enumeracién °

typedef enum

{
culaNoError,
culaNotInitialized,
culaNoHardware,
culaInsufficientRuntime,
culaInsufficientComputeCapability,
culaInsufficientMemory,
culaFeatureNotImplemented,
culaArgumentError,
culaDataError,
culaBlasError,
culaRuntimeError

} culaStatus;

1/
//
//
1/
1/
!/
1/
1/
//
1/
//

Sin error

CULA no fue inicializado

No hay hardware apto para CULA

Versién de driver CUDA no soportada

Las GPU no soportan las operaciones solicitadas
No hay memoria suficiente para continuar
Carateristica requerida no disponible
Argumento incorrecto para la rutina
Error en el tipo de dato

Error causado al invocar BLAS

Error de tiempo de ejecucidn

culaShutdown cierra CULA, ademds de que libera los recursos usados por la misma.

void culaShutdown ()

culaGetErrorInfo esta funcién es usada para extender la funcionalidad de LAPACK en cuanto a los cédigos de error.

info_t culaGetErrorInfo()

SEl operador t ypede f permite a un programador crear un sinénimo de un tipo de dato definido por el usuario o de un tipo ya existente [14]
%Una enumeracién es un tipo definido por el usuario con constantes de tipo entero. En la declaracién de un tipo enum se escribe una lista de identificadores

que internamente se asocian con las constantes 0, 1, 2, ...[14]



4.8.4. Resolucion de sistemas de ecuaciones lineales de la forma Az = b

CULA cuenta con una rutina para resolver un sistema de ecuaciones: gesv, dicha funcién ofrece soporte para todos los tipos
de datos (ver tabla 1), en este ejemplo se usard la precision simple S.
El prototipo de la rutina culaSgesv es:

void culaSgesv(int n, int nrhs, culaFloat* a, int lda, culalntx ipiv,

Entrada
n

nrhs
a
Ida
ipiv
b

1db
Salida

culaFloat* b, int 1ldb)

nimero de ecuaciones del sistema.

nimero de columnas de la matriz b.

matriz de coeficientes de (Ida, n).

nimero maximo de filas que se pueden almacenar en la matriz a. Ida > n.

arreglo de dimension n, guarda los indices de las filas que son intercambiadas.

matriz de dimensién (Idb, nrhs), que de entrada contiene el lado derecho del problema y a la salida la matriz de
soluciones X.

nimero maximo de filas que se pueden almacenar en la matriz b. ldb > n.

X z=A"1'xb

4.8.5. Descomposicién de una matriz en sus valores singulares de la forma A = ULV7T

CULA cuenta con una rutina para descomponer una matriz en sus valores singulares: gesvd, dicha funcién ofrece soporte
para todos los tipos de datos (ver tabla 1), en este ejemplo se usard la precisién simple s.
El prototipo de la rutina sgesvd es:

culaStatus culaSgesvd(char jobu, char jobvt, int m, int n, culaFloatx a, int lda,

Entrada
jobu

jobvt

=

Ida

S

u

Idu

vt

Idvt
Salida

culaFloat* s, culaFloatx u, int 1du, culaFloatx vt, int 1ldvt)

determina si se calcula toda o parte de la matriz U. Si jobu = ’A’ todas las m columnas de U son retornadas
en el arreglo U. Si jobu = 'S’ las primeras min(m, n) columnas de U (vectores singulares izquierdos)
son retornados en el arreglo U. Si jobu = ‘0O’ las primeras min(m, n) columnas de U (vectores singulares
izquierdos) son sobrescritas en A. Si jobu = ‘N’ no se hacen cdlculos de vectores singulares izquierdos.
determina se se calcula toda o una parte de la matriz VT. Si jobvt = ’A’ todas las n filas de VT son retor-
nadas en el arreglo VT. Si jobvt = 7S’ las primeras min(m, n) filas de VT (vectores singulares derechos)
son retornados en el arreglo VT. Si jobvt = 70’ las primeras min(m, n) filas de VT son sobrescritas en A.
Si jobvt = ’N’ no se hacen cdlculos de vectores singulares derechos. jobu y jobvt no pueden ser ambos O’
ndmero de filas de la matriz A.

ntimero de columnas de la matriz A.

matriz de ecuaciones de (m, n). Si jobu = ’0’, A es sobrescrita con las primeras columnas de U, que son
almacenados por columna. Si jobvt = ’0’, A es sobrescrita con las primeras filas de la matriz VT, que son
almacenados por fila. Si jobu != "0’ y jobvt != ’0’,elcontenido de A es destruido.

dimensién de la matriz a.

valores singulares de A.

matriz de dimensién (Idu, m) si jobu = ’A’ o (Idu. min(m,n)) si jobu = 'S’ o(m, m)si jobu = "A’.
dimensién de la matriz S.

matriz de dimensién (n, n) si jobvt = A’ o los primeros min(m, n) filas de VT si jobvt = ’S’.
dimensién de la matriz VT.

S,U,vI A=Uxv7T

5. Instalacion y configuracion de CUDA, CUBLAS, CULA, BLAS y LA-

PACK

5.1. Instalacion de CUDA en una computadora con sistema operativo LINUX

Para la instalacion y configuraciéon de CUDA y CUBLAS se usé el sistema operativo Linux Ubuntu 9.04 de 64 bits. Al
momento de escribir este documento la versién actual de CUDA es 3.2.
Para escribir programas utilizando la tecnologia CUDA, es necesario cumplir con los siguientes requisitos:

31



1. Tarjeta grafica apta para CUDA

2. Controlador (driver) de la tarjeta grafica
3.
4
5

Software CUDA

. Sistema operativo LINUX (en este caso)

. Compliador de C (gcc en este caso)

Los programas desarrollados se realizaron con el siguiente hardware:
Computadora de escritorio HP

= Procesador Intel Core Quad a 2.4 GHz.
= Memoria RAM de 4 Gb.

= Disco duro de 320 Gb.

= Tarjeta NVIDIA GeForce 8600 GTS

e CUDA Cores: 32
e Graphics Clock: 675 MHz.
e Processor Clock: 1450 MHz.

= Sistema operativo: Ubuntu Linux 9.04 de 64 bits.

A continuacién se explicardn los pasos que se siguieron para instalar CUDA en la computadora antes mencionada
Los requisitos para instalar CUDA son:

5.1.1.

Verificacion de requisitos

= Tarjeta de graficos NVIDIA apta para CUDA. Para comprobar que se cuenta con una tarjeta apta para CUDA, desde una

terminal o consola de Linux se ejecuta el siguiente comando (ver figura 17(a)):

| NVIDIA

Es necesario conocer el modelo de la tarjeta gréafica para descargar el driver o controlador correcto.

Distribucion de Linux soportada por CUDA. Para saber si la distribucién de Linux es compatible con CUDA, desde la
consola de comandos se ejecuta lo siguiente (ver figura 17(b)):

-n && /etc/xrelease

Es importante conocer la distribucién de Linux para descargar el controlador NVIDIA y el software CUDA adecuados.

Compilador de C. Para verificar que ésta instalado el compilador de C, desde la consola de comandos se ejecuta lo
siguiente (ver figura 17(c)):

—-version

(a) Tarjeta de graficos instalada

(b) Distribucién de LINUX instalada

(c) Compilador de C (gcc) instalado

Figura 17: Verificacién de requisitos para instalar CUDA
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5.1.2. Obtencion de software

Para utilizar CUDA se debe contar con los siguientes elementos basicos:
= Driver NVIDIA,

= CUDA Toolkit,

= CUDA SDK,

los cuales se obtienen de la pagina http://developer.nvidia.com/object/cuda_3_1 downloads.html#
Linux (la fecha en que se realizo la consulta es 07 de Septiembre de 2010).

Driver NVIDIA Es el controlador de tarjeta grafica, para descargarlo se deben especificar las caracteristicas de la misma
(ver figura 18). Se puede obtener accediendo a la direccién de Internet: http://www.nvidia.com/Download/index.
aspx?lang=en-us

9 - & (@ htpn idia.com/Download/i g ~ Bin,
X
@ Drivers - Download NVIDIA Drivers

NVIDIA.

DO RS

DOWNLOAD DRIVERS
NVIDIA Home » Downlosd Drive

GPU et NVIDIA Driver Downloads
Option 1: Manually find drivers for my NVIDIA products. Heip
Product Type: GeForce -
Product Series: GeForce B Series -
Product: GeForce 8600 GTS -

REGISTRATION NOW OPEN! .
Operating System:  Linux 64-bit -

Language: |English (US)

Option 2: Automatically find drivers for my NVIDIA products.

GRAPHICS DRIVERS

ADDITIONAL SOFTWARE AND DRIVERS

Nrivers Snftwara

Figura 18: Pagina de descarga del driver NVIDIA

CUDA Toolkit. Es el compilador de C para CUDA asi como un conjunto de bibliotecas para su implementacién, hay versiones
para Windows, Linux y MacOS (ver figura 19) de acuerdo a lo obtenido en la seccién 5.1.1 descargar el CUDA Toolkit para la
version de Linux que estd instalada (ver figura 20).
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® Registered * Support for 16-way concurrency allows up to 16 different kernels to run at the same time
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0 Frmras * Runtime / Driver enables h use of the CUDA s
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M Parallel Nsight for Visual Studie at www.nvidia.com/nsight. GPU Programming Guide |
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Figura 19: Pagina de descarga del software CUDA para diferentes sistemas operativos

CUDA SDK. Incluye proyectos de ejemplo que proporcionan c6digo fuente y otros recursos para la construccién de los
programas. Se descarga entrando a la direccién de Internet: http://developer.nvidia.com/object/cuda_3_1
downloads.html#Linux

de donde también es posible descargar documentacién de las herramientas CUDA asi como de CUBLAS, entre otras (ver
figura 20).

r c Ay (@ hitp/re dia.com/object/cuda_3_1_downloads.htm[=Linux

LI )
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Developer Drivers for Linux (256.40) e
Getting Started Guide
Linux
Release Notes
Updated CUDA C
Programming Guide
UDA C Best Practices
Guide
OpenCL Programming
Guide
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License
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CUDA Toulkit for RedHat Enterprise Linux 4.8 gfg:t
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32-bit
CUDA Toelkit for SUSE Linux Enterprise Desktop 11 i
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NVIDIA Performance Primitives (NPP) library bt PP Release
vy T EP—i z

Figura 20: Pagina de descarga de software CUDA para Linux
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5.1.3. Instalacion y Configuracion de software CUDA

Todo lo realizado en esta seccién serd desde la terminal de comandos. Para poder instalar y configurar el software CUDA es
necesario conocer la contrasefia de superusuario (root).

Primero se deben cambiar los permisos de los archivos descargados en la seccién 5.1.2, esto se hace con el comando chmod.

744 NVIDIA-Linux-x86_64-256.53.run
744 cudatoolkit_3.1_linux_64_ubuntu9.10.run
744 gpucomputingsdk_3.1_linux.run

Driver NVIDIA. Para instalar el controlador NVIDIA es necesario salir del modo gréfico, esto se hace con la combinacién
de teclas Ctr1+Alt+ (F1,F2, ..., F6)
Una vez furea del entorno grafico se debe detener el mismo, lo que se hace con el siguiente comando:

/etc/init.d/gdm stop

Ahora, se puede proceder a instalar el controlador de NVIDIA con el siguiente comando:
./NVIDIA-Linux-x86_64-256.53.run
Este comando desplegara un asistente que guiard en la instalacién del controlador, este asistente verifica que se campla con todos

los requisitos, si no se cumplen se detiene reportando el motivo de la interrupcidn, en caso contrario continua con la instalacién.Si
todo ha salido bien se puede volver al modo gréfico tecleando el siguiente comando:

startx

En el ment sistema->preferencias->NVIDIA X Server Settings (ver figura 21) se puede verificar que el controlador se instalé
correctamente. En el mend sistema->preferencias->NVIDIA X Server Settings (ver figura 21).

% INVIDIA X/Server Settings: HEE)
X Server Display Configuration ! (?-;) __
= X Screen 0 |
X Server Color Correction RVIDIA
X Server XVideo Settings L

Cursor Shadow
OpenGL Settings
OpenGL/GLX Information
Antialiasing Settings

< GPU 0 - (GeForce 8600 GTS)

System Information

Operating System: Linux-x86_64
NVIDIA Driver Version: 260.19.12

X Server Information

. Display N : :0
Thermal Settings Ispiay Name yo
PowerMizer Server Version Number: 11.0
CRT-0 - (HP vs15) Server Vendor String: The X.0Org Foundation

CRT-1 - (HP v185€) Server Vendor Version:  1.6.0 (10600000)
nvidia-settings Configuration NV-CONTROL Version: ~ 1.24

Screens: 1

| Aygda H agalir ‘

Figura 21: Panel de configuracién NVIDIA

Errores mas comunes: Si se han seguido los pasos para instalar el controlador NVIDIA no se tendré ningtin problema, si se
tiene alguno, los errores mds comunes son los siguientes:

1. Problemas al descargar el controlador de NVIDIA. Solucién: Descargar otra vez el controlador.
2. Latarjeta no es compatible con el driver (ver seccion 5.1.1). Solucién: Adquirir una tarjeta NVIDIA compatible con CUDA.

CUDA Toolkit. Para instalar el Toolkit de CUDA se hace con el siguiente comando:
./cudatoolkit_3.1_linux_64_ubuntu9.10.run
Al comenzar la instalacién se hace una comprobacién del compilador de C (gecc) y de C++ (g++), si todo estd bien se desplegard
un asistente que guiard en la instalacion.

CUDA_SDK. El SDK (Software Development Kit) de CUDA se instala de la misma forma que el CUDA Toolkit, con el
comando:

./gpucomputingsdk_3.1_linux.run

Variables de Entorno. Una vez instalados el CUDA Toolkit y el CUDA SDK, es necesario configurar algunas variables de
entorno imprescindibles para la ejecucion de CUDA:
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= PATH Contendra la ruta en la que se instalo CUDA (/usr/local/cuda/bin)
= LD_LIBRARY_PATH Contendrd la ruta en la que se instalaron las bibliotecas CUDA (/usr/local/cuda/lib64/)

Para hacer esto se debe editar el archivo “/.bashre (puede ser con vim, emacs, etc.) el cual contiene la definicién de variables
de entorno que utiliza el sistema. Se agregan las siguientes lineas al final del archivo:

# directorio de instalacién de CUDA

export PATH=$PATH:/usr/local/cuda/bin

# si se tiene versidén de sistema operativo de 32 bits

export LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_ PATH:/usr/local/cuda/lib

# si se tiene versidén de sistema operativo de 64 bits, agregar también
export LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_PATH:/usr/local/cuda/libé64

5.1.4. Comporbacién de la instalacién

Tras haber hecho la instalacion del software CUDA y la configuracién de las variables de entorno, es necesario verificar si
existe una comunicacién correcta entre CUDA y el hardware (tarjeta NVIDIA), esto se logra compilando y ejecutando algunos
programas del CUDA_SDK.

Desde la terminal de comandos se ejecuta:

-v

NVCC es el compilador de CUDA el cual se utiliza para compilar las aplicaciones realizadas con CUDA. Este compilador
llama al compilador de C (gcc) para compilar cédigo C, y al NVIDIA PTX (Parallel Thread Execution) para compilar cédigo
CUDA.

El comando anterior debe mostrar la versién del compilador CUDA, si aparece un mensaje de error, es necesario revisar las
variables de entorno para constatar que tienen el valor correcto.

Una vez que el compilador es llamado correctamente, bastard con compilar algunos ejemplos para asegurar que se usan las
GPUs. Estos programas se encuentran en el CUDA_SDK, el proceso de compilacidn es el siguiente:

~/NVIDIA_GPU_Computing_SDK/C
Con esto se crean las bibliotecas necesarias para poder ejecutar los programas del CUDA_SDK

5.1.5. Ejecucion de programas de prueba

Hasta ahora se ha comprobado la instalacién y configuracién del software CUDA, es momento de ejecutar algunos programas
para confirmar que en verdad se estd haciendo uso del hardware NVIDIA.
Los archivos fuente se encuentran en el directorio sre, a continuacién se muestra su ubicacion:

~/NVIDIA_GPU_Computing_SDK/C/src/

El programa deviceQuery, es el hola mundo de CUDA, muestra las caracteristicas de la tarjeta NVIDIA (ver figura 22). Este
programa estd dentro del directorio deviceQuery y para compilarlo se ejecuta lo siguiente:

El programa se ejecuta con el siguiente comando:

./../../bin/linux/release/deviceQuery



Figura 22: Caracteristicas de Tarjeta NVIDIA

5.2. Instalacion de CUBLAS

CUBLAS no necesita ser instalado, esta es una biblioteca que se crea al momento de instalar el CUDA Toolkit y para compilar
y ejecutar programas que usen dicha biblioteca se debe especificar en la sentencia de compilacién, por ejemplo:

miPrograma.cu miProgrma

Esto se vera con detalle en la seccién 6.1.4

5.3. Instalacion de BLAS

Al igual que CUBLAS, BLAS es una biblioteca que se necesita para poder compilar los programas que hagan uso de la
misma. La instacién se describe a continuacidn, es necesario conocer la contrasefia de superusuario (root).
Desde la consola de comandos se ejecuta lo siguiente:

apt-cache search libblas

Con este comando se muestran todas las opciones que estdn disponibles para BLAS (ver figura 23).

Figura 23: Instalacién de BLAS

Ahora se instala la opcidn libblas-dev con el siguiente comando:

apt-get install libblas-dev
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Por tltimo se verifica que se haya instalado correctamente (ver figura 24), esto con una serie de comandos:

Figura 24: Vefificar instalacién de BLAS

Primero, se busca todo lo relacionado con blas:

| blas

Segundo, se lista lo que contine el archivo antes instalado (libblas-dev):

libblas—-dev

Con esto queda instalado BLAS, los archivos que son necesarios para compilar los programas desarrollados son: libblas.a y
cblas.h (ver figura 24).

5.4. Instalacion de CULA

Como se vio en la seccion 4.8 actualmente CULA tiene tres versiones, en esta seccion se describira como instalar la version
basic. Antes de instalar CULA debe estar instalada y configurada CUDA.

CULA se encuentra disponible en la direccion electrénica www . culatools . com. Para poder descargar archivos desde este
sitio, es necesario registrarse.

Como se puede ver en la figura 25 se han creado versiones para diferentes plataformas, en este caso se descarg6 la de Linux
de 64 bits.
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www.culatools.com

GPU Accelerated Linear
Algebra

LA|tools

HOME FEATURES GET CULA CONTACT FAQ ABOUT US BLOG FORUMS

@ To download CULA, please lagin. If you are not registered yet, please signup.

CULA Basic contains single precision and complex variants of Singular Value Decomposition (SVD), QR
Factorization, LU Decomposition, System Solve, Linear Least Squares Solve, and Constrained Linear Least Squares
Solve. With registration, this is free for download and runtime distribution. With purchase, CULA Premium contains
every variant of every function available in the CULA library. Please see the versions page for more information.

CULA 2.1

( Release Motes | Reference Guide | APl Guide ) { Requires NVIDIA CUDA 3.1 Drivers )

D Linux (64-bit) September 1, 2010 Download (24.48 MB) Download (24.62 MB)
A Linux (32-bit) September 1, 2010 Download (11.24 MB) Download (11.34 MB)
™ RHEL 4.8 (64-bit) September 1, 2010 Download (24.47 MB) Download (24.62 MB)
™ RHEL 4.8 (32-bit) September 1, 2010 Download (11.19 MB) Download (11.28 MB)
£ Windows (64-bit) September 1, 2010 Download (22.66 MB) Download (23.37 MB)

Download (10.14 MB})

Download (10.47 MB}

£ Windows (32-bit) September 1, 2010

Mac 05X September 1, 2010 Download (26.71 MB) Download (30.11 MB)

CULA 2.0

( Release Notes | Reference Guide | APl Guide ) ( Requires NVIDIA CUDA 3.0 Drivers )

4 Linux (64-bit) June 28, 2010 Download (24.50 MB) Download (24.59 MB)

A Linux (32-bit) June 28, 2010 Download (11.75 MB) Download (11.81 MB)

Figura 25: Pagina de CULA

Una vez descargado el archivo, se procede a instalarlo. Entonces, desde la consola de comandos se ejecuta lo siguiente:
sh cula_2.1-linux64.run
Esta accién desplegard un asistente que guiard por la instalacion.

Una vez instalado CULA es necesario configurar algunas variables de entorno. Se edita el archivo “/.bashre y se agrega lo
siguiente al final del archivo:
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# directorio de instalacién de CULA

export CULA_ROOT=/usr/local/cula

# archivos de cabecera de CULA

export CULA_INC_PATH=$CULA_ROOT/include

# archivos binarios de CULA

export CULA_BIN_PATH_ 32=$CULA_ROOT/bin

export CULA_BIN_PATH_64=$CULA_ROOT/bin64

# bibliotecas de CULA

export CULA_LIB_PATH_ 32=$CULA_ROOT/lib

export CULA_LIB_PATH_64=$CULA_ROOT/1lib64

# se agregan bibliotecas de CULA a las bibliotecas del sistema
export LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_PATH:$CULA_LIB_PATH_32:$CULA_LIB_PATH_64

5.5. Instalacion de LAPACK

Para instalar LAPACK se hace algo muy similar a lo hecho con BLAS.
Desde la consola de comandos se ejecuta lo siguiente:

apt—-cache search liblapack

Con este comando se muestran todas las opciones que estdn disponibles para LAPACK (ver figura 26).



Figura 26: Instalacién de LAPACK

Ahora se instala la opcién liblapack-dev con el siguiente comando:

apt-get install liblapack-dev

Por dltimo se verifica que se haya instalado correctamente (ver figura 27), esto con una serie de comandos:

Figura 27: Verificar instalacién de LAPACK

Primero, se busca todo lo relacionado con LAPACK:

| lapack

Segundo, se lista lo que contiene el archivo antes instalado (liblapack-dev):

liblapack-dev

Con esto queda instalado LAPACK, los archivos que son necesarios para compilar los programas desarrollados son: libla-
pack.a (ver figura 27).

6. Diseio codificacion y pruebas de operaciones basicas

6.1. Elaboracion, Compilacion y Ejecucion de Programas en C, BLAS, CUDA, CUBLAS

Todos los programas han sido escritos siguiendo las recomendaciones de [5].
A continuacién se muestra la organizacion de los programas generados para C, BLAS, CUDA y CUBLAS:
|-bin/

l-include/

[—c.h

|—cubla.h

[———cuda.hcu

[—mat.h

|—vec.h

|-src/

l—c.c

|—cubla.cu

[———cuda.cu
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|[—mat.c
|[—mat.cu
[—vec.c
[—vec.cu
|-test/
[—axpy.c
[—axpy.cu
|[—gemm.c
|[—gemm.cu
[—gemv.c
|—gemv.cu

bin contiene los archivos ejecutables.

include contiene los archivos de cabecera
sre contiene los archivos fuente, es decir, la implementacién de las funciones definidas en los archivos de cabecera

test contiene los archivos que prueban cada uno de los programas implementados.

6.1.1. Definicion de las estructuras y funciones usadas por los programas en C, BLAS, CUDA y CUBLAS

En esta seccién se muestra el contenido del directorio include que son todas las definiciones (archivos de cabecera) de las
estructuras de datos y funciones para manipular matrices (programa 5) y vectores (programa 4), as{ como las funciones para
operaciones bdsicas de matrices y vectores con C (programa 6), las funciones para operaciones basicas de matrices y vectores
con CUDA (programa 8) y las funciones para operaciones bdsicas de matrices y vectores con CUBLAS (programa 7).

A excepcidn del programa 8 todos tienen extension .h, la diferencia se debe a que en la implementacién de cuda.hcu (programa

cuda.cu) se usan kernels de CUDA y deben ser compilados con nvcc.

Programa 4: vec.h

1//
2// Filename: vec.h

3//

4// Description: Definicidén de las funciones para manipular vectores.
5// Compiler: gcc

6// = = - -
P

g #ifndef _VEC_H_

9 // Declara la estructura vector y sus funciones de acceso
10 #define _VEC_H_

e
13 // Estructura de Vector con elementos de precisién simple (float).
14//

15 typedef struct{

16 int n; // Tamafio del vector

17 float =+data; // Elementos del vector

18 }Vector; // —————- end of struct Vector ———————

19

20 void llenaVector( Vector * ); // Llena el vector

21 void allocateVector( Vector *, int ); // Reserva recursos de forma dindmica
22 void freeVector( Vector % ); // Libera recursos
23 void setVectorValueAt ( Vector %, int, float );
24 float getVectorValueAt ( const Vector %, const int );
25 void imprimeVector ( Vector x ); // imprime el vector

// Asigna valor al elemento i del vector
// retorna el valor del elemento i del vector

Programa 5: mat.h

1//
2// Filename: mat.h

3//

4// Description: Definicidén de las funciones para manipular matrices.
5// Compiler: gcc

6//
7

8 #ifndef _MATRIZ_H_
9 #define _MATRIZ_H_

12// Estructura de Matriz con elementos de precisidén simple (float).

14 typedef struct({
15 int rows; // Filas



16 int cols; // Columnas
17 float *data; // Datos
18 }Matriz; // ————- end of struct Matriz —-—-————-—

19
20 void allocateMatriz (Matriz =, int, int); // Reserva recursos de forma dindmica

21 void llenaMatriz (Matriz *); // Llena la matriz
2 void freeMatriz (Matriz *); // Libera recursos

23 void setMatrizValueAt (Matriz x, int, int, float); // Asigna valor al elemento i,j de la matriz

24 float getMatrizValueAt (const Matriz *, int, int); // Retorna el valor del elemento i,j de una matriz

25 void transMatriz (Matriz %, int, int); // Transpone una matriz
26 void imprimeMatriz (Matriz x); // imprime la matriz
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27 #endif // termina la definicién
Programa 6: c.h
1//
2// Filename: c.h
3//

4// Description: Definicidén de las funciones de operaciones bdsicas de vectores y
5// matrices con C.

6 // Compiler: gcc

1//
8
9#ifndef _C_H_

10 #define _C_H_

11 #include "vec.h"

12 #include "mat.h"

13

14 typedef enum{ trans = 201, noTrans = 202 } Trans; // determina si se toma A o AT
15

16 void c_sscal( const int, const float, Vector *, const int ); // Escalamiento de un vector

17
18 void c_saxpy( const int, const float, const Vector %, const int, Vector =x,

19 const int ); // Suma vector vector

20

21 float c_sdot( const int, const Vector %, const int, const Vector =,
22 const int ); // Producto vector vector

23
24void c_sgemv( const Trans, const int, const int, const float,

25 const Matriz *, const int, const Vector x, const int,

26 const float, Vector *, const int ); // Producto matriz vector
27

28 void c_sgemm( const Trans, const Trans, const int,

29 const int, const int, const float, const Matriz x,

30 const int, const Matriz =%, const int, const float,

31 Matriz x, const int ); // Producto matriz matriz

32

33 #endif // termina la definicién
Programa 7: cubla.h
1//
2// Filename: cubla.h
3//

4// Description: Definicidén de las funciones de operaciones bédsicas de vectores y
5// matrices con CUBLAS.

6 // Compiler: nnvcc

1//
8 #ifndef _CUBLA_H_

9 #define _CUBLA_H_

10 #include <cublas.h>

11 #include "vec.h"

12 #include "mat.h"

13

14 void check_cublas_status ( char *, cublasStatus ); // revisa el estado de invocacién de

15

16 void cublas_sscal( const int, const float, Vector *, const int ); // Escalamiento de un vector

17
18 void cublas_saxpy( const int, const float, const Vector x, const int, Vector x,

19 const int ); // Suma vector vector

20

21 float cublas_sdot ( const int, const Vector x, const int, const Vector =*,
22 const int ); // Producto vector vector

23

24 void cublas_sgemv ( char, const int, const int, const float,

25 const Matriz *, const int, const Vector x, const int,

26 const float, Vector *, const int ); // Producto matriz vector
27

28 void cublas_sgemm( char, char, const int,

cublas



const int, const float, const Matriz x,
const Matriz *, const int, const float,
const int ); // Producto matriz matriz

29 const int,
30 const int,
31 Matriz =,
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32
33 #endif // termina la definicién
Programa 8: cuda.hcu
1//
2// Filename: cuda.hcu
3//
4// Description: Definicién de las funciones de operaciones bdsicas de vectores y
5// matrices con CUDA.
6 // Compiler: nvcc
7// =
8
9 #ifndef _CUDA_H_
10 #define _CUDA_H_
11
12 #include "mat.h"
13 #include "vec.h"

14
15 void cuda_sscal (
16

17 void cuda_saxpy( const int,
18

19 float cuda_sdot ( const int,
20

21 void cuda_sgemv ( const int,
22 const float, Vector = );

23

24 void cuda_sgemm( const int,
25 const float, Matriz = );

26

27 #endif

const int, const float, Vector = ); // Escalamiento de un vector

const float, const Vector %, Vector x );

const Vector =*, const Vector = );

const int, const float, const Matriz x, const Vector x,

// Producto matriz vector

const float, const Matriz %, const Matriz =,

// Producto matriz matriz

// termina la definicién

// Suma vector vector

// Producto vector vector

6.1.2.

Implementacion de las estructuras y funciones para manipular matrices y vectores

A continuacién se muestra el contenido del directorio sre, que son las implementaciones de las funciones para manipular
matrices (programalQ) y vectores (programa 9). El resto de las implementaciones se aborda mds adelante.
Para el caso de compilar los programas con CUDA se tienen los archivos vec.cu y mat.cu con exactamente el mismo contenido

que mat.c y vec.c respectivamente, pero diferente extension, esto para compilar con nvce.

Programa 9: vec.c

1//
2// Filename:
3//

4// Description:

vec.c

Implementacién de las funciones para manipular vectores

5// Compiler: gcc

6//

7

8

9 #include <stdlib.h>

<stdio.h>
<malloc.h>

10 #include
11 #include
12

13 #include
14

15time_t time (
16

17

"vec.h" // funciones que manipulan vectores

time_t * timer );

FUNCTION == == ==
allocateVector

Reserva recursos en memoria para un vector de precisidén simple.

18//
19//
2 //

Name:
Description:

21//
22

23 void

24 allocateVector (

25 Vector »*v, // vector de n elementos

26 1int n // nUimero de elementos del vector

27 )

28 {

29 v->data = (float x)malloc(sizeof (float) *n);
30 if ( v->data==NULL ) {

31 fprintf ( stderr, "\nError: reservar memoria para el vector\n"

no se ha podido



32 exit (EXIT_FAILURE);
33 }
34 else {

35 v->n = n;

36 }

37} // -—— end of function allocateVector ---
38

39

40 // === FUNCTION

41 // Name: llenaVector
42 // Description: Llena un vector de precisién simple con numeros aleatorios.

43 //
44

45 void

46 1lenaVector ( Vector *v )
47 {

48 srand( time ( NULL ));
49 int 1i;

50 for (1 =0; 1 < v->n; i +=1) {

51 v->data[ i ] = rand() % 9;

52}

53} // —-—— end of function llenaVector ---—
54

55

56 // === FUNCTION

57// Name: freeVector
58 // Description: Libera recursos ocupados por el vector.

59 //
60

61 void

62 freeVector ( Vector *v )
63 {

64 v->n = 0;

65 free (v->data);

6 v->data = NULL;

67} // ——— end of function freeVector ---
68

69

70 // === FUNCTION

71 // Name: setVectorValueAt
72 // Description: Asigna un valor value a un elemento index de un vector v.

73 //
74
75 void

76 setVectorValueAt (

77 Vector v, // vector al que se le asignan valores

78 int index, // indice del vector en que se guarda value
79 float value // valor

82 if ( index < 0 || index >= v->n ) {

83 printf ( "sV_Indice fuera de rango\n" );
84 exit ( EXIT_FAILURE );

85}

86 else {

87 v->data[index] = value;

88 }

89} // —— end of function setVectorValueAt ---
90

91

92 // === FUNCTION

93 // Name: getVectorValueAt
94 // Description: Retorna el valor float de un vector v del indice index

95 //
96
97 float

98 getVectorValueAt (

99 const Vector xv, // vector del que se obtiene index
100 const int index // indice para obtener su valor

101 )

102 {

103 if ( index < 0 || index >= v->n ) {

104 printf ( "gV_Indice fuera de rango\n" );
105 exit ( EXIT_FAILURE );

106 }

107  else {

108 return v->data[index];

109 }

1m0} // -—— end of function getVectorValueAt —--—



113 // === FUNCTION
114 // Name: imprimeVector

115 // Description: Imprime el contenido de un vector con elementos de precisidén simple.
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116 //
117
18 void
119 imprimeVector ( Vector v )
120 {
121 int i;
122 PITINTE (" kkokkokok ko ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK ok ok kK ok ok Kk kK Kk Kk k Kk kR kR k ok k ok ok ok ok ok ok ok kk ok \N" )
123 for (i =0; i < v->n; i +=1 ) {
124 printf ( "[%d]:\t%.3f\n", i, v->datali] );
125 }
126 } // ——— end of function imprimeVector —---
Programa 10: mat.c
1//
2// Filename: mat.c
3//

4// Description: Implementacién de las funciones para manipular matrices
5// Compiler: gcc

6//
-

8

9 #include <stdio.h>
10 #include <stdlib.h>
11 #include <malloc.h>
12 #include <time.h>

13

14 #include "mat.h" // funciones que manipulan matrices

15

16 time_t time ( time_t = timer ); // ayuda a generar numeros aleatorios
17

18

19 // === FUNCTION

20 // Name: allocateMatriz
21 // Description: Reserva memoria para una matriz de presicidén simple (float).

2//
23
24 void

25 allocateMatriz (

26 Matriz xm, // matriz a la que se le reserva memoria
27 int rows, // filas de la matriz

28 int cols // columnas de la matriz

29 )

30 {

31 m->data = (float *)malloc(sizeof (float)xrowsxcols);
32 if ( m==NULL ) {

33 fprintf ( stderr, "\nError: no se ha podido reservar memoria para la matriz\n"
34 exit (EXIT_FAILURE);

35 }

36 else {

37 m->rows = rows;

38 m->cols = cols;

39}

90} // -—— end of function allocateMatriz —---

41

2

43 // === FUNCTION

44 // Name: llenaMatriz
45 // Description: Llena una matriz de presicidén simple con numeros aleatorios.

46 //
47

48 void

49 1lenaMatriz ( Matriz xm )
50 {

51 srand( time (NULL));

52  int i, 3j;

53 for (i =20; 1 < m—>rows; i += 1) {

54 for ( j = 0; j < m—>cols; j += 1) {

55 setMatrizValueAt (m, i, Jj, rand() % 9);
56 }

57 }

8} // ——— end of function llenaMatriz ---—

59

60

61 // === FUNCTION

62 // Name: freeMatriz
63 // Description: Libera los recursos ocupados por la matriz.
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64 //

65

66 void

67 freeMatriz ( Matriz *m )
68 {

6 m->rows = m->cols = 0;

70 free (m->data) ;

71 m->data = NULL;

72} // ——— end of function freeMatriz —-—-—
73

74 // === FUNCTION
75 // Name: setMatrizValueAt

76 // Description: Asigna un valor (float) a un elemento i,Jj de una matriz de
71 // presicién simpe.

8 //
79
80 void

81 setMatrizValueAt (

82 Matriz sm, // matriz a la que se asignan valores
83 int i, // i-esima fila de la matriz

84 int j, // j-esima columna de la matriz

85 float value // valor que se gaurada en m(i, j)

88 m->datal[j * m->cols + 1] = value;

89

90} // ——— end of function setMatrizValueAt -—-—
91

92

93 // === FUNCTION

9 // Name: getMatrizValueAt

95 // Description: Retorna el valor de la posicién i,j de precisién simple (float)
96 // de una matriz

97//
98
99 float

100 getMatrizValueAt (

101 const Matriz xm, // matriz de la que se obtienen valores

102 int i, // i-esima fila de ma matriz

103 int j // j-esima columna de la matriz

104 )

105 {

106 return m->datalj » m->cols + i];

107} // -—— end of function getMatrizValueAt —---—
108

109 // === FUNCTION

110 // Name: imprimeMatriz

111 // Description: Imprime una matriz.

12 // =
113

114 void

115 imprimeMatriz ( Matriz *m )

116 {
117 int i, 3j;

118 PEINTE ("o koo koo ko ok & ok ok & ok ok ok ok K Kk K kK K Rk K Ok K Rk Kk ok ok ko ko ke ke \ L")
119 for (i =0; i < m—>rows; i +=1 ) {

120 for ( j = 0; j < m—>cols; j += 1) {

121 printf ( " %.3f\t", getMatrizValueAt (m, i, 3J));

122 }

123 printf ( "\n" );

124 }

125} // —— end of function imprimeMatriz -—-—

6.1.3. Implementacién, Compilacion y Ejecuciéon de progamas con C y BLAS

En este apartado se muestran las implementaciones de operaciones bdsicas de matrices y vectores con C, la suma vector-vector
(programa 11), el producto matriz-vector (programa 13) y el producto matriz-matriz (programa 15).
En el caso de BLAS se hizo lo siguiente:

= Para usar BLAS como se se usd, se necesitan dos archivos (ver seccién 5.3) libblas.a para la compilacién y cblas.h para
ser incluido en los programas que usen BLAS, esto mediante la sentencia #include <cblas.h>.
= Se decidi6 juntar los programas de C y BLAS proque usan el mismo compilador (gcc).
De esta manera no fue necesario crear funciones para implementar las operaciones basicas de matrices y vectores, sino
Unicamente es necesaria la biblioteca como tal (4.5) y asi invocar a las rutinas necesarias. Ahora bien, las operaciones con BLAS

se muestran en los programas de prueba, que son, suma vector-vector (programa 12 en la linea 57), producto matriz-vector
(programa 14 en la linea 68) y el producto matriz-matriz (programa 16 en la linea 62).



47

Programa 11: Suma vector-vector con C

1// === FUNCTION
2// Name: c_saxpy
3// Description: Suma vector vector, de precisidén simple (float).
4// y=axx+y

5//

6

7void

8 c_saxpy (

9 const int n, // numero de elementos del vector de entrada

10 const float alpha, // escalar

11 const Vector xx, // vector de n elementos

12 const int incX, // espacio de almacenamiento entre los elementos de x

13 Vector xy, // vector de n elementos
14 const int incY // espacio de almacenamiento entre los elementos de y

17 int m, i, iX, 1iY;
18 m= 1= 1iX = iY = 0;

19 1f (n != 0 || alpha != 0.0 ) {

20 if ( incX == 1 && incY == 1 ) {

21 m=n % 4;

22 if (m==0) {

23 for (i =m; i <n; i += 4 ) { // desenvolvimiento de ciclo

24 // y(i + 1, 2, 3) 4= x(i + 1, 2, 3) * alpha

25 setVectorValueAt (y, 1, (getVectorValueAt (y, 1) + getVectorValueAt (x, i)xalpha));

26 setVectorValueAt (y, i+l, (getVectorValueAt (y, i+l) + getVectorValueAt (x, i+l) xalpha));
27 setVectorValueAt (y, i+2, (getVectorValueAt (y, 1i+2) + getVectorValueAt (x, i+2)xalpha));
28 setVectorValueAt (y, i+3, (getVectorValueAt (y, 1i+3) + getVectorValueAt (x, 1i+3)xalpha));
29 }

30 }

31 else {

32 for (1 =0; 1 <n; 1 +=1) {

33 // y(i) += x(i) * alpha

34 setVectorValueAt (y, i, (getVectorValueAt (y, i) + getVectorValueAt (x, i)xalpha));

35 }

36 }

37 }

38 else {

39 if ( incX <= 0 ) 1iX = (-n+l) * incX+1;

40 if ( incY <= 0 ) 1Y = (-n+l) * incY+1;

41 for (1 = 0; 1 <n; i +=1) {

42 if( iX < n && 1Y < n ) {

43 // y (1Y) += x(iX) = alpha

44 setVectorValueAt (y, 1Y, (getVectorValueAt (y, 1Y) + getVectorValueAt (x, iX)=xalpha));
45 iX += incX;

46 iY += incY;

47 }

48 }

49 }

50 }

51} // -——— end of function c_saxpy ———

En el siguiente programa se prueba la operacién axpy (suma vector-vector) con C y BLAS, para compilar el mismo se hace
con la siguiente sentencia:

src/vec.c src/mat.c src/c.c test/axpy.c bin/axpy_cpu include/
donde ’

gce es el compilador de C. (ver seccién 5.1.1)

srec/vec.c funciones para manipular vectores.

src/mat.c funciones para manipular matrices (aunque aqui no se opera con matrices, es necesario para compialr
src/c.c).

src/c.c funciones de operaciones de matrices y vectores con C.

test/axpy.c prueba axpy con C y BLAS.

-0 le indica al compilador que genere un ejecutable axpy_cpu y lo guarde en el directorio bin.

bin/axpy_cpu ejecutable generado.

-1 le indica al compilador que debe considerar archivos de cabecera creados por el usuario (directorio
include).

include/ directorio donde estan los archivos de cabecera.

-lblas biblioteca libblas.a para reconocer las rutinas BLAS.

Para ejecutar el programa que prueba la suma vector-vector con C y BLAS se hace con la siguiente sentencia:

7En la descripcion de las sentencias de compilacién y de ejecucion de los siguientes programas de prueba se omite lo que es comtn con éstas, como son:
compilador, archivos, bibliotecas, etc.



./bin/axpy_cpu 15 3.6

J le indica al sistema que se trata de un archivo ejecutable dentro del directorio
actual

bin/axpy_cpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.

15 argumento que recibe el programa, indica el tamafio del vector (ver programa
12 linea 36).

3.6 argumento que recibe el programa, indica el escalar (ver programa 12 linea 37).

Programa 12: Prueba suma vector-vector con C y BLAS

48

1//
2//
3//
4//
5//
6//
1//
8

9

Filename: axpy.c

Description: pueba la rutina axpy con C y BLAS que realiza la suma de dos vectores
y=axXzr+y
Compiler: gcc

10 #include <stdlib.h>
11 #include <stdio.h>

12

13 #include <cblas.h> // rutinas con BLAS

14

15

16 #include "vec.h" // funciones que manipulan vectores
17 #include "c.h" // funciones de matrices y vectores con C
18

19 // === FUNCTION ==

20 // Name: main

21 // Description: Prueba la rutina axpy con C y BLAS que realiza la suma de dos vectores.
2// y=aXx+y

23//

24

25 int

26main (

27 int argec, // contador de argumentos

28 char =*argv[] // valor de argumentos

29 )

30 {

31 if ( argc !'= 3 ) {

32 printf ( "Argumentos: n\talpha\n" );

33 exit (EXIT_FAILURE);

34 }

35

36 // toma argumentos de la sentencia de ejecucidn

37 int n = atoi(argv[l]); // numero de elementos de los vectores de entrada
38 float alpha = atof(argv([2]); // escalar

39

40 // vectores para realizar operaciones

4 Vector xc, yc; // para C

42 Vector xb, yb; // para BLAS

43

44 // reserva memoria en CPU

45 allocateVector (&xc, n);

46 allocateVector (&yc, n);

47 allocateVector (&xb, n);

48 allocateVector (&yb, n);

49

50 // llena los vectores con numeros aleatorios

51 llenaVector (&xc);

52 llenaVector (&yc) ;

53 llenaVector (&xb) ;

54 llenaVector (&yb) ;

55

56 // realiza la suma de vectoes

57 c_saxpy(n, alpha, &xc, 1, &yc, 1); // con C

58 cblas_saxpy (n, alpha, xb.data, 1, yb.data, 1); // con BLAS
59

60 // imprime resultado

61 imprimeVector (&yc); // con C

62 imprimeVector (&yb); // con BLAS

// libera memoria
freeVector (&xc);

freeVector (&yc) ;
freeVector (&xb) ;
freeVector (&yb) ;

7



49

69
70 // finaliza programa
71 return EXIT_SUCCESS;
BY [ ===——== end of function main ——————-
Programa 13: Producto matriz-vector con C
1// === FUNCTION
2 // Name: c_sgemuv
3// Description: Realiza el producto matriz vector, de precisién simple (float), operando
4// con una matriz general. y=a X AXz+ B Xy
5//
6
7void
8 c_sgemv (
9 const Trans Trans, // determina si se opera con A o con AT (transpuesta)
10 const int m, // numero de filas de la matriz A
1 const int n, // numero de columnas de la matriz A
12 const float alpha, // escalar
13 const Matriz A, // matriz de mxn elementos
14 const int lda, // dimensién de A
15 const Vector =*x, // vector de n elementos
16 const int incX, // espacio de almacenamiento entre los elementos de x
17 const float beta, // escalar
18 Vector xy, // vector de n elementos
19 const int incY // espacio de almacenamiento entre los elementos de y
20 )
21 {
22 int lenX, lenY, i, Jj, iX, 1iY;
23 lenX = lenY = i = j = iX = iY = 0;
24 float temp;
25 temp = 0.0f;
26
27 // si alguno de los siguientes argumentos no cumple la condicién, sale de la rutina
28 if (m!=0 || n !'=0 || (alpha != 0.0 && beta !'= 1.0) ) {
29 if ( Trans == noTrans ) {
30 lenX = n;
31 lenY= m;
32 }
33 else {
34 lenX = m;
35 lenY = n;
36 }
37 // Realiza la operacién y = Xy
38 if ( beta != 1) {
39 if ( incY == ) Ao
40 if ( beta == 0.0 ) {
41 for (i =0; 1 < lenY; i +=1 ) {
42 // y(i) =0
43 setVectorValueAt (y, i, 0.0f);
44 }
45 }
46 else {
47 for (i =0; 1 < leny; i += 1) {
48 // y(i) x= beta
49 setVectorValueAt (y, i, getVectorValueAt (y, 1)=xbeta);
50 }
51 }
52 }
53 else {
54 if ( beta == 0.0 ) {
55 for ( 1Y = 0; 1Y < lenY; iY += incY ) {
56 // y(iY) =0
57 setVectorValueAt (y, iY, 0.0f);
58 }
59 }
60 else {
61 for ( 1Y = 0; 1Y < lenY; iY += incY ) {
62 // y(iY) x= beta
63 setVectorValueAt (y, 1Y, getVectorValueAt (y, 1iY)xbeta);
64 }
65 }
66 }
67 }
68 // Realiza la operacién a X AXz+y
69 iX = 1Y = 0;
70 if ( Trans == trans ) {
71 if ( incYy == ) {
72 for ( 3 =0; J <n; j+=1) {

// si x(iX) !'= 0



74 if ( getVectorValueAt (x, iX) != 0.0f ) {

75 // temp = alpha * x(iX)

76 temp = alpha % getVectorValueAt (x, iX);

77 for (1 =0; 1 <m; 1 +=1 ) {

78 //y (1) += temp * A(i,])

79 setVectorValueAt (y, i, getVectorValueAt(y, i) + temp » getMatrizValueAt (A, i, Jj));
80 }

81 }

82 iX += incX;

83 }

84 }

85 else {

o for ( 3 =0; j<n; j+=1) {

87 if ( getVectorValueAt (x, iX) != 0.0f ) { // si x(iX) != 0

88 // temp = alpha * x(iX)

89 temp = alpha % getVectorValueAt (x, iX);

90 iy = 0;

91 for (i =0; 1 <m; 1 += 1) {

92 // y(iY) += temp x A(i,7])

93 setVectorValueAt (y, 1Y, getVectorValueAt (y, 1Y) + temp » getMatrizValueAt (A, i, 3J));
94 iY += incY;

95 }

96 }

97 iX += incX;

98 }

99 }

100 }

101 else {

102 // Realiza la operacién alpha x AT x z+y

103 if ( incX == 1 ) {

104 for (3 =0; J <n; J+=1) {

105 temp = 0.0f;

106 for (1 =0; i <m; 1 +=1) {

107 // temp += A(i,]J) * x(i)

108 temp += getMatrizValueAt (A, i, Jj) * getVectorValueAt (x, 1i);
109 }

110 // y(iY) += alpha * temp

111 setVectorValueAt (y, 1Y, getVectorValueAt (y, 1Y) + alpha * temp);
112 iY += incY;

113 }

114 }

115 else {

116 for ( jJ =0; j <n; j+=1) {

117 temp = 0.0f;

118 iX = 0;

119 for (1 =0; 1 <m; i +=1) {

120 // temp += A(i,j) * x(iX)

121 temp += getMatrizValueAt (A, i, Jj) * getVectorValueAt (x, iX);
122 iX += incX;

123 }

124 // y(iY) += alpha * temp

125 setVectorValueAt (y, 1Y, getVectorValueAt (y, 1Y) + alpha * temp);
126 iY += incY;

127 }

128 }

129 }

130}

131} // —-—— end of function c_sgemv --—-

En el siguiente programa se prueba la operaciéon gemv (producto matriz-vector) con C y BLAS, para compilar el mismo se
hace con la siguiente sentencia:

src/vec.c src/mat.c src/c.c test/gemv.c bin/gemv_cpu include/
donde (para ver la descripcién de todos los elementos de las sentencias de Compilacién y ejecucion ver pagina 47).
test/gemv.c prueba gemv con C y BLAS.

bin/gemv_cpu ejecutable generado.
Para ejecutar el programa que prueba el producto matriz-vector con C y BLAS se hace con la siguiente sentencia:

./bin/gemv_cpu 50 0.36 2.47

donde
bin/gemv_cpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
50 argumento que recibe el programa, indica el tamafio vector y la dimensién de la matriz (ver programa
14 linea 36).
0.36 argumento que recibe el programa, indica el escalar alpha (ver programa 14 linea 37).

2.47 argumento que recibe el programa, indica el escalar beta (ver programa 14 linea 38).



Programa 14: Prueba producto matriz-vector con C y BLAS

51

1//
2//
3//
4//
5//
6//
1//
8
9
10 #1
11 #1
12
13 #1
14
15

Filename: gemv.c

Description: pueba la rutina gemv con C y BLAS que realiza el producto
matriz-vector de la forma a X AXzxz+ 8 Xy
Compiler: gcc

nclude <stdlib.h>
nclude <stdio.h>

nclude <cblas.h> // rutinas con BLAS

16 #include "vec.h" // funciones que manipulan vectores

17 #include "mat.h" // funciones que manipulan matrices

18 #include "c.h" // funciones de matrices y vectores con C
19

20 // === FUNCTION

21 // Name: main

22 // Description: Prueba la rutina gemv con C y BLAS que realiza el producto
23 // matriz-vector operando con una matriz general y=a X AXz+ B Xy
24 //

25

26 int

27main (

28 int argc, // contador de argumentos

29 char *argv[] // valor de argumentos

30 )

31 {

32 1if ( argc != 4 ) {

33 printf ( "Argumentos: n\talphaltbeta\n" );

34 exit (EXIT_FAILURE) ;

35 }

36 // toma argumentos de la sentencia de ejecucidn

37 int n = atoi(argv[l]); // numero de elementos de los vectores de entrada
38 float alpha = atof(argv([2]); // escalar

39 float beta = atof(argv[3]); // escalar

40

41 // matrices para realizar operaciones

42 Matriz Ac; // para C

4 Matriz Ab; // para BLAS

44

45 // vectores para realizar operaciones

46 Vector xc, yc; // para C

471 Vector xb, yb; // para BLAS

48

49 // reserva memoria en CPU

50 allocateMatriz (&Ac, n, n);

51 allocateMatriz (&Ab, n, n);

52

53 allocateVector (&xc, n);

54 allocateVector (&yc, n);

55 allocateVector (&xb, n);

56 allocateVector (&yb, n);

57

58 // llena las matrices y los vectores con numeros aleatorios
59 llenaMatriz (&Ac) ;

60 llenaMatriz (&Ab) ;

61

62 llenaVector (&xc) ;

63 llenaVector (&yc) ;

64 llenaVector (&xb) ;

65 llenaVector (&yb) ;

66

67 // realiza el producto matriz vector

68 c_sgemv (noTrans, n, n, alpha, &Ac, n, &xc, 1, beta, &yc, 1); // con C
69 cblas_sgemv (CblasRowMajor, CblasNoTrans, n, n, alpha, Ab.data, n,
70 xb.data, 1, beta, yb.data, 1); // con BLAS

71

72 // imprime resultado

73 imprimeVector (&yc); // con C

74 imprimeVector (&yb); // con BLAS

75

76 // libera memoria

77
78
79
80

freeMatriz (&Ac);
freeMatriz (&ADb) ;

freeVector (&xc) ;
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freeVector (&yc) ;
freevector (&xb) ;
freevVector (&yb) ;

// finaliza programa
return EXIT_SUCCESS;

87}y /) ——————- end of function main -—--——-——-—
Programa 15: Producto matriz-matriz con C
1// === FUNCTION
2// Name: c_sgemm
3// Description: Realiza el producto matriz matriz, de precisién simple (float),
4// operando con matrices generales. C=a X AX B+ p8xC
5//
6
7void
8 c_sgemm (
9 const Trans transA, // determina si se opera con A o con AT (transpuesta)
10 const Trans transB, // determina si se opera con B o con BT (transpuesta)
11 const int m, // numero de filas de la matriz A y de la matriz C
12 const int n, // numero de columnas de la matriz A y de la matriz C
13 const int k, // ntmero de columnas de la matriz A y filas de la matriz B
14 const float alpha, // escalar
15 const Matriz xA, // matriz de dimensién ldaxk si A y ldaxm si AT
16 const int lda, // dimensién de A
17 const Matriz xB, // matriz de dimensién ldbxn si B y ldbxk si BT
18 const int 1ldb, // dimensién de B
19 const float beta, // escalar
20 Matriz *C, // matriz de dimensién ldb*n
21 const int ldc // dimensién de C
22)
23 {
24 float temp;
25 int nrowA, ncolA, nrowB, i, j, 1;
26 nrowA = ncolA = nrowB =1 = j =1 = 0;
27 if ( transB == noTrans )
28 nrowB = k;
29 else
30 nrowB = n;
31 // Realiza la operacién B x C
32 if ( alpha == 0.0 ) {
33 if ( beta == 0.0 ) { // Si alpha y beta == 0, C(i, j)=0
34 for (1 =0; 1 <n; 1 +=1 ) {
35 for ( J =0; J <m; J+=1) {
36 // C(i,3) =0
37 setMatrizValueAt (C, i, Jj, 0.0f);
38 }
39 }
40 }
41 else {
2 for (1 =0; 1 <n; 1 +=1) {
43 for ( j =0; j <m; j+=1) {
44 // C(i,j) = beta = C(i,3)
45 setMatrizValueAt (C, i, 3J,
46 beta % getMatrizValueAt(C, i, 3J));
47 }
48 }
49 }
50 }
51 // Realiza la operacién a X AXx B+ x C
52 1f ( transB == noTrans ) {
53 if ( transA == noTrans ) {
54 for ( 3 =0; J<n; j+=1) {
55 if ( beta == 0.0 ) {
56 for (1 =0; 1 <m; 1 +=1 ) {
57 // C(i,3) =0
58 setMatrizValueAt (C, i, Jj, 0.0f);
59 }
60 }
61 else if ( beta !'= 1.0f ) {
62 for (i =0; 1 <m; 1 +=1) {
63 // C(i,]) = beta x C(i,3)
64 setMatrizValueAt (C, i, 3,
65 beta % getMatrizValueAt(C, i, 3J));
66 }
67 }
68 for (1 =0; 1 <k; 1 +=1) {
69 if ( getMatrizValueAt (B, 1, j) !'= 0.0 ) { // Si B(l,3j) !=0
70 // temp = alpha » B(l,3j)
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temp = alpha * getMatrizValueAt (B, 1, Jj);
for (1 =0; i <m; 1 +=1) {
// C(i,3) = C(i,j) + temp * A(i,1)
setMatrizValueAt (C, i, 3,
getMatrizvValueAt (C, i, j) +
temp * getMatrizValueAt (A, i, 1));

}
else { // Realiza la operacién alpha x AT x B+BxC
for ( J =0; 3 <n; J+=1) {
for (1 =0; 1 <m; 1 +=1) {
temp = 0.0f;
for (1 =0; 1 <k; 1 +=1) {
// temp += A(l,1i) * B(1l,3)
temp += getMatrizValueAt (A, 1, i) =
getMatrizvValueAt (B, 1, 3J);
}
if ( beta == 0.0 ) {
// C(i,j) = alpha * temp
setMatrizValueAt (C, i, 3,
alpha * temp);
}
else {
// C(i,j) = alpha * temp + beta * C(i,])
setMatrizValueAt (C, i, 3,
alpha x temp + beta * getMatrizValueAt (C, i, Jj));

}

else { // Realiza la operacién a x Ax BT + 8 x C

if ( transA == noTrans ) {
for ( 3 =0; 3 <n; j+=1) {
if ( beta == 0.0 ) {
for (1 =0; 1 <m; i +=1) {
// C(i,j) =0

setMatrizValueAt (C, i, Jj, 0.0f);

}

else if ( beta != 1.0 ) {
for (1 =0; 1 <m; 1 +=1) {
// C(i,j) = beta » C(i,3)

setMatrizValueAt (C, i, 3,
beta x getMatrizvValueAt(C, i, j ));

}
for (1 =0; 1 <k; 1 +=1) {
if ( getMatrizValueAt (B, j, 1) != 0.0 ) { // Ssi B(j,1)
// temp = alpha * B(j,1)
temp = alpha * getMatrizValueAt (B, j, 1);
for (1 =0; i <m; 1 +=1) {
// C(i,3) = C(i,j) + temp * A(i,1)
setMatrizValueAt (C, i, 3,
getMatrizvValueAt (C, i, j) + temp =
getMatrizValueAt (A, i, 1));

}
else { // Realiza la operacién alpha x AT x BT + beta x C
for ( J =0; 3 <n; J+=1) {
for (1 =0; 1 <m; 1 +=1) {
temp = 0.0f;
for (1 =0; 1 <k; 1 +=1) {
// temp += A(l,i) = B(j,1)
temp += getMatrizValueAt (A, 1, i) =
getMatrizvValueAt (B, Jj, 1);
}
if ( beta == 0.0 ) {
// C(i,j) = alpha * temp
setMatrizValueAt (C, i, Jj, alpha * temp);
}
else {
// C(i,Jj) = alpha x temp + beta * C(i,J)
setMatrizValueAt (C, i, Jj, alpha * temp +
beta % getMatrizValueAt(C, i, 3J));

53



152 }

153 }

154 }

155 }

156 }

157} // --— end of function c_sgemm ---

54

En el siguiente programa se prueba la operacion gemv (producto matriz-matriz) con C y BLAS, para compilar el mismo se
hace con la siguiente sentencia:

src/vec.c src/mat.c src/c.c test/gemm.c bin/gemm_cpu include/
donde (para ver la descripcién de todos los elementos de las sentencias de Compilacién y ejecucion ver pagina 47).
test/gemm.c prueba gemm con C y BLAS.

bin/gemm_cpu ejecutable generado.
Para ejecutar el programa que prueba el producto matriz-matriz con C y BLAS se hace con la siguiente sentencia:

./bin/gemm_cpu 1000 15.65 0.056

donde
bin/gemm_cpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
1000 argumento que recibe el programa, indica la dimensién de la matriz (ver programa 16 entre linea 34).
15.65 argumento que recibe el programa, indica el escalar alpha (ver programa 16 linea 35).
0.056 argumento que recibe el programa, indica el escalar beta (ver programa 16 linea 36).
Programa 16: Prueba producto matriz-matriz con C y BLAS
| // ===============ssc====ccc===oom———oo———— oo — oo — oo — = o o= ——oo————oo——===oo===
2// Filename: gemm.cC
3//

4// Description: pueba la rutina gemm con C y BLAS que realiza el producto
5// matriz-matriz de la forma a X AX B+ 8 xC

6 // Compiler: gcc

7//
8

9

10 #include <stdlib.h>

11 #include <stdio.h>

12

13 #include <cblas.h> // rutinas con BLAS
14

15 #include "mat.h" // funciones que manipulan matrices

16 #include "c.h" // funciones de matrices y vectores con C
17

18 // === FUNCTION

19 // Name: main
20 // Description: Prueba la rutina gemm con C y BLAS que realiza el producto matriz-matriz
21 // operando con matrices generales C=a X AX B+ 38xC

2//

23

24 int

25main (

26 int argc, // contador de argumentos

27 char *argv([] // valor de argumentos

28 )

29 {

30 1if ( argc !'= 4 ) {

31 printf ( "Argumentos: n\talpha\tbeta\n" );

32 exit (EXIT_FAILURE);

33 }

34 // toma argumentos de la sentencia de ejecuciédn
35 int n = atoi(argv[l]); // numero de elementos de los vectores de entrada
36 float alpha = atof(argv[2]); // escalar

37 float beta = atof(argv([3]); // escalar

39 // matrices para realizar operaciones
4 Matriz Ac, Bc, Cc; // para C
41 Matriz Ab, Bb, Cb; // para BLAS

43 // reserva memoria en CPU
44 allocateMatriz (&Ac, n, n);
45 allocateMatriz (&Bc, n, n);
46 allocateMatriz (&Cc, n, n);

48 allocateMatriz (&Ab, n, n);
49 allocateMatriz (&Bb, n, n);

50 allocateMatriz (&Cb, n, n);

52 // llena las matrices y los vectores con numeros aleatorios



llenaMatriz (&Ac) ;
llenaMatriz (&Bc) ;
llenaMatriz (&Cc) ;

llenaMatriz (&Ab) ;
llenaMatriz (&Bb) ;
llenaMatriz (&Cb) ;

// realiza la el producto matriz matriz

c_sgemm (noTrans, noTrans, n, n, n, alpha, &Ac, n, &Bc, n, beta,

cblas_sgemm(CblasRowMajor, CblasNoTrans, CblasNoTrans, n, n, n,
Ab.data, n, Bb.data, n, beta, Cb.data, n); // con BLAS

// imprime resultado
imprimeMatriz (&Cc); // con C
imprimeMatriz (&Cb); // con BLAS

// libera memoria
freeMatriz (&Ac) ;
freeMatriz (&Bc);
freeMatriz (&Cc) ;

freeMatriz (&ADb) ;
freeMatriz (&Bb) ;
freeMatriz (&Cb) ;

// finaliza programa
return EXIT_SUCCESS;
Yy /) - end of function main ——————-—

&Cc, n
alpha,

)i

// con C
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6.1.4.

En este apartado se muestran las implementaciones de operaciones bdsicas de matrices y vectores con CUDA y CUBLAS: la
suma vector-vector con CUDA (programa 17) y con CUBLAS (programa 18), el producto matriz-vector con CUDA (programa
20) y con CUBLAS (programa 21), y el producto matriz-matriz con CUDA (programa 23) y con CUBLAS (programa 24).

También se presentan los programas que prueban tanto los programas de CUDA como los de CUBLAS, y son: programa 19,
prueba la suma vector-vector con CUDA y CUBLAS; programa 22, prueba producto matriz-vector con CUDA y CUBLAS; y
programa 25, prueba el producto matriz-matriz con CUDA y CUBLAS.

Se decidi6 juntar los programas de CUDA y CUBLAS ya que usan el mismo compilador (nvcc).

Programa 17: Suma vector-vector con CUDA

Implementacién, Compilacion y Ejecucion de programas con CUDA y CUBLAS

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

21

// === FUNCTION
// Name: cuda_saxpy

// Description: Suma vector vector, de precisién simple (float).
/] y=axz+y

//

__global__ void

saxpy (
const int n, // numero de elementos del vector de entrada
const float alpha, // escalar
const float =*x, // vector de n elementos
float *y // vector de n elementos

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (1 < n ) |

y[i] = alpha*x[i] + y[i];
}

}

22 void

23
24
25
26

cuda_saxpy (
const int n, // numero de elementos del vector de entrada
const float alpha, // escalar
const Vector xx, // vector de n elementos
Vector »y // vector de n elementos

// calcula los bytes que x e y ecupardn en memoria
size_t size = n*sizeof (float);

// reserva memoria en GPU
float *dx; cudaMalloc (&dx, size);
float *dy; cudaMalloc(&dy, size);



// copia el vector de CPU a GPU
cudaMemcpy (dx, x->data, size, cudaMemcpyHostToDevice);
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39 cudaMemcpy (dy, y->data, size, cudaMemcpyHostToDevice);
40
41 // calcula los bloques que seran necesarios la operacidén
42 int hilosPorBloque = 512;
43  int bloquesPorMalla = (n + hilosPorBloque - 1) / hilosPorBloque;
44
45 // invoca kernel
46 saxpy<<<hilosPorBloque, bloquesPorMalla>>>(n, alpha, dx, dy);
47
48 // copia los vectores de GPU a CPU
49  cudaMemcpy (y—>data, dy, size, cudaMemcpyDeviceToHost) ;
50
51 // libera memoria
52 cudaFree (dx) ;
53 cudaFree (dy) ;
54 } // ——— end of function cuda_saxpy ——-—
Programa 18: Suma vector-vector con CUBLAS
1// === FUNCTION
2 // Name: cublas_saxpy
3// Description: Suma vector vector, de precisién simple (float).
4// y=axx+y
5//
6
7void
8 cublas_saxpy (
9 const int n, // numero de elementos del vector de entrada
10 const float alpha, // escalar
11 const Vector *x, // vector de n elementos
12 const int incX, // espacio de almacenamiento entre los elementos de x
13 Vector xy, // vector de n elementos
14 const int incY // espacio de almacenamiento entre los elementos de y
15 )
16 {
17 // vectores para GPU
18 float =*dx;
19 float =dy;
20
21 // controla el estado de CUBLAS
22 cublasStatus status;
23
24 // inicia CUBLAS
25 status = cublasInit();
26 check_cublas_status ("inicia", status);
27
28 // reserva memoria en GPU
29 status = cublasAlloc(n, sizeof(float), (void xx)&dx);
30 check_cublas_status ("alloc dx", status);
31 status = cublasAlloc(n, sizeof (float), (void xx)&dy);
32 check_cublas_status("alloc dy", status);
33
34 // copia los vectores de CPU a GPU
35 status = cublasSetVector(n, sizeof (float), x->data, 1, dx, 1 );
36 check_cublas_status ("set dx", status);
37 status = cublasSetVector(n, sizeof (float), y->data, 1, dy, 1 );
38 check_cublas_status ("set dy", status);
39
40 // realiza la suma de dos vectores
41 cublasSaxpy (n, alpha, dx, incX, dy, incY);
42 status = cublasGetError();
43 check_cublas_status ("saxpy", status);
44
45 // copia vector de GPU a CPU
46 status = cublasGetVector (n, sizeof (float), dy, 1, y->data, 1);
47 check_cublas_status ("get dy", status);
48
49 // libera memoria
50 status = cublasFree (dx);
51 check_cublas_status ("free dx", status);
52 status = cublasFree (dy);
53 check_cublas_status ("free dy", status);
54
ss // cierra CUBLAS
56 status = cublasShutdown () ;
57 check_cublas_status ("cerrar", status);

58

} // -—— end of function cublas_saxpy —--—-
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En el siguiente programa se prueba la operacién axpy (suma vector-vector) con CUDA y CUBLAS, para compilar el mismo
se hace con la siguiente sentencia:

src/vec.cu src/mat.cu src/cuda.cu src/cubla.cu test/axpy.cu bin/axpy_gpu include/
donde ®
nvee es el compilador de NVIDIA para CUDA.
src/vec.cu funciones para manipular vectores.
src¢/mat.cu funciones para manipular matrices.
src/cuda.cu funciones de matrices y vectores con CUDA.
src/cubla.cu funciones de matrices y vectores con CUBLAS.
test/axpy.cu prueba axpy con CUDA y CUBLAS.
-0 le indica al compilador que genere un ejecutable axpy_gpu y lo guarde en el directorio bin.
bin/axpy_gpu ejecutable generado.
-1 le indica al compilador que debe considerar archivos de cabecera creados por el usuario (directorio
include).
include/ directorio donde estdn los archivos de cabecera.
-lcublas biblioteca libcublas.a para compilar CUBLAS.

Para ejecutar el programa que prueba la suma vector-vector con CUDA y CUBLAS se hace con la siguiente sentencia:

./bin/axpy_gpu 15 3.6

donde
J le indica al sistema que se trata de un archivo ejecutable dentro del directorio
actual
bin/axpy_gpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
15 argumento que recibe el programa, indica el tamafio del vector (ver programa
19 linea 34).
3.6 argumento que recibe el programa, indica el escalar (ver programa 19 linea 35).
Programa 19: Prueba suma vector-vector con CUDA y CUBLAS
1//
2// Filename: axpy.cu
3//

4 // Description: pueba la rutina axpy con CUDA y CUBLAS que realiza la suma de dos vectores
5// y=axXx+y

6 // Compiler: nvcc

7//
8

9
10 #include <stdlib.h>
11 #include <stdio.h>
12

13 #include "vec.h" // funciones que manipulan vectores
14 #include "cuda.hcu" // rutinas con cuda

15 #include "cubla.h" // rutinas con cublas

16

17 // === FUNCTION ==

18 // Name: main
19 // Description: Prueba la rutina axpy con CUDA y CUBLAS que realiza la suma de dos
20 // vectores. y=a Xz +y

21//

22

23 int

24main (

25 int argc, // contador de argumentos
26 char *argv[] // valor de argumentos
27)

28 {

29 if ( argc !'= 3 ) {

30 printf ( "Argumentos: n\talpha\n" );
31 exit (EXIT_FAILURE);

32 }

34 // toma argumentos de la sentencia de ejecucidn
35 int n = atoi(argv[l]); // numero de elementos de los vectores de entrada
36 float alpha = atof(argv([2]); // escalar

38 // vectores para realizar operaciones
39 Vector xc, yc; // para C

8En la descripcion de las sentencias de compilacién y de ejecucion de los siguientes programas de prueba se omite lo que es comtn con éstas, como son:
compilador, archivos, bibliotecas, etc.



40 Vector xb, yb; // para BLAS

41

42 // reserva memoria en CPU

43 allocateVector (&xc, n);

44 allocateVector (&yc, n);

45 allocateVector (&xb, n);

46 allocateVector (&yb, n);

47

48 // llena los vectores con numeros aleatorios
49 llenaVector (&xc);

50 llenaVector (&yc);

51 llenaVector (&xb) ;

52 llenaVector (&yb) ;

53

54 // realiza la suma de vectoes

55 cuda_saxpy (n, alpha, &xc, &yc); // con CUDA
56 cublas_saxpy(n, alpha, &xb, 1, &yb, 1); // con BLAS
57

58 // imprime resultado

59 imprimeVector (&yc); // con C

60 imprimeVector (&yb); // con BLAS

61

62 // libera memoria

63 freeVector (&xc) ;

64 freeVector (&yc);

65 freeVector (&xb) ;

66 freeVector (&yb) ;

67

68 // finaliza programa

69 return EXIT_SUCCESS;

0} // —————- end of function main —-—-—-————-—
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Programa 20: Producto matriz-vector con CUDA

1// === FUNCTION

2 // Name: cuda_sgemuv

3// Description: Realiza el producto matriz vector, de precisién simple (float),

4// con una matriz general. y=a X AXz+ Xy

5//

6
7
8

27
28

sgemv (

operando

global__ void

const int m, // numero de filas de la matriz A
const int n, // numero de columnas de la matriz A
const float alpha, // escalar

const float =*A, // matriz de mxn elementos

const float =*x, // vector de n elementos

const float beta, // escalar

float xy // vector de n elementos

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
float temp = 0.0;
if (i <n) {
for (int a = 0; a < m; a++)
temp += alpha * Ala+n*i] * x[a];
y[i] = temp + beta * y[i];

}

void
cuda_sgemv (

const int m, // numero de filas de la matriz A
const int n, // numero de columnas de la matriz A
const float alpha, // escalar

const Matriz =*A, // matriz de mxn elementos

const Vector xx, // vector de n elementos

const float beta, // escalar

Vector xy // vector de n elementos

// calcula los bytes que A, x e y ecupardn en memoria
size_t sizev = nxsizeof (float);
size_t sizem = mxn*sizeof (float);

// reserva memoria en GPU

float *dA; cudaMalloc(&dA, sizem);
float =dx; cudaMalloc (&dx, sizev);
float *dy; cudaMalloc (&dy, sizev);



47
48
49

// copia la matriz y los vectores de CPU a GPU
cudaMemcpy (dA, A->data, sizem, cudaMemcpyHostToDevice) ;
cudaMemcpy (dx, x->data, sizev, cudaMemcpyHostToDevice) ;

59

50 cudaMemcpy (dy, y->data, sizev, cudaMemcpyHostToDevice);
51
52 // calcula los bloques que seran necesarios la operacidén
53 int hilosPorBloque = 512;
54 int bloquesPorMalla = (n + hilosPorBloque - 1) / hilosPorBloque;
55
56 // invoca kernel
57 sgemv<<<hilosPorBloque, bloquesPorMalla>>>(m, n, alpha, dA, dx, beta, dy);
58
59 // copia el vector de GPU a CPU
60 cudaMemcpy (y—>data, dy, sizev, cudaMemcpyDeviceToHost) ;
61
62 // libera memoria
63 cudaFree (da) ;
64 cudaFree (dx) ;
65 cudaFree (dy) ;
6} // ——— end of function cuda_sgemv —--—-
Programa 21: Producto matriz-vector con CUBLAS
1// === FUNCTION
2// Name: cublas_sgemv
3// Description: Realiza el producto matriz vector, de precisién simple (float), operando
4// con una matriz general. y=a X AXz+ Xy
5//
6
7 void

8 cublas_sgemv (

const char trans, // determina si se opera con A o con AT (transpues
const int m, // numero de filas de la matriz A

const int n, // numero de columnas de la matriz A

const float alpha, // escalar

const Matriz *A, // matriz de m*n elementos

const int lda, // dimensién de A

const Vector =*x, // vector de n elementos

const int incX, // espacio de almacenamiento entre los elementos de x
const float beta, // escalar

Vector *y, // vector de n elementos

const int incY // espacio de almacenamiento entre los elementos de y

// matriz y vectores para GPU
float =dA;
float =*dx;
float *dy;

// controla el estado de CUBLAS
cublasStatus status;

// inicia CUBLAS
status = cublasInit();
check_cublas_status ("inicia", status);

// calcula las dimensiones del A, x e y
int elemA, elemx, elemy;

if ( trans == ’'N’ || trans == 'n’ ) {// A
elemA = lda*n;
elemx = 1 + (n-1)+abs(incX);
elemy = 1 + (m-1)+abs(incY);
}
else {// AT
elemA = ldaxm;
elemx = 1 + (m-1)xabs (incX);
elemy = 1 + (n-1)~*abs(incY);
}

// reserva memoria en GPU
status = cublasAlloc(elemA, sizeof (float), (void xx*)&dA);
check_cublas_status ("alloc dA", status);

status = cublasAlloc(elemx, sizeof (float), (void =*x)&dx);
check_cublas_status ("alloc dx", status);
status = cublasAlloc(elemy, sizeof (float), (void x*x)é&dy);

check_cublas_status("alloc dy", status);

// copia la matriz y los vectores de CPU a GPU
status = cublasSetMatrix(m, n, sizeof(float), A->data, m, dA, m );

ta)



83
84 }

check_cublas_status ("set d_A", status);

status = cublasSetVector (elemx, sizeof (float), x->data, 1, dx, 1 );
check_cublas_status ("set dx", status);
status = cublasSetVector (elemy, sizeof (float), y->data, 1, dy, 1 );
check_cublas_status ("set dy", status);

// realiza el producto matriz vector

cublasSgemv (trans, m, n, alpha, dA, lda, dx, incX, beta, dy, incY);
status = cublasGetError();

check_cublas_status ("sgemv", status);

// copia vector de GPU a CPU
status = cublasGetVector (n, sizeof (float), dy, 1, y->data, 1);
check_cublas_status ("get dC", status);

// libera memoria
status = cublasFree (dA);
check_cublas_status ("free dA", status);
status = cublasFree (dx);
check_cublas_status ("free dx", status);
status = cublasFree (dy);
check_cublas_status ("free dy", status);
// cierra CUBLAS
status = cublasShutdown () ;
check_cublas_status ("cerrar", status);
// ——— end of function cublas_sgemv --—-—
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En el siguiente programa se prueba la operacién gemv (producto matriz-vector) con CUDA y CUBLAS, para compilar el

mismo se hace con la siguiente sentencia:

src/vec.cu src/mat.cu src/cuda.cu src/cubla.cu test/gemv.cu bin/gemv_gpu include/

donde (para ver la descripcion de todos los elementos de las sentencias de Compilacién y ejecucion ver pagina 57).
test/gemv.cu prueba gemv con CUDA y CUBLAS.
bin/gemv_gpu ejecutable generado.

Para ejecutar el programa que prueba el producto matriz-vector con CUDA y CUBLAS se hace con la siguiente sentencia:

./bin/gemv_gpu 50 0.36 2.47

donde
bin/gemv_gpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
50 argumento que recibe el programa, indica el tamafio vector y la dimensién de la matriz (ver programa
22 linea 35).
0.36 argumento que recibe el programa, indica el escalar alpha (ver programa 22 linea 36).
2.47 argumento que recibe el programa, indica el escalar beta (ver programa 22 linea 37).
Programa 22: Prueba producto matriz-vector con CUDA y CUBLAS
1//
2// Filename: gemv.cu
3//
4// Description: pueba la rutina gemv con CUDA y CUBLAS que realiza el producto
5// matriz-vector de la forma aX AXz+ Xy
6 // Compiler: nvcc
1//

8
9

10 #include <stdlib.h>
11 #include <stdio.h>

12

13 #include "vec.h" // funciones que manipulan vectores

14 #include "mat.h" // funciones que manipulan matrices

15 #include "cuda.hcu" // rutinas con cuda

16 #include "cubla.h" // rutinas con cublas

17

18 // === FUNCTION ======================================================================

19 // Name: main
20 // Description: Prueba la rutina gemv con CUDA y CUBLAS que realiza el producto
21 // matriz-vector operando con una matriz general y=a X AXz+ 8 Xy

2//

23

24 int

25main (

26 int argc, // contador de argumentos
27 char xargv[] // valor de argumentos

28)
29 {



3 if ( argc != 4 ) {

31 printf ( "Argumentos: n\talphaltbeta\n" );

32 exit (EXIT_FAILURE) ;

33 }

34 // toma argumentos de la sentencia de ejecucidn

35 int n = atoi(argv[1l]); // numero de elementos de los vectores de entrada

36 float alpha = atof(argv([2]); // escalar
37 float beta = atof(argv[3]); // escalar

39 // matrices para realizar operaciones
40 Matriz Ac; // para CUDA
41 Matriz Ab; // para CUBLAS

43 // vectores para realizar operaciones
4 Vector xc, yc; // para CUDA
45 Vector xb, yb; // para CUBLAS

47 // reserva memoria en CPU
48 allocateMatriz (&Ac, n, n);
49 allocateMatriz (&Ab, n, n);

50
51 allocateVector (&xc, 8
52 allocateVector (&yc, 8

8B B850

( )

( )
53 allocateVector (&xb, n);

( )i

54 allocateVector (&yb,
s6 // llena las matrices y los vectores con numeros aleatorios

57 llenaMatriz (&Ac) ;
58 llenaMatriz (&Ab) ;

7

59
60 llenaVector (&xc) ;
61 llenaVector (&yc) ;
62 llenaVector (&xb)

( )

63 llenaVector (&yb);

65 // realiza el producto matriz vector
66 cuda_sgemv(n, n, alpha, &Ac, &xc, beta, &yc); // con CUDA
67 cublas_sgemv(’T’, n, n, alpha, &Ab, n, &xb, 1, beta, &yb, 1); // con CUBLAS

69 // imprime resultado
70 imprimeVector (&yc); // con CUDA
71 imprimeVector (&yb) ; // con CUBLAS

73 // libera memoria
74 freeMatriz (&Ac);
75 freeMatriz (&Ab) ;
77 freeVector (&xc) ;
78 freeVector (&yc);
( )
( )

i

79 freeVector (&xb
80 freeVector (&yb

7

82 // finaliza programa
83 return EXIT_SUCCESS;
84} /) —————- end of function main —-—-—-————-—

Programa 23: Producto matriz-matriz con CUDA

1// === FUNCTION
2 // Name: cuda_sgemm

3// Description: Realiza el producto matriz matriz, de precisién simple (float),
4// operando con matrices generales. C=a X AX B+ p8xC

5//

6

7__global__ void

8 sgemm (

9 const int n, // numero de columnas de la matriz A y de la matriz C
10 const float alpha, // escalar

11 const float %A, // matriz de dimensién ldaxk si A y ldaxm si AT

12 const float %B, // matriz de dimensién ldbxn si B y ldbxk si BT

13 const float beta, // escalar

14 float *C // matriz de dimensién ldbxn

17  int row = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
18 int col = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
19 float temp = 0.0f;

20 for (int i = 0; i < n; ++1i)

21 temp += alpha * A[rowsn+i] * B[ixn+col];

22 Cl[rowxn+col] = temp + beta *x C[rowxntcol];



23 }

24

25 void

26 cuda_sgemm (

27 const int n, // nuimero de columnas de la matriz A y de la matriz C
28 const float alpha, // escalar

29 const Matriz xA, // matriz de dimensién ldaxk si A y ldaxm si AT
30 const Matriz xB, // matriz de dimensién 1ldb*n si B y ldbxk si BT
31 const float beta, // escalar

32 Matriz «C // matriz de dimensién ldbxn

33)

34 {

35 // calcula los bytes que A, B y C ecupardn en memoria

36 size_t size = nxnxsizeof (float);

37

38 // reserva memoria en GPU

39 float »dA; cudaMalloc (&dA, size);

40 float xdB; cudaMalloc (&dB, size);

41 float xdC; cudaMalloc (&dC, size);

42

43 // copia las matrices de CPU a GPU

4  cudaMemcpy (dA, A->data, size, cudaMemcpyHostToDevice);

45 cudaMemcpy (dB, B->data, size, cudaMemcpyHostToDevice) ;

46 cudaMemcpy (dC, C->data, size, cudaMemcpyHostToDevice);

47

48 // calcula los bloques que serdn necesarios la operacién

49 int hilosPorBloque = 512;

50 int bloquesPorMalla = (n + hilosPorBloque - 1) / hilosPorBloque;
51

52 // invoca kernel

53 sgemm<<<hilosPorBloque, bloquesPorMalla>>>(n,alpha, dA, dB, beta, dC);
54

ss // copia la matriz de GPU a CPU

56 cudaMemcpy (C->data, dC, size, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

57

s8¢ // libera memoria

59 cudaFree (dA) ;

60 cudaFree (dB) ;

61 cudaFree (dC) ;

62} // -—— end of function cuda_sgemm ---

Programa 24: Producto matriz-matriz con CUBLAS

1// === FUNCTION

2 // Name: cublas_sgemm

3// Description: Realiza el producto matriz matriz, de precisién simple (float),
4// operando con matrices generales. C=a X AX B+ 8xC

5//

6

7void

8 cublas_sgemm (

9 const char transA, // determina si se opera con A o con AT (transpuesta)
10 const char transB, // determina si se opera con B o con BT (transpuesta)
11 const int m, // numero de filas de la matriz A y de la matriz C

12 const int n, // numero de columnas de la matriz A y de la matriz C

13 const int k, // numero de columnas de la matriz A y filas de la matriz B
14 const float alpha, // escalar

15 const Matriz xA, // matriz de dimensién ldaxk si A y ldaxm si AT

16 const int lda, // dimensién de A

17 const Matriz xB, // matriz de dimensién ldbxn si B y ldbxk si BT

18 const int 1db, // dimensién de B

19 const float beta, // escalar

20 Matriz *C, // matriz de dimensién ldb*n

21 const int ldc // dimensidén de C

24 // matrices para GPU
25 float *dA;
26 float =dB;
27 float =dC;

29 // controla el estado de CUBLAS
30 cublasStatus status;

32 // inicia CUBLAS
33 status = cublasInit();
34 check_cublas_status("inicia", status);

36 // calcula las dimensiones del A, By C
37 int elemA, elemB, elemC;



39 if ( transA == 'N’ || transA =
40 elemA = ldaxk;

41  else // AT

42 elemA = ldax*m;

43

44 if ( transB == 'N’ || transB =
45 elemB = ldaxn;

46 else // BT

47 elemB = ldaxk;

48 elemC = ldc*n;

50 // reserva memoria en GPU

51 status = cublasAlloc(elemA, si
52 check_cublas_status ("alloc dA"
53 status = cublasAlloc(elemB, si
54 check_cublas_status("alloc dB"
55 status = cublasAlloc(elemC, si

56 check_cublas_status ("alloc dC"

58 // copia las matrices de CPU a

59 status = cublasSetMatrix(m, n,
60 check_cublas_status ("set d_A",
61 status = cublasSetMatrix(m, n,
62 check_cublas_status("set d_B",
63 status = cublasSetMatrix(m, n,

64 check_cublas_status ("set d_C",

='n’" ) // A

='n" ) // B

zeof (float), (void =x)&dA);
, status);
zeof (float), (void =x)&dB);
, status);
zeof (float), (void *=)&dC);
, status);

GPU
sizeof (float), A->data, m, dA, m );

(
status);
sizeof (float), B->data, m, dB, m );
status) ;
sizeof (float), C->data, m, dC, m );
);

status

i

66 // realiza el producto matriz matriz

67 cublasSgemm (transA, transB, m,
68 status = cublasGetError();
69 check_cublas_status ("sgemv", s

71 // copia matriz C de GPU a CPU
72 status = cublasGetMatrix(m, n,

73 check_cublas_status ("get dy",

75 // libera memoria

76 status = cublasFree (dA);
77 check_cublas_status ("free dA",
78 status = cublasFree (dB);
79 check_cublas_status ("free dB",
80 status = cublasFree (dC);
81 check_cublas_status ("free dC",

83 // cierra CUBLAS

84 status = cublasShutdown () ;

85 check_cublas_status ("cerrar",
6}t //

n, k, alpha, dA, lda, dB, 1ldb, beta,

tatus);

sizeof (float), dC, m, C->data, m);
status);

status) ;

status);

status) ;

status);

end of function cublas_sgemm

dc,

lele) g
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En el siguiente programa se prueba la operacién gemv (producto matriz-matriz) con CUDA y CUBLAS, para compilar el
mismo se hace con la siguiente sentencia:

src/vec.cu src/mat.cu src/cuda.cu src/cubla.cu test/gemm.cu bin/gemm_gpu include/

donde (para ver la descripcién de todos los elementos de las sentencias de Compilacién y ejecucion ver pagina 57).
test/gemm.cu prueba gemm con CUDA y CUBLAS.
bin/gemm_gpu ejecutable generado.

Para ejecutar el programa que prueba el producto matriz-matriz con CUDA y CUBLAS se hace con la siguiente sentencia:

./bin/gemm_gpu 1000 15.65 0.056

donde
bin/gemm_gpu archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
1000 argumento que recibe el programa, indica la dimensién de la matriz (ver programa 25 entre linea 34).
15.65 argumento que recibe el programa, indica el escalar alpha (ver programa 25 linea 35).
0.056 argumento que recibe el programa, indica el escalar beta (ver programa 25 linea 36).
Programa 25: Prueba producto matriz-matriz con CUDA y CUBLAS
1//
2// Filename: gemm.cu
3//

4 // Description: pueba la rutina gemm con CUDA y CUBLAS que realiza el producto
5// matriz-matriz de la forma a X A X B+ 8 x C

6 // Compiler: nvcc

7//




10 #include <stdlib.h>

11 #include <stdio.h>

12

13 #include "mat.h" // funciones que manipulan matrices
14 #include "cuda.hcu" // rutinas con CUDA

15 #include "cubla.h" // rutinas con CUBLAS

16

17 // === FUNCTION
18 // Name: main
19 // Description: Prueba la rutina gemm con CUDA y CUBLAS que realiza el producto
20 // matriz-matriz operando con matrices generales C=a X AX B+ xC

21// = == == == == ===
22

23 int

24main (

25 int argc, // contador de argumentos

26 char *argv[] // valor de argumentos

27 )

28 {

29 1if ( argc != 4 ) {

30 printf ( "Argumentos: n\talphaltbeta\n" );

31 exit (EXIT_FAILURE) ;

32 }

33 // toma argumentos de la sentencia de ejecucidn

3 int n = atoi(argv([l]); // numero de elementos de los vectores de entrada

35 float alpha = atof(argv([2]); // escalar
36 float beta = atof(argv[3]); // escalar

38 // matrices para realizar operaciones
39 Matriz Ac, Bc, Cc; // para CUDA
4 Matriz Ab, Bb, Cb; // para CUBLAS

42 // reserva memoria en CPU
43 allocateMatriz (&Ac, n, n);
4 allocateMatriz (&Bc, n, n);
45 allocateMatriz (&Cc, n, n);

47 allocateMatriz (&Ab, n, n);
48 allocateMatriz (&Bb, n, n);
49 allocateMatriz (&Cb, n, n);

51 // llena las matrices y los vectores con numeros aleatorios
52 llenaMatriz (&Ac) ;
53 llenaMatriz (&Bc);
54 llenaMatriz (&Cc);

s6 llenaMatriz (&Ab);
57 llenaMatriz (&Bb) ;
58 llenaMatriz (&Cb);

60 // realiza la el producto matriz matriz

61 cuda_sgemm(n, alpha, &Ac, &Bc, beta, &Cc); // con CUDA
62 cublas_sgemm(’'N’, ’N’, n, n, n, alpha, &Ab, n, &Bb, n,
63 beta, &Cb, n); // con CUBLAS

65 // imprime resultado
66 imprimeMatriz (&Cc); // con CUDA
67 1imprimeMatriz(&Cb); // con CUBLAS

69 // libera memoria
70 freeMatriz (&Ac) ;
71 freeMatriz (&Bc);
72 freeMatriz (&Cc);

74 freeMatriz (&Ab);
75 freeMatriz (&Bb);
76  freeMatriz (&Cb);

78 // finaliza programa
79 return EXIT_SUCCESS;
80} // ————— end of function main ——————-

6.2. Elaboracion, Compilacion y Ejecucion de Programas en LAPACK y CULA

A continuacién se muestra la organizacién de los programas generados para LAPACK y CULA:
I-bin/

I~include/

|—cu_lapack.h



|[—micula.h
|[—milapack.h
I-sh/
|—revisaEntorno.sh
|-sre/
|[——cu_lapack.c
[—micula.c
|—milapack.c
|-test/
|—agesv.c
|—gesvd.c

Para escribir los programas correspondientes a LAPACK y CULA se creé el mismo drbol de directorios como en el caso de
la seccién 6.1, pero se agrega el directorio sh que contiene el script revisaEntorno.sh, este script verifica que estén configuradas
variables de entorno para que CULA pueda funcionar sin problemas, de lo contrario reporta el motivo de la interrupcién (programa
26).

Programa 26: revisaEntorno.sh

#!/bin/bash
# Revisa si las variables de entorno para CULA estan configuradas.

revisa_variable_entorno ()

{

var="S$1"
val='$’$1
if [ -z ‘eval "echo S$val"' ]; then

echo "Advertencia: $var no esta definida"
eval $2=true
fi
}

alerta=false
revisa_variable_entorno
revisa_variable_entorno

revisa_variable_entorno "CULA_BIN_PA alerta

revisa_variable_entorno "CULA_BIN_PA alerta

revisa_variable_entorno "CULA_LIB_PA alerta

revisa_variable_entorno "CULA_LIB_P alerta

if Salerta ; then
echo ""
echo " "
echo "Advertencia: Algunas variables para que CULA funcione no se encontraron "
echo " Esto impide la correcta compilacion y ejecucion de los programas"
ECNO M D "
echo ""

fi

6.2.1. Definicion de las funciones usadas por los programas en LAPACK y CULA

En esta seccién se muestran los archivos de cabecera (directorio include) mismos que contienen las funciones que hacen uso
de las rutinas sgesv_ y sgesvd_ (programa 29), culaSgesv y culaSgesvd (programa 28), asi como las funciones para calcular
las diferentes normas (las normas calculadas tienen como propésito medir el error de precision en los célculos realizados por las
rutinas LAPACK y CULA probadas), imprimir una matriz, transponer una matriz y llenar una matriz (programa 27), estas dltimas
se usan en los programas de prueba correspondientes.

Programa 27: cu_lapack.h

1//
2// Filename: cu_lapack.h

3//

4 // Description: Definicidén de las funciones para manipular matrices y calcular la
5// norma 2 y la norma Frobenius con C.

6 // Compiler: gcc

7//
8

9 #ifndef _CU_LAPACK_H_

10 #define _CU_LAPACK_H_

11 void imprime_matriz( char %, int, int, float =* ); // imprime una matriz o un vector




12 void transpone_matriz( int, int, float %, float * ); // transpone una matriz
13void llenarm( int, int, float =*); // llena una matriz con numeros aleatorios
14

15// calcula la norma2 error de precisién con BLAS

16 float calcula_norma2_A_usv( int, int, float %, float «x,
17 float calcula_norma2_Ax_b( int, float %, float %, float * ); // 2-norma ||Az — b]|2
18 float calcula_norma2_x_x( int, float %, float * ); // 2-norma ||z’ — z||2

19 #endif // termina la definicién

float %, float *); // norma Frobenius ||[A—USVT||r
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Programa 28: micula.h

1// ==

2// Filename: micula.h

3//

4// Description: Definicidén de las funciones para manipular culaSgesv y culaSgesvd
5// Compiler: gcc

6// = == == ==

7

8 #ifndef _MICLUA_H_

9 #define _MICLUA_H_

10 #include <culapack.h>

11 void check_cula_status ( char *, culaStatus ); // revisa el estado de invoacién de CULA
12// funciones para sgesv
13void culaSgesv_ejemplo ( int, float x, float = ); // usa culaSgesv.

14
15 // funciones para sgesvd
16 void culaSgesvd_ejemplo( int, int, float *, int ); // usa culaSgesvd

17 #endif // termina la definicién
Programa 29: milapack.h
1//
2// Filename: milapack.h
3//
4// Description: Definicién de las funciones para manipular sgesv_ y sgesvd_
5// Compiler: gcc
6//

7
8 #ifndef _MILAPACK_H_

9 #define _MILAPACK_H_

10 // funciones para sgesv

11 void genera_b( int, float *, float %, float x );
12void lapackSgesv_ejemplo( int, float %, float % ); // usa sgesv_

13

14 // funciones para sgesvd

15void lapackSgesvd_ejemplo ( int, int, float x, int ); // usa sgesvd_
16 fendif // termina la definicién

// genera el vector de constantes b, con A y x b=Ax

6.2.2. Implementacion de las funciones usadas por los programas en LAPACK y CULA

En los programas que se presentan a continuacién estdn las implementaciones de las funciones para manipular matrices y
calcular las diferentes normas para comparar el error de precision generado por las rutinas LAPACK y CULA probadas (programa
30), asi como una funcién que se encarga de monitorear el estado de invocacién de CULA (programa 31) y por dltimo la
implementacién de una funcién que se encarga de generar el vector de constantes b a partir de una matriz de coeficientes A y un
vector de incognitas = dados (programa 32) con el fin de conocer de antemano la solucién del sistema de ecuaciones Az = b
y calcular el error de la solucion que da LAPACK y CULA mediante la 2-norma ||Zcaiculada — Tsolucisn||2. El resto de las

implementaciones se veran mas adelante.

Programa 30: cu_lapack.c

1//
2// Filename: cu_lapack.c

3//

4// Description: Definicién de las funciones para manipular matrices y calcular la
5// norma 2 y la norma Frobenius con C.
6 // Compiler: gcc

1// = == == ==

8

9 #include <stdio.h>

10 #include <stdlib.h>

11 #include <string.h>

12 #include <cblas.h> // blas

13

14 #include "cu_lapack.h"




15
16 //
17//
18//
19//
20

21 vo

=== FUNCTION
Name: imprime_matriz

Description: imprime una matriz o vector dadas sus dimensiones

id

22 imprime_matriz (

23

char *obj, // nombre de la matriz

24 int m, // filas de la matriz

25 int n, // columnas de ma martiz
26 float *A // matriz

27)

28 {

29 int i, 3j;

30 printf ( "\n%s\n", obj );

31

32 for (1 =0; 1 <m; i +=1) {

33 for ( J =0; j <n; j+=1)
34 // imprime el elemento x (i, J)
35 printf ( "$.4f\t", A[j+nxi] );
36 printf ( "\n" );

37 }

38} // —-—— end of function imprime_matriz ———
39

40 // === FUNCTION

41 // Name: transpone_matriz

42 // Description: transpone una matriz A A"
43 //

44

45 void

46 transpone_matriz (

47
48

49

50
51)
52 {
53

54

55

56
57}
58
59//
60 //
61 //
62//
63

int m, // filas de la matriz
int n, // columnas de la matriz
float *A, // matriz origen
float *AT // mariz destino

int i, 3j;
for (i =0; 1 < n; i++ )
for( j = 0; j < m; Jj++ )
AT[j+mxi] = A[i+nx3j]; // A->AT
// —-—— end of function transpone_matriz —-—-

=== FUNCTION

Name: llenarm

Description: llena una matriz de m*n elementos con numeros aleatorios

64 void

65 11
66

67

68
69 )
70 {
71

72

73

74
75 }
76

7 //
8//
9//
80 //

82 f1

enarm (

int m, // filas de la matriz
int n, // columnas de la matriz
float *A // matriz

srand (time (NULL)) ;
int i;
for (i =0; 1 <mxn; i +=1)
A[i] = (float) (rand() %9%.1);
// —-—— end of function llenarm ---—

=== FUNCTION

Name: calcula_norma2_Axz_b

Description: Calcula la norma 2. El error de precisién en el resultado ||Az — bl|2

oat // norma calculada

83 calcula_norma2_Ax_b (

95 }

int n, // numero de ecuaciones

float *A, // matriz ecuaciones. AT por compatibilidad con Fortran

float *x, // vector de resultados
float *b // vector solucion

// se calcula Ax-b, retorna el vector residuo.
cblas_sgemv ( CblasRowMajor, CblasNoTrans, n, n, 1.0f, A, n,

// calcula la norma 2 del vector b.
return cblas_snrm2 ( n, b, 1 );
// —-—— end of function calcula_norma2 ---

Xy

1,

-1.0f,

b,

1

)i

67



96
97

98 //
9 //
100 //
101 //

102

=== FUNCTION
Name: calcula_norma2_z_x

Description: Calcula la norma 2. El error de precisién en el resultado ||z’ — z||2

103 float // norma calculada
104 calcula_norma2_x_x (

105
106
107
108

int n, // elementos de x1 y x2
float *x1, // vector de resultados x’
float x*x2 //vector de resultados x

109 {

10 // realiza operacion x2 = x1-x2

111 cblas_saxpy(n, -1.0f, x1, 1, x2, 1);

112

113 // calcula la norma 2 de x2

114 return cblas_snrm2 (n, x2, 1);

115} // ——— end of function calcula,orma2_x_x ———
116

117

118 // === FUNCTION

119 // Name: calcula_norma2_A_usv

120 // Description: calcula la norma 2. El error de precisién en el resultado ||A —USVT||p
121 //

122

123 float

124 calcula_norma2_A_usv (

125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146

}

int m, // filas de la matriz

int n, // columnas de la matriz

float %A, // matriz

float *U, // vectores singulares izquierdos
float %S, // valores singulares

float *VT // vectores singulares derechos

float *US = (float *)malloc (mxnxsizeof (float));
float *USVT = (float x)malloc (m*n*sizeof (float));

// calcula US
cblas_sgemm(CblasRowMajor, CblasTrans, CblasNoTrans, m, n, m, 1.0f, U,

// calcula USVT
cblas_sgemm(CblasRowMajor, CblasNoTrans, CblasNoTrans, m, n, n, 1.0f, U

// calcula A-USVT
cblas_saxpy (m*n, -1.0f, A, 1, USVT, 1);

return cblas_snrm2 (m*n, A, 1);
// —-—— end of function calcula_norma_A_uzv —-——

m, S,

S, n,

n,

VT,

1

n,

0f,

ao

us,
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Programa 31: Chequeo del estado de invocacién de CULA

1// === FUNCTION

2 // Name: check_cula_status
3// Description: Revisa el estado de invocacién de CULA.

4//

5

6 void

7 check_cula_status (

8 char *obj, // nombre del objeto que realiza alguna operacidén con cula
9 culaStatus status // controla el estado de cula

if (!status) // si no hay errores regresa sin cambios
return;

// reporta el tipo de error y cierra cula

if (status == culaArgumentError)
printf (" %s: Valor no valido para el parametro %d\n", obj, culaGetErrorInfo());
else if (status == culaDataError)
printf (" %s: Error de datos (%d)\n", obj, culaGetErrorInfo());
else if (status == culaBlasError)
printf (" %, Error de BLAS (%d)\n", obj, culaGetErrorInfo());
else if (status == culaRuntimeError)
printf (" %s: Error de ejecucion (%d)\n", obj, culaGetErrorInfo());
else

printf (" %s\n", culaGetStatusString(status));



27
28
29 }

culaShutdown () ;
exit (EXIT_FAILURE) ;
// —--— end of function check_cula_status ———
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Programa 32: Genera el vector b

1//
2//
3//
4//
5

6 VO
7ge
8

9

10

11
12)
13 {
14
15}

FUNCTION
Name: genera_b
Description: genera el vector de constantes,

dados A y x. b=Ax

id

nera_b (

int n, // numero de ecuaciones de A
float =*A, // matriz de ecuaciones
float *x, // vector de resultados
float *b // vector solucién

cblas_sgemv ( CblasRowMajor, CblasNoTrans, n, 1.0£, A, 1, 1.0%,

// —--— end of function genera_b --—-

n, n, x,

6.2.3.

nes lineales

Implementaciéon, Compilacion y Ejecucion de programas para la resolucion de un sistema de ecuacio-

A continuacién se muestran los programas para la resolucién de un sistema de ecuaciones tanto en LAPACK (programa 33)
como en CULA (programa 34) y para concluir éste tema se presenta un programa que prueba los dos anteriores (programa 35).
Se creé un sé6lo programa de prueba porque ambos (LAPACK y CULA) usan el mismo compilador, gcc en éste caso.

Programa 33: Resolucién de sistema de ecuaciones lineales con LAPACK

1// === FUNCTION

2 // Name: lapackSgesv_ejemplo

3// Description: Prueba sgesv_, que resuelve un sistema de ecuaciones de la forma
4// Az =b.

5//

6

7 void

8 lapackSgesv_ejemplo (

9 int n, // numero de ecuaciones

10 float =A, // matriz de ecuaciones

11 float *b // vector de constantes

12)

13 {

14 int nrhs = 1; // columnas del vector b

15 // vector para guardar el pivotamiento

16 int xpivot = (int *)malloc(n*sizeof (int));

17 int info; // cdédigo de posibles errores

18

19 float *AT = (float *)malloc(sizeof (float) *n*n);
20 float *A2 = (float x)malloc(sizeof (float) *n=n);
21 float xx = (float x)malloc(sizeof (float) *n);

22 float *b2 = (float x)malloc(sizeof (float) *n);

23

2% PEAREE ([ Veommemmmmememmemeeee \n" );

25 printf( " sgesv_\n" );

B PEAREE( Vosmemmm=—=m—======= \a® ) g

27

28 // si A o b o pivot apuntan a NULL, sale del programa
29 1f(!'A || !'b || !pivot)

30 exit (EXIT_FAILURE);

31

32 // se copia b en b2 para el calculo de la norma
33 cblas_scopy(n, b, 1, b2, 1);

34

35 // se transpone A para compatibilidad con fortran.
36 transpone_matriz(n, n, A, AT);

37

38 // copia A en A2 para el calculo de la norma

39 cblas_scopy(n*n, A, 1, A2, 1);

40

41 // resuelve el sistema de ecuaciones. Retorna el vector de incégnitas
42 // sobre escribiendo b

43 sgesv_(&n, &nrhs, AT, &n, pivot, b, &n, &info);
44

// se copia el vector solucidén x=b, para calcular la norma



46 cblas_scopy(n, b, 1, x, 1);

47

48 calcula_norma2_Ax_b ( n, A2, x, b2 );
49

50 // libera memoria

51 free (pivot);

52 free (AT);

53 free (A2);

54 free (x);

55 free (b2);

s6} // --— end of function lapackSgesv_ejemplo —--

Programa 34: Resolucidn de sistema de ecuaciones lineales con CULA

1// Name: culaSgesv_ejemplo

2// Description: Prueba culaSgesv, que resuelve un sistemas de ecuaciones de la forma
3// Az =b.

4//

6 void

7 culaSgesv_ejemplo (

8 int n, // numero de ecuaciones

9 float *A, // matriz de ecuaciones
10 float xb // vector de constantes

5=

13 int nrhs = 1; // columnas del vector b
14 // vector para guardar el pivotamiento
15 culaInt xpivot = (culaInt x)malloc (nxsizeof (culalnt));

17 culaStatus status; // estado de CULA

19 culaFloat *AT = (culaFloat*)malloc (nxn*sizeof (culaFloat));
20 culaFloat *A2 = (culaFloat x)malloc(n*nxsizeof (culaFloat));
21 culaFloat *x = (culaFloat *)malloc (n*sizeof (culaFloat));

22 culaFloat xb2 = (culaFloat *)malloc(nxsizeof (culaFloat));
23

7 PRIREE (Vo= \n") ;

25  printf (" culaSgesv\n");

B PRINEE (V=== \n") ;

26 // si A o b o pivot apuntan a NULL, sale del programa
29 if(!'Aa || 'b || !pivot)
30 exit (EXIT_FAILURE) ;

32 // inicia CULA
33 status = culalnitialize();
34 check_cula_status("inicio", status);

36 // se copia b en b2 para el calculo de la norma
37 cblas_scopy(n, b, 1, b2, 1);

39 // tanspone A para compatibilidad con Fortran, A->AT
40 transpone_matriz(n, n, A, AT);

2 // copia A en A2 para el cdlculo de la norma
43 cblas_scopy (n*n, A, 1, A2, 1);

45 // resuelve el sistema de ecuaciones. Retorna el vector de incdégnitas
46 // sobre escribiendo b

47 status = culaSgesv(n, nrhs, AT, n, pivot, b, n);

48 check_cula_status ("culaSgesv", status);

50 // se copia el vector solucidén x=b, para calcular la norma
51  cblas_scopy(n, b, 1, x, 1);

53 // se calcula la norma
54 calcula_norma2_Ax_b(n, A2, x, b2);

s6 // cierra cula
57 culaShutdown () ;

59 // libera memoria
60 free (pivot);

61 free (AT);
62 free (A2);
63 free (x);
64 free (b2);

65} // —-—— end of function culaSgesv_ejemplo ——-—
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En el siguiente programa se prueba la resolucion de un sistema de ecuaciones (gesv) con LAPACK y CULA, para compilarlo
se escribe la siguiente sentencia:

sh sh/revisaEntorno.sh
src/cu_lapack.c src/micula.c src/milapack.c test/gesv.c bin/gesv /usr/local/cula/include —Iinclude/

/usr/local/cula/lib64

donde
sh intérprete de comandos.
sh/revisaEntorno.sh  ver programa 26.
gce es el compilador de C. (ver seccién 5.1.1).
src/cu_lapack.c funciones para manipular matrices y calcular las diferentes normas.
src/micula.c funciones para manipular culaSgesv.
src/milapack.c funciones para manipular sgesv_.
test/gesv.c prueba culaSgesv y sgesv_.
-0 le indica al compilador que genere un ejecutable gesv y lo guarde en el directorio bin.
bin/gesv ejecutable generado.
-1 le indica al compilador que debe considerar archivos de cabecera creados por el usuario (directorio
include).
-L agrega directorios para buscar bibliotecas, en éste caso las de CULA.
/usr/local/cula/lib64  directorio donde estan las bibliotecas de CULA.
-lcublas biblioteca libcublas.a para usar CUBLAS.
-lcudart biblioteca libcudart.a para usar CUDA.
-lcula biblioteca libcula.a para usar CULA.
-llapack biblioteca liblapack.a para usar LAPACK.

Para ejecutar el programa que prueba la resolucién de un sistema de ecuaciones con LAPACK y CULA se hace con la
siguiente sentencia:

./bin/gesv 2000

donde
J le indica al sistema que se trata de un archivo ejecutable dentro del directorio
actual
bin/gesv  archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.
2000 argumento que recibe el programa, indica el niimero de ecuaciones (ver progra-
ma 35 linea 36).
Programa 35: Prueba la resolucion de sistema de ecuaciones lineales
1//
2// Filename: gesv.c
3//

4// Description: Prueba la rutinas sgesv_ y culaSgesv

5// Compiler: gcc

6// =
7

g8 #include <stdio.h>

9 #include <stdlib.h>

10

11 #include <culapack.h> // cula

12 #include <cblas.h> // blas

13

14 #include "micula.h" // funciones para manipular culaSgesv y culaSgesvd

15 #include "milapack.h" // funciones para manipular sgesv_ y sgesvd_

16 #include "cu_lapack.h" // funciones para manipular matrices y calcular norma 2
17

18 // === FUNCTION

19 // Name: main
20 // Description: prueba la rutina sgesv que resuelve un sistema ecuaciones de la forma
21 // Ax=b, con implementaciones de LAPACK y CULA.

2//

23

24 int

25main (

26 int argc, // contador de argumentos
27 char xargv([] // valores de argumentos
28 )

29 {

30 if ( argc !'= 2 ) {

31 printf ( "Argumentos:Numero de ecuaciones -> N:\n" );
32 exit (EXIT_FAILURE) ;



// toma los argumentos de la sentencia de ejecucién
int n = atoi(argv[l]); // numero de ecuaciones
int i, 3J;

float *A = (float x)malloc(n*n*sizeof (float)); // matriz de ecuaciones
float *Al = (float *)malloc(nxnxsizeof (float)); // matriz para lapack
float *Ac = (float *)malloc(nxnxsizeof (float)); // matriz para cula
float *x = (float x)malloc(n*sizeof (float)); // vector resultado
float *x1 = (float *)malloc(nxsizeof (float)); // vector para lapack
float *xc = (float x)malloc(nxsizeof (float)); // vector para cula
float *b = (float x)malloc(n*sizeof (float)); // vector solucion
float *bl = (float *)malloc(nxsizeof (float)); // vector para lapack
float *bc = (float *)malloc(nxsizeof (float)); // vector para cula
llenarm(n, n, A); // genera la matriz de ecuaciones
llenarm(l, n, Xx); // genera el vector de incognitas
// copia matriz para lapack y cula
cblas_scopy (n*n, A, 1, Al, 1); // copia A en Al Al=A
cblas_scopy (nx*n, A, 1, Ac, 1); // copia A en Ac Ac=A
// cpoia vector resultado para lapack y cula
cblas_scopy(n, x, 1, x1, 1); // copia x en xl1 xl=x
cblas_scopy(n, x, 1, xc, 1); // copia x en xc xc=x
// genera el vector de constantes b=Ax
genera_b (n, A, x, b);
cblas_scopy(n, b, 1, bl, 1);
cblas_scopy(n, b, 1, bc, 1);
// operaciones con lapack
lapackSgesv_ejemplo(n ,Al, bl);
printf ( "Norma2 x’-x\t %$.15f\n", calcula_norma2_x_x(n, x, bl) );
// operaciones con cula
culaSgesv_ejemplo(n, Ac, bc);
printf ( "Norma2 x’-x\t %$.15f\n", calcula_norma2_x_x(n, x, bc) );
// libera memoria
free(d); free(Al); free(Ac);
free (x); free(xl); free(xc);
free(b); free(bl); free(bc);
// finaliza programa
return EXIT_SUCCESS;
b J) =m=mm=== end of function main —--——--—--—-—
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6.2.4. Implementacion, Compilaciéon y Ejecucion de programas para la descomposicion de una matriz en
sus valores singulares

A continuacién se muestran los programas para la descomposicion de una matriz en sus valores singulares en LAPACK
(programa 36) y en CULA (programa 37), al final se presenta un programa que prueba los dos anteriores (programa 38).

Programa 36: Descomposicién de una matriz en sus valores singulares con LAPACK

1
2
3
4
3
6
5
8
9

// === FUNCTION
// Name: lapackSgesvd_ejemplo

// Description: prueba sgesvd_ que calcula los valores singulares de una matriz.
/) A=USvT

/= - - - - - - - - - - -

void
lapackSgesvd_ejemplo (
int m, // filas de la matriz
int n, // columnas de la matriz
float *A, // matriz
int lda // dimensidén de la matriz (filas)

int 1du = m; // dimensién de la matriz u

int 1ldvt = n; // dimensién de la matriz vt

int info = 0; // cdédigo de posibles errores

int lwork = 0; // dimensién del espacio de trabajo



20 // se transpone A para compatibilidad con fortran.
21 float *AT = (float *)malloc (mx*nxsizeof (float));
22 transpone_matriz(m, n, A, AT);

24 // vector que contiene los valores singulares ordenados
25 // de tal manera que s(i) >= s(i+1)
26 float *s = (float x)malloc(nxsizeof (float));

28 // matriz que contiene los vectores singulares izquierdos de A
29 // almacenados por columna
30 float xu = (float *)malloc(lduxmxsizeof (float));

32 // matriz que contiene los vectores singulares derechos de A
33 // almacenados por fila

34 float »vt = (float x)malloc(ldvt*nxsizeof (float));

B3

B PrIREE (V=== \n") ;

37 printf (" sgesvd_\n") ;

38 PELREIE (Ve \n") ;

39

40 lwork = -1;

41 // la primera vez que se invoca sgesvd_ se calcula la dimensién éptima de work

42 // que se guarda en wkopt
43 float wkopt;

4 sgesvd_( "A", "A", &m, &n, AT, &lda, s, u, &ldu, vt, &ldvt, &wkopt, &lwork, &info );
45

46 1lwork = (int)wkopt; // asigna la dimensién de work

47

48 float *work = (float x)malloc(lworkxsizeof (float));

49

50 // calcula los valores singulares de una matriz

51 sgesvd_( "A", "A", &m, &n, AT, &lda, s, u, &ldu, vt, &ldvt, work, &lwork, &info );
52

53 imprime_matriz ("valores singulares", 1, n, s);

55 // dado que s es retornado como vector porsgesvd_. Para calcular la norma ||[A—USVT||2
s6 // es necesario tomarlo como matriz, los valoes singulares quedan ubicados en la diagonal
57 // principal de la matriz ms

58 float *ms = (float x)malloc (m*nxsizeof (float));
59

60 // ms, se llena con ceros a excepcidén de la diagonal principal que es llenada con los valores
61 // singulares almacenados en s

62 int diag = 0, i;

63 for (i =0; i <mxn; i +=1 ) {

64 if ( i == nxdiag + diag ) {

65 ms[i] = s[diagl; // ms(n+xdiag+diag) = s (i)
66 diag++;

67 }

68 else {

69 ms[i] = 0.0f;

70 }

71 }

73 // se calcula la norma 2
74 calcula_norma2_A_usv(m, n, A, u, ms, vt);

76 // libera memoria
77 free (AT);

78 free(s);

79 free (u);

80 free (vt);

81 free (work) ;
82 free(ms);
83} // ——— end of function lapackSgesvd_ejemplo ——-
Programa 37: Descomposicion de una matriz en sus valores singulares con CULA
1// === FUNCTION

2 // Name: culaSgesvd_ejemplo

3// Description: prueba culaSgesvd que calcula los valores singulares de una matriz.
4// A=USVT

5//
6

7 void

8 culaSgesvd_ejemplo (

9 int m, // filas de la matriz

10 int n, // columnas de la matriz

11 float *A, // matriz

12 int 1lda // dimensién de la matriz (filas)
13 )




// dimension de la matriz u
// dimension de la matriz vt

15 int 1du = m;
16 int 1ldvt = n;
18 culaStatus status; // estado de CULA
20 // inicia CULA

21 status = culalnitialize();
22 check_cula_status ("inicia", status);

24 // se transpone A para compatibilidad con fortran.
25 culaFloat *AT = (culaFloatx)malloc (mxnxsizeof (culaFloat));
26 transpone_matriz(m ,n, A, AT);

28 // vector que contiene los valores singulares ordenados
29 // de tal manera que s (i) >= s(i+l)
30 culaFloat *s = (float *)malloc (nxsizeof (float));

32 // matriz que contiene los vectores singulares izquierdos de A
33 // almacenados por columna
34 culaFloat *u = (float *)malloc (lduxmxsizeof (float));

36 // matriz que contiene los vectores singulares derechos de A
37 // almacenados por fila

33 culaFloat vt = (float x)malloc(ldvt*nxsizeof (float));
39

@ PRiREsE (V=————————m———mme==e \n") ;

41 printf (" culaSgesvd\n") ;

() PEAMEE (V=== \n") ;

4 // calcula los valores singulares de una matriz
45 status = culaSgesvd('A’, 'A’, m, n, AT, lda, s, u, ldu, vt, ldvt);
46 check_cula_status ("culaSgesvd", status);

48 imprime_matriz ("valores singulares", 1, n, s);

50 // dado que s es retornado como vector por culaSgesvd. Para calcular la norma

A—USVT||,

51 // es necesario tomarlo como matriz, los valoes singulares quedan ubicados en la diagonal

52 // principal de la matriz ms
53 culaFloat *ms = (culaFloat x)malloc (m*nxsizeof (float));

55 int diag = 0, i;

56 for (i =0; 1i <mxn; i +=1 ) {
57 if ( i == nxdiag + diag ) {

58 ms[i] = s[diag];

59 diag++;

60 }

61 else {

62 ms[i] = 0.0f;

63 }

64 }

66 // se calcula la norma 2
67 calcula_norma2_A_usv(m, n, A, u, ms, vt);

6 // cierra cula
70  culaShutdown () ;

72 // libera memoria

73 free (AT) ;

74 free(u);

75 free(s);

76 free(vt);

77} // —— end of function calcula_norma2_A_usv ——-

74

A continuacion se presenta el programa se prueba la descomposicién de una matriz en sus valroes singulares (gesvd) con

LAPACK y CULA, para compilarlo se escribe la siguiente sentencia:

sh sh/revisaEntorno.sh
bin/gesvd src/cu_lapack.c src/micula.c src/milapack.c test/gesvd.c
/usr/local/cula/lib64

/usr/local/cula/include -Iinclude/

donde (para ver la descripcién de todos los elementos de la sentencias de compilacion y ejecucidn, ver pagina 71).

test/gesvd.c  prueba culaSgesvd y sgesvd_.
bin/gesvd ejecutable generado.
-Iblas biblioteca libblas.a para usar BLAS.

Para ejecutar el programa que prueba la descomposicion de una matriz en sus valores singulares con LAPACK y CULA se

hace con la siguiente sentencia:
./bin/gesvd 1500 1800



bin/gesvd  archivo ejecutable que esta dentro del directorio bin.

1500 argumento que recibe el programa, indica el nimero filas de la matriz (ver pro-
grama 38 linea 36).

1800 argumento que recibe el programa, indica el nimero columnas de la matriz (ver
programa 38 linea 37).

Programa 38: Prueba la descomposicién de una matriz en sus valores singulares

1//
2// Filename: gesvd.c

3//

4// Description: Prueba la rutinas sgesvd_ y culaSgesvd
5// Compiler: gcc

6//
7

8 #include <stdio.h>
9 #include <stdlib.h>

10

11 #include <culapack.h> // cula

12 #include <cblas.h> // blas

13

14 #include M"micula.h" // funciones para manipular culaSgesv y culaSgesvd

15 #include "milapack.h" // funciones para manipular sgesv_ y sgesvd_

16 #include "cu_lapack.h" // funciones para manipular matrices y calcular norma 2
17

18 // === FUNCTION

19 // Name: main
20 // Description: prueba la rutina sgesvd que calcula los valores singulares de una
2 // matriz. A=UXV?

22 // ======================================oom===oo——===oo—m==—o———=——————=—o——===========
23

24 int

25main (

26 int argc, // contador de argumentos

27 char *argv[] // valores de argumentos

28 )

29 {

30 // toma los argumentos de la sentencia de ejecucién
31 if ( argc !'= 3 ) {

32 printf ( "Argumentos:filasM columnasM\n" );

33 exit (EXIT_FAILURE) ;

34 }

36 int m atoi(argv[l]); // filas de la matriz
37 int n = atoi(argv([2]); // columnas de la matriz

39 float *A = (float x)malloc (mxnssizeof (float)); // matriz A

40 float Al = (float x)malloc (m*nxsizeof (float)); // matriz A para lapack
41 float *Ac = (float *)malloc (mxnxsizeof (float)); // matriz A para cula
4

43  llenarm(m, n, A); // llena la matriz

44

45 // copia matriz para lapack y cula
46 cblas_scopy (mxn, A, 1, Al, 1); // copia A en Al Al=A
47 cblas_scopy (m*n, A, 1, Ac, 1); // copia A en Ac Ac=A

49 // operaciones con lapack
50 lapackSgesvd_ejemplo(m, n, Al, m);

52 // operaciones con cula
53 culaSgesvd_ejemplo (m, n, Ac, m);

55 // libera memoria
56 free(A); free(Al); free(Ac);

s8 // finaliza programa
59 return EXIT_SUCCESS;
60} // ——————— end of function main —---—----

7. 'Toma de tiempo de operaciones basicas

7.1. Graficas comparativas de tiempos de ejecucion

En las siguientes graficas se muestra el tiempo que se tarda una aplicacion en realizar determinado nimero de operaciones
en forma secuencial utilizando la CPU de la computadora para C, BLAS y LAPACK, y por otra parte utilizando las GPUs de



la tarjeta grafica para CUDA, CUBLAS y CULA. Para conocer las caracteristicas de la CPU y la tarjeta grafica ver seccion 5.1.
Para cada programa se promediaron los tiempos de ejecucién de 10 muestras.

Es importante mencionar que para efectos practicos en las tablas de tiempos de ejecucion se presentan los datos con los que
fue ejecutado dicho programa, pero para cada operacion se debe considerar lo siguiente:

= Suma vector-vector a X = + y

e en esta operacion intervienen dos vectores, esto quiere decir que si en la tabla correspondiente se indica que los datos
son 100, en realidad se estd operando con 200 datos. Vector x de 100 datos y vector y de 100 datos. Sumados dan 200
datos operados en esa ejecucion.

= Producto matriz-vectoraa X A X z + 8 X y

e en esta operacion intervienen dos vectores y una matriz, esto quiere decir que si en la tabla correspondiente se indica
que los datos son 200, en realidad se estd operando con 40,800 datos. Matriz de 200x200 datos y dos vectores de 200
datos cada uno. Sumados dan 40,800 datos operados en esa ejecucion.

= Producto matriz-matriza X A X B+ 8 x C

e en esta operacion intervienen tres matrices, esto quiere decir que si en la tabla correspondiente se indica que los datos
son 1500, en realidad se estd operando con 6,750,000 datos. Tres matrices de 1500x1500 datos cada una. Sumados
dan 6,750,000 datos operados en esa ejecucion.

= Resolucién de un sistema de ecuaciones lineales Ax = b

e en esta operacidn intervienen una matriz y un vector, esto quiere decir que si en la tabla correspondiente se indica que
los datos son 1800, en realidad se estd operando con 3,241,800. Una matriz de 1800x1800 datos y un vector de 1800
datos. Sumados dan 3,241,800 datos operados en esa ejecucion.

= Descomposicién de una matriz en sus valores singulares A = UXV7T

e en esta operacidn intervienen tres matrices y un vector, esto quiere decir que si en la tabla correspondiente se indica
que los datos son 600, en realidad se estd operando con 1,080,600 datos. Tres matrices de 600x600 datos cada una y
un vector de 600 datos. Sumados dan 1,080,600 datos operados en esa ejecucion.

En la tabla 10 se muestran los tiempos de ejecucién en segundos de la suma vector-vector en relacion al niimero de datos, tanto
para C y BLAS (procesados en CPU), como para CUDA y CUBLAS (procesados en GPU). Se aprecia que, a mayor nimero de
datos, el procesamiento en C se tarda mas comparado con BLAS, y el procesamiento en CUBLAS se toma mds tiempo comparado
con CUDA; esto puede verse graficamente en las figuras 28(a) y 28(b), también se observa que de las cuatro implementaciones,
la de CUDA en GPU es la més eficiente.

Tabla 10: Tiempos de ejecucion en segundos de la suma vector-vector

Datos en millones | C BLAS CUDA CUBLAS
1 0.021643 | 0.002050 | 0.000040 | 0.000078
2 0.042839 | 0.004178 | 0.000038 | 0.000073
3 0.063991 | 0.006238 | 0.000036 | 0.000066
4 0.085601 | 0.008230 | 0.000035 | 0.000072
5 0.107084 | 0.010241 | 0.000037 | 0.000072
6 0.128478 | 0.012335 | 0.000036 | 0.000069
7 0.149578 | 0.014381 | 0.000035 | 0.000071
8 0.173134 | 0.016358 | 0.000035 | 0.000071
9 0.194890 | 0.018387 | 0.000036 | 0.000069
10 0.213373 | 0.020500 | 0.000036 | 0.000074
11 0.236187 | 0.022419 | 0.000037 | 0.000069
12 0.256899 | 0.024800 | 0.000035 | 0.000070
13 0.281570 | 0.026761 | 0.000036 | 0.000070
14 0.301335 | 0.028553 | 0.000036 | 0.000100
15 0.321626 | 0.030369 | 0.000036 | 0.000076
16 0.343961 | 0.032527 | 0.000035 | 0.000071
17 0.364049 | 0.034080 | 0.000036 | 0.000071
18 0.384838 | 0.036482 | 0.000037 | 0.000071
19 0.411192 | 0.038367 | 0.000035 | 0.000071
20 0.427978 | 0.040867 | 0.000036 | 0.000093
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Figura 28: Tiempos de ejecucién en segundos de la suma vector-vector

En la tabla 11 se muestran los tiempos de ejecucion en segundos del producto matriz-vector en relacién al nimero de datos,
tanto para C y BLAS (procesados en CPU), como para CUDA y CUBLAS (procesados en GPU). Se aprecia que a mayor nimero
de datos, tanto para el procesamiento en C se tarda mas comparado con BLAS, y el procesamiento con CUDA se toma mds
tiempo comparado con CUBLAS; esto puede verse graficamente en las figuras 29(a) y 29(b), también se aprecia que de las cuatro
implementaciones, la de CUBLAS en GPU es la mas eficiente.

Tabla 11: Tiempos de ejecucioén en segundos del producto matriz-vector

Datos | C BLAS CUDA CUBLAS
500 0.005057 | 0.000408 | 0.000042 | 0.000021
1000 | 0.016634 | 0.001278 | 0.000054 | 0.000038
1500 | 0.034150 | 0.002840 | 0.000055 | 0.000041
2000 | 0.060688 | 0.005031 | 0.000055 | 0.000042
2500 | 0.094846 | 0.007861 | 0.000053 | 0.000041
3000 | 0.151033 | 0.014702 | 0.000057 | 0.000043
3500 | 0.185785 | 0.015413 | 0.000054 | 0.000041
4000 | 0.242592 | 0.020066 | 0.000055 | 0.000041
4500 | 0.307384 | 0.025396 | 0.000058 | 0.000044
5000 | 0.379527 | 0.031338 | 0.000056 | 0.000043
5500 | 0.459511 | 0.037987 | 0.000052 | 0.000044
6000 | 0.546764 | 0.045141 | 0.000055 | 0.000042
6500 | 0.641677 | 0.052977 | 0.000055 | 0.000042
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En la tabla 12 se muestran los tiempos de ejecucion en segundos del producto matriz-matriz en relacién al nimero de datos,
tanto para C y BLAS (procesados en CPU), como para CUDA y CUBLAS (procesado en GPU). Se aprecia que, a mayor
nimero de datos, el procesamiento en C se tarda mas comparado con BLAS, y el procesamiento en CUBLAS se toma mds
tiempo comparado con CUDA; esto puede verse graficamente en las figuras 30(a) y 30(b), también se observa que de las cuatro

implementaciones, la de CUDA en GPU es la mds eficiente.

Tabla 12: Tiempos de ejecucion en segundos del producto matriz-matriz
Datos | C BLAS CUDA CUBLAS
300 0.543052 0.011647 | 0.000042 | 0.000053
600 4.419110 0.087529 | 0.000055 | 0.000083
900 15.393505 | 0.371912 | 0.000059 | 0.000088
1200 | 36.219259 | 1.088280 | 0.000060 | 0.000064
1500 | 71.795655 | 2.153596 | 0.000064 | 0.000097
1800 | 125.151296 | 3.710877 | 0.000063 | 0.000091
2100 | 197.723727 | 5.953435 | 0.000064 | 0.000096
2400 | 296.437968 | 8.829339 | 0.000062 | 0.000064
2700 | 419.761462 | 12.612607 | 0.000062 | 0.000094
3000 | 574.546915 | 17.226728 | 0.000064 | 0.000096
3300 | 763.680276 | 23.091469 | 0.000063 | 0.000098
3600 | 994.900824 | 29.854655 | 0.000070 | 0.000066
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Figura 30: Tiempos de ejecucién en segundos del producto matriz-matriz

En la tabla 13 se muestran los tiempos de ejecucién de la resolucién de un sistema de ecuaciones lineales en relacién al
ntimero de datos, calculada con LAPACK en CPU y con CULA en GPU. En la figura 31 puede observarse que con pocos datos
el tiempo de ambos es casi el mismo y a medida que la cantidad de datos incrementa, también lo hace el tiempo de ejecucion de
LAPACK hasta el final de esta medicién.

Tabla 13: Tiempos de ejecucion en segundos de la resolucion de un sistema de ecuaciones lineales con LAPACK y CULA

Datos | LAPACK | CULA
200 0.000 0.010
400 0.020 0.020
600 0.040 0.040
800 0.110 0.040
1000 | 0.200 0.060
1200 | 0.310 0.100
1400 | 0.480 0.130
1600 | 0.700 0.160
1800 | 0.980 0.210
2000 1.340 0.260
2200 1.760 0.340
2400 | 2.250 0.400
2600 | 2.870 0.500
2800 | 3.540 0.610
3000 | 4.350 0.720
3200 | 5.230 0.810
3400 | 6.280 0.990
3600 | 7.380 1.150
3800 | 8.700 1.320
4000 10.030 1.500
4200 11.780 1.680
4400 13.610 1.890
4600 15.860 2.130
4800 18.010 2.250
5000 | 20.800 2.720
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Figura 31: Tiempos de ejecucién en segundos de la resolucién de un sistema de ecuaciones lineales con LAPACK y CULA

En la tabla 14 se muestran los tiempos de ejecucion de la descomposicion de una matriz en sus valores singulares en relacion
al ndmero de datos, calculada con LAPACK en CPU y con CULA en GPU. En la figura 32 puede observarse que al inicio el
tiempo de ambos es casi el mismo y a medida que la cantidad de datos incrementa, también lo hace el tiempo de ejecucién de
LAPACK hasta el final de esta medicién.

Tabla 14: Tiempos de ejecucion en segundos de la descomposicién de una matriz en sus valores singulares con LAPACK y CULA
Datos | LAPACK | CULA

200 0.050 0.210
400 0.410 0.560
600 1.550 1.300
800 3.870 2.530
1000 | 7.920 4.580

1200 | 13.950 7.290

1400 | 22.140 11.260
1600 | 33.160 15.670
1800 | 47.520 22.300
2000 | 65.230 30.460
2200 | 87.310 40.580
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Figura 32: Tiempos de ejecucién en segundos de la descomposicion de una matriz en sus valores singulares con LAPACK y
CULA

7.2. Graficas comparativas de precision

A continuacién se muestran las gréficas del error (absoluto) de precision (ver seccion 4.4) obtenidas después de probar las
rutinas de resolucién de un sistema de ecuaciones lineales, sgesv_ con LAPACK y culasSgesv con CULA, asi como de la
descomposicién de una matriz en sus valores singulares, sgesvd_ con LAPACK y culaSgesvd con CULA.

Para la resolucién de sistemas de ecuaciones lineales se calculd la 2-norma de las siguientes formas:

1. ||Az — b]|2
Dados A y b se calcula = (programas 33 y 34). Una vez calculado el vector de soluciones se realiza el célculo de la 2-
norma con la matriz A multiplicada por el vector solucién calculado = menos el lado derecho b. En la tabla 15 estdn los
errores obtenidos y en la figura 33 se aprecia que a medida que incrementa el volumen de datos también lo hace el error de
LAPACK.

2. ||z" — z||2
Dados Ay x se genera b (programa 32), una vez generado el lado derecho se calcula el vector de soluciones z’. Por dltimo
se calcula la 2-norma con x’ calculado (programas 33 y 34) y x generado anteriormente. En la tabla 16 estdn los errores
obtenidos y en la figura 34 se aprecia que LAPACK es mejor en algunos casos y CULA en otros.

En el caso de la descomposicién de una matriz en sus valores singulares se calculd la norma Frobenius de la siguiente forma:

1 [|JA=UZVT||p
Dada A se calculan los valores singulares X, los vectores singulares izquierdos U y los vectores singulares derechos V7
(programas 36 y 37). Por tltimo se calcula la norma de Frobenius con la matriz A menos el producto de US V™. En la
tabla 17 estdn los errores obtenidos y en la figura 35 se aprecia que el error de LAPACK y CULA son los mismos.
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Tabla 15: Error de precisién || Az — bl|2

Datos | LAPACK CULA

200 0.0125631671 0.0106530404
400 0.0609354861 0.0439697243
600 0.1775842458 0.0978757367
800 0.2543732822 0.1908898801
1000 | 0.5173198581 0.2373087257
1200 | 0.7246696949 0.3751424253
1400 | 0.9136813879 0.5790876150
1600 1.4232378006 0.6865450144
1800 1.5044667721 0.7463110685
2000 1.9107308388 0.9146737456
2200 | 2.5800547600 1.1580615044
2400 | 2.8131930828 1.5290611982
2600 | 3.3206603527 1.7144433260
2800 | 5.1204848289 2.2013757229
3000 | 5.0487017632 2.2739510536
3200 | 7.0594434738 2.6864297390
3400 | 7.3425140381 2.7969024181
3600 | 7.7406258583 3.1721324921
3800 11.0346117020 | 3.4877324104
4000 8.8278856277 3.6917390823
4200 13.0904273987 | 4.1139025688
4400 11.1504449844 | 4.7407393456
4600 14.9798278809 | 5.6308784485
4800 13.7823114395 | 6.1132903099
5000 17.9968013763 | 6.7911257744
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Figura 33: Error de precisién || Az — b||2
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Tabla 16: Error de precision ||z’ — z||2

Datos | LAPACK CULA

200 0.0028549773 | 0.0018318129
400 0.0028367571 0.0098393485
600 0.0846495107 | 0.9508686066
800 0.0190547165 | 0.0184939876
1000 | 1.5163561106 | 0.9447230101
1200 | 0.1360099465 | 0.0520490073
1400 | 0.0270938631 0.1015914381
1600 | 0.0503252447 | 0.0855503529
1800 | 0.0992848799 | 0.1017128900
2000 | 0.0944773331 0.2058163285
2200 | 1.5007501841 0.1001991779
2400 | 0.3128896356 | 0.0800881833
2600 | 0.3948256075 | 0.3300400674
2800 | 0.2790013850 | 0.4653852880
3000 | 1.3039089441 0.1582597345
3200 | 0.1806106418 | 0.2167799622
3400 | 0.2957033813 | 0.4053837359
3600 | 3.4129896164 | 0.9251242876
3800 | 0.1915441006 | 2.2761318684
4000 | 0.2063082010 | 0.3260892034
4200 | 0.3070977926 | 0.4070806503
4400 | 0.7783013582 1.0630515814
4600 | 15.1867141724 | 28.2282047272
4800 | 0.4206043184 | 0.5896192193
5000 | 1.1197817326 | 0.3390541673
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Figura 34: Error de precision ||z’ — z||2
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Tabla 17: Error de precisién |[|A — USVT||r

Datos | LAPACK CULA
200 95.5473709106 95.5473709106
400 190.4156951904 190.4156951904
600 286.1187133789 286.1187133789
800 381.3372497559 381.3372497559
1000 | 475.4443054199 475.4443054199
1200 568.5411987305 568.5411987305
1400 | 663.0902709961 663.0902709961
1600 756.6641845703 756.6641845703
1800 | 850.1774291992 850.1774291992
2000 943.4375000000 943.4375000000
2200 1036.0960693359 | 1036.0960693359
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Figura 35: Error de precisién ||A — UV T ||z

8. Conclusiones

= Este reporte técnico servird como herramienta de apoyo para cualquier interesado en aprender las bases del manejo de
las bibliotecas numéricas secuenciales BLAS y LAPACK (que trabajan en CPUs) y de las bibliotecas numéricas paralelas

CUBLAS y CULA (que trabajan en GPUs).

= En este reporte se ha presentado la forma de instalar y configurar las bibliotecas numéricas secuenciales y paralelas men-
cionadas, asi como la forma de resolver un conjunto de operaciones bésicas del dlgebra lineal mediante el llamado a rutinas

de estas bibliotecas.

= Con el estudio numérico experimental presentado en este reporte se ha constatado que se pueden obtener programas para-
lelos més eficientes con las rutinas numéricas de CUBLAS y CULA, aprovechando asf la potencialidad de un conjunto de

nicleos de GPUs utilizados como procesadores de propdsito general.

)
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