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

Bem-vindo(a) a Aula 13 do nosso Curso de Computacao de Alto Desempenho! Se vocé chegou até aqui, é porque
ja compreendeu a importancia de ir além do processamento sequencial e esta pronto(a) para desvendar os
segredos da computacao paralela massiva. Nesta aula, daremos um passo crucial na sua jornada com a
Programacao para Aceleradores, focando na segunda parte do CUDA, a plataforma da NVIDIA que revolucionou o
uso de GPUs para fins gerais.

Nosso objetivo principal é que, ao final desta aula, vocé seja capaz de entender e aplicar os conceitos
fundamentais para gerenciar a memoria entre CPU e GPU, escrever seus primeiros programas paralelos (kernels)
em CUDA C/C++, e otimizar o acesso a memoria para extrair o maximo desempenho dos aceleradores. A
relevancia pratica desses conhecimentos € imensa: desde a aceleracao de algoritmos de Inteligéncia Artificial e
Machine Learning até a simulacao cientifica e o processamento de grandes volumes de dados, a programacao de
GPUs é uma habilidade cada vez mais requisitada no mercado de trabalho e um diferencial em qualquer curriculo
técnico.

Para isso, vamos revisitar brevemente o que vimos sobre a arquitetura CUDA e, em seguida, mergulhar nos
detalhes da alocacao e transferéncia de memoria, na estrutura de um kernel CUDA, na importancia da
sincronizacao de threads e, finalmente, nos padrées de acesso a memoria que podem fazer toda a diferenca no
desempenho. Prepare-se para expandir suas fronteiras ha computacao!



O Palco da Performance: Gerenciando a
Memoria entre CPU e GPU

Imagine que vocé é um chef de cozinha renomado, e sua cozinha principal (a CPU) é excelente para planejar,
organizar e gerenciar os pedidos. No entanto, para as tarefas que exigem muita repeticao e velocidade, como picar
centenas de vegetais ou bater massas por horas, vocé tem uma equipe de ajudantes super-rapidos e
especializados (a GPU) em uma cozinha auxiliar. O grande desafio, e onde a eficiéncia se torna crucial, € como
levar os ingredientes da sua cozinha principal para a cozinha auxiliar e, depois, trazer os pratos prontos de volta.

(JJ No mundo da computacao de alto desempenho, a CPU e a GPU operam com suas proprias memorias
distintas. A CPU acessa a memoria do sistema (RAM), enquanto a GPU possui sua propria memoria de
video (VRAM), que é muito mais rapida para operacoes paralelas.

Para que a GPU possa processar dados, eles precisam ser explicitamente transferidos da memoaria da CPU para a
memoria da GPU. Da mesma forma, os resultados do processamento da GPU precisam ser transferidos de volta
para a memoria da CPU para serem utilizados pelo programa principal. Essa transferéncia de dados é um gargalo
de desempenho critico e, se nao for bem gerenciada, pode anular todos os ganhos de velocidade que a GPU
oferece.

Dominar a alocacéo e a transferéncia de memoria é o primeiro passo para escrever programas CUDA eficientes. E
como aprender a logistica de um grande evento: vocé precisa saber onde armazenar 0s recursos, como mové-los
para onde sao necessarios e como coletar os resultados. Sem essa base, mesmo o cédigo mais otimizado para a
GPU sera limitado pela lentidao na movimentacao dos dados.

Alocando e Movendo Dados: As Ferramentas
Essenciais

oy N W]
cudaMalloc() cudaMemcpy() cudaFree()
A primeira funcao que vocé precisa  Depois de alocar o espaco, Finalmente, quando a GPU termina
conhecer é cudaMalloc(). Ela € a sua precisamos preenché-lo com os seu trabalho e os dados nao sao
"solicitacao de espaco" na memoédria  dados que a GPU vai processar. Para mais necessarios em sua memoria, €
da GPU. Assim como vocé aloca isso, usamos a funcao nossa responsabilidade liberar esse
memoria na RAM para variaveis e cudaMemcpy(). Pense nelacomo o  espaco. A funcao cudaFree() faz
estruturas de dados, cudaMalloc() seu "caminhao de transporte" de exatamente isso.
reserva um bloco de memdria na dados.
VRAM da GPU.

#include

#include // Inclui as funcdes CUDA

int main() {
int N =10;
int *hostArray; // Ponteiro para array na CPU (host)
int *deviceArray; // Ponteiro para array na GPU (device)

// 1. Alocar memoria na CPU
hostArray = new int[N];
for (inti=0;i<N; ++i){
hostArrayl[i] = i; // Inicializa dados na CPU

std::cout << "Dados na CPU antes da transferéncia: ";
for (inti=0; i <N, ++i) std::cout << hostArray[i] <<"";
std::cout << std::endl;

// 2. Alocar memoéria na GPU

cudaError_t err = cudaMalloc((void**)&deviceArray, N * sizeof(int));

if (err != cudaSuccess) {
std::cerr << "Erro ao alocar memoéria na GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
return 1;

// 3. Copiar dados da CPU para a GPU

err = cudaMemcpy(deviceArray, hostArray, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

if (err != cudaSuccess) {
std::cerr << "Erro ao copiar dados para a GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
return 1;

// 4. Liberar memoria na GPU

err = cudaFree(deviceArray);

if (err != cudaSuccess) {
std::cerr << "Erro ao liberar memdéria da GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
return 1;

delete[] hostArray;
return O;

Este exemplo simples ilustra o ciclo de vida basico da memaoria em um programa CUDA. Na pratica, a eficiéncia
dessas transferéncias é vital para aplicacdes de alto desempenho, como o treinamento de modelos de Machine
Learning com grandes datasets ou a simulacao de fenédmenos fisicos complexos. O tempo gasto movendo dados
pode ser maior do que o tempo de computacao na GPU se nao for otimizado.



Desvendando o Coracao da GPU:
Escrevendo seu Primeiro Kernel CUDA

Agora que vocé sabe como mover os ingredientes para a cozinha auxiliar da GPU, é hora de entender como a
equipe de ajudantes (as threads da GPU) realmente trabalha. O "coracao" de qualquer programa CUDA é o kernel.
Um kernel é uma funcao C/C++ especial que é executada em paralelo por milhares de threads na GPU. E aqui que
a magica da computacao paralela massiva acontece.

A grande sacada dos kernels é que eles sao projetados para rodar em um modelo de execucao SIMT (Single
Instruction, Multiple Threads), onde multiplas threads executam a mesma instrucao em diferentes dados
simultaneamente.

Pense em uma linha de montagem onde cada trabalhador (thread) executa a mesma tarefa (instrucdo) em uma
peca diferente (dado) ao mesmo tempo. Isso é o que permite que as GPUs alcancem um desempenho tao
impressionante em tarefas que podem ser paralelizadas.

A Anatomia de um Kernel: __global__ e a Hierarquia de
Threads

Para declarar uma fungao como um kernel CUDA, usamos o qualificador __global__. Isso informa ao compilador
CUDA (nvcc) que essa funcao sera executada na GPU e sera chamada a partir do codigo da CPU (o "host").

Grid
1 O "exército" completo
5 Bloco de Threads
Um "pelotao" dentro do exeército
Thread
3 .
Um "soldado" individual
Variaveis Intrinsecas CUDA
[). Combinando threadldx e blockldx, podemos
 threadldx: Identificador da thread dentro de seu calcular um indice global Unico para cada
bloco thread: int globalldx = blockldx.x * blockDim.x
e blockldx: Identificador do bloco dentro do grid + threadldx.x;

e blockDim: Dimensoes do bloco

o gridDim: Dimensoes do grid

#include
#include

// Kernel CUDA para somar dois vetores

_ global__void addVectors(int *a, int *b, int *c, int N) {
// Calcula o indice global da thread
int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

// Garante que a thread nao acesse fora dos limites do array
if (idx < N) {
c[idx] = a[idx] + b[idx];

int main() {
int N = 1024; // Tamanho dos vetores
int *h_a, *h_b, *h_c; // Vetores no host (CPU)
int *d_a, *d_b, *d_c; // Vetores no device (GPU)

// 1. Alocar e inicializar memaria no host
h_a = new int[N];
h_b = new int[N];
h_c = new int[N];

for (inti=0;i<N; ++i){
h_ali] =i;
h_b[i]=i%*2;

// 2. Alocar memoria no device

cudaMalloc((void**)&d_a, N * sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_b, N * sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_c, N * sizeof(int));

// 3. Copiar dados do host para o device
cudaMemcpy(d_a, h_a, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_b, h_b, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

/1 4. Definir as dimensdes do grid e do bloco
int threadsPerBlock = 256;
int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;

//'5. Chamar o kernel (lancamento do kernel)
addVectors<<>>(d_a, d_b, d_c, N);

// 6. Sincronizar a GPU (esperar o kernel terminar)
cudaDeviceSynchronize();

/1 7. Copiar resultados do device para o host
cudaMemcpy(h_c, d_c, N * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

// 8. Verificar alguns resultados
std::cout << "Verificando resultados (primeiros 5):" << std::end];
for (inti=0;i<5; ++i){

std::cout << h_a[i] << " +" << h_DP[i] << " =" << h_([i] << std::endl;

// 9. Liberar memoria
delete[] h_a; delete[] h_b; delete[] h_c;
cudaFree(d_a); cudaFree(d_b); cudaFree(d_c);

return O;

Este exemplo de adicao de vetores € o "Ola, Mundo!" da programacao CUDA. Ele demonstra como definir um
kernel, como lanca-lo a partir da CPU e como as threads se organizam para processar dados em paralelo. A
capacidade de escalar esse tipo de operacao para milhées ou bilhdes de elementos é o que torna as GPUs tao
poderosas para tarefas como o processamento de imagens em tempo real ou a analise de grandes bases de
dados.



Orquestrando o Paralelismo: A Importancia
da Sincronizacao de Threads

Imagine que vocé esta construindo uma casa com uma equipe de centenas de trabalhadores. Cada um tem uma
tarefa especifica, mas algumas tarefas dependem de outras. Por exemplo, as paredes nao podem ser levantadas
antes que a fundacao esteja pronta, e o telhado nao pode ser colocado antes que as paredes estejam de pé. Se 0s
trabalhadores nao se coordenarem, vocé tera um caos, com alguns tentando colocar o telhado em uma casa sem
paredes!

[ No mundo da programacdao paralela, especialmente em GPUs, a coordenacao entre as threads é
igualmente crucial. Quando milhares de threads estao executando o mesmo kernel, elas podem estar em
diferentes estagios de execucao.

Se uma thread precisa de um resultado que outra thread ainda ndo produziu, ou se varias threads tentam modificar
o0 mesmo dado ao mesmo tempo sem controle, ocorrem problemas como condicdes de corrida (race conditions) e
resultados incorretos. E aqui que entra a sincronizacao.

A sincronizacao de threads garante que um grupo de threads atinja um determinado ponto no cdédigo antes de
qualquer uma delas possa prosseguir. E como um "ponto de encontro" onde todos esperam até que o Ultimo
membro chegue, garantindo que todas as operacdes anteriores foram concluidas.

__syncthreads(): O Ponto de Encontro dos Blocos

Funcao Principal Como Funciona Limitacao Importante

Em CUDA, a principal Quando uma thread executa _ syncthreads() sincroniza

ferramenta para sincronizacao _ syncthreads(), ela pausa sua apenas as threads dentro do

dentro de um bloco de threads é execucao e espera até que mesmo bloco. Nao ha uma

a funcao intrinseca todas as outras threads no maneira direta de sincronizar

_ syncthreads(). mesmo bloco também atinjam threads entre diferentes blocos.
esse ponto.

Aplicacoes Comuns

o Compartilhamento de dados: Quando threads dentro de um bloco precisam compartilhar dados através da
memoria compartilhada (shared memory)

e Reducoes: Em operacdes como somar todos os elementos de um array, onde threads calculam somas parciais
e depois combinam esses resultados

e Varreduras (Scan): Operacdes onde cada elemento de saida depende do elemento anterior

#include
#include

// Kernel para calcular a soma de um array usando shared memory e __syncthreads()
_ global__void reduceSum(int *g_input, int *g_output, int N) {

// Declaracao de shared memory

extern _shared__ int s_datal];

// Calcula o indice global da thread
int tid = threadldx.x;
int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

// Carrega dados da memoria global para a shared memory
if (i<N){

s_data[tid] = g_input[il;
} else {

s_data[tid] = 0; // Preenche com zero se fora dos limites

_ syncthreads(); // Garante que todos os dados foram carregados

// Realiza a reducao dentro do bloco
for (int dist = blockDim.x / 2; dist > 0; dist /= 2) {
if (tid < dist) {
s_data[tid] += s_data[tid + dist];
}

_ syncthreads(); // Garante que todas as somas de uma etapa foram concluidas

// A thread 0 do bloco escreve o resultado final

if (tid == 0) {
g_output[blockldx.x] = s_data[0];
}
}
int main() {
int N =1024;
int *h_input, *h_output_partial;
int *d_input, *d_output_partial;
// Alocar e inicializar input no host
h_input = new int[N];
for (inti=0;i<N; ++i){
h_input[i] = 1; // Todos os elementos sdo 1, a soma total deve ser N
}
// Definir dimensdes
int threadsPerBlock = 256;
int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;
int partialOutputSize = blocksPerGrid;
// Alocar memoria no device
cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_output_partial, partialOutputSize * sizeof(int));
// Copiar input do host para o device
cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
// Chamar o kernel de reducéao
reduceSum<<>>(d_input, d_output_partial, N);
cudaDeviceSynchronize();
// Copiar resultados parciais para o host
h_output_partial = new int[partialOutputSize];
cudaMemcpy(h_output_partial, d_output_partial, partialOutputSize * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);
// Somar os resultados parciais no host para obter o resultado final
int finalSum =0;
for (inti=0; i < partialOutputSize; ++i) {
finalSum += h_output_partiallil;
}
std::cout << "Soma total calculada: " << finalSum << " (Esperado: " << N << ")" << std::endl|;
// Liberar memoaria
delete[] h_input;
delete[] h_output_partial;
cudaFree(d_input);
cudaFree(d_output_partial);
return O;
}

Este exemplo demonstra uma operacao de reducao (soma) que utiliza _syncthreads() para garantir que as somas
parciais dentro de cada bloco sejam calculadas corretamente antes de serem combinadas. A sincronizacao é um
conceito fundamental para algoritmos paralelos que exigem comunicacao entre threads, sendo essencial para o
desenvolvimento de solucdes eficientes em areas como processamento de sinais, analise de dados e simulacdes
fisicas.



A Arte da Eficiencia: Padroes de Acesso a

Memoria e Coalesceéncia

Vocé ja se perguntou por que, mesmo com milhares de threads, alguns programas CUDA nao sao tao rapidos

quanto o esperado? Muitas vezes, o culpado nao € a falta de paralelismo, mas sim a forma como as threads

acessam a memoria.

uma vez, muito mais rapido.

Pense em um grupo de pessoas tentando pegar livros em uma biblioteca. Se cada pessoa pegar um livro de
uma prateleira completamente diferente, a bibliotecaria tera que se mover muito, e o processo sera lento. Mas
se elas pegarem livros que estao um ao lado do outro na mesma prateleira, a bibliotecaria pode pegar varios de

No contexto da GPU, a "bibliotecaria" € o controlador de memoaria, e os "livros" sao os dados. A memoria global da
GPU é relativamente lenta em comparacao com a velocidade de processamento dos nucleos. Para compensar

essa laténcia, as GPUs utilizam um mecanismo chamado coalescéncia de acesso a memaoria.

[J Isso significa que, se varias threads dentro de um warp (um grupo de 32 threads que executam a mesma

instrucao) acessarem posicées de memoria contiguas e alinhadas, o controlador de memoria pode
agrupar essas requisicées em uma unica transacao de memoria, tornando o0 acesso muito mais eficiente.

Coalescéncia: O Segredo para Acessos Rapidos

A memoria global da GPU é organizada em segmentos. Quando um warp de threads acessa a memoaria global, o

hardware tenta agrupar essas requisicdes em uma unica transacao de 128 bytes (ou mais, dependendo da

arquitetura).

v/ X
Acesso Coalescido Acesso Nao Coalescido
Thread O = array[0], Thread 1 = array[1], Thread 2 Thread O = array[0], Thread 1 - array[100], Thread
- array[2]... Thread 31 - array[31] 2 - array[200]...

Resultado: Uma unica transacao rapida

Tipos de Memoria na GPU

Memoria Global Memoéria Compartilhada
Memoria principal da GPU, Memoria on-chip, extremamente
relativamente lenta, mas com rapida, compartilhada por threads
grande capacidade. Beneficia-se do mesmo bloco. Como um

da coalescéncia. "quadro branco" para

colaboracao.

#include
#include

/1 Kernel para demonstrar acesso coalescido vs. nao coalescido
_ global__ void processArrayCoalesced(int *input, int *output, int N) {
int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < N) {
/1 Acesso coalescido: threads adjacentes acessam posicOes adjacentes
output[idx] = input[idx] * 2;

Memoria Constante

Memoéria somente leitura,
cacheada, ideal para dados que
nao mudam durante a execucao do
kernel.

_ global__ void processArrayUncoalesced(int *input, int *output, int N, int stride) {

int idx = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < N) {
// Acesso nao coalescido: threads adjacentes acessam posicdes distantes
if (idx * stride < N) {// Evita acesso fora dos limites
output[idx] = input[idx * stride] * 2;

int main() {
int N =1024 * 1024; // Grande array para ver o impacto
int *h_input, *h_output_coalesced, *h_output_uncoalesced;
int *d_input, *d_output_coalesced, *d_output_uncoalesced,;

// Alocar e inicializar no host
h_input = new int[N];
h_output_coalesced = new int[N];
h_output_uncoalesced = new int[N];

for (inti=0;i<N; ++i){
h_input[i] = i;

// Alocar no device

cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_output_coalesced, N * sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_output_uncoalesced, N * sizeof(int));

// Copiar input para o device
cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

int threadsPerBlock = 256;
int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;

// Medir tempo para acesso coalescido
cudaEvent_t startCoalesced, stopCoalesced;
cudaEventCreate(&startCoalesced);
cudaEventCreate(&stopCoalesced);

cudaEventRecord(startCoalesced);
processArrayCoalesced<<>>(d_input, d_output_coalesced, N);
cudaEventRecord(stopCoalesced);
cudaEventSynchronize(stopCoalesced);

float timeCoalesced,;
cudaEventElapsedTime(&timeCoalesced, startCoalesced, stopCoalesced);

std::cout << "Tempo para acesso coalescido: " << timeCoalesced << " ms" << std::end|;

// Medir tempo para acesso nao coalescido
cudaEvent_t startUncoalesced, stopUncoalesced,;
cudaEventCreate(&startUncoalesced);
cudaEventCreate(&stopUncoalesced);

int stride = threadsPerBlock * 2; // Um stride que forca acesso nao coalescido

cudaEventRecord(startUncoalesced);
processArrayUncoalesced<<>>(d_input, d_output_uncoalesced, N, stride);
cudaEventRecord(stopUncoalesced);
cudaEventSynchronize(stopUncoalesced);

float timeUncoalesced;

cudaEventElapsedTime(&timeUncoalesced, startUncoalesced, stopUncoalesced);

std::cout << "Tempo para acesso nao coalescido (stride=" << stride << "): " << timeUncoalesced << " ms" <<

std::endl;

// Limpeza

delete[] h_input;

delete[] h_output_coalesced;

delete[] h_output_uncoalesced;
cudaFree(d_input);
cudaFree(d_output_coalesced);
cudaFree(d_output_uncoalesced);
cudaEventDestroy(startCoalesced);
cudaEventDestroy(stopCoalesced);
cudaEventDestroy(startUncoalesced);
cudaEventDestroy(stopUncoalesced);

return O;

Ao executar o codigo acima, vocé notara uma diferenca significativa nos tempos de execucao, com o0 acesso

coalescido sendo consideravelmente mais rapido. Isso sublinha a importancia de projetar seus algoritmos CUDA
pensando na coalescéncia. Em aplicacdes reais, como processamento de imagens (filtros, transformacodes) ou

algebra linear (multiplicacao de matrizes), a otimizacao dos padrdes de acesso a memoria € um fator determinante

para alcancar o desempenho maximo da GPU.



Otimizando com Memoria Compartilhada:
Um Exemplo Pratico

A memoria compartilhada é uma ferramenta poderosa para otimizar o desempenho em GPUs, especialmente
gquando o acesso a memoria global seria ndo coalescido ou quando ha reutilizacdo de dados dentro de um bloco.
Ela atua como um cache gerenciado pelo programador, permitindo que as threads de um bloco acessem dados em
velocidades muito proximas as dos registradores.

Pense na memoria compartilhada como uma "area de rascunho" super-rapida que um pequeno grupo de
trabalhadores (um bloco de threads) pode usar para trocar informacodes e realizar calculos intermediarios.

Em vez de ir e voltar para o "depdsito principal" (memoria global) para cada pequeno item, eles trazem um lote de
itens para a area de rascunho de uma vez e trabalham neles localmente.

[J) A chave para usar a memoria compartilhada de forma eficaz é carregar os dados da memoria global para
a memoria compartilhada de forma coalescida, realizar todas as operacdes necessarias ha memoria
compartilhada, e entdo, se necessario, escrever os resultados de volta para a memoéria global, também de
forma coalescida.

Usando __shared__para Desempenho

Para declarar uma variavel na memoria compartilhada, usamos o qualificador __shared_ . E importante notar que a
memoria compartilhada é alocada por bloco de threads e € visivel apenas para as threads dentro daquele bloco.

Carregar Sincronizar

Cada thread carrega um ou mais elementos da memoéria Usar __syncthreads() para garantir que todas as threads
global para a meméria compartilhada. E crucial que essa do bloco terminaram de carregar seus dados antes que

carga inicial seja coalescida. qualquer thread tente ler esses dados.
O &
Processar Escrever

Realizar as operacdes de computacao usando os dados Escrever os resultados finais da memaoria compartilhada
na memoria compartilhada. Aqui, os padrées de acesso  de volta para a memoria global (idealmente de forma
podem ser mais flexiveis. coalescida).

#include
#include

// Kernel para transposicao de matriz usando shared memory

_ global__ void transposeMatrixShared(float *odata, const float *idata, int width, int height) {
// Declara shared memory para um bloco de 32x32 floats
extern _shared__ float tile[];

// Calcula as coordenadas da thread dentro do bloco
int X = threadldx.x;
inty = threadldx.y;

// Calcula as coordenadas globais
int global_x = blockldx.x * blockDim.x + x;
int global_y = blockldx.y * blockDim.y +y;

/1 1. Carregar dados da memoaria global para a shared memory (coalescido)
if (global_x <width && global_y < height) {

tile[y * blockDim.x + x] = idata[global_y * width + global_x];
} else {

tilely * blockDim.x + x] = 0.0f; // Preenche com zero se fora dos limites

_ syncthreads(); // Garante que todos os dados foram carregados

// 2. Transpor os dados dentro da shared memory
global_x = blockldx.y * blockDim.y +y; // Novo X é o antigo Y
global_y = blockldx.x * blockDim.x + x; // Novo Y € o antigo X

if (global_x < height && global_y < width) { // Note width e height trocados
odata[global_y * height + global_x] = tile[x * blockDim.y + y];

int main() {
int width = 1024;
int height = 1024;
int N = width * height;

float *h_input, *h_output_shared,;
float *d_input, *d_output_shared;

h_input = new float[N];
h_output_shared = new float[N];

for (inti=0;i<N; ++i){
h_inputl[i] = static_cast(i);

cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(float));
cudaMalloc((void**)&d_output_shared, N * sizeof(float));

cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

// Definir dimensdes do bloco e grid

const int BLOCK_DIM = 32;

dim3 threadsPerBlock(BLOCK_DIM, BLOCK_DIM);

dim3 blocksPerGrid((width + threadsPerBlock.x - 1) / threadsPerBlock.x,
(height + threadsPerBlock.y - 1) / threadsPerBlock.y);

// Tamanho da shared memory necessaria por bloco
size_t sharedMemSize = BLOCK_DIM * BLOCK_DIM * sizeof(float);

// Medir tempo para transposi¢cao com shared memory
cudaEvent_t start, stop;

cudaEventCreate(&start);

cudaEventCreate(&stop);

cudaEventRecord(start);
transposeMatrixShared<<>>(d_output_shared, d_input, width, height);
cudaEventRecord(stop);

cudaEventSynchronize(stop);

float time;
cudaEventElapsedTime(&time, start, stop);
std::cout << "Tempo para transposi¢cdo com shared memory: " << time << " ms" << std::end|;

// Limpeza

delete[] h_input;

delete[] h_output_shared;
cudaFree(d_input);
cudaFree(d_output_shared);
cudaEventDestroy(start);
cudaEventDestroy(stop);

return O;

Este exemplo de transposicdao de matrizes é um caso classico de como a memoria compartilhada pode ser usada
para transformar um problema de acesso a memaoria global ineficiente em uma operacao de alto desempenho. Ao
carregar os dados em blocos para a memoaria compartilhada e realizar a transposicao 1a, minimizamos as
transacoes lentas com a memoria global e maximizamos a utilizacao da largura de banda da GPU. Essa técnica é
amplamente aplicada em algoritmos de processamento de imagem, visao computacional e algebra linear, onde a
manipulacao eficiente de matrizes € fundamental.



Tendéncias e o Futuro da Programacao para
Aceleradores

Chegamos ao final da nossa jornada pela segunda parte da programacao CUDA, mas a historia da computacao de
alto desempenho e dos aceleradores esta longe de terminar. O campo esta em constante evolucao, impulsionado
pela demanda crescente por poder computacional para lidar com desafios cada vez maiores, desde a simulacao de
mudancas climaticas até o treinamento de modelos de inteligéncia artificial com bilhées de parametros.

D o =

Convergéncia HPC e IA Aceleradores Computacao Heterogénea
Uma das tendéncias mais marcantes EspeCializados O futuro da computacao de alto

é a convergéncia entre HPC (High-  Outra tendéncia importante é a desempenho €, sem duvida,
Performance Computing) e I1A ascensao de aceleradores heterogéneo, com sistemas que
(Inteligéncia Artificial). As GPUs, especializados. Além das GPUs, combinam CPUs, GPUs e outros
gue antes eram predominantemente  temos visto o surgimento de TPUs aceleradores. A capacidade de
usadas para simulacodes cientificas e (Tensor Processing Units) do programar e otimizar para esses
graficos, tornaram-se o cavalo de Google, FPGAs (Field- ambientes complexos sera uma

batalha para o treinamento de redes  Programmable Gate Arrays) e outras  habilidade cada vez mais valiosa.
neurais profundas. arquiteturas customizadas.

Onde o0 Conhecimento se Encaixa no Mundo Real

O dominio da programacao para aceleradores, especialmente CUDA, abre portas para diversas areas:

Areas de Aplicacio

[J) Em 2025 e além, a demanda por profissionais
com expertise em computacao paralela e
programacao de aceleradores so tende a

Pesquisa Cientifica e Engenharia: Simulacdes de
fluidos, modelagem molecular, fisica de particulas

e Inteligéncia Artificial e Machine Learning: crescer. As empresas buscam talentos
Treinamento e inferéncia de redes neurais capazes de extrair o maximo desempenho do

« Analise de Dados e Big Data: Processamento hardware disponivel para resolver problemas
massivo de datasets complexos e inovadores.

o Graficos e Jogos: Renderizacdo em tempo real,
fisica de jogos

e Saude e Biotecnologia: Descoberta de
medicamentos, sequenciamento genético

Seu conhecimento em CUDA é um trampolim para se destacar nesse cenario.



Consolidacao do Conhecimento

Nesta aula, mergulhamos profundamente na programacao para aceleradores com CUDA, focando em aspectos
cruciais para o desempenho.

Gerenciamento de Memoéria Kernels CUDA

Comecamos entendendo a importancia da alocacao Em seguida, desvendamos a estrutura dos kernels
e transferéncia de memdria entre CPU e GPU, CUDA, aprendendo a escrever nosso primeiro
utilizando cudaMalloc, cudaMemcpy e cudaFree. codigo paralelo com __global__ e a navegar pela

hierarquia de threads.

Sincronizacao Otimizacao de Memoria

Exploramos a necessidade vital da sincronizacao Por fim, abordamos a arte da eficiéncia com

de threads com __syncthreads() para garantir a padroes de acesso a memoria e coalescéncia, e
correcao em operacoes colaborativas. como a memoéria compartilhada pode otimizar

drasticamente o desempenho.

() Em pratica: Vocé agora tem as ferramentas para iniciar seus proprios projetos CUDA, desde a
movimentacao de dados até a escrita de kernels otimizados. Lembre-se de sempre considerar a
hierarquia de memdria e as dependéncias entre threads ao projetar seus algoritmos. A pratica leva a
maestria, entao experimente os exemplos e adapte-o0s aos seus proprios desafios.



Autoavaliacao

1 Questio Objetiva 1

Qual das seguintes funcdes é utilizada para copiar dados da memaoria da CPU para a memoria da GPU em
CUDA?

a) memcpy()

b) cudaMalloc()

c) cudaMemcpy()
d) cudaFree()

2 Questio Objetiva 2
Em um kernel CUDA, a variavel intrinseca threadldx.x identifica:
e a) O indice do bloco de threads dentro do grid.
e b) O numero total de threads no grid.

e ) Oindice da thread dentro de seu bloco.

e d) A dimensao do grid.

3 Questio Objetiva 3

A funcao __syncthreads() é utilizada para:

a) Sincronizar todas as threads em todo o grid.

b) Sincronizar threads entre diferentes GPUs.

c) Sincronizar todas as threads dentro do mesmo bloco.

d) Sincronizar a CPU com a GPU.

4 Questao Objetiva 4

Para otimizar o acesso a memoria global na GPU, é fundamental buscar a coalescéncia. Um acesso
coalescido ocorre quando:

e a) Threads acessam dados de forma aleatéria na memoria.
e b) Threads de um warp acessam posicées de memoria contiguas e alinhadas.
e ) Apenas uma thread por vez acessa a memoria global.

e d) Os dados sao transferidos da GPU para a CPU.

5 Questao Discursiva

Explique brevemente por que o gerenciamento eficiente da memoria (alocacao, transferéncia e padrées de
acesso) é tao critico para o desempenho em programas CUDA, considerando a arquitetura de CPU e GPU.



Gabarito

Resposta 1 Resposta 2

c) cudaMemcpy() c) O indice da thread dentro de seu bloco.
Resposta 3 Resposta 4

c) Sincronizar todas as threads dentro do mesmo b) Threads de um warp acessam posicoes de
bloco. memoria contiguas e alinhadas.

Resposta Discursiva Esperada

O gerenciamento eficiente da memaria é critico porque CPU e GPU possuem espacos de memaoria separados
(RAM e VRAM). Transferéncias de dados entre eles sao lentas e podem se tornar um gargalo. Além disso,
dentro da GPU, o acesso a memoria global é otimizado por coalescéncia, onde acessos contiguos por threads
de um warp sao agrupados. Padroes de acesso nao coalescidos ou transferéncias excessivas degradam
drasticamente o desempenho, anulando os ganhos do paralelismo da GPU.




Proxima Aula

Aula 14 - Programacao para
Aceleradores: OpenCL e OpenACC

Na proxima aula, expandiremos seus conhecimentos para outras plataformas
de programacao paralela. Veremos como OpenCL oferece uma abordagem
mais aberta e multiplataforma para GPUs e outros aceleradores, e como
OpenACC simplifica a programacao paralela com diretivas de compilador.

Prepare-se para comparar e contrastar essas abordagens com o que vocé
aprendeu em CUDA!

Recursos Adicionais

Documentacao Oficial Livro "Programming
CUDA (NVIDIA) Massively Parallel

n
Para aprofundar nos detalhes Processors
técnicos e nas APIs mais Por David Kirk & Wen-mei Hwu
recentes da plataforma CUDA. - Excelente para uma

compreensao mais profunda e
pratica da programacao
paralela.

e

> il

7

3 OPENA ZGaG,

NVIDIA Developer Blog

Para ficar atualizado sobre as
ultimas tendéncias e
otimizacbes em HPC e IA com
GPUs.

—




Nota Importante

(' NOTA IMPORTANTE: As informacdes
regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas ate
2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.

Parabéns por completar esta jornada pela programacao CUDA! Vocé
agora possui uma base sélida para explorar o fascinante mundo da
computacao paralela e dos aceleradores. Continue praticando,
experimentando e expandindo seus conhecimentos - o futuro da
computacao de alto desempenho esta em suas maos!




