Aula 12 - Programacao para Aceleradores:
CUDA (Parte 1)

Desvendando o Poder Paralelo: Uma Introducao a Programacao CUDA

Bem-vindo(a) a Aula 12 do Curso de Computacao de Alto Desempenho! Sabemos que o dia a dia pode ser
exaustivo, mas a sua motivacao para aprender e se destacar € o que nos impulsiona. Prepare-se para uma jornada
fascinante que o levara ao coracao da computacao moderna, onde a velocidade e a eficiéncia sao as palavras de
ordem. Esta aula foi cuidadosamente desenhada para vocé, seja um estudante buscando aprimorar seu curriculo
ou um profissional em busca de certificacao e conhecimento de ponta.

Nos ultimos anos, a demanda por processamento de dados massivos explodiu, impulsionada por areas como
Inteligéncia Artificial, Machine Learning, simulacdes cientificas complexas e analise de Big Data. Os processadores
tradicionais, embora poderosos, comecaram a encontrar seus limites para lidar com essa avalanche de
informacdes de forma eficiente. Foi nesse cenario que as Unidades de Processamento Grafico (GPUs) emergiram
como verdadeiros super-herodis da computacao paralela.

Nesta aula, nosso objetivo é desmistificar a programacao para esses aceleradores, focando na arquitetura NVIDIA
e no modelo CUDA. Ao final, vocé sera capaz de compreender os fundamentos da arquitetura de GPUs NVIDIA,
diferenciar os conceitos de Host e Device, entender a organizacao de Kernels, threads, blocos e grids, e navegar
pela hierarquia de memoéria da GPU. Prepare-se para expandir seus horizontes e ver como a computacao de alto
desempenho esta moldando o futuro.



A Revolucao dos Aceleradores: Por Que
Precisamos de GPUs?

Imagine que vocé precisa pintar uma parede enorme. Se vocé tiver apenas um pincel e trabalhar sozinho, levara
um tempo consideravel. Essa €, em esséncia, a forma como um processador central (CPU) opera: ele é
extremamente versatil e executa uma tarefa por vez, mas com grande maestria e flexibilidade. Ele € como um
maestro que coordena cada instrumento de uma orquestra, um por um, garantindo a melodia perfeita.

Mas e se a parede for um prédio inteiro, ou se vocé precisar pintar milhares de paredes ao mesmo tempo?
Contratar mais maestros nao resolveria o problema da velocidade de pintura. E aqui que entra a ideia da
computacao paralela e, mais especificamente, das GPUs. Em vez de um unico pintor super-habilidoso, as GPUs
sao como milhares de pintores, cada um com seu proprio pincel, trabalhando simultaneamente em pequenas
secOes da parede. Eles podem nao ser tao "inteligentes" quanto o pintor principal, mas a capacidade de trabalhar
em conjunto, em massa, os torna incrivelmente eficientes para tarefas repetitivas e massivamente paralelas.

[)' Computacao de Propdsito Geral em GPUs (GPGPU): A transformacao das GPUs de simples placas de
video em supercomputadores pessoais, permitindo processamento paralelo massivo para qualquer tipo
de aplicacao.

Historicamente, as GPUs foram criadas para renderizar graficos em jogos e aplicacdes 3D, onde bilhdes de pixels
precisam ser calculados e coloridos em tempo real. Essa necessidade levou ao desenvolvimento de arquiteturas
com milhares de nucleos de processamento simples, otimizados para executar a mesma operacao em muitos
dados diferentes ao mesmo tempo. Percebendo esse potencial, pesquisadores e engenheiros comecgaram a
explorar o0 uso dessas "maquinas de pintar pixels" para problemas cientificos e de engenharia que também exigiam
processamento paralelo massivo.

Isso nos leva ao surgimento da Computacao de Propdsito Geral em GPUs (GPGPU), e a NVIDIA, uma das lideres
nesse campo, desenvolveu o CUDA (Compute Unified Device Architecture). O CUDA é uma plataforma de
computacao paralela e um modelo de programacao que permite aos desenvolvedores usar uma GPU NVIDIA para
computacao de propdsito geral, transformando-a de uma mera placa de video em um supercomputador pessoal. E
a ponte que permite que vocé, programador, converse diretamente com esses milhares de "pintores" dentro da
GPU.



Host e Device: O Dialogo Essencial entre
Ceéerebro e Musculos

Para entender como a programacao CUDA funciona, precisamos primeiro compreender a relacao fundamental
entre dois componentes-chave: o Host e o Device. Pense no seu corpo: seu cérebro (o Host) € o centro de
comando, onde as decisdes sao tomadas, as estratégias sao formuladas e as tarefas sao delegadas. Seus
musculos (o Device), por outro lado, sdo os executores. Eles ndo pensam, mas sao incrivelmente eficientes em
realizar as acoes fisicas que o cérebro lhes ordena.

Host (CPU) Device (GPU)

e Centro de comando e EXxecutor paralelo

e Executa programa principal e Milhares de nucleos simples

e Gerencia memoéria RAM e Memoria VRAM prépria

o Tarefas sequenciais complexas o OperacOes massivamente paralelas

No contexto da programacao CUDA, o Host € o seu processador central (CPU) e a memoria principal do sistema
(RAM). E onde o seu programa principal é executado, onde a légica de alto nivel reside e onde os dados sdo
inicialmente preparados. O Host € 0 "gerente" que orquestra todo o processo, desde a leitura de arquivos até a
exibicao de resultados. Ele é excelente em tarefas sequenciais e complexas, mas nao é otimizado para a execucao
massivamente paralela.

O Device, por sua vez, é a Unidade de Processamento Grafico (GPU) e sua propria memoria de video (VRAM). E o
"operario" ou "musculo" que se especializa em executar um grande numero de operacdes simples e repetitivas em
paralelo. Quando vocé tem uma tarefa que pode ser dividida em milhares ou milhdes de subtarefas independentes
— como processar cada pixel de uma imagem, ou calcular a interacao entre milhdes de particulas — o Device é o
componente ideal para essa execucao.

A comunicacao entre o Host e o Device é crucial. Assim como seu cérebro precisa enviar sinais para seus
musculos para que eles se movam, o CPU precisa enviar dados e instrucdes para a GPU. Isso envolve a copia de
dados da memoria do Host para a memoéria do Device antes que a GPU possa comecar a trabalhar, e a cépia dos
resultados de volta para a memoria do Host quando a GPU termina. Essa transferéncia de dados, embora
essencial, € uma operacao que consome tempo e deve ser minimizada para otimizar o desempenho. Entender essa
dindmica é o primeiro passo para escrever cdédigo CUDA eficiente.



Kernels: O Coracao da Computacao Paralela
ha GPU

Agora que entendemos a relacao entre o Host e o Device, vamos mergulhar no que realmente acontece dentro da
GPU. Se o Device é o "musculo", o Kernel é a "acao" que esse musculo executa. Pense em um Kernel como uma
funcdo C/C++ que é projetada para ser executada em paralelo por milhares de threads na GPU. E a peca central do
seu coédigo CUDA, onde a computacao intensiva acontece.

Analogia da Fabrica de Biscoitos: O Host (CPU) é o gerente que decide quantos biscoitos fazer e quais
ingredientes usar. Mas a receita para fazer um unico biscoito — misturar a massa, cortar o formato, assar—¢€é o
Kernel. Em vez de ter um unico padeiro fazendo um biscoito por vez, a fabrica tem milhares de fornos e
padeiros, e cada um deles executa a mesma "receita" (o Kernel) em paralelo para produzir muitos biscoitos

simultaneamente.

Um Kernel é invocado pelo Host, mas executado pelo Device. Quando vocé "lanca" um Kernel, vocé esta
essencialmente dizendo a GPU: "Pegue esta funcao e execute-a muitas e muitas vezes, em paralelo, para cada um
dos elementos de dados que eu te dei". A beleza do CUDA é que ele abstrai grande parte da complexidade de
gerenciar esses milhares de "padeiros" (threads), permitindo que vocé se concentre na légica da sua computacao

paralela.

[ Sintaxe CUDA: Para definir um Kernel, use o prefixo _global__ antes da funcao. Isso indica ao compilador
que essa funcao sera executada na GPU e sera chamada pelo Host.

A sintaxe para definir um Kernel em CUDA é bastante simples, usando o prefixo __global__ antes da funcao. Isso
indica ao compilador que essa funcao sera executada na GPU e sera chamada pelo Host. Por exemplo, se vocé
quisesse somar dois vetores elemento a elemento, seu Kernel conteria a Iégica para somar um unico par de
elementos, e a GPU se encarregaria de executar essa logica para todos os pares de elementos em paralelo. E aqui
que o verdadeiro poder da computacao paralela se manifesta, transformando uma tarefa sequencial demorada em
uma operacao quase instantanea.



Threads, Blocos e Grids: A Orquestra
Paralela da GPU

Se o Kernel é a receita, como a GPU organiza seus milhares de "padeiros" para executa-la? A resposta esta em
uma hierarquia de execucao bem definida: threads, blocos de threads e grids de blocos. Essa estrutura é
fundamental para mapear problemas complexos em uma execucao paralela eficiente na GPU.

01 02 03

Thread Bloco de Threads Grid de Blocos

A menor unidade de execucao Um grupo de threads que podem Representa a execucao completa do
paralela na GPU. Como um cooperar entre si, compartilhando Kernel. O conjunto de todas as
trabalhador individual na obra, dados através de memoria rapida e equipes trabalhando em todas as
responsavel por uma pequena parte  sincronizando execucdes. Como secoOes do projeto. Cada bloco

do trabalho total. Milhares ou uma equipe de trabalhadores em executa o mesmo Kernel em
milhdes podem ser executadas uma secao especifica. diferentes partes dos dados.

simultaneamente.

Pense em uma grande obra de construcao. Cada thread é um trabalhador individual na obra. Ele € a menor
unidade de execucao paralela na GPU, responsavel por realizar uma pequena parte do trabalho total. Assim como
um trabalhador pode estar assentando um tijolo, uma thread pode estar calculando a soma de dois numeros ou
processando um unico pixel. Milhares, ou até milhdes, de threads podem ser executadas simultaneamente em uma
GPU.

Esses trabalhadores individuais sao organizados em blocos de threads. Um bloco € um grupo de threads que
podem cooperar entre si, compartilhando dados através de uma memoria rapida e sincronizando suas execucoes.
Voltando a analogia da construcao, um bloco de threads seria uma equipe de trabalhadores (pedreiros, ajudantes)
que trabalham juntos em uma secao especifica da parede, compartilhando ferramentas e materiais. Eles podem se
comunicar e coordenar suas acoes dentro daquela secao.

Finalmente, todos esses blocos de threads sao organizados em um grid de blocos. O grid representa a execucao
completa do Kernel. Se um bloco € uma equipe trabalhando em uma secao da parede, o grid € o conjunto de todas
as equipes trabalhando em todas as secoes do prédio. Cada bloco dentro do grid executa o mesmo Kernel, mas
em diferentes partes dos dados de entrada. O Host é quem define as dimensdes desse grid e dos blocos,
informando a GPU quantos "times" e quantos "jogadores" cada time tera para executar a tarefa.

Essa hierarquia permite que vocé projete algoritmos paralelos de forma flexivel. Vocé pode ter um grid 1D, 2D ou
3D de blocos, e cada bloco pode ter threads organizadas em 1D, 2D ou 3D. Essa flexibilidade é crucial para mapear
eficientemente a estrutura dos seus dados e do seu problema para a arquitetura da GPU, garantindo que o trabalho
seja distribuido de forma otimizada entre os milhares de nucleos de processamento.



Hierarquia de Memoria da GPU: Onde os
Dados Residem e a Velocidade Acontece

Para que os milhares de threads da GPU trabalhem de forma eficiente, eles precisam de acesso rapido aos dados.
No entanto, nem toda memoria é criada igual. A GPU possui uma hierarquia de memoaria complexa, projetada para
otimizar o acesso aos dados e, consequentemente, o desempenho. Entender essa hierarquia € crucial para
escrever codigo CUDA de alto desempenho. Pense em uma cozinha profissional: vocé tem diferentes locais para
armazenar ingredientes, cada um com sua finalidade e velocidade de acesso.

S ™ 4

Memoria Global Memoria Compartilhada Registradores

A memoria mais abundante, mas Como a bancada de trabalho Como os pequenos cadernos de
também a mais lenta. Como a compartilhada por uma equipe de anotacoes que cada cozinheiro tem
despensa principal da cozinha: cozinheiros. E uma meméria on- em seu bolso. Sdo0 a memaoria mais
grande, acessivel por todos os chip, extremamente rapida, rapida da GPU, acessivel apenas por
cozinheiros (threads) e por todas as  acessivel por todas as threads uma unica thread. Cada thread tem
equipes (blocos), mas leva um dentro do mesmo bloco. Usada para  seu proprio conjunto para variaveis
tempo para ir e vir. Os dados de cooperacao eficiente entre threads.  locais e intermediarias.

entrada e saida do Kernel
geralmente residem aqui.

A memodria mais abundante, mas também a mais lenta, € a Memoria Global. Ela € como a despensa principal da
cozinha: grande, acessivel por todos os cozinheiros (threads) e por todas as equipes (blocos), mas leva um tempo
para ir e vir. Os dados de entrada e saida do Kernel geralmente residem aqui, e € a principal forma de comunicacao
de dados entre o Host e 0 Device. A laténcia de acesso a memdria global é alta, entdo acessos frequentes e nao
coalescidos podem degradar significativamente o desempenho.

Em um nivel intermediario, temos a Memoria Compartilhada (Shared Memory). Esta € como a bancada de trabalho
compartilhada por uma equipe de cozinheiros. E uma memdria on-chip, extremamente rapida, acessivel por todas
as threads dentro do mesmo bloco. Ela é usada para que as threads de um bloco possam compartilhar dados e
cooperar de forma eficiente, evitando acessos lentos & meméria global. E gerenciada pelo programador e é um
recurso valioso para otimizar o desempenho, pois permite reutilizar dados e reduzir a laténcia.

No topo da hierarquia de velocidade, mas com a menor capacidade, estao os Registradores (Registers). Estes sao
como 0s pequenos cadernos de anotacdes que cada cozinheiro tem em seu bolso. Sdo a memaéria mais rapida da
GPU, acessivel apenas por uma unica thread. Cada thread tem seu proprio conjunto de registradores para
armazenar variaveis locais e intermediarias durante a execucao do Kernel. O acesso a registradores € praticamente
instantaneo, e o compilador CUDA tenta alocar o maximo de variaveis possivel nos registradores para maximizar o
desempenho.

Além dessas, existem outras memaorias como a memaoria constante e a memoaria textura, que possuem
caracteristicas especificas para certos tipos de acesso a dados. A chave para a otimizacao em CUDA é gerenciar o
fluxo de dados através dessa hierarquia, movendo os dados para as memorias mais rapidas (compartilhada e
registradores) sempre que possivel, e minimizando os acessos a memaoria global.



Comparando as Memorias da GPU

Para solidificar o entendimento sobre a hierarquia de memaria, vamos visualizar as principais caracteristicas de
cada tipo:

Conceito Ambito/Acesso Velocidade Capacidade Uso Tipico

Registradores Por thread Mais Rapida Menor Variaveis locais, resultados
(privado) intermediarios

Memodria Por bloco de Muito Média Compartilhamento de dados

Compartilhada threads Rapida entre threads do bloco

(cooperativo)

Memoria Global Por todas as Mais Lenta Maior Dados de entrada/saida,
threads e Host comunicacao Host-Device
(publico)

() Dicade Otimizacao: Entender essa tabela € como ter um mapa da sua cozinha profissional. Vocé sabe
exatamente onde guardar cada ingrediente para otimizar o tempo de preparo. Da mesma forma, um bom
programador CUDA sabe onde armazenar seus dados para que as threads da GPU possam acessa-los
com a maxima eficiéncia.

A otimizacao da memaria é um dos pilares da programacao CUDA. Um Kernel bem escrito, mas com acesso
ineficiente a memdria, pode ser significativamente mais lento do que um Kernel menos complexo, mas com um
padrao de acesso a memoria otimizado. Isso hos mostra que nao basta apenas paralelizar; é preciso paralelizar de
forma inteligente, considerando as caracteristicas unicas da arquitetura da GPU.



Onde a Teoria Encontra a Pratica:
Aplicacoes Reais de CUDA

Até agora, exploramos os fundamentos tedricos da arquitetura CUDA, mas onde tudo isso se encaixa no mundo
real? A capacidade de processar dados em massa e em paralelo, que as GPUs e o CUDA oferecem, € a espinha
dorsal de muitas das tecnologias mais inovadoras e impactantes da atualidade.

Inteligéncia Artificial e
Machine Learning

Treinar modelos de Deep
Learning com bilhdes de
parametros. Sem GPUs e CUDA,
esses treinamentos levariam
semanas ou meses em CPUs,
tornando a pesquisa
impraticavel. As GPUs aceleram
esse processo

Simulacao Cientifica e
Engenharia

Desde previsao do tempo e
modelagem climatica até
simulacao de fluidos para
design de aeronaves. A
paralelizacao via CUDA permite
que engenheiros obtenham
resultados em horas, em vez de
dias.

Processamento de
Imagens e Videos

Edicdo de video em tempo real,
renderizacao 3D, visao
computacional em carros
autébnomos. A arquitetura
paralela da GPU é perfeitamente
adequada para processar
grandes volumes de dados
visuais.

exponencialmente.

Pense na Inteligéncia Artificial e no Machine Learning. Treinar um modelo de Deep Learning, como uma rede
neural para reconhecimento de imagens ou processamento de linguagem natural, envolve bilhdes de calculos de
matrizes e vetores. Sem GPUs e CUDA, esses treinamentos levariam semanas ou meses em CPUs, tornando a
pesquisa e o desenvolvimento nessas areas impraticaveis. As GPUs aceleram esse processo exponencialmente,
permitindo que cientistas de dados e pesquisadores inovem em um ritmo sem precedentes.

Na Simulacao Cientifica e Engenharia, desde a previsao do tempo e modelagem climatica até a simulacao de
fluidos para design de aeronaves ou 0 comportamento de materiais em nivel molecular, a computacao de alto
desempenho é essencial. Essas simulacdes envolvem a resolucao de equacdes complexas em vastos conjuntos de
dados, e a paralelizacao via CUDA permite que engenheiros e cientistas obtenham resultados em horas, em vez de
dias, acelerando a descoberta e 0 desenvolvimento de novas tecnhologias.

Outro campo impactado € o Processamento de Imagens e Videos. Aplicacdes que vao desde a edicao de video
em tempo real e renderizacdo 3D até a visao computacional em carros autbnomos e sistemas de seguranca
dependem da capacidade de processar grandes volumes de dados visuais rapidamente. A arquitetura paralela da
GPU, originalmente projetada para graficos, é perfeitamente adequada para essas tarefas, e o CUDA oferece as
ferramentas para explora-la ao maximo.

Esses sao apenas alguns exemplos. A programacao CUDA e o uso de aceleradores estao se tornando habilidades
cada vez mais valiosas em diversas industrias, desde financas (para modelagem de risco) até a area da saude
(para analise de imagens médicas e descoberta de medicamentos). Dominar esses conceitos nao € apenas uma
guestao de conhecimento técnico, mas uma porta de entrada para as carreiras mais promissoras e inovadoras do
século XXI.



Preparando o Terreno para o Codigo: Um
Exemplo Conceitual

Para ilustrar como os conceitos de Host, Device, Kernel, threads, blocos e memaria se unem, vamos pensar em um
problema simples: somar dois vetores muito grandes, elemento a elemento.

Imagine que temos dois vetores, A e B, cada um com um milhdo de numeros, e queremos criar um vetor C onde
Cli] = A[i] + BIi].

01 02 03
No Host (CPU) No Device (GPU) De Volta ao Host
e Aloca memoria para os vetores e Cada thread recebe uma tarefa e ApOs todas as threads
A, B e C na RAM do sistema especifica: somar A[i] e BIi] concluirem suas somas, o Host
e Preenche A e B com os dados e O Kernel (funcdo __global_) é copia o vetor C de volta
« Copia esses dados da memoria executado por cada thread e O Host pode usar os resultados,
do Host para a memoria Global e Cada thread usa seus exibi-los ou salva-los
do Device (GPU) registradores para armazenar
» Decide como o trabalho sera Ali], B[i] e C[i] temporariamente
dividido (ex: 1024 threads por e Os dados A, B e C sao acessados
bloco) da memoria global da GPU

e "Lanca" o Kernel na GPU,
passando os ponteiros para os
dados

Este exemplo simples ilustra a jornada dos dados e do controle entre Host e Device, e como a hierarquia de
threads e memoria é utilizada para executar uma tarefa massivamente paralela de forma eficiente. E a base para
entender problemas mais complexos e otimizar seu cédigo CUDA.




A Importancia da Coalescéencia de Memoria
(Um Olhar Rapido)

Ao falarmos sobre a memaoria global, mencionamos que acessos "nao coalescidos" podem degradar o
desempenho. Mas o que isso significa? Pense em um grupo de amigos em um restaurante. Se todos pedem pratos
gue o garcom pode pegar de uma s6 vez na cozinha (por exemplo, todos pedem o mesmo tipo de refrigerante que
esta em um unico engradado), o servico é rapido. Isso € como um acesso coalescido a memoria.

Acesso Coalescido

Quando varias threads de um bloco acessam posicoes Quando as threads acessam posicées de memoria
de memdria global que estao proximas umas das global que estao espalhadas ou nao alinhadas, a GPU
outras (contiguas) e de forma alinhada, a GPU pode precisa realizar multiplas transacdes de memoria.

agrupar esses acessos em uma Unica transacao de

. Resultado: Muito mais lento
memoria.

Resultado: Extremamente eficiente

No contexto da GPU, quando varias threads de um bloco acessam posi¢cdes de memoria global que estao proximas
umas das outras (ou seja, contiguas) e de forma alinhada, a GPU pode agrupar esses acessos em uma unica
transacdo de memodria. Isso é chamado de coalescéncia de meméria. E extremamente eficiente porque a GPU
busca um bloco maior de dados de uma vez, em vez de fazer varias pequenas requisi¢coes.

Se, por outro lado, as threads acessam posicdes de memoéria global que estao espalhadas ou ndo alinhadas (como
se cada amigo pedisse um item de um canto diferente da cozinha, exigindo varias viagens do garcom), a GPU
precisa realizar multiplas transacdes de memoria. Isso € um acesso nao coalescido e € muito mais lento.

A otimizacao da coalescéncia de memaoria € um dos primeiros e mais importantes passos para melhorar o
desempenho de um Kernel CUDA. Muitas vezes, isso envolve organizar os dados de entrada de uma forma que as
threads que trabalham juntas possam acessar blocos contiguos de memdria. E um detalhe técnico, mas que faz
uma diferenca enorme na pratica, transformando um programa lento em um programa incrivelmente rapido.



O Papel do Compilador CUDA (NVCC)

Vocé ja se perguntou como o coédigo que escrevemos em C++ se transforma em instrucées que a GPU pode
entender? E aqui que entra o NVCC, o compilador da NVIDIA para CUDA. Ele é uma ferramenta essencial no
processo de desenvolvimento.

Imagine que vocé esta escrevendo um livro em portugués, mas quer que ele seja lido por pessoas que so
entendem chinés. Vocé precisaria de um tradutor muito especial. O NVCC atua como esse tradutor. Ele pega seu
codigo-fonte CUDA (que mistura C++ para o Host e extensdes CUDA para o Device) e o divide em duas partes:

o Q

Codigo do Host Caodigo do Device (Kernels)

A parte do seu programa que sera executada pela A parte do seu programa que sera executada pela
CPU. O NVCC a envia para um compilador C++ GPU. O NVCC compila essa parte para PTX (Parallel
padrao (como o GCC ou o MSVC) para ser Thread Execution) e depois para codigo binario
compilada. especifico da GPU (cédigo SASS).

Essa divisao e compilacao em diferentes estagios permite que o NVCC otimize o codigo para a arquitetura paralela
da GPU, aproveitando ao maximo seus recursos, como a hierarquia de memoria e a execucao de threads. Ele
também lida com a interface entre o Host e o Device, garantindo que as chamadas de Kernel e as transferéncias de
dados funcionem corretamente.

(JJ NVCC: Mais que um Compilador
O NVCC é mais do que apenas um compilador; ele é uma ponte que conecta 0 mundo da programacao
tradicional ao mundo da computacao paralela massiva. Sem ele, seria extremamente dificil, se ndo
impossivel, escrever programas que explorassem o poder das GPUs de forma tao eficaz.



Configurando o Ambiente: Primeiros Passos
com CUDA

Antes de mergulharmos em exemplos de codigo na proxima aula, € importante ter uma ideia de como o ambiente
de desenvolvimento CUDA é configurado. Nao se preocupe, nao vamos fazer isso agora, mas é bom saber o que
esperar.

Para comecar a programar em CUDA, vocé precisara de:

2 O CUDA Toolkit

Este é um pacote de software fornecido pela
NVIDIA que inclui o compilador NVCC,
bibliotecas CUDA (como cuBLAS para algebra

1 Uma GPU NVIDIA compativel com
CUDA

Nem todas as GPUs NVIDIA sao iguais. As GPUs
mais recentes e de alto desempenho sao as mais
indicadas. linear, cuDNN para redes neurais, etc.),
ferramentas de depuracao e perfilamento, e a
documentacao. E o "kit de ferramentas"

completo para o desenvolvedor CUDA.

Um compilador C++ Host

Geralmente, o GCC no Linux, o Clang no macQOS
ou 0 MSVC no Windows.

Um ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE) de sua preferéncia

Como Visual Studio, VS Code, Eclipse, ou mesmo

um editor de texto simples, dependendo da sua
preferéncia.

A instalacao do CUDA Toolkit € geralmente um processo direto, e a NVIDIA fornece guias detalhados para cada
sistema operacional. Uma vez configurado, vocé estara pronto para escrever, compilar e executar seus primeiros
programas CUDA, transformando seu computador em uma verdadeira estacao de trabalho de computacao de alto
desempenho.

A curva de aprendizado pode parecer ingreme no inicio, mas com a compreensao dos conceitos fundamentais que
abordamos nesta aula — Host/Device, Kernels, threads/blocos/grids e hierarquia de memoéria — vocé ja tem uma
base solida para comecar a explorar o mundo da programacao paralela em GPUs. A pratica leva a perfeicao, e a
proxima aula sera o seu primeiro passo pratico nessa jornada.



A Evolucao Continua: CUDA e as Tendeéencias
Atuais

O universo da computacao de alto desempenho e da Inteligéncia Artificial esta em constante evolucao. O CUDA,
como plataforma, nao fica parado. A NVIDIA continua a lancar novas versdes do CUDA Toolkit, incorporando
suporte para novas arquiteturas de GPU, otimizacdes de desempenho e novas bibliotecas que facilitam o
desenvolvimento de aplicacoes complexas.

() Convergéncia HPC e IA: Uma das tendéncias mais marcantes é a convergéncia entre HPC (High-
Performance Computing) e IA (Inteligéncia Artificial). O que antes eram campos distintos, agora se
entrelacam profundamente. As mesmas GPUs e técnicas de programacao paralela que aceleram
simulacdes cientificas complexas sao as que impulsionam o treinamento de modelos de IA com bilhdes de
parametros.

Uma das tendéncias mais marcantes, como mencionado nas informacdes atualizadas do curso, € a convergéncia
entre HPC (High-Performance Computing) e IA (Inteligéncia Artificial). O que antes eram campos distintos, agora
se entrelacam profundamente. As mesmas GPUs e técnicas de programacao paralela que aceleram simulacdes
cientificas complexas sao as que impulsionam o treinamento de modelos de IA com bilhdes de parametros. O
CUDA é o elo comum que permite essa sinergia.

Além das GPUs, o cenario de aceleradores esta se expandindo com o surgimento de TPUs (Tensor Processing
Units) do Google, FPGAs (Field-Programmable Gate Arrays) e outros chips especializados. Embora o CUDA seja
especifico para GPUs NVIDIA, os principios de programacao paralela e a hecessidade de otimizacao de memoria e
threads que aprendemos aqui sao transferiveis e fundamentais para entender qualquer arquitetura de acelerador.

Manter-se atualizado com as publicacdes da ACM, IEEE e anais de conferéncias como a Supercomputing (SC) é
crucial para quem deseja estar na vanguarda. Essas fontes mostram como pesquisadores e engenheiros estao
empurrando os limites do que € possivel com a computacao paralela, e o CUDA frequentemente figura como a
ferramenta central para essas inovacoes.

Portanto, ao aprender CUDA, vocé nao esta apenas adquirindo uma habilidade técnica; vocé esta se posicionando
em uma area de conhecimento que esta no centro das inovagdes tecnologicas de 2025 e além, abrindo portas para
oportunidades em pesquisa, desenvolvimento e aplicacao de tecnologias de ponta.



Recapitulando a Jornada: O Que
Aprendemos Ate Agora

Chegamos ao final da primeira parte da nossa jornada pelo universo CUDA. Espero que vocé se sinta mais
confiante e intrigado com o poder da computacao paralela em GPUs.

Nesta aula, desvendamos os mistérios por tras da arquitetura de GPUs NVIDIA e do modelo de programacao
CUDA. Comecamos entendendo a necessidade de aceleradores, comparando CPUs e GPUs e introduzindo o
CUDA como a ponte para o poder paralelo. Em seguida, exploramos a relacao fundamental entre o Host (CPU) e o
Device (GPU), compreendendo como eles se comunicam e transferem dados.

Kernels Hierarquia de Threads Hierarquia de Memoria

FuncoOes executadas em paralelo Threads, blocos e grids Global, compartilhada e

na GPU organizando milhdes de registradores para acesso
operacoes eficiente

Aprofundamos no conceito de Kernels, as funcdes que sao executadas em paralelo na GPU, e como a hierarquia
de threads (threads, blocos e grids) organiza milhées de operacdes simultdneas. Finalmente, havegamos pela
crucial hierarquia de memoria da GPU (global, compartilhada, registradores), entendendo como o acesso
eficiente aos dados é vital para o desempenho. Vimos também a importancia da coalescéncia de memoria e o
papel do compilador NVCC.

Vocé agora tem uma base solida para compreender como a computacao de alto desempenho é realizada em GPUs
e por que ela é tao transformadora para areas como IA, simulacdes cientificas e processamento de dados
massivos.



Em Pratica: O Que Levar Desta Aula

Pense Paralelo

Ao enfrentar um problema,
comece a identificar as partes
que podem ser executadas
simultaneamente.

Gerencie a Memoria

Priorize 0 uso de memoria
compartilhada e registradores
para dados frequentemente
acessados.

Host vs. Device

Lembre-se que a CPU gerencia

e a GPU executa. Minimize
transferéncias de dados entre
eles.

Otimizacao é Chave

Pequenas mudancas na forma
como Vocé acessa a memoria
podem gerar grandes ganhos
de desempenho.

Organize o Trabalho

Use a hierarquia de threads
(grid, bloco, thread) para
mapear seu problema de forma
eficiente.



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos sobre 0os conceitos abordados nesta aula.

Questoes Objetivas:

1. Qual é a principal funcao do "Host" no modelo de programacao CUDA?
o a) Executar as funcées Kernel na GPU.
o b) Gerenciar a execucao do programa principal e orquestrar as chamadas a GPU.
o ¢) Armazenar todos os dados de alta velocidade para as threads da GPU.
o d) Realizar operacdes de renderizacao grafica exclusivamente.
2. Um "Kernel" em CUDA é uma funcao que:
o a) E executada sequencialmente na CPU para preparar dados.
o b) E invocada pelo Device e executada por uma Unica thread.
o c¢) E invocada pelo Host e executada em paralelo por multiplas threads na GPU.
o d) Gerencia a alocacao de memoria global na GPU.

3. Qual das seguintes opcoes representa a hierarquia correta de organizacao de execucao na GPU, do maior
para o menor?
o a) Thread -> Bloco -> Grid
o b) Grid -> Bloco -> Thread
o ) Bloco -> Grid -> Thread
o d) Thread -> Grid -> Bloco

4. A memoria mais rapida e de menor capacidade na hierarquia de memadria da GPU, acessivel apenas por uma
unica thread, é a:

o a) Memoria Global
o b) Memodria Compartilhada
o c¢) Memoaria Constante

o d) Registradores

Questao Discursiva:

Explique brevemente por que a hierarquia de memoria da GPU (Registradores, Memoria Compartilhada, Memoria
Global) é crucial para o desempenho de aplicacées CUDA e como um programador pode otimiza-la.



Gabarito

Questoes Objetivas:

1 2 3 4

b) c) b) d)

Questao Discursiva:

Resposta: A hierarquia de memoria € crucial porque cada tipo de memoria oferece um trade-off diferente entre
velocidade, capacidade e escopo de acesso. Acessar dados da memoria mais rapida (Registradores e Memoria
Compartilhada) é significativamente mais eficiente do que da memdria Global mais lenta. Um programador pode
otimizar isso minimizando acessos a memoria Global, reutilizando dados na memaoria Compartilhada (para
cooperacao entre threads do mesmo bloco) e garantindo que variaveis locais e temporarias sejam armazenadas
em Registradores. Além disso, a otimizacao da coalescéncia de memoéria Global € fundamental.




Proxima Aula

Aula 13 - Programacao para Aceleradores:
CUDA (Parte 2)

Na préxima aula, daremos o proximo passo e comegaremos a ver
exemplos praticos de codigo CUDA, explorando como aplicar os
conceitos aprendidos hoje para resolver problemas reais e otimizar
o0 desempenho.

Recursos Adicionais

o Documentacao Oficial CUDA NVIDIA: Para aprofundar nos
detalhes técnicos e nas APIs.

e Livro "Programming Massively Parallel Processors: A Hands-
on Approach" (David Kirk & Wen-mei Hwu): Uma excelente
referéncia para quem busca um estudo mais aprofundado.

e Cursos Online (Coursera, Udacity): Muitos oferecem modulos
especificos sobre programacao CUDA e GPGPU.



Nota Importante

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.

Parabéns por concluir a primeira parte da nossa jornada pelo universo CUDA! Vocé agora possui uma base sélida
dos conceitos fundamentais que regem a programacao paralela em GPUs. Na proxima aula, colocaremos a mao na
massa e veremos como esses conceitos se traduzem em codigo real.

Continue praticando e explorando. O mundo da computacao de alto desempenho esta esperando por vocé!



