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1 Johdanto

GPU:t eli grafiikkaprosessorit ovat jokaisen kotitalouden supertietokoneita. Ne tarjoavat u-

sean kertaluokan verran enemmén laskentatehoa kéyttdjilleen.

Grafiikkaprosessorien huima laskentateho on toteutettu soveltamalla suuren méérédn rinnak-
kaisuutta. Nykyaikaisissa grafiikkaprosessoreissa on laskentayksikoitd tuhansia, mutta yh-
den yksikon laskentateho on paljon heikompi. Tdten huiman laskentatehon hyodyntdminen

vaatii erilaista 1ihestymistapaa ohjelmaa suunniteltaessa.

Rinnakkaisuus tuo mukanaan omia haasteita ja ongelmia, ja tdssd tutkielmassa esitellddn

yleisempid optimoinnin teemoja ja niihin perustuvia menetelmii.

Tutkielman luku 2] siséltdd tiiviin katsauksen grafiikkaprosessorin toimintaperiaatteeseen ja
antaa yleiskuvan keskeisimpiin teemoihin. Mydhemmissi luvuissa késitellddn oleellisimpia

teemoja ja lopuksi kdydédéin kokoava yhteenveto.



2 Grafiikkaprosessorit

Grafiikan sovellukset ovat luonteeltaan suorittimelle raskaita. Esimerkiksi suorakulmion muo-
toisen alueen tayttdminen yhdelld virilld veisi suorittimelta O(n X m) verran aikaa, missi n ja
m ovat suorakulmion leveys ja korkeus. Muita tyypillisid suorittimelle raskaita grafiikan so-
velluksia ovat kontrastin muutokset, konvoluutioon perustuvat kuvan manipulaatiot (Gauss -

sumennus, terdvoitys) ja 3D-grafiikan liukuhihna.

3D-grafiikan liukuhihna koostuu useasta vaiheesta. Oleellisin vaihe on 3D-mallien kérkipis-
teiden affiinit kuvaukset ja projektio tasolle. Seuraavaksi oleellisin vaihe on kérkipisteiden

muodostavien monikulmioiden rasterointi.

Edelld mainitut grafiikan sovellukset ovat luonteeltaan erittdin rinnakkaisia, josta syysti gra-
fitkkkaprosessorit ovat rakennettu soveltaen varsin rinnakkaista arkkitehtuuria. Grafiikan so-
vellusten monimutkaistuttua grafiikaprosessoriden on tiytynyt sopeutua olemalla yleiskayt-
toisempid (Myllykoski [2015). Nykyéan grafiikkaprosessoreja voi kiyttdd yleislaskentaan
kiayttiden rajapintoja kuten OpenCL ja CUDA.

2.1 OpenCL:n Rakenne

OpenCL on avoimen ldhdekoodin ohjelmointikehys rinnakkaiseen laskentaan (OpenCL speci-
fication |2023)). OpenCL mahdollistaa ohjelmien ajettavan alustoilla, jossa on kédytossd sekd
normaaleja suorittimia ettd erilaisia grafitkkaprosessoreja. Ndin on helppo vaihtaa ohjelmaa

suorittava laitteistokokoonpano yhdestd toiseen.

OpenCL jakaa laitteiston péélaitteeseen ja useisiin laitteisiin. Laitteet voivat olla esimerkiksi
grafiikkaprosessoreja tai tietokoneita. Laite sisdltdd laskentayksikoitd (engl. compute unit),

jotka siséltivét suorituselementtejd (engl. processing element).

Yksi laskentayksikko suorittaa yhtd tyoryhméa. Tyoryhma (engl. work-group) on kokoelma
toisiinsa liittyvid tyoalkioita (engl. work-item), jotka jakavat lokaalin muistin. Tydalkiot ovat

laskennan yksikoitd ja niiden voidaan ajatella olevan séikeita (Myllykoski|[2015)).



Tyoryhmén tyoalkioita voidaan ajaa joko yhdessd SIMD - tyylisesti tai erillisesti SPMD -
tyylisesti. SIMD (Single Instuction Multiple Data) on laskennan rakennemalli, jossa sdikeet
suoritetaan rinnan kiyttden yhteistd kiskyosoitinta. Télloin kaikkien sdikeiden taytyy suorit-
taa tdysin samat kidskyt. SPMD (Single Program Multiple Data) - arkkitehtuuri puolestaan
mahdollistaa sdikeiden vilille eriaikaisen suorituksen, silld jokaisella sdikeelld on oma kés-
kyosoitin. Téten sdikeet voivat olla toisiinsa verrattuna aivan eri kohdissa koodin suoritta-

mista.

OpenCL - ohjelma koostuu piilaitteen suorittamasta koodista (engl. Host code) ja lasken-
tayksikoiden suorittamista koodeista, joista kutsutaan ydinfunktioiksi (engl. Kernel). Pdi-
laite antaa laitteille ydinfunktioita komentoina. Komentojen antaminen tapahtuu péélaitteen
suorittamassa koodissa, jonka ohjelmoija kirjoittaa itse. Ohjelmoijalla on néin suuri vapaus

delegoida ydinfunktioita haluamallaan tavalla.

2.2 Optimoinnista

Hijma ym. (2023)) kuvailee optimointimenetelmien jakautuvan neljdéin laajaan teemaan: Muis-
tiviittaukset, epdsddnnollisyys, tasapainotus ja péélaitteen kanssa kommunikointi. Teemojen

vililld on jonkin verran piillekkdisyyksid ja moni menetelmé kuuluu useaan kategoriaan.

Muistiviittauksiin perustuvat optimointimenetelmit perustuvat siihen, ettd informaation ha-
keminen muistista saattaa viedd huomattavan miirin aikaa. Jarkevd muistin kdytto tarkoit-
taa, ettd pyritddn hakemaan ulkoisesta muistista mahdollisimman harvoin informaatiota ja

pyritdin saada muistihausta mahdollisimman paljon hyotya.

Episddannnollisyyteen perustuvat optimointimenetelmit pyrkivét vahentiméén tilanteita, jois-
sa koodi haarautuu useaksi valinnaiseksi poluksi. Téalldisid ovat esimerkiksi silmukat ja kon-

ditionaalilauseet.

Tasapainotuksella pyritdin pitimééin huoli, ettdi mahdollisimman suuren osan ajasta kéyte-
tddn rinnakkaiseen laskentaan ja ettd suurin osa sdikeistd tekee tyotd. Tasapainotuksen me-
netelmid ovat muun muassa synkronointiin kuluvan ajan minimointi ja sidikeiden vilinen

tyon miirin tasapainotus.



Pédlaitteen kanssa kommunikointiin perustuvat optimoinnit keskittyvit grafiikkaprosessoria
ympirdivén laitteen hyddyntdmiseen. Télldisid optimointimenetelmiéd ovat esimerkiksi on-
gelman sarjallisesti raskaan osan suorittaminen péilaitteen suorittimella ja laitteiden vilinen

optimoitu kommunikointi.

Luvussa [3.2] kisitellddn muistiviittauksiin perustuvia menetelmid ja luvussa [4.2] kisitellddn
epdsddnnnollisyyteen perustuvia optimointitekniikoita ja arvioidaan niiden tehokkuutta. Lu-

vussa[5]esitellddn muita optimointitekniikoita.



3 Muistin kiytto

Muistin kéytt6 on hidasta. Esimerkiksi Ryoo ym. (2008, Taulu 1) mukaan GeForce 8 - mallin
niytonohjaimilla syntyy yli sadan syklin viive laitteen ulkopuolisesta muistista haettaessa.
My®oskin Myllykoski (2015) toteaa latenssin tyypillisesti olevan satoja sykleja. Téten ollen

toistuva muistista hakeminen hidastaa ohjelmaa huomattavasti.

Ulkoisen muistin hitauteen on monia tekijoiti, joista suurin osa liittyy tiedonsiirtoon. Ha-
jasaantimuisti (engl. Random Access Memory) on tietokoneessa fyysisesti erillinen kompo-
nentti. Erillisten komponenttien vilinen tiedonsiirto tapahtuu emolevyn muistiviylien kautta

ja tiedonsiirto vaatii erillisid toimenpiteitd, joista atheutuu enemmén viivetti.

Titen on tirkedd minimoida ulkoisten muistiviittausten madrd. Osiossa [3.1] késitellddn gra-
fiikkaprosessorin sisdisen muistin rakennetta ja luvussa [3.2] esitelldén erilaisia tapoja opti-

moida muistiin viittaaminen.

3.1 Muistihierarkia

OpenCL maéirittelee neljd muistialuetta (OpenCL specification |2023, 3.3.1). Suurin kapasi-
teetiltaan on globaali muisti, joka tyypillisesti toteutetaan hajasaantimuistilla. Globaali muis-

ti siksi onkin muistialueista hitain.

Lokaali muisti muistialueena on yhden tyoryhmén néhtévilld kerrallaan. Lokaali muisti on
tyypillisimmin grafiikkaprosessorin sisdistd muistia ja siksi onkin huomattavasti nopeampaa
latenssin ja kaistanleveyden kannalta (Myllykoski 2015, 2.1.3). Sdikeiden kontekstit tallen-

netaan tyypillisesti tdhidn muistialueeseen.

Kilpajuoksutilanteiden vilttamiseksi OpenCL:ssd on kdytossd synkronointimekanismeja ku-
ten muurit (engl. barrier). Muuri estii sdiettd etenemisti tiettyd pistettd pidemmaille, ennen
kuin muut tydryhmén alkiot ovat padsseet samaan pisteeseen. Ndistd synkronointimekanis-

meista koituu my0s viivettd, jos sdikeet eivit ole synkronoitu (OpenCL specification |[2023)).

Vakiomuisti (engl. Constant memory) on nimensd mukaisesti muistialuetta, johon on lasken-



tayksikoilld vain lukuoikeus. Téstd syystd muistiin voi moni laskentayksikko viitata kerralla
ja keskimiirdisesti latenssia tulee véhin, silld muistiviittauksista syntyy vain yksi transakio
(Hijma ym. 2023], 6.1.1). Transaktio on Mutex-lukon kaltainen synkronointimekanismi, jol-
la voi varmistaa atomisuuden sdilyttimalld rinnakkaisuuden lukkoja paremmin (Herlihy ja

Moss [1993).

OpenCL miirittelee my0s yksityisen muistin, joka on jokaisella sdikeelld oma. Yksityinen
muisti on yleensd toteutettu varaamalla osan globaalista muistista kyseiseen kadyttoon. Yksi-

tyinen muisti ei ole muiden sdikeiden kdytettivissi.

3.2 Muistiviittaukset

Yksi yleisimmin kiytetty optimointimenetelmé on yhdistetty muistihaku (engl. Coalesced
access). Kun kaikki tyoryhmén sidikeet hakevat perdkkéisid muistiosoitteita samanaikaisesti,
on laitteelle mahdollista yhdistdd muistihaut yhdeksi. Nidin saavutetaan suurin mahdollinen
kaistanleveys. Yang ym. (2010) artikkelissa esitelty kdédntdjd hyodyntdd yhdistettyd muis-
tinhakua optimoinnissa. Myoskin Kivioja, Monkola ja Rossi (2022) hyodyntévét tekniikkaa

supranesteiden pyorteiden mallintamisessa.

Lokaali muisti on tyypillisesti laitteiston tasolla jaettu pankkeihin. Muistipyynnot useaan
muistialueeseen samassa pankissa aiheuttavat ristiriidan (engl. Bank Conflict). Télloin muis-
tipyynnot tdytyy suorittaa sarjallisesti (Kivioja, Monkold ja Rossi 2022} luku 4.1; Myllykos-
ki 2015} Tuku 2.2). Kivioja, Monkold ja Rossi (2022) vilttavit ristiriidan tdayttamailld pankin

kokoisen muistialueen taytteelld (engl. padding).

Khan ym. (2014) vuorostaan esittelevit kaksi matriisin transpoosialgoritmia, jotka hyddyn-
tavit yhdistettyd muistinhakua vélttden pankkien ristiriidan ilman tdytettd. Algoritmissi hae-
tut rivit kirjoitetaan muistiin vinottain, jolloin pankkien ristiriitaa ei tapahdu. Algoritmien te-
hokkuutta vertailiin Nvidia:n transpoosialgoritmiin soveltamalla niitd gauss-sumennokseen.
Testituloksissa kévi ilmi, ettd Khan ym. (2014) algoritmia kédyttdvd sumennos oli noin 6%

nopeampi verrattuna Nvidia:n transpoosia hyodyntavain.

Esihaku (engl. Prefetching) on myos yleisesti kdytetty optimointitekniikka. Tarkoitus on mi-



nimoida muistihaun latenssi hakemalla tarvittava tieto huomattavasti ennen sen tarvitsemis-
ta. Lee, Kim ja Vuduc (2012) arvioi esihaun hyoty- ja haittapuolia. Suurin haitta on késkyjen
midrdn huomattava kasvaminen. Lee, Kim ja Vuduc (2012) mainitsee, ettd ennenaikainen
tai turha esihaku aiheuttaa vilimuistin saastumista (engl. cache pollution), miki aiheuttaa
vilimuistipuutoksia (engl. cache miss). Tosin Lee, Kim ja Vuduc (2012) huomioi, etté tutki-

muksen aikana esiintyi ennenaikaisia ja turhia esihakuja vihén.

Ydinfunktioiden yhdistdmiselld (engl. Kernel fusion) voidaan mahdollistaa parempi muistin
lokaalisuus (Filipovi¢ ym. 2015). Eri ydinfunktioita suorittavien sdikeiden vélinen tiedon-
siirto tiytyy toteuttaa globaalilla muistilla. Ydinfunktioiden yhdistdmisen ansiosta voidaan
hyodyntéda lokaalia muistia sdikeiden viliseen tiedonsiirtoon. Wang, Lin ja Yi (2010) tutkii
ydinfunktioiden yhdistdmisen vaikutusta laskentayksikon kédyttoasteeseen ja energian kulu-

tukseen. Parhaimmillaan suoritusaika viheni 20%.

Kuitenkin on tdrked pitdd mielessd, ettd ydinfunktioiden yhdistdminen ei vilttamitté ole suo-
tuisaa. Yhdistdminen kasvattaa sdikeen tarvitseman muistin méddrié ja titen saattaa viahentidi
laitteen kéyttoastetta (Filipovi¢ ym. 20135)). Kdyttdaste viahenee myos, jos yhdistettyjen ydin-
funktioiden tyomaira eridd huomattavasti (Wang, Lin ja Yi 2010). Téll6in aiemmin valmiit

sdikeet jadvit odottamaan toisia sdikeita.



4 Koodipolut

Koodin puhutaan haarautuvan, kun ehtolauseet méérittelevit valinnaisia koodipolkuja. Haa-
rautuvat koodipolut ovat haastavia SIMD - rakenteellisille laitteille, silld sdikeilld on kdytos-
sd yhteinen késkyosoitin. Tdminhetkinen ratkaisu ongelmaan on suorittaa molemmat haarat

sarjassa ja kytked pois pdiltd ne tyoalkiot, jotka eivit kulje haaraa pitkin (Myllykoski 2015).

Kun tyo6alkiot kulkevat samaa koodipolkua pitkin, on kontrollivuo konvergentti (engl. con-
vergent). Vastaavasti kun alkiot kulkevat eri koodipolkuja pitkin, sanotaan kontrollivuon ole-
van divergentti (engl. divergent) (OpenCL specification 2023). SIMD - pohjaiset laitteet ovat
optimoituja konvergentille kontrollivuolle (OpenCL specification 2023}, Myllykoski 2015).

Kontrollivuolla (engl. Control flow) viitataan koodin kulun rakenteeseen. Keskeisin asia on

suoritusjdrjestys ja mahdolliset haarat. Kontrollivuo esitetidin yleensd vuokaavion avulla.

Haarautuvan koodin hitaus polveutuu my0s pitkilti muistiviittausten hitaudesta. Laitteen
suorittamat késkyt haetaan muistista ennen suoritusta. Osiossa [4.1] kerrotaan asiasta enem-

man.

4.1 Kiskytason rinnakkaisuus

Kiskytason rinnakkaisuus (engl. Instruction Level Parallellism) on kokoelma kédédntdjédn tai
laitteen toteuttamia optimointitekniikoita, jotka perustuvat kdskyjen rinnakkaisuuteen. Naitd
on muun muassa kédskujen liukuhihna ja jirjestamiton suoritus (engl. Out-of-order execu-

tion).

Nykyaikaisissa suorittimissa on kdytossid kidskyjen liukuhihna (engl. Instruction pipelining).
Liukuhihna on rinnakkaistamiseen perustuva optimointimenetelmd, jossa tehtdvi jaetaan
osiin, joista jokaiselle on oma autonominen suorittaja (Ramamoorthy ja Li [1977)). Nima
osat voidaan titen suorittaa rinnakkain, jolloin useampaa tehtivéa voidaan suorittaa saman-
aikaisesti. Kuviossa 2] demonstroidaan kiskyjen liukuhihnaa. Kuviossa[l|on esitettynd samat

kdskyt ilman késkyjen liukuhihnaa



Kiskyjen liukuhihnat jakavat kiskyt yleisimmin seuraaviin osiin: kdskyn haku, kiskyn pur-
ku, kédskyn suoritus (engl. Fetch, Decode, Execute). Niistd osista kdskyn hakuun kuuluu
eniten aikaa. Useissa laitteissa kdskyt ovat jaettu vield useampiin osiin, jolloin on mahdollis-
ta suorittaa useampi kisky limittdin. Esimerkiksi Ramamoorthy ja Li (1977) dokumentissa
jaetaan kiskyt osiin IF(Instruction Fetch), ID(Instruction Decode), OF(Operand Fetch) ja
EXEC(Execute).

Toisistaan riippuvat kiskyt hidastavat laskentatehoa. Liukuhihnassa tiytyy jaadd odottamaan
edellisen kiskyn tulosta, ennen kuin kédskyn suoritusta voidaan jatkaa. I[lmiostd kiytetiddn
englanniksi nimitystd Stalling. Erityisen pahoja ovat esimerkiksi koodihaaroista syntyvét
ehdolliset hyppykéskyt, silld silloin liukuhihna jdd ensimmaéisessd vaiheessa odottelemaan

edellisen kiskyn viimeistd vaihetta. Kuviossa [3 on kuvattu ilmi6ta.

Useissa suorittimissa on toteutettu spekuloiva suoritus (engl. Speculative execution). Speku-
loiva suoritus pyrkii nopeuttamaan liukuhihnaa tekemélld ennustuksen kuljettavasta koodi-
haarasta tai riippuvan tiedon arvosta. Vidridn ennusteen tehtiessi tdytyy suorittimen korjata

tilanne, mistd koituu hidastusta. [lmiostd kdytetddn nimitystd rangaistus (engl. Penalty).

Ehdolliset hyppykiskyt ovat haitaksi myos muille kédskytason rinnakkaisuuden tekniikoille,
kuten jdrjestaméttomélle suoritukselle ja sitd edistaville kdskyjen vuoronnukselle. Kasky-
jen vuoronnus (engl. Instruction scheduling) perustuu toisistaan riippumattomien késkyjen
jarjestimiseen sellaiseen muotoon, jossa liukuhihnan on mahdollista suorittaa perdkkiisid

kiskujd ilman liukuhihnan jumiutumista. Myoskin jirjestamidton suoritus hyotyy késkyjen

vuorontamisesta.

Cycle-> 1 2 3 4 5 5] 7 8 9
E - Decode  Execute
g - Decode  Execute
E - Decode  Execute
W

Kuvio 1: Késkyjen suoritus ilman liukuhihnaa



Cycle-> 1 2 3 4 5 6 7 8 9
H Decode  Execute
§ Decode  Execute
Z Decode  Execute
_: Decode | Execute
Decode | Execute
Decode | Execute
Decode | Execute
Kuvio 2: Kiskyjen suoritus liukuhihnalla
Cycle-= 1 2 3 4 5 & 7 8 9
£ Decode  Execute
E Decode  Execute
= Stall Stall Decode  Execute
:-E Decode  Execute

Decode  Execute

Kuvio 3: Liukuhihnan tukkeutuminen hyppykiskyn takia

4.2 Haarojen eliminointi

Haarautuva koodi on ollut monen tutkimuksen aiheena. Syyna on koodihaarojen negatiivinen
vaikutus suorituskyvylle. Tutkimuksissa on pyritty eri tavoilla vihentdméian koodihaarojen

negatiivista vaikutusta suorituskyvylle.

Mueller ja Whalley (1995)) tekstissddn esittelemidssd menetelméssé ensin etsitddn koodista
riippuvuuksia konditionaalilauseiden ja koodipolkujen vililld. Tdten on mahdollista selvit-
tdd, onko joitain ehdollisia haaroja ylipditinsd mahdollista vilttdd. Seuraavana muutetaan
kontrollivuon rakenne muotoon, jossa ehdolliset hyppykéskyt voidaan korvata ehdottomilla
hyppykiskyilld. Lopuksi jarjestetdin vuo muotoon, jossa ehdottomia hyppykéskyji ei ollen-

kaan tarvita hyddyntden koodin kahdentamista.

Tulosten mittauksessa ilmeni, ettd optimointimenetelmééd hyddyntden kddnnetyt ennalta va-
litut ohjelmat suorittivat keskimiérin 14% vihemman késkyjd. Ehdollisia haaroja suoritettiin
20% vidhemmin. On huomioitavaa, ettd ohjelmien koko kasvoi keskimiirin 16%, mikd voi

lokaalin muistin kannalta tuottaa suorituskykyhaittoja.
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Bodik, Gupta ja Soffa (1997) laajentavat tutkimusta tutkimalla haarojen vihentimistd myos
useiden funktioiden muodostaman kokonaisuuden kannalta. Erityisesti keskitytdédn tarpeet-
tomiin haaroihin, jotka syntyvit kutsun parametrien tarkastamisessa tai palautetun arvon tar-
kastamisessa. Ratkaisu on mééritelld funktiolle useampi tulopiste ja paluuosoite, joita kiy-
tetddn tiettyjd haaroja kéytettdessd. Taten on mahdollista poistaa tarpeettomat haarat siirty-
milléd kutsun tai paluun ohessa oikealle haaralle. Bodik, Gupta ja Soffa (1997) menetelmilld

saadaan suoritettujen ehdollisten hyppyjen mééridi viahennettyéd 3-18 prosentilla.

Murthy ym. (2010) tutkii silmukoiden purkua vaikutusta laitteistokiihdytetyn ohjelman suo-
rituskykyyn. Silmukoiden purku (engl. Loop unrolling) on optimointimenetelmi, jossa itera-
titvinen silmukka korvataan usealla kopiolla silmukassa suoritettavasta koodista. Téten sil-
mukan rakenteeseen vaadittavia ehdollisia hyppylauseita ei tarvita. Ndin saatuun koodiin

voidaan hyodyntédé kidskujen vuoronnusta ja saavutetaan parempi kdskytason rinnakkaisuus.

Tutkimuksen kohteena oli erityisesti kehitelld menetelmit ennustaa ja arvioida silmukan pur-
kamisen tehokkuutta ja 10ytdd optimaalisimmat purkumiirit annetulle ohjelmalle. Tutki-
mustuloksista kdvi ilmi, ettd tekniikalla osattiin ennustaa jokaisessa testitapauksessa parhaan
purkumaéérin. Tuloksista huomaa myos silmukoiden purkamisen hyodyn, silld suurimmassa

osassa esitetyistd tuloksista silmukan purulla saavutettiin parempi suorituskyky.

Hyoty vaihteli paljon riippuen ongelman laadusta. Parhaimmassa tapauksessa saavutettiin
noin 74.26% nopeutus, kun taas pahimmillaan suorituskyky viheni noin 42.61%. Kuitenkin
kaikissa esitetyissd testituloksissa saavutettiin parempi suorituskyky jollain maaralld silmu-

koiden purkua.

W. Kreahling ym. (2003) ja W. C. Kreahling ym. (2005) tutkii haarojen vihentdmistd kondi-
tionaalilauseiden yhdistdmiselld. Idea on yhdistidi usea konditionaalilause yhdeksi ja muut-
taa kontrollivuo sellaiseen muotoon, ettd yleisimmin kuljettu polku on suoraviivaisin. Myos
osittaista silmukan purkua hyddynnetéén, jolloin usemamman iteraation konditionaalilauseet
voidaan yhdistdd. Esimerkiksi useamman muuttujan erisuuruus nollasta voidaan tarkastaa

ketjuttamalla bittitason and-operaattoreita ja lopuksi vertaamalla yhtdsuuruutta nollaan.

Sekid yhden, ettd usean muuttujan siséltdvien konditionaalilauseiden yhdistdmiselld saatiin

suoritettujen ehdollisten hyppykédskyjen midrda viahennettyd noin 15.81%. My®0skin suori-
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tettujen kiskyjen médrd viheni keskimiirin 5.74%. Tehtyjen hyppyjen madrd viheni 20.18

prosentilla, mik& on varsin suotuisaa kédskyjen liukuhihnalle.

Vespa, Bauman ja Wells (2015) ldhestyy ongelmaa varsin erilaiselta kannalta. Idea on poistaa

if-lauseiden luomat haarat kokonaan hyddyntéden algebrallisia lauseita. Esimerkiksi lauseke

if (p) |
x=a;

} else {
x=Db

saadaan muutettua muotoon
x=pxa+(1—p)xb,
joka sievenee muotoon
x=px(a—b)+b.
Monimutkaisemmatkin rakenteet kuten sisdkkiiset if-lauseet on mahdollista korvata kiyt-

tden dokumentissa kehitettyd metodia.

Testituloksissa huomattiin metodin nopeauttavan suoritettavaa ohjelmaa 50-200% prosent-
tia (Vespa, Bauman ja Wells 2015]). Metodi on erityisen tehokas SIMD-pohjaiselle arkki-
tehtuurille. On huomioitavaa, ettd metodi ei sovellu algoritmeille, jotka hyodyntédvit laajasti

sivuvaikutuksia.
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5 Muita menetelmia

Luvuissa [3.2] ja 4.2] mainittujen optimointitekniikoiden liséiksi on paljon muita optimointi-
tekniikoita. Tdssd luvussa esitellddn muutamia muita mielenkiintoisia menetelmid. Myoskin
Hijma ym. (2023) artikkelissa esiintyy paljon tidssd tutkielmassa mainitsemattomia menetel-

mid.

Sdikeiden vilisen kdyttdasteen maksimoimiseksi on olemassa erilaisia tyonjakoalgoritmeja.
Tehtévid voi jakaa joko pédlaite, kuten Chen ym. (2010) tapauksessa, tai hajautetusti kdyttien
globaalia muistia (Tzeng, Patney ja Owens 2010). Hajautettuun tyonjakoon on olemassa
useita menetelmid, kuten tyon lahjoitus (engl. Task donation) ja tyon varastus (engl. Task

stealing), ja Tzeng, Patney ja Owens (2010) algoritmi hyddyntdd molempia menetelmid.

Pédlaitteen suorittamia tyonjakoalgoritmeja on lukemattomia ja ne ovat usein sovelluskoh-
taisia. Esimerkiksi OpenCL:dd hyodyntidvissé yleislaskentasovelluksessa tyonjako on ohjel-

moijan itse méérittelema.

Vektorisointi on myds yksi yleinen optimointimenetelmi. Vektorisoinnissa muutetaan jouk-
ko skalaarioperaatioita vektorioperaatioiksi (Nuzman, Rosen ja Zaks [2006). Nditd voidaan
suorittaa esimerkiksi SIMD - laitteistolla. Eichenberger, Wu ja O’Brien (2004) tutkii vekto-
risointia tilanteissa, joissa data ei ole triviaalisti asemoitu muistiin vektorioperaatioita varten.
(Nuzman, Rosen ja Zaks [2006) tutkii vektorisointia, kun data on muistissa limittdin parem-

man lokaalisuuden vuoksi.

Monitahoinen malli on optimoinnissa yleisesti hyddynnetty matemaattinen malli. Mallia
hyodynnetiin sisdkkidisen silmukoiden rinnakkaistamiseen ja tiedon parempaan lokaalisuu-
teen. Monitahoisen mallin idea on muodostaa operaatioista ja riippuvuuksista graafi, jota
voidaan manipuloida hyddyntéden affiineja kuvauksia. Tédten on mahdollista muodostaa algo-
ritmi, joka on paremmin rinnakkaistettavissa, tai jossa on parempi tiedon lokaalisuus. Esi-
merkiksi Kong ym. (2013) artikkelissa hyodynnetidin monitahoisia malleja seké vektorisoin-

tia SIMD-pohjaisen koodin muodostamiseen.

Yksi varsin mielenkiintoinen tekniikka on hyddyntdd péidlaitteen keskussuoritinta algorit-
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missa. Ndin voidaan suorittaa ongelman sarjallinen osa nopeammalla laitteella. Esimerkik-
si Fan ym. (2015) kuvan terdvoitysalgoritmi hyodyntdd keskusprosessoria osaan algoritmin

vaiheista.
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6 Yhteenveto

Rinnakkaisen laskennan ohjelmissa suurin pullonkaula on muistin kiyttd. Titen kannattaa
keskittyd jarkevddn muistinkdyttdon ja suosia nopeampaa muistia aina, kun on mahdollis-
ta. Myos hyvé lokaalisuus on hyvi pitdd mielessd. Kannattaa myos hyddyntdd yhdistettyd

muistinhakua tietoa haettaessa hitaasta muistista.

Algoritmeja suunniteltaessa on myos varsin suotuisaa suunnitella algoritmit mahdollisim-
man suoraviivaisiksi. Vihédhaarainen tai tdysin haaraton koodi saa suurimman hyddyn kés-
kytason rinnakkaisuudesta. Silloin jdd kdidntdjille parempi mahdollisuus suorittaa erilaisia

optimointeja.

On myoskin hyodyllistd pitdd mielessd laitteiston rakenne ja sen mukana tulevat haasteet.
Esimerkiksi SIMD - pohjaisen laitteen kanssa on erityisen suotuisaa suunnitella vihdhaarai-
sia algoritmeja. Korkeamuistisen laitteen kanssa voi olla hyodyllisti siirtda paljon informaa-

tiota paikalliseen muistiin.

On myos viisasta kdyttdd erilaisia profilointitydkaluja mahdollisten pullonkaulojen 16ytimi-
seksi. Samalla voi 10ytdd kohtia, jossa optimoinnilla voi saada varsin suurta hyotyd. Profi-

lointia voi myds hyddyntii erilaisten optimointitekniikoiden hyperparametrien asettamiseen.
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