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Resumen

Por un lado, la computacién de alto rendimiento (HPC) requiere de modelos de programa-
cién que aprovechen el paralelismo masivo de arquitecturas heterogéneas modernas como
las plataformas CPU-GPU. Sin embargo, modelos de programaciéon como CUDA y OpenCL
presentan limitaciones en portabilidad y productividad. SYCL surge como alternativa pro-
metedora al unificar la programacion en C++ y abstraer las particularidades del hardware.
Por otro lado, la bioinformética y la biologia computacional representan dos campos que han
estado explotando las GPUs durante mas de dos décadas, y muchas de sus implementaciones
se basan en CUDA, lo que impone limitaciones significativas en cuanto a la portabilidad en
una amplia gama de arquitecturas heterogéneas. Es por lo que esta tesis doctoral propone
evaluar la viabilidad de SYCL como modelo de programacién paralelo unificado, portable
y eficiente para sistemas heterogéneos con GPUs, especificamente en bioinforméatica. Consi-
derando que el alineamiento de secuencias bioldgicas representa una operacién fundamental
con amplias aplicaciones en diversas areas de la biologia y la medicina, se selecciond la suite
SW# como caso de estudio por su relevancia y por estar desarrollado en CUDA. Mediante
la herramienta SYCLomatic se migré completamente el cédigo de SW+# de CUDA a SYCL.
Este proceso involucré la ejecucién de la herramienta, modificacién del codigo generado,
correccion de errores, verificacion funcional, optimizaciones y estandarizacion SYCL. Poste-
riormente, se realizaron multiples experimentos en un amplio conjunto de GPUs y CPUs de
diferentes tipos y fabricantes para evaluar la portabilidad de rendimiento del cédigo migrado
en contextos individuales, tanto de GPU como de CPU, multi-GPU y CPU+4+GPU, en un
entorno hibrido. Los resultados de esta tesis muestran, en primer lugar, que la herramienta
SYCLomatic resulta efectiva y 1til para la migracién automaética, aunque no pueda conside-
rarse una solucién final. En segundo lugar, las pruebas realizadas revelan que SYCL presenta
una eficiencia comparable a la de CUDA en las GPUs NVIDIA y ofrece una amplia porta-
bilidad funcional con una aceptable portabilidad de rendimiento a GPUs y CPUs de otros
fabricantes. En conclusién, SYCL se posiciona como una alternativa viable como modelo
unificado de programacion heterogénea, portable y eficiente, estableciendo un precedente
importante para futuros desarrollos en el area.
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Capitulo 1

Introduccion

En primer lugar, se expone la motivacién de esta tesis (Seccién 1.1). Posteriormente,
se detallan los objetivos y las metodologias a utilizar (Seccién 1.2), as{ como los alcances
y limitaciones (Seccién 1.4), las contribuciones (Seccién 1.5) y las publicaciones derivadas
de esta investigacién (Seccién 1.6). Por tdltimo, se describe la organizacién del documento
(Seccién 1.7).

1.1. Motivacion

La computacién de alto rendimiento (HPC, por sus siglas en inglés) surge en las tltimas
décadas como una solucién computacional esencial para abordar problemas que requieren
alta demanda computacional como en la ciencia, la ingenieria y la industria [1]. Como re-
sultado de los avances en arquitecturas de hardware paralelo y distribuido, asi como en
modelos de programacion y algoritmos, el poder de computo de los sistemas HPC crecié
exponencialmente [2]. Por esta razén, la HPC actual se basa en sistemas que consisten en
miles nucleos denominados CUDA-cores en las GPUs de NVIDIA que funcionan de manera
coordinada, lo que representa un cambio de paradigma en comparaciéon con la computacion
secuencial tradicional [3].

El mayor desafio en este nuevo paradigma es descubrir y aprovechar el enorme parale-
lismo brindado por estas modernas arquitecturas, para poder potenciar significativamente
el funcionamiento y la eficiencia de las aplicaciones. Esto supone una reestructuracién de
los algoritmos y la creaciéon de innovadoras estrategias de programacién en paralelo, con la
finalidad de distribuir de forma éptima el volumen de trabajo entre todos los recursos de
procesamiento existentes [4].

Histéricamente, el uso de la HPC se ha dado principalmente en el sector cientifico y
computacional, donde la exigencia de un alto rendimiento proporciona razones para lidiar
y superar su complejidad. No obstante, en los ultimos anos surgieron cambios debido a la
aparicién de arquitecturas multicore incluso en computadoras personales y workstations.
Esta transicién, acompanada de la creciente disponibilidad de aceleradores masivamente
paralelos y especializados, como las Unidades de Procesamiento Gréaficos (GPUs, por sus
siglas en inglés), no sélo ofrecié mayores capacidades computacionales, sino que también
presento ventajas en la eficiencia energética. La combinacion de alto rendimiento con menor
consumo energético favorecié tanto a la popularizacién de los aceleradores, como también
a la expansién de la computacién paralela hacia areas como el aprendizaje automatico, Big
Data, computacién en la nube, entre muchos otros [5].



Este avance significativo dio lugar a la aparicién y aceptacion de un modelo de compu-
tacién heterogénea, en el que los sistemas integran procesadores multicore de uso genérico
(CPU) con aceleradores especializados como GPUs, Field Programmable Gate Arrays (FP-
GAs), Tensor Processing Units (TPUs), entre otros [6]; todos con sus propias aptitudes
y propiedades especificas. En particular, las GPUs se convirtieron en los aceleradores mas
popularmente adoptados en la actualidad, debido a su enorme capacidad para computo pa-
ralelo, sus prestaciones energéticas y su relacién costo-beneficio [7]. Actualmente, los tres
principales fabricantes son: NVIDIA, AMD e Intel, aunque la distribucién del mercado no
estd equilibrada. En forma ilustrativa, para el segundo trimestre de 2023, Intel abarcaba el
3% del mercado de GPUs discretas, mientras que AMD y NVIDIA el 10 % y 87 %, respecti-
vamente. En cambio, al considerar las GPUs integradas, Intel cuenta con el 84 %, mientras
que AMD con el 16 % [8].

Sin embargo, beneficiarse plenamente de este nuevo paradigma requiere méas que solo
avances arquitectonicos. Es esencial desarrollar software que pueda operar estas modernas
y sofisticadas arquitecturas heterogéneas. En ese sentido, la comunidad en los tltimos anos
ha fomentado la aparicién de una gran variedad de modelos y lenguajes de programacion
disenados especificamente para la computacién heterogénea de alto rendimiento. Entre las
opciones més destacadas se encuentran Compute Unified Device Architecture (CUDA) y
Open Computing Language (OpenCL), que permiten aprovechar el paralelismo masivo en las
GPUs, en el caso de CUDA, y en los aceleradores en general, en el caso de OpenCL. También
existen extensiones de lenguajes tradicionales como Open Multi- Processing (OpenMP) para
CPUs y GPUs y Open Accelerators (OpenACC) que brindan compatibilidad con multiples
GPUs. Ademds, el desarrollo de frameworks como Kokkos ' y RAJA 2 surgen como respuesta
a la necesidad de abstracciones de programaciéon més flexibles y portables, permitiendo asi
una mayor eficiencia y escalabilidad en diversas plataformas de hardware.

Por su parte, CUDA [9] representa un modelo de programacién y un entorno operativo
creado por NVIDIA para resolver problemas de propdsito general en sus GPUs. Introducido
en 2007, CUDA extendié los lenguajes C/C++ con componentes para manifestar paralelis-
mo a gran escala, posibilitando la creacién de aplicaciones altamente eficientes para GPUs
de NVIDIA. Con el tiempo, CUDA se establecié como el lenguaje predominante para la
programacién de GPUs y es frecuentemente empleado en HPC [10]. De hecho, en el 2019,
encontramos mas de 600 aplicaciones HPC en diversos dominios empleando CUDA, cifra
que fue aumentando hasta la fecha 2. Sin embargo, dado que es un modelo propietario, sélo
es compatible con GPUs de NVIDIA, lo cual limita significativamente a la portabilidad del
c6digo para otras arquitecturas e incluso para GPUs de otros fabricantes.

Por otro lado, OpenCL [11] es un estdndar para la programacién en paralelo en plata-
formas heterogéneas, mantenido por el grupo Khronos. Ofrece un modelo de programacion
basado en C99 que facilita la expresién de paralelismo, posibilitando la ejecucién de un mis-
mo cédigo fuente en CPUs, GPUs, FPGAs y otros aceleradores. Ain cuando OpenCL se
puede adaptar a otras arquitecturas a nivel del codigo fuente, alcanzar una eficiencia 6pti-
ma de manera portatil es muy complicado, ya que se necesitan optimizaciones especificas
por cada plataforma. Adicionalmente, no estd tan maduro ni se utiliza tanto como CUDA,
resultando su programacién més verbosa [12].

Alternativamente, OpenMP [13] y OpenACC [14, 15] representan dos enfoques distintos
para abordar la programacién paralela y heterogénea. Inicialmente, OpenMP se enfocaba en
la paralelizacion en CPUs, pero ha evolucionado para soportar GPUs y otros aceleradores.

Thttps://github.com/kokkos/kokkos
’https://github.com/LLNL/RAJA
3https://developer.nvidia.com/blog/nvidia-announces-cuda-x-hpc/
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Sin embargo, a pesar de su simplicidad, la adaptabilidad en plataformas heterogéneas es atin
un trabajo en progreso, no logrando ofrecer la misma flexibilidad y control que se consigue
con OpenCL o CUDA. Por su parte, OpenACC es similar en naturaleza a OpenMP, pero esta
especificamente disenado para la computacién heterogénea. Lamentablemente, su adopcién
ha sido limitada debido a que usualmente se requiere de ajustes especificos y su soporte por
parte de los proveedores de herramientas no es universal.

En el contexto de estas herramientas y lenguajes, surgen Kokkos y RAJA como frame-
works para la programacion heterogénea. Kokkos es un modelo de programacién en C++
disenado para escribir aplicaciones portables para diversas arquitecturas, incluyendo CPUs,
GPUs y otros aceleradores. Proporciona abstracciones que permiten un desarrollo eficiente y
adaptativo a las caracteristicas especificas de cada hardware. Por otro lado, RAJA, también
basado en C++4, se enfoca en la abstraccién de bucles para lograr un rendimiento 6ptimo
en plataformas heterogéneas.

A pesar de los innegables progresos que estos modelos de programacién heterogénea han
aportado, la realidad marca que la mayoria todavia tienen notables limitaciones que obstacu-
lizan seriamente su adopcién generalizada. Entre estas restricciones se incluyen su limitada
portabilidad, ya que a menudo estan reducidos a fabricantes o arquitecturas especificos (co-
mo CUDA), la complejidad de su curva de aprendizaje y la modesta productividad que
proporcionan a los programadores (como OpenCL) [16].

Debido a estas restricciones pendientes, la comunidad HPC empezé en los tltimos anos
a indagar en la apariciéon y aceptacion de nuevos modelos y soluciones de programacion
paralela que sean al mismo tiempo mas sencillos, portables y eficientes. El objetivo es po-
pularizar el poder de la computacion heterogénea, facilitando su uso tanto en aplicaciones
cientificas convencionales, como también en la creciente necesidad de aplicaciones de calculo
intensivo. Por ello, el concepto de portabilidad del rendimiento se convierte en esencial, el
cual contempla dos aspectos claves: (1) hacer posible la ejecucién de una tdnica aplicacién
en diferentes arquitecturas de hardware y (2) alcanzar un nivel de rendimiento esperado en
estas plataformas.

En este escenario, SYCL [17] surge recientemente como una opcién especialmente pro-
metedora para convertirse en un estandar unificado para la programacion heterogénea para-
lela 4. SYCL es un modelo de programacién de alto nivel basado en C++ estdndar, que da
la posibilidad a los programadores de crear c6digo portable, que pueda ejecutarse de manera
eficaz en arquitecturas heterogéneas que combinan CPUs con diversos tipos de aceleradores.
Esto se logra a través de la separacién de las particularidades de cada arquitectura hard-
ware mediante la aplicacién extensiva de templates y abstracciones en C++ moderno. Por
otro lado, SYCL esta disenado para ofrecer un alto rendimiento general, permitiendo a los
programadores, si es necesario, explotar caracteristicas particulares de cada hardware e in-
tegrar c6digo OpenCL o nativo optimizado a bajo nivel cuando sea requerido, aprovechando
la compatibilidad de ambos modelos [18].

Hoy en dia, existen varias implementaciones de SYCL disponibles, como Compu-
teCpp [19] de Codeplay, oneAPI de Intel [20], triSYCL [21] liderado por Xilinx y Adapti-
veCpp [22] (anteriormente llamada hipSYCL), coordinado por la Universidad de Heidelberg.
Entre todos estos, oneAPI se destaca como la suite de desarrollo méas avanzada, gracias
a su naturaleza de proyecto abierto y multi-industria, disenado para ofrecer un modelo
de programacion de alto rendimiento. Principalmente, oneAPI incluye el lenguaje Data
Parallel C++ (DPC++), que soporta los estdndares SYCL y OpenCL sin necesidad de
extensiones adicionales, y promueve la interoperabilidad con librerias optimizadas como
oneCCL, oneDAL, oneDNN, oneMKL, oneTBB y oneVPL, satisfaciendo las necesidades de

4https://www.khronos.org/registry/SYCL/specs/sycl-2020/pdf/sycl-2020. pdf
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diversos dominios de aplicaciones paralelas [23].

Debido al gran nimero de aplicaciones HPC que se desarrollaron en lenguajes y modelos
més antiguos como CUDA [10] y OpenCL, se precisa el desarrollo de técnicas efectivas
para la migracién de estos cédigos tradicionales a SYCL. Por un lado, SYCL ofrece una
interoperabilidad nativa con OpenCL °, lo que facilita la integracién de cédigo existente de
este modelo dentro de aplicaciones SYCL. De esta manera, no sélo se aprovechan las ventajas
de portabilidad y productividad que ofrece SYCL, sino que también se respeta el cédigo ya
establecido en OpenCL, ofreciendo una transicion mas suave. Por otro lado, herramientas
de portabilidad como SYCLomatic [24] provistas por oneAPI, estdn empezando a jugar un
papel central en este proceso, al simplificar la automatizacion de la conversién de cédigo de
CUDA a SYCL. Aunque en general se necesita intervencién manual adicional para finalizar
la migracién o para incrementar el rendimiento, estas herramientas suelen reducir bastante
la carga de trabajo que se requiere.

Entre las areas que potencialmente podrian aprovechar los beneficios de SYCL se encuen-
tra la Bioinformadtica, ya que ha estado explotando el uso de aceleradores como las GPUs por
més de dos décadas [7]. La bioinformética es un campo que surge del avance de tecnologias
de informacién y de la evolucién de técnicas cada vez méas veloces para la secuenciacién
del 4cido desoxirribonucleico (ADN). Estd estrechamente relacionada con disciplinas como
biologia, bioquimica, informética, matemadticas, fisica y estadistica y su finalidad es buscar
y descubrir informacién relevante oculta en grandes volimenes de datos, para obtener una
mejor comprension de la biologia de los organismos [25].

Son multiples los desafios biolégicos que requieren de un alto procesamiento compu-
tacional y es por lo que existen numerosas aplicaciones de GPU para enfrentarlos, como el
alineamiento de secuencias [26], la dindmica molecular [27], el acoplamiento molecular [2§],
la prediccién y busqueda de estructuras moleculares [29], el andlisis filogenético [30], entre
otros ejemplos. En particular, el alineamiento de secuencias biolégicas (ASB) desempena
un papel fundamental en la investigacién biolégica, ya que se utiliza en la mayoria de sus
disciplinas. El objetivo del alineamiento es comparar dos o més secuencias bioldgicas para
identificar las regiones que comparten una historia evolutiva comun. Por esta razén, existen
varias aplicaciones destacadas como CUDAlign [31, 32, 33, 34, 35], SW+# [36], SW#db [37],
CUDASW (38, 39, 40, 41], ADEPT [42], entre otras. Sin embargo, debido a que en general se
han desarrollado sobre CUDA, la portabilidad a otras arquitecturas se ve gravemente limi-
tada, lo que restringe explotar las ventajas que pueden presentar los diferentes dispositivos
actuales o emergentes. Por lo tanto, una transicién eficiente de aplicaciones bioinforméticas
hacia entornos de programacién como SYCL representaria un avance significativo, simplifi-
cando el desarrollo de nuevas aplicaciones y prolongando la relevancia y el alcance de las ya
establecidas.

Conforme a este contexto y motivacion, el objetivo principal de esta tesis doctoral consis-
te en analizar minuciosamente la factibilidad de emplear SYCL como un modelo unificado de
programacion paralela, que sea portable y al mismo tiempo eficiente, para el desarrollo y eje-
cucién de aplicaciones que requieran alta demanda computacional en sistemas heterogéneos
basados en GPUs, especificamente en el campo de la bioinformética.

Shttps://www.intel.com/content/www/us/en/developer/articles/technical/
sycl-interoperability-study-opencl-kernel-in-dpc.html
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1.2.

El

Objetivos

objetivo general de esta tesis consiste en evaluar la viabilidad de SYCL como un mode-

lo de programacién heterogénea unificado, portable y eficiente para el diseno y desarrollo de
aplicaciones con alta demanda computacional en sistemas heterogéneos basados en GPUs,
especificamente en el &mbito de la bioinformatica.

Los objetivos especificos son:

1.3.

Investigar y comparar criticamente los modelos de programacion y métricas de ren-
dimiento presentes en el contexto de la computacién heterogénea, especificamente en
aplicaciones bioinforméticas, con el propédsito de establecer una base conceptual para
esta investigacion.

Disenar y desarrollar software que aproveche las capacidades de SYCL para sistemas
heterogéneos basados en GPUs en el contexto de la bioinformatica, considerando es-
pecialmente la migracién de aplicaciones implementadas en CUDA.

Medir y comparar las prestaciones del software desarrollado en distintos sistemas he-
terogéneos basados en GPUs, considerando portabilidad, rendimiento y productividad
como parametros de interés.

Metodologia

Esta investigacion doctoral se plantea como un estudio proyectivo que pretende contribuir
con la evaluacién de SYCL como una alternativa para sistemas heterogéneos basados en
GPUs, en el contexto de la bioinformética, més precisamente en el ASB. Para poder cumplir
con los diferentes objetivos se realizaron las siguientes actividades:

Se llevé a cabo un relevamiento de la bibliografia existente en la temdtica a partir de
publicaciones cientificas en bases de datos especializadas, libros y literatura gris.

Se selecciond el ASB como caso de estudio debido a que es una operacién fundamental
en bioinformatica con amplias aplicaciones en diversas dreas de la biologia. E1 ASB
consiste en comparar dos o mas secuencias biolégicas, permitiendo identificar regiones
conservadas, revelar relaciones evolutivas y funcionales, asi como predecir la funcién
de secuencias desconocidas. Ademas, es esencial para estudiar la evolucién de especies,
identificar genes homdlogos y reconstruir la historia evolutiva. En el dambito médico,
el alineamiento de secuencias facilita el diseno de farmacos y la investigacién de en-
fermedades. En resumen, el alineamiento de secuencias es una herramienta esencial en
bioinformatica que facilita el analisis y comprensién de las secuencias bioldgicas.

Se llevé a cabo un estudio de diversas implementaciones de ASB. Se priorizé una
implementacién representativa de las necesidades y desafios actuales en el campo de la
bioinformatica, como es el ASB, de manera eficiente. Adem4s, era fundamental que esta
implementacién estuviera originalmente desarrollada en CUDA, con el fin de facilitar
un estudio detallado sobre la migracién y adaptacién a arquitecturas heterogéneas
y modernas. La implementacién seleccionada se utilizé como caso de estudio en el
desarrollo de la investigacion.

Se instalaron las herramientas necesarias para desarrollar y ejecutar aplicaciones en
SYCL, incluyendo compiladores, librerias y herramientas de perfilado y depuracién,
en varios entornos de HPC.



= Se disend un flujo de trabajo y un conjunto de buenas practicas para migrar cédigo
SYCL, que incluy6 el uso de herramientas de automatizacién, técnicas de perfilado y
optimizaciones manuales.

= Se migré una aplicacién bioinformatica completamente, siguiendo el flujo de trabajo
y las buenas practicas disenadas en el paso anterior.

= Se midié el rendimiento de la versién migrada en SYCL, comparandola con la version
original en CUDA. Se evalud la portabilidad de rendimiento de la versién SYCL en una
amplia variedad de plataformas HPC con diferentes tipos de procesadores CPU/GPU
de diversos fabricantes, como también en diferentes implementaciones SYCL.

= Se compararon los resultados obtenidos con los de otros estudios de contexto similar. Se
analizaron tanto los resultados de la migraciéon como el rendimiento y la portabilidad
de la implementacién seleccionada.

= Se realizdo un andlisis integral de los resultados obtenidos, evaluando la eficacia del
cédigo SYCL en términos de rendimiento, portabilidad y productividad del desarrollo.

= Finalmente, se difundi6 el cédigo fuente de la version SYCL migrada y optimizada
a través de repositorios piblicos, lo que promueve su reutilizacién por parte de la
comunidad bioinformatica y HPC en general.

1.4. Alcances y limitaciones

En el contexto de esta tesis, el enfoque se centré en la viabilidad y eficacia de SYCL
como modelo de programacién para sistemas heterogéneos basados en GPU, especialmente
en aplicaciones bioinformaticas. La eleccion de SYCL responde a su promesa de unificacion y
portabilidad en distintas arquitecturas de hardware. Esto incluye la adaptacion y evaluacion
de aplicaciones existentes, especialmente en el campo del alineamiento de secuencias, un
area critica en bioinformatica, que fue seleccionada por su relevancia y desafio computacio-
nal, reconociendo que existen otras aplicaciones en bioinformatica que podrian comportarse
diferente bajo el modelo de SYCL.

Respecto a la exploracién de sistemas heterogéneos, se optd por una diversidad de GPUs,
abarcando distintas configuraciones y especificaciones, que tiene como fundamento la preva-
lencia y el impacto significativo de las GPUs en el rendimiento del HPC, como se detalla en
la Seccién 2.1.2. Sin embargo, aunque en esta investigacién se utilizé un conjunto amplio y
diverso de GPUs y CPUs de distintos fabricantes, es importante reconocer que el estudio no
es exhaustivo en términos de cobertura de absolutamente todas las posibles configuraciones
de GPU en el mercado, lo cual representa una limitacién en términos de generalizacién de
los resultados.

Adicionalmente, en esta investigacion el enfoque principal se centré en la migracién
de cédigo heredado de CUDA a SYCL, explorando asi la adaptabilidad y funcionalidad
de este udltimo en el contexto de la computacién heterogénea. Al priorizar este enfoque,
se descarté la implementacién de cédigos nuevos desde cero en SYCL, como también la
optimizacién del cédigo migrado. Esta delimitacién del alcance, aunque estratégica para
evaluar la compatibilidad y la portabilidad entre CUDA y SYCL, limita la comprensién de
las potenciales optimizaciones que SYCL ofrece.

En este estudio, se ha optado por centrarse en SYCL y excluir otros frameworks y len-
guajes de programacién en el campo de la computacién heterogénea, como OpenCL, Kokkos
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o Raja, asi como lenguajes especificos para otras arquitecturas de hardware. Esta eleccién
se debe tanto a una decision deliberada como a consideraciones de alcance y delimitacion
del estudio. Aunque el rendimiento y la portabilidad han sido aspectos fundamentales en
nuestra evaluacién, reconocemos que la inclusién de estos frameworks y la consideracién de
otros aspectos de prestaciones (como la eficiencia energética) habrian enriquecido la com-
prensién general de la portabilidad de rendimiento en el ambito de HPC. Sin embargo, estas
extensiones se encuentran fuera de los limites establecidos para esta investigaciéon, lo que
destaca la necesidad de enfocar recursos y esfuerzos en areas especificas para mantener la
claridad y profundidad del estudio realizado.

1.5. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis son las siguientes:

= Un estudio sobre la viabilidad y eficiencia del uso de SYCL para el desarrollo de aplica-
ciones bioinformaéticas en sistemas heterogéneos basados en GPUs, con el propésito de
identificar las posibilidades y métodos existentes para la creacion de cédigo, asi como
las ventajas y desafios relacionados en contextos de desarrollo real. Esto es especial-
mente relevante para desarrolladores en el &mbito de la bioinformética (y potencial-
mente de otras dreas) que estén considerando la migracién de una aplicacién existente
a SYCL, o que contemplen iniciar un nuevo proyecto desde cero utilizando esta tecno-
logia. El estudio ayudara a identificar las posibilidades y métodos para la creacién de
cédigo, asi como las ventajas y desafios asociados en contextos de desarrollo real.

= La migracién completa de la suite SW#, mediante la utilizacién de herramientas au-
tomaticas de migracion de cédigo CUDA a SYCL. SW# ofrece caracteristicas avanza-
das que permiten computar alineamientos tanto de secuencias de ADN como de pro-
tefnas; personalizar el algoritmo utilizado segtn su finalidad, como Smith-Waterman
(SW), Needleman-Wunsch (NW), Semi-global (HW) y de Solapamiento (OV); ajustar
el esquema de puntuacién (matriz de sustitucién més penalizaciones por gaps); entre
otras. Al igual que la versién original, la versién migrada de SW# es capaz de combi-
nar la potencia de calculo de la CPU y la GPU, aunque en este caso se realiza a través
del mismo lenguaje de programacién. Al permitir configurar el niimero de hilos de la
CPU y los dispositivos de la GPU a utilizar, se proporciona flexibilidad para diferentes
configuraciones de hardware. Por ultimo, SW# puede ser usada como una herramienta
independiente tanto como una libreria, lo que facilita su integracién en flujos de tareas
bioinformaticas mas amplios. Para beneficio de la comunidad cientifica, la migracién
completa de SW# a SYCL se encuentra disponible en un repositorio web piiblico 6.

= Un estudio exhaustivo sobre la portabilidad funcional y de rendimiento de SYCL en
el ambito de la bioinformatica. Este andlisis tiene en cuenta diferentes variantes de la
aplicacién ASB, distintas implementaciones de SYCL y su comportamiento en sistemas
basados en CPU y GPU de diferentes fabricantes, asi como la combinacién de ambos
en un entorno hibrido. Es importante destacar que no hay estudios previos que hayan
utilizado un conjunto de plataformas tan amplio y diverso en la literatura existente.
Este estudio es especialmente ttil para investigadores y desarrolladores en el campo
de la bioinformatica que buscan optimizar sus aplicaciones para un procesamiento mas
eficiente. Al proporcionar un analisis exhaustivo sobre las variaciones en el rendimiento

Shttps://github.com/ManuelCostanzo/swsharp_sycl
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de SYCL en distintas configuraciones de hardware, este estudio contribuye a determi-
nar si SYCL representa una alternativa viable como modelo de programacién unificado
para la computacién heterogénea. Ademas, este anglisis también beneficia a la comu-
nidad académica, proporcionando un recurso educativo para aquellos interesados en
aprender sobre la portabilidad del rendimiento en diferentes entornos de cémputo y su
aplicacién practica en la bioinformaética.

1.6. Publicaciones

La presente tesis doctoral cuenta con el respaldo de las publicaciones que se detallan a
continuacion, organizadas en orden cronolégico de su publicacién:

s ” Migrating CUDA to oneAPI: A Smith-Waterman Case Study”. Manuel
Costanzo, Enzo Rucci, Carlos Garcia-Sanchez, Marcelo Naiouf, Manuel
Prieto-Matias. International Work-Conference on Bioinformatics and Bio-
medical Engineering. Pags 103-116. Marzo de 2022. DOI: 10.1007/978-3-
031-07802-6_9. Enlace.

Este articulo presenta las bases fundamentales en la migracién de la parte de proteinas
de la suite SW# y el primer anélisis de rendimientos entre CUDA y SYCL utilizando
CPUs Intel y GPUs NVIDIA.

= ” Comparing Performance and Portability between CUDA and SYCL for
Protein Database Search on NVIDIA, AMD, and Intel GPUs”. Manuel
Costanzo, Enzo Rucci, Carlos Garcia-Sanchez, Marcelo Naiouf, Manuel
Prieto-Matias. 2023 IEEFE 35th International Symposium on Computer Ar-
chitecture and High-Performance Computing (SBAC-PAD). Pags. 141-148.
Junio de 2023. DOI: 10.1109/SBAC-PAD59825.2023.00023. Enlace.

Este articulo extendié el andlisis de eficiencia y portabilidad de rendimiento entre CU-
DA y SYCL, en un amplio y diverso conjunto de CPUs y GPUs de distintos fabricantes,
incorporando también a la evaluacion el uso de miltiples GPUs, tanto integradas como
discretas.

= ” Assessing Opportunities of SYCL for Biological Sequence Alignment
on GPU-based Systems”. Manuel Costanzo, Enzo Rucci, Carlos Garcia-
Sanchez, Marcelo Naiouf, Manuel Prieto-Matias. The Journal of Super-
computing. En evaluacién (R1). Enlace.

Este articulo cubre la migracién completa de la suite de SW#, tanto para proteinas
como ADN. Se realiza una comparacion exhaustiva de los rendimientos a través de
todas las funcionalidades de SW# en CPUs y GPUs de diferentes fabricantes. Ademas,
se realiza una comparacién entre dos implementaciones SYCL distintas, evaluando los
rendimientos obtenidos en cada una.

A continuacién se mencionan otras publicaciones realizadas por el tesista en relacién con
el tema de la tesis:

= ” FEarly Experiences Migrating CUDA codes to oneAPI”. Manuel Costanzo,
Enzo Rucci, Carlos Garcia-Sanchez y Marcelo Naiouf. Short papers of the
9th Conference on Cloud Computing Conference, Big Data € Emerging
Topics. Pags 14-18. Mayo de 2021. Enlace.
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1.7.

A

Este articulo cubrio los primeros experimentos de migraciéon de cédigo CUDA a SYCL
realizados por el tesista. Se seleccionaron como caso de estudio dos implementaciones
CUDA originales y se evalué la portabilidad del cédigo y el rendimiento obtenido. Si
bien no se incluye el material en esta tesis, el tema de investigacién esta directamente
relacionado con este estudio y los conocimientos fueron aplicados en la misma.

” Brief Performance Portability Analysis of a Matrix Multiplication Kernel
on Multiple Vendor GPUs”. Manuel Costanzo, Enzo Rucci, Carlos Garcia-
Sanchez y Marcelo Naiouf. Short papers of the 11th Conference on Cloud
Computing Conference, Big Data € Emerging Topics. Pigs 13-18. Junio
de 2023. Enlace.

Este articulo evalia la portabilidad de rendimiento entre CUDA y SYCL en diferentes
tipos de GPUs, seleccionando como caso de estudio la multiplicacién de matrices.
Si bien el material de este articulo no fue explicitamente incluido en esta tesis, los
conocimientos adquiridos fueron utilizados para los posteriores articulos y para el
trabajo experimental de esta investigacion.

Organizacion de la tesis

continuacién se detalla la organizacién del resto del documento:

En el Capitulo 2, se sientan las bases tedricas para los andlisis y experimentos posterio-
res. Inicialmente, se caracterizan los sistemas heterogéneos basados en GPU. Luego, se
examinan los modelos de programacion para sistemas heterogéneos, incluyendo CUDA,
OpenCL, OpenMP y OpenACC, analizando sus caracteristicas, fortalezas y limitacio-
nes. Posteriormente, se estudian las métricas de evaluacion fundamentales para esta
investigacion, como el rendimiento, la portabilidad y el costo de programacién. A con-
tinuacion, se exploran los conceptos fundamentales de la bioinforméatica, centrandose
en el ASB, sus diferentes usos e importancia. Por 1ltimo, se analiza la paralelizacién
de ASB y se describen las diferentes implementaciones existentes basadas en GPUs.

En el Capitulo 3, se explica la eleccion de la suite SW# como caso de estudio dentro
de la bioinformatica. Posteriormente, se lleva a cabo la migracion completa del codigo
CUDA de SW# a SYCL utilizando la herramienta SYCLomatic. Este proceso implica
la modificacién del codigo generado, la solucién de errores, la verificacion funcional,
la optimizacién y la estandarizacién. A continuacién, se realiza una evaluacién de la
eficiencia de SYCLomatic como herramienta de migracién y del esfuerzo de programa-
cién requerido para tal tarea. Por ultimo, se contrastan los resultados obtenidos con
trabajos relacionados.

En el Capitulo 4, se presentan los multiples experimentos realizados para evaluar la
portabilidad funcional y de rendimiento entre las versiones CUDA y SYCL de SW#.
El andlisis tiene en cuenta diferentes variantes de la aplicacién ASB, diversas imple-
mentaciones de SYCL y su comportamiento en sistemas basados en CPU y GPU de
diferentes fabricantes, asi como la combinacién de ambos, en un entorno hibrido. Por
ultimo, se comparan los resultados alcanzados con los de otras investigaciones de con-
texto similar, resaltando las discrepancias y semejanzas entre ellos.

En el Capitulo 5, se exponen las conclusiones de esta tesis. Asimismo, se plantean
posibles trabajos futuros y dreas de investigaciéon que podrian surgir a partir de los
descubrimientos y contribuciones realizadas.
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Capitulo 2

Marco Referencial

El presente capitulo se centra en el marco referencial, abarcando diversos aspectos fun-
damentales en el campo de los sistemas heterogéneos basados en GPUs y la bioinformatica.
En la Secciéon 2.1, se examinan los sistemas heterogéneos basados en GPUs, proporcionan-
do una visién detallada sobre la evolucién del HPC hasta la consolidaciéon de aceleradores,
v las caracteristicas especificas de las GPUs, incluyendo una comparativa entre distintos
fabricantes. La Seccion 2.2 aborda los modelos de programacion heterogénea, destacando
las particularidades de plataformas como CUDA, OpenCL, OpenMP, OpenACC, Kokkos
v RAJA, y su relevancia en la optimizacién de procesos computacionales. Posteriormente,
en la seccién 2.3, se presenta SYCL, una plataforma que ofrece nuevas perspectivas en la
programacion heterogénea. La Seccién 2.4 se dedica a las métricas de evaluacion, donde se
analizan indicadores criticos como rendimiento, portabilidad y el costo de programacion.
Finalmente, la seccién 2.5 se centra en la Bioinformadtica, explorando el ASB, clasificacion
de algoritmos y la implementacién de estos procesos en GPUs, con un enfoque especial en la
aceleracién de ASB y su implementaciéon en GPUs. Este capitulo establece una base tedrica
sélida, esencial para el desarrollo de la investigacion y el entendimiento de las aplicaciones
practicas en el campo de estudio.

2.1. Sistemas heterogéneos basados en GPUs

En esta seccion, se realiza una exploracién de los sistemas heterogéneos basados en GPUs,
un componente crucial en el &mbito de HPC. Se inicia con un anélisis de la evolucién de
las arquitecturas en la Seccién 2.1.1. Posteriormente, en la Seccién 2.1.2, se aborda la con-
solidacién de aceleradores, destacando su papel y evolucién en sistemas computacionales
modernos. La discusién se profundiza con un enfoque especifico en las GPUs en la Sec-
cién 2.1.3, donde se detallan los tipos de GPUs y sus caracteristicas distintivas. Finalmente,
la Seccion 2.1.4 proporciona un andlisis comparativo de los fabricantes lideres en el mercado
de GPUs, incluyendo NVIDIA, AMD e Intel.

2.1.1. HPC

Desde las primeras arquitecturas de computadoras en 1940, el objetivo fue mejorar en
aspectos criticos como el costo, la energia, la seguridad y el rendimiento. Durante este pro-
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ceso, se desarrollaron importantes innovaciones que transformaron el campo de la compu-
tacién [43].

Un elemento esencial en esta evolucion fue la interaccién entre el hardware y el software,
que se articula a través de las arquitecturas de conjuntos de instrucciones (ISA, por sus
siglas en ingés). Las ISAs definen la forma en la que el software se comunica con el hardware
subyacente y fueron fundamentales para crear oportunidades de avance en la arquitectura.
Desde la apuesta de IBM en la década de 1960 por una ISA unificada en su arquitectura
System /360, que revolucioné la industria y establecié el dominio de los mainframes IBM,
hasta la microprogramacién que simplificé el diseno de la unidad de control utilizando me-
moria en lugar de légica cableada, estas innovaciones fueron fundamentales en la historia de
la computacion.

La llegada de los circuitos integrados en la década de 1970 expandié considerablemente
el espacio disponible para almacenamiento de las microinstrucciones, lo que condujo al sur-
gimiento de las computadoras con conjunto complejo de instrucciones (CISC, por sus siglas
en inglés). Estos sistemas aprovecharon sus amplios almacenes de control para incorporar
operaciones complejas en sus ISAs. Sin embargo, la revelaciéon de que los compiladores utili-
zaban principalmente un subconjunto simple de instrucciones CISC impulsé el desarrollo de
las arquitecturas con conjunto reducido de instrucciones (RISC, por sus siglas en inglés) en
la década de 1980. Estas arquitecturas se enfocaron en optimizar la ejecucién de operaciones
simples y repetitivas, y junto con avances en compiladores y un aumento en la densidad de
transistores, permitié la integracién de potentes procesadores RISC en un tnico chip [44].

Durante el periodo anterior, el modelo tradicional de mejora de los procesadores se basé
en 2 factores: en primer lugar, la explotacién del paralelismo a nivel de instruccién (ILP, por
sus siglas en inglés) gracias a los avances en densidad de transistores segiin la Ley de Moore !.
En particular, refiere a la implementacién de técnicas como la ejecucién especulativa y fuera
de orden, la prediccién de saltos y el lanzamiento multiple de instrucciones. En segundo
lugar, el desarrollo de procesadores més réapidos gracias al aumento en la frecuencia de reloj.

El fin de la Ley de Moore y de la escalabilidad de Dennard 2 en la década de 2000 obligé
a los arquitectos a buscar formas mas eficientes de explotar el paralelismo, dando lugar a la
era multicore [45]. Sin embargo, la Ley de Amdahl 3 impone limites estrictos a las mejoras
en rendimiento en estos sistemas, lo que impulsé la necesidad de explorar nuevos enfoques
arquitecténicos [46].

Las arquitecturas “inica instruccién, miltiples datos” (SIMD, por sus siglas en inglés)
ofrecen otra forma de paralelismo, donde multiples unidades de procesamiento operan en sin-
cronia sobre diferentes datos [47]. A pesar de ser menos flexibles que el paralelismo “multiples
instrucciones, multiples datos” (MIMD, por sus siglas en inglés) utilizado en arquitecturas
multicore, SIMD aprovecha de manera mas eficiente los recursos para tareas con alto para-
lelismo de datos [48].

IPropuesta por Gordon Moore en 1965, esta ley predice que el niimero de transistores en un microchip
se duplicard aproximadamente cada dos anos, lo que implica un aumento continuo en el rendimiento de los
procesadores.

2Formulada por Robert Dennard en 1974, esta ley establece que a medida que los transistores se hacen
mdés pequenios, su consumo de energia disminuye proporcionalmente, manteniendo constante la densidad de
potencia. Esta escalabilidad permitié que los chips fueran mas réapidos y eficientes en energia. Sin embargo,
alrededor de 2006, esta tendencia dejé de ser sostenible debido a limitaciones fisicas y térmicas.

3Propuesta por Gene Amdahl, esta ley plantea un limite tedrico al aumento de velocidad que se puede
lograr en un sistema informéatico mediante el paralelismo. Sostiene que el rendimiento general estd limitado
por la porcién maés lenta del proceso, lo que impone restricciones significativas a las mejoras de rendimiento
en sistemas con multiples procesadores o ntcleos.
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2.1.2. Consolidacién de aceleradores

En la actualidad, las arquitecturas especificas de dominio (DSAs, por sus siglas en
inglés) representan una tendencia prometedora. Las DSAs estdn disefiadas y optimizadas
para tareas especificas, como el procesamiento de redes neuronales e imédgenes. De esta
forma, aprovechan el paralelismo de manera mas eficiente para el dominio objetivo, utilizan
jerarquias de memoria optimizadas, emplean menor precisién numérica cuando es suficiente
y pueden mapear aplicaciones eficientemente desde lenguajes de dominio especifico (DSLs,
por sus siglas en inglés), que exponen explicitamente el paralelismo y las estructuras de
datos para un dominio en particular [49].

Arquitecturas como las GPUs, TPUs y FPGAs configurables adquirieron una impor-
tancia fundamental dentro de los sistemas HPC contemporaneos. Estos dispositivos proveen
capacidad adicional para realizar calculos en paralelo y estan configurados 6ptimamente para
trabajos especificos, lo cual puede incrementar notablemente el rendimiento en aplicaciones
que se benefician de su arquitectura [50].

Entre los aceleradores mas destacados, se pueden mencionar:

= GPUs: de acuerdo al listado del TOP500, es el acelerador dominante, como se puede
ver en la Figura 2.1. Se trata de aceleradores especializados en el procesamiento de
graficos y operaciones matemadticas. La alta eficiencia en estas unidades se encuentra
en tareas que permiten paralelizacion, tales como el procesamiento de imagenes y la
simulacion. Son altamente paralelos debido a que incorporan gran cantidad de nicleos
procesadores mas pequenos los cuales trabajan juntos con el fin de ejecutar operaciones
rapidas y efectivas, por lo que resultan una opcién éptima en el &mbito de HPC, dando
lugar al concepto de “computacion de propdsito general en unidades de procesamiento
grafico” (GPGPU, por sus siglas en inglés) [51].

= Xeon Phi: los aceleradores Xeon Phi de Intel fueron una gama de dispositivos diseniados
para HPC que empleaban una arquitectura basada en multiples niicleos, permitiendo
alcanzar un alto grado de paralelismo. Estos aceleradores se apoyaban fuertemente en
la vectorizacion, mejorando el rendimiento de las aplicaciones. No obstante, es relevante
mencionar que Intel decidié descontinuar la serie de aceleradores Xeon Phi en 2018, lo
cual implica que ya no se fabrican ni se ofrecen nuevas versiones de estos dispositivos.
A pesar de que los Xeon Phi resultaron altamente eficientes para aplicaciones de HPC
y cargas de trabajo intensivas, su discontinuacién ha impulsado la adopcién de otras
soluciones y tecnologias en el &mbito de la HPC [52].

= FPGA: en contraste con los aceleradores tradicionales, los FPGAs son dispositivos se-
miconductores flexibles en cuanto a su arquitectura porque pueden ser reconfigurados
a demanda. Si bien tanto la frecuencia del reloj como el pico de rendimiento suelen ser
mas bajos que los correspondientes a las GPUs, la capacidad de adaptarse al problema
especifico a resolver le da la posibilidad a las FPGAs de obtener mejores rendimientos,
ademds de ser en general mds eficientes energéticamente [53]. No obstante, su utilidad
depende en gran medida de que los recursos disponibles sean suficientes. Adicional-
mente, la programacion de FPGAs puede ser mas desafiante en comparacién con los
aceleradores anteriores, por lo cual tiene grandes limitaciones de portabilidad [54].

= TPU: las unidades de procesamiento tensorial son aceleradores disefiados especifica-
mente para el campo del aprendizaje automatico. Estas unidades estan optimizadas
para manejar eficientemente operaciones de matrices de gran tamano y se caracterizan
por la alta eficiencia en rendimiento y consumo de energia [55]. Sin embargo, no son
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versatiles, por lo que su utilidad se limita para las tareas por las que fue creado. El
cémputo tensorial también estd soportado en algunas GPUs y en recientes procesado-
res de Intel a partir de niicleos o unidades funcionales especificas/dedicadas.

Normalmente, el término “acelerador” se utiliza para referirse a un dispositivo de hard-
ware que alivian la carga de trabajo de la CPU de manera maés eficiente. Estos aceleradores
pueden considerarse como coprocesadores, ya que requieren una CPU para controlar la des-
carga de trabajo. Al asignar tareas especificas a estos aceleradores, el sistema puede apro-
vechar su capacidad de procesamiento paralelo y su arquitectura optimizada para mejorar
el rendimiento general de las aplicaciones. Esta interaccion entre dispositivos diferentes da
lugar al concepto de arquitecturas heterogéneas. La heterogeneidad permite alcanzar picos
de rendimientos muchos mas altos de los que se pudiera lograr solamente con la CPU, re-
duciendo también el consumo energético. Sin embargo, este nuevo paradigma trae consigo
multiples desafios:

1. Programacion y optimizacién: para lograr un mejor rendimiento es necesario compren-
der y aprovechar adecuadamente las caracteristicas y capacidades 1inicas que ofrecen
los diferentes tipos de aceleradores. Esto puede requerir tener un conocimiento am-
plio sobre la arquitectura del acelerador y las técnicas involucradas en programacion
paralela [56].

2. Interoperabilidad: la comunicacién entre los diversos tipos de aceleradores y las CPUs
convencionales puede plantear un desafio. La falta de compatibilidad entre estos puede
reducir las posibilidades de contar con ciertos componentes clave en un sistema HPC.
A su vez, si hay frecuentes transmisiones de informacién entre la CPU y el acelerador,
podria haber un obstéculo para obtener un éptimo rendimiento en todo el sistema [57].

3. Eleccién: la eleccion del acelerador adecuado puede depender en gran medida de las
necesidades especificas de la aplicacion, siendo una decisiéon compleja.

2.1.3. GPUs

Como fue explicado en la Seccién 2.1.2, las GPUs son dispositivos altamente paralelos
creados inicialmente para el procesamiento de imégenes y videos, pero su alta capacidad
de paralelismo y eficiencia energética hizo que los GPGPU se hayan vuelto populares en
los ultimos anos. Las GPUs no pueden trabajar solas, sino que requieren del control de las
CPUs para funcionar, y juntas crean un sistema heterogéneo.

2.1.3.1. Tipos de GPUs

Existen dos tipos principales de GPUs: las integradas (iGPUs, por sus siglas en inglés)
y las discretas (dGPUs, por sus siglas en inglés). La Figura 2.2 muestra gréaficamente la dife-
rencia entre sistemas con ambos tipos. Por un lado, las iGPUs son comunes en procesadores
de propésito general, como las unidades de procesamiento acelerado (APUs, por sus siglas
en inglés) y los sistemas en chip (SoCs, por sus siglas en inglés). Estas GPUs comparten re-
cursos, como la memoria y el ancho de banda, con la CPU principal. A pesar de tener menos
nucleos de procesamiento en comparacion con las dGPUs, presentan beneficios en cuanto a
eficiencia energética y tamano compacto. Ademads, su mayor ventaja radica en la eliminacién
del costo de transferencia de datos a través del bus de comunicacion PCle, el cual es lento y
afecta considerablemente el rendimiento. El objetivo de las iGPU se centra en equilibrar el
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Figura 2.1: Cantidad de sistemas que utilizan aceleradores del ranking TOP500 hasta el
2023 (extraido de [58]).

rendimiento y la eficiencia para una amplia gama de aplicaciones de computacién cotidianas,
como la reproduccion de video y el procesamiento basico de graficos.

Por otro lado, las dGPUs son dispositivos independientes que se conectan a través de
una ranura de expansion en la placa madre. Estas GPUs estan disenadas especificamente
para cémputo intensivo y se caracterizan por tener una mayor cantidad de ntucleos de pro-
cesamiento, lo que les permite ofrecer un mayor rendimiento en aplicaciones HPC. Ademas,
las dGPUs suelen disponer de su propia memoria dedicada, mejorando la eficiencia y la
capacidad para manejar volimenes de datos mas grandes.

2.1.3.2. Caracteristicas

A continuacién, se describen algunas de las principales caracteristicas del modelo de
ejecucién de las GPUs:

Arquitectura paralela: la GPUs se caracterizan por su disefio altamente paralelo, es-
tructurado alrededor de una matriz de nicleos de ejecuciéon que permiten el procesamiento
simultdneo de miles de unidades (a modo de ejemplo, las dltimas GPUs NVIDIA tienen
més de 16 mil unidades de procesamiento paralelo). Esta capacidad se basa en el mode-
lo Single Instruction Multiples Threads (SIMT), un concepto similar a SIMD, que resulta
ser una estrategia especialmente efectiva para tareas que involucran operaciones matricia-
les y vectoriales, fundamentales en aplicaciones graficas y en el campo de la computacién
cientifica [59].

Las GPUs se diferencian de las CPUs principalmente por su capacidad para manejar
eficientemente operaciones de alta latencia, como los accesos a la memoria principal, sin
necesidad de cachés extensos. Este logro se basa en su habilidad para manejar multiples
hilos de ejecucion simultdaneamente y en su enfoque en el multithreading de grano fino, lo que
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Figura 2.2: Esquemas de sistemas con dGPU (izquierda) e iGPU (derecha).

les permite alternar rapidamente entre hilos en cada ciclo de reloj. Este diseno maximiza el
paralelismo a nivel de instrucciéon y aprovecha una amplia gama de registros para almacenar
el contenido de instrucciones de muiltiples hilos, minimizando asi el impacto de los tiempos
de acceso a memoria. Por otro lado, las CPUs, con una légica de control mas compleja y
una menor densidad de calculo, estan optimizadas para secuencias de instrucciones con baja
latencia y tareas que requieren altas velocidades de reloj y ejecucién rapida de instrucciones
individuales. A diferencia de las GPUs, que tienen pipelines mas profundos (con cientos de
etapas) para manejar alta latencia y procesar mayor volumen de datos, las CPUs tienen
pipelines menos profundos (con menos de 30 etapas), lo que resulta en una baja tolerancia
a la latencia. Ademds, las GPUs modernas comenzaron a incorporar légicas de control de
flujo méas avanzadas y técnicas de acceso a memoria scatter/gather *, acercandose en ciertos
aspectos a las CPUs. La Figura 2.3 ilustra esta comparacion.

Jerarquia de Memoria: presenta una jerarquia de memoria profunda y compleja que
habitualmente se compone de 4 niveles:

= Memoria global: es accesible por todos los hilos, pero con alta latencia, por lo que es
importante minimizar el acceso a esta memoria para optimizar el rendimiento.

= Memoria compartida: es mas rapida que la memoria global y es accesible solo por hilos
dentro del mismo bloque, lo que resulta 1til para compartir datos entre hilos.

= Memoria constante: es una porcién de solo lectura de la memoria global y cuenta con
una caché especial que permite realizar accesos de lectura mas rapidos.

= Memoria privada: es privada para cada hilo y se utiliza para almacenar datos tempo-
rales, por lo cual su tamano es pequeno.

4La técnica scatter/gather es un método de manejo de memoria que permite a un procesador leer o
escribir datos en multiples y no consecutivas ubicaciones de memoria en una sola operacién, mejorando la
eficiencia en el procesamiento de datos.
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Uso Eficiente de la Memoria: existen 2 mecanismos:

= Coalescencia de Memoria: agrupa solicitudes de memoria de hilos cercanos para reducir
el niimero de transacciones de memoria.

= Prefetching y Caching: son técnicas para buscar y almacenar datos en caché, redu-
ciendo la latencia de acceso a la memoria.

Gestion de latencia: es importante reducir la latencia en las GPUs, ya que si un hilo
estd esperando una operacién de memoria, la GPU puede cambiar a otro hilo listo para
ejecutar, maximizando la utilizacién de los recursos de cémputo.

Programacién Paralela:

= Organizacién de Hilos: las GPUs estructuran los hilos en agrupaciones coordinadas
para maximizar la ejecucién paralela, aumentando significativamente la eficiencia del
procesamiento. El tamafio y la configuracién de estos grupos de hilos varian segiun el
modelo especifico y el fabricante de la GPU, permitiendo una flexibilidad adaptativa
a diferentes tipos de cargas de trabajo y aplicaciones.

= Unidades de Procesamiento Paralelo: estas unidades son responsables de ejecutar si-
multdneamente multiples conjuntos de hilos, lo cual facilita el paralelismo masivo en
las GPUs.

Alta Capacidad de Calculo: las GPUs modernas ofrecen teraflops de rendimiento y
cientos de gigabytes por segundo de ancho de banda de memoria, lo que les permite manejar
grandes conjuntos de datos y realizar calculos complejos a alta velocidad. Sin embargo,
alcanzar estos niveles de rendimiento puede ser desafiante y requiere un diseno cuidadoso y
una comprensién profunda de la arquitectura de la GPU [60].
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2.1.4. Fabricantes

Tres companias destacadas en la industria de las GPUs son NVIDIA, AMD e Intel.
Durante el segundo trimestre del afio 2023, NVIDIA se posiciona como lider en el mercado
de dGPUs con una participacién del 87 %, mientras que AMD e Intel ostentan el 10% y
el 3%, respectivamente. En cuanto a las iGPUs, Intel domina con un 84 % del mercado,
mientras que AMD cuenta con el 16 % [8]. Ambas estadisticas se reflejan en la Figura 2.4.

AMD

Intel

84 %

NVIDIA Intel

Figura 2.4: Distribucién de mercado de dGPUs (izquierda) e iGPUs (derecha).

2.1.4.1. GPUs de NVIDIA

Las GPUs NVIDIA son dispositivos disenados para procesar gréficos y acelerar el ren-
dimiento de aplicaciones que requieren una gran cantidad de cémputo en paralelo. A conti-
nuacién, se presentan algunas de las caracteristicas principales [61]:

= Arquitectura CUDA: es una arquitectura de procesamiento paralelo que permite a los
desarrolladores programar la GPU para realizar cdlculos complejos de manera mas
eficiente [62]. En la Figura 2.5 se ilustra un ejemplo.

= Nicleos CUDA: son los procesadores de la GPU que realizan el computo. Las GPUs
NVIDIA tienen una gran cantidad de nticleos CUDA, lo que les permite procesar
grandes cantidades de datos de manera simultédnea [63].

» Streaming Multiprocessors (SM): Los SM son el corazén de la arquitectura CUDA de
NVIDIA. Cada SM contiene un conjunto de ntiicleos CUDA y es responsable de eje-
cutar multiples hilos de instrucciones en paralelo. Esta capacidad permite a las GPUs
NVIDIA manejar eficientemente tareas complejas y cdlculos intensivos. La eficiencia
y el rendimiento de un SM son fundamentales para determinar el rendimiento general
de la GPU. Los avances en la tecnologia SM impulsaron mejoras significativas en el
procesamiento paralelo.

= Memoria de mayor ancho de banda: las GPUs de NVIDIA cuentan con una memoria
de alto ancho de banda, lo que les permite manejar grandes volimenes de datos a altas
velocidades. Esta capacidad resulta fundamental para aplicaciones que requieren un
procesamiento intensivo y rdpido de datos. En particular, algunas GPUs de NVIDIA
incorporan la tecnologia de memoria avanzada denominada High Bandwidth Memory
(HBM), la cual fue especialmente disenada para ofrecer un ancho de banda significati-
vamente mayor en comparacién con las memorias tradicionales. Este tipo de memoria
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resulta esencial para lograr un rendimiento éptimo en tareas de computacién grafica
y procesamiento de datos a gran escala.

Tecnologia de trazado de rayos: es una innovacién que posibilita a las GPUs NVIDIA
simular de manera precisa la interacciéon de la luz con los objetos en una escena,
logrando asi la creacion de graficos de mayor realismo. Esta tecnologia se encuentra
disponible desde la serie Volta.

Tensor Cores: son ntcleos especializados que se utilizan para acelerar el procesamien-
to de redes neuronales y otros tipos de aprendizaje automatico. Esta tecnologia se
encuentra disponible desde la serie Turing.

Conexién con la CPU: las GPUs generalmente se conectan a la CPU a través del
bus PCI, proporcionando una interfaz estdndar para la comunicacién entre la GPU
y el resto del sistema. Sin embargo, algunas GPUs de alta gama utilizan tecnologias
avanzadas como NVLINK, que ofrece una mayor velocidad de transferencia de datos y
ancho de banda que el bus PCI tradicional, mejorando asf la eficiencia y el rendimiento
en aplicaciones de cémputo intensivo.

Las GPUs de NVIDIA han experimentado avances a lo largo del tiempo, desde su primer
modelo para HPC (Tesla) hasta el més reciente (Ada Lovelace) [64]:

1.

Tesla (2007): marcé el comienzo de la era GPGPU con la introduccién de la arqui-
tectura unificada de shaders y la tecnologia CUDA. Esta tecnologia permitié a los
desarrolladores utilizar GPUs para tareas de computo no gréficas, ampliando signi-
ficativamente su aplicabilidad en diversos campos como la simulacién cientifica, la
criptografia y la investigacién biomédica. La arquitectura Tesla también introdujo im-
portantes mejoras en el rendimiento de célculo y la eficiencia energética, estableciendo
un nuevo estdndar en la HPC. [65].

. Fermi (2010): introdujo innovaciones clave para GPGPUs, como la memoria caché L2

unificada y correccién de errores de memoria, esenciales para aplicaciones de HPC [66].

. Kepler (2012): mejor¢ significativamente la eficiencia energética, un factor crucial en

contextos de cémputo intensivo. Su tecnologia GPU Boost 5 optimizé el rendimiento
de las GPUs, mientras que el Dynamic Parallelism ® permitié a las aplicaciones adap-
tarse dindamicamente a la carga de trabajo de la GPU, facilitando la programacion
paralela [67].

Maxwell (2014): aplicé mejoras en la eficiencia energética y el rendimiento en el cémpu-
to de GPGPU, optimizando tareas de procesamiento paralelo. Maxwell avanzé en tec-
nologias relevantes para HPC, como mejoras en la arquitectura de memoria, incluyendo
la compresiéon de memoria dindmica, una caché L2 aumentada, memoria unificada, y
en la eficiencia de célculo.

. Pascal (2016): represent6 un salto en rendimiento para GPGPU, con la introduccién

de la tecnologia CUDA Compute Capability 6.0, que mejoré significativamente el pro-
cesamiento paralelo y la eficiencia energética. También incorporé la interconexion de
alta velocidad NVLink y soporte mejorado para aplicaciones de aprendizaje profundo
y HPC.

5La tecnologia GPU Boost permite aumentar automaticamente la velocidad del reloj de la GPU.
8 Dynamic Parallelism es una tecnologia que permite a los kernels de la GPU lanzar otros kernels
directamente.
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6. Volta (2017): se enfocé en la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje profundo incor-
porando los nicleos tensoriales, optimizando las operaciones de matriz fundamentales
en estas areas. También mejord significativamente el rendimiento en cémputo de pre-
cisién mixta, crucial para simulaciones cientificas y andlisis de grandes volimenes de
datos.

7. Turing (2018): introdujo el trazado de rayos en tiempo real y mejoré el procesamiento
de TA. La tecnologia Adaptive Shading optimizé la calidad de imagen y redujo la carga
de trabajo en la GPU, beneficiando aplicaciones de graficos avanzados y juegos.

8. Ampere (2020): avanzé en el rendimiento de trazado de rayos y operaciones de TA con
la memoria GDDR6X. Los Tensor Cores de tercera generaciéon mejoraron atin mas el
rendimiento.

9. Lovelace (2022): priorizé el paralelismo masivo con méas unidades de nicleos CUDA,
esencial para tareas de cémputo intensivo y simulaciones complejas. Las mejoras en
el trazado de rayos y en la tecnologia de hardware de segunda generacién impulsaron
aun més la calidad de gréficos e IA [68].

Figura 2.5: Diagrama representativo de la arquitectura CUDA (Ampere).

2.1.4.2. GPUs de AMD

Las primeras GPUs AMD surgieron en el afio 1986, cuando ATI Technologies Inc. ingresé
al mercado de las tarjetas graficas. Durante un tiempo, ATI se mantuvo como una empresa
independiente, pero en 2006, AMD adquirié la compania, lo que marcé un punto inicial
hacia la innovacién en el campo de las GPUs [69]. La Figura 2.6 representa graficamente la
arquitectura de las dGPUs AMD.

A continuacién, se presentan algunas de las caracteristicas mas destacadas de estas GPUs:

= Unidades de Cémputo (CU, por sus siglas en inglés): representan el equivalente
a los SMs de las GPUs de NVIDIA. Cada CU contiene unidades de procesamiento
Aritmético-Légicas (ALUs, por sus siglas en inglés) y unidades de texturizado. Ademas,
tiene la capacidad de ejecutar varios hilos simultdaneamente, lo que contribuye a un
alto rendimiento.
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= Sistema de caché: incorporan cachés L1 y L2 que contribuyen a agilizar el acceso a
datos y texturas, disminuyendo la latencia y optimizando el rendimiento en procesa-
miento grafico y de cémputo en general.

= Controladores de memoria: poseen controladores de memoria y buses especializa-
dos que se enlazan con la memoria GDDR dedicada, lo que permite un alto ancho de
banda para el procesamiento eficiente de datos graficos.

= Soporte para APIs: brindan un extenso respaldo a las APIs de graficos y compu-
tacion paralela, como DirectX, OpenGL y Vulkan para gréaficos, y OpenCL para compu-
tacién paralela. De la misma forma que CUDA es una tecnologia exclusiva de NVIDIA,
AMD cuenta con su equivalente, denominado Radeon Open Compute (ROCm).

Al igual que sucede con NVIDIA, las GPUs de AMD han evolucionado con el paso del
tiempo. En esta ocasion, se pueden clasificar en dos categorias: integradas y discretas.
Por un lado, las iGPUs DE AMD fueron evolucionando de la siguiente forma:

= Radeon HD Series (2011): esta serie fue una de las primeras en ofrecer graficos integra-
dos de alto rendimiento en las APU de AMD. Introdujo varias mejoras en la eficiencia
energética y en el rendimiento por vatio. La arquitectura HD proporcioné un soporte
decente para juegos y aplicaciones graficas en ese momento, incluyendo soporte para
DirectX 11. También ofrecié una mejor integracién con la CPU, lo que permitié un
procesamiento mds eficiente de tareas graficas y de cdmputo en paralelo [70].

= Radeon R Series (2014): esta serie incluye mejoras en la eficiencia energética y el rendi-
miento grafico en comparacion con las generaciones anteriores. Utiliza la arquitectura
Graphics Core Next (GCN), que proporciona un mejor equilibrio entre el procesamien-
to de graficos y las aplicaciones de computacién. La serie R también incluye soporte
para DirectX 12, lo que permite una mejora en los juegos y aplicaciones graficas.
Esta arquitectura es conocida por su capacidad para ofrecer un rendimiento grafico
aceptable en un segmento integrado [71].

= Radeon Vega (2017): esta arquitectura representa un cambio significativo respecto a
las generaciones anteriores. Introduce una nueva organizacién en CU, que mejora el
paralelismo y la eficiencia energética. Vega utiliza la tecnologia HBM2, que ofrece
un ancho de banda mayor comparado con GDDRS5, lo que resulta en un rendimiento
superior para tareas graficas y de computacion en general. Ademds, Vega integra un
motor de procesamiento de video mejorado y tecnologia de trazado de rayos en tiempo
real para gréaficos mds realistas [72].

Por otro lado, las dGPUs AMD también fueron evolucionando:

= GCN (2012): la primera versién de la arquitectura GCN se lanzé en 2012 y se ca-
racterizé por el énfasis hacia el modelo GPGPU. Desde la perspectiva del hardware,
represent6 un cambio de filosofia de procesadores Very Long Instruction Word a SIMD.
En esa arquitectura, cada CU contiene 4 unidades vectoriales de 16 carriles cada una,
lo que le permite tener 16 hilos en ejecucién en un momento dado. Ademas, GCN me-
joré notablemente la productividad en la ejecucion de instrucciones, lo que se tradujo
en un aumento en las instrucciones por ciclo (IPC). Desde su primera versiéon, GCN
fue evolucionado a través de diferentes versiones, cada una destacando por mejoras
en aspectos como el rendimiento del sistema de caché, optimizaciones en la gestién de
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energia y avances en el soporte de tecnologias de renderizado. Cada versién incorpora
mejoras en las memorias de caché L0, L1 y L2, reflejando un enfoque constante en la
eficiencia y el rendimiento. La dltima versién es la 5.1, presentada en 2020 [73].

= RDNA (2019): esta arquitectura introdujo cambios significativos en comparacién con
la serie anterior. Se enfocé en mejorar la eficiencia energética y el rendimiento por
ciclo de reloj mediante la implementacién de una nueva estructura de UC que mejord
notablemente el IPC. También optimizé el acceso a las memorias caché L1 y L2 y
mejord la eficiencia energética de estos dispositivos, ubicdndose como una buena opcién
para HPC. [74].

= RDNA 2 (2020): representa un avance significativo en comparacién con RDNA, ya que
incorpora un concepto denominado “Caché Infinito”, que actia como una caché de
victimas, recolectando aquellas lineas que son descartadas por la caché L2. Esto logra
una mayor eficiencia en la recuperacion de datos y se reduce el consumo energético en
ciertas operaciones [75].

= RDNA 3 (2023): cuenta con aceleradores de IA innovadores y aceleradores de trazado
de rayos de segunda generacion, lo que permite una aceleracion de hasta 2.7x. Ademas,
esta arquitectura presenta un diseno chiplet avanzado, similar al utilizado en las CPUs
de AMD, y ofrece un rendimiento por vatio consumido un 54 % superior al de RDNA 2.
También se incorporan mejoras como una interconexion de chiplets ultrarrapida, una
memoria ampliada, un bus de memoria mas ancho y el nuevo AMD Radiance Display
Engine, que mejora la grabacién y transmisién de video [76].

2.1.4.3. GPUs de Intel

En la década de 1990, Intel empez6 a desarrollar sus primeras iGPU, que se ubicaban en
la placa madre, como parte de la arquitectura Hub de Intel. En el ano 2010, Intel presenté
la primera generacion de su tecnologia HD Graphics, renombrada en 2017 como Intel UHD
Graphics. Con esta tecnologia, se inicié la integracién de las GPUs directamente en el mismo
chip que la CPU, como parte del Platform Controller Hub de Intel.

Como se explicéd en la Seccién 2.1.3.1, las iGPUs y dGPUs presentan diferencias signifi-
cativas en términos de ubicacién y rendimiento. En la Figura 2.7 y la Figura 2.8 se presentan
las arquitecturas de las iGPUs y dGPUs de Intel, respectivamente. Las iGPUs comparten
la misma memoria RAM con la CPU, lo que implica que todas las tareas del sistema, inclu-
yendo las grificas, se ejecutan utilizando la misma memoria [78]. Aunque las iGPU de Intel
cuentan con una pequena cantidad de memoria integrada, su rendimiento se ve afectado por
la velocidad y cantidad de la RAM del sistema [79]. Por otro lado, las dGPUs, tienen su
propia memoria RAM independiente que es exclusivamente utilizada por la GPU, lo que
resulta en un rendimiento considerablemente mejor que las iGPU.

Con el paso del tiempo, Intel ha evolucionado en el desarrollo de sus GPUs. Por un lado,
esta empresa desarrollé diferentes tipos de iGPUs:

= Intel Extreme Graphics (2002): esta GPU trajo mejoras en el procesamiento tridimen-
sional y soporte para DirectX 7. Tenia 64 MB de memoria de video y podia generar
graficos 3D de alta calidad. Esta GPU representé un avance significativo en las capaci-
dades gréficas integradas de Intel, aunque ain se encontraba limitada en comparacién
con las soluciones especializadas disponibles en ese momento.
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Figura 2.6: Diagrama representativo de la arquitectura dGPU de AMD (RDNA 2) (extraido
de [77)).

» Intel Graphics Media Accelerator (2004): se implementaron mejoras en el rendimiento
de video y 3D, lo cual tuvo un impacto significativo en el progreso hacia una mayor
eficiencia energética.

= Intel HD Graphics (2010): representé un avance importante en el rendimiento gréfico
integrado, al brindar un mejor soporte para DirectX 10 y OpenGL 3.1. Tenia 128 MB
de memoria de video y podia generar graficos 3D de alta calidad. Proporcioné una
alternativa mas adecuada para aplicaciones de computacién grafica de nivel modera-
damente exigente.

s Intel Iris Graphics/Iris Pro (2013): estas GPUs presentaron un rendimiento significati-
vamente superior en comparacién con Intel HD Graphics, debido a una mayor cantidad
de unidades de ejecucién y una caché eDRAM en ciertos modelos. La HD Graphics
tenfa 128 MB de memoria de video, mientras que la Iris Graphics/Iris Pro tenfa 1 GB
0 2 GB de memoria de video.

= Intel UHD Graphics (2017): esta GPU se centré en optimizar el consumo de energia y
el rendimiento en aplicaciones 4K. La UHD Graphics fue una GPU popular para los
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juegos y aplicaciones de graficos 3D avanzados.

= Intel Iris Plus Graphics (2017): mejoré ain més el rendimiento con mds unidades de
ejecucién y frecuencias mas altas, lo que resulté en un incremento en el rendimiento
para la visualizacién de datos y aplicaciones graficas en HPC.

= Intel Iris Xe Graphics (2020): representa un avance significativo en las iGPUs, ya que
cuenta con el respaldo de caracteristicas modernas como Intel Deep Learning Boost y
mejoras notables en el rendimiento de calculo y eficiencia, lo cual resulta fundamental
en entornos de HPC. Tiene 4 GB u 8 GB de memoria de video, y puede generar graficos
3D de calidad ultra alta.

Por otro lado, Intel se fue insertando en el mercado de dGPUs:

= Intel740 (1998): esta GPU fue una de las pioneras en incorporar aceleracién 3D en
el mercado masivo. Tenfa 128 KB de memoria de video y podia generar graficos 3D
acelerados en tiempo real.

= Larrabee (2009): predecesor directo de la Intel Xeon Phi, buscaba introducir una ar-
quitectura de GPU basada en una red de nucleos x86. Aunque no llegé a ser lanzado
comercialmente como una GPU, sus conceptos arquitecténicos tuvieron un impacto
significativo en el desarrollo posterior de tecnologias de computo paralelo y graficos
en Intel. Su enfoque en la programacién mas familiar para los desarrolladores y su
potencial para la computacién paralela a gran escala lo convertian en una opcién pro-
metedora para HPC [80].

= Intel Iris Xe Max (2020): esta fue la primera dGPU de Intel enfocada principalmente
en laptops y dispositivos méviles. Aunque no esta especialmente disenada para HPC,
cuenta con caracteristicas como la aceleracion de codificacién y decodificacion de video
por hardware, asi como la tecnologia Deep Link de Intel, que puede mejorar la eficiencia
y el rendimiento en ciertas aplicaciones de HPC al trabajar en conjunto con la CPU.

= Intel Arc Alchemist (2022): Intel se inserta en el mercado de GPU de alto rendimiento
con esta serie, la cual cuenta con una arquitectura méas avanzada y ofrece soporte para
trazado de rayos e IA. Arc Alchemist también presenta un potencial prometedor para
aplicaciones HPC, especialmente aquellas que se benefician del trazado de rayos y el
aprendizaje automédtico, como la simulacién cientifica y la visualizacién de datos [81].

2.2. Modelos de programaciéon heterogénea

La computacién heterogénea busca alcanzar la eficiencia y el rendimiento 6ptimo me-
diante la explotacién de los diferentes recursos de hardware disponibles. En esta seccion
se presentan seis modelos de programacion clave que facilitan el desarrollo de software en
entornos heterogéneos: CUDA, OpenCL, OpenMP, OpenACC, Kokkos y RAJA. Cada uno
de estos modelos ofrece un enfoque distinto para la programacion paralela, lo que permite
a los desarrolladores maximizar el rendimiento al utilizar distintos tipos de procesadores,
como CPUs, GPUs y otros aceleradores.
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2.2.1. CUDA

CUDA es una plataforma y un modelo de programacién presentado por primera vez en
2007 por NVIDIA. La Figura 2.9 ilustra un diagrama del modelo de ejecucién, de memoria
y de plataforma de CUDA. El objetivo es aprovechar la potencia de las GPUs para realizar
céomputo general, en lugar de limitarse exclusivamente a tareas relacionadas con graficos,
capacidad que permitié a los desarrolladores utilizar las GPUs para una amplia variedad de

28



tareas computacionales [84].

2.2.1.1. Modelo de plataforma

El enfoque de programacion de CUDA se basa en el modelo host-device. El cédigo que
se ejecuta en la CPU se conoce como cédigo del host, mientras que el cédigo que se ejecuta
en la GPU se conoce como cédigo del dispositivo (device).

El host se encarga de la gestién de tareas, como la asignacion de recursos y la transferencia
de datos entre la CPU y la GPU, mientras que el dispositivo se encarga de realizar los calculos
en paralelo en la GPU, a través de funciones llamadas kernels. Estos kernels se invocan desde
el codigo principal de la CPU y son ejecutados por miles de hilos primitivos desde la GPU.

Ademis de los kernels, CUDA ofrece un conjunto de librerias y herramientas que facilitan
el desarrollo de aplicaciones paralelas en la GPU, tales como funciones optimizadas para
operaciones matematicas, procesamiento de imagenes, algebra lineal, entre otros.

2.2.1.2. Modelo de ejecucion

En el nticleo del modelo de ejecucién de CUDA se encuentra el concepto de hilo, que
es una secuencia de instrucciones que se ejecuta de manera independiente en una GPU.
Estos hilos se agrupan en bloques, y los bloques a su vez forman un grid. Cada uno de
estos elementos tienen un identificador tinico que permite a los programadores controlar y
coordinar la ejecucion paralela.

Este modelo de ejecucion se basa en el principio de dividir el trabajo en tareas mas
pequenas y manejables, donde cada hilo se encarga de realizar una parte del trabajo, y los
mismos se organizan en bloques para aprovechar al maximo la capacidad de procesamiento
de la GPU. A medida que los bloques se ejecutan en la GPU, CUDA se encarga de asignar
los hilos a los recursos de computo disponibles, como los SM y los kernels de la GPU.

En este contexto, un componente fundamental es el concepto de warp. Un warp consiste
en 32 hilos que se ejecutan de manera conjunta. Esta agrupaciéon es importante debido a
que dentro de un SM, hay una unidad de scoreboarding ” que administra la ejecucién, pero
lo hace a nivel de warp. Este enfoque permite una gestion maés eficiente de los recursos de la
GPU, optimizando el rendimiento y la sincronizacién de los hilos dentro de cada warp [85].

Ademas de la asignacién de hilos y la gestién de la memoria, el modelo de ejecucién de
CUDA también proporciona mecanismos para la sincronizacién y la comunicacién entre los
hilos. Los programadores pueden utilizar instrucciones especiales, como barreras de sincro-
nizacién, para asegurarse de que los hilos se coordinen adecuadamente y eviten condiciones
de carrera o resultados inconsistentes.

En la Figura 2.10 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en CUDA.

2.2.1.3. Modelo de memoria

El modelo de memoria de CUDA cuenta con diferentes niveles que se organizan jerarqui-
camente: la memoria global, la memoria compartida, la memoria constante y la memoria
local:

= Memoria global: es accesible por todos los hilos y se utiliza para almacenar datos que
deben ser compartidos entre ellos. Los datos en la memoria global son persistentes y
se mantienen incluso después de que finaliza la ejecucién de un kernel.

7Scoreboarding es una técnica de control de hardware utilizada en procesadores para gestionar la eje-
cucién de instrucciones, manteniendo un seguimiento y resolviendo conflictos de recursos para evitar que se
produzcan cuellos de botella y garantizar un uso eficiente de la unidad de procesamiento.
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= Memoria compartida: es una memoria de baja latencia que se comparte entre los hilos
de un bloque. Se utiliza para la comunicacién y la sincronizacion entre los hilos y los
datos almacenados en la memoria compartida son rapidamente accesibles por ellos
dentro del mismo bloque.

= Memoria constante: se utiliza para almacenar datos que no cambian durante la ejecu-
cién del kernel. La memoria constante ofrece una latencia de acceso baja y una alta
tasa de transferencia de datos. Es util para almacenar constantes y tablas de busqueda
que se utilizan en el calculo.

= Memoria local: se refiere a la memoria privada asignada a cada hilo. Cada uno tiene su
propia memoria local para almacenar variables y resultados temporales. La memoria
local es de acceso rapido, pero su tamano es limitado. Si se produce un desbordamiento
de memoria local, los datos se almacenan en la memoria global, lo que puede afectar
el rendimiento.

Ademas de estos tipos de memoria, CUDA también proporciona registros, que son me-
moria local de alta velocidad dentro de cada SM y se utilizan para almacenar variables y
resultados temporales de los hilos.

2.2.2. OpenCL

OpenCL es un estandar de programacién de cédigo abierto, desarrollado en 2008 por el
Grupo Khronos, que permite la programacién paralela de diversos dispositivos, como CPUs,
GPUs, FPGAs, entre otros, mediante un unico cédigo fuente. OpenCL es un marco de
trabajo que incluye una API, librerias y un sistema de runtime para respaldar el desarrollo
de software. Mediante OpenCL, los programadores pueden escribir programas de propdsito
general que se ejecutan en aceleradores sin necesidad de implementar sus algoritmos en
un lenguaje diferente para cada uno. Es por esto que el objetivo principal de OpenCL es
permitir a los programadores escribir cédigo portable y eficiente abstrayendo el hardware
subyacente [11].

2.2.2.1. Modelo de plataforma

OpenCL define una plataforma como la combinaciéon de un conjunto de dispositivos de
cémputo y los controladores correspondientes que permiten la ejecucién de kernels en dichos
dispositivos.

Una plataforma OpenCL puede consistir en multiples dispositivos de cémputo, como
CPUs y GPUs de diferentes fabricantes. Cada dispositivo dentro de la plataforma tiene su
propio controlador que proporciona una interfaz comin para la ejecucion de kernels y la
gestién de la memoria.

El modelo de plataforma de OpenCL permite que las aplicaciones desarrolladas en este
sean portables entre diferentes sistemas y dispositivos, lo que significa que una aplicacién
OpenCL puede ejecutarse en diferentes plataformas sin necesidad de realizar modificaciones
significativas en el cédigo fuente. Esto se logra mediante la definicién de una API estdndar
que proporciona funciones y estructuras de datos que son independientes de la arquitectura
especifica del dispositivo [86].

Ademiés de la portabilidad, OpenCL también promueve la interoperabilidad entre dife-
rentes lenguajes y entornos de programaciéon como C, C++, Python y Java, lo que permite
combinar facilmente el c6digo OpenCL con codigo escrito en otros lenguajes.
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Figura 2.9: Diagrama del modelo de ejecucién, de plataforma y de memoria de CUDA
(extraido de [6]).

2.2.2.2. Modelo de ejecucién

En OpenCL, una aplicacién se divide en un conjunto de tareas independientes conocidas
como kernels. Cada uno de estos se ejecuta en paralelo en multiples UC, que pueden ser
CPUs, GPUs u otros dispositivos compatibles con OpenCL.

La ejecucién de los kernels en OpenCL se organiza en términos de una jerarquia de
trabajo. La unidad bésica de ejecucién es el grupo de trabajo (WG, por sus siglas en inglés),
que estd compuesto por un conjunto de elementos de trabajo (WI, por sus siglas en inglés).
Estos dltimos son instancias individuales de un kernel que se ejecutan de manera concurrente
dentro de un WG. Un WG se ejecuta en un dispositivo de computo especifico y puede estar
formado por uno o mas WI.

OpenCL ofrece dos modelos de ejecucién principales: el modelo de tarea (task) y el
modelo de rango de indices numéricos (ND-range).

En el ND-range, los WI se organizan en una estructura de indices multidimensional que
puede tener entre una y tres dimensiones, dependiendo de la configuracién especifica del
kernel y del dispositivo de cémputo. Esta estructura permite la ejecuciéon paralela en la que
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1 // Kernel

2 __global__ void add(int n, float *x, float *y)
3 o

4 int index = threadIdx.x;

5 int stride = blockDim.x;

6

7 for (int i = index; i < n; i += stride)
8 y[il = x[i] + y[il;

9 }

10

11 // Declaracién de wvariables

12 float *x, *y;

13

14 // Asignar memoria en la GPU
15 cudaMallocManaged (&x, N*sizeof (float));
16 cudaMallocManaged (&y, N*sizeof (float));

18 // Inicializar los datos en la CPU

20 // Lanzar el kernel en la GPU
21 add<<<1, 256>>>(N, x, y);

23 // Esperar a que la GPU termine antes de acceder a los datos en el host
24  cudaDeviceSynchronize();

26 // Liberar la memoria
27  cudaFree(x);
28  cudaFree(y);

Figura 2.10: Ejemplo de suma de vectores en CUDA.

cada WI realiza un calculo independiente.

Por otro lado, en el modelo task, que se utiliza principalmente en FPGAs y CPUs,
en lugar de dividir la ejecucién en WI dentro de un espacio de indices, se divide en tareas
individuales. Cada tarea representa una unidad de trabajo independiente que puede asignarse
a un procesador especifico.

El modelo task es especialmente adecuado para dispositivos como FPGAs y CPUs, donde
la granularidad de la ejecucién puede ser mas flexible y se pueden aprovechar mejor las
caracteristicas especificas del hardware. En cambio, el modelo de ND-range se utiliza con
mayor frecuencia en GPUs, donde la ejecuciéon masivamente paralela de WI en un espacio
de indices establecido es altamente eficiente.

El modelo de ejecuciéon de OpenCL también proporciona mecanismos para la sincroni-
zacién y la comunicacion entre los WI. Para esto, pueden utilizar barreras de sincronizacion
que aseguran que todos los WI dentro de un WG hayan alcanzado un punto de sincroni-
zacién antes de continuar con la ejecucién. Ademads, se pueden utilizar objetos de memoria
compartida para permitir una comunicacién eficiente y una cooperacién entre los WI dentro
de un WG.

En la Figura 2.11 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en OpenCL. A simple vista,
se puede notar que el c6digo OpenCL requiere més lineas de cédigo que CUDA (aproxim-
damente un 133 % mads), para resolver el mismo problema. Este hecho es una muestra de la
mayor verbosidad y complejidad estructural en el cédigo OpenCL para realizar operaciones
equivalentes a CUDA.

2.2.2.3. Modelo de memoria

OpenCL organiza los datos a través de objetos de memoria que pueden ser accedidos
por los kernels durante la ejecucién. Los objetos de memoria se dividen en diferentes tipos,
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como memoria global, memoria local y memoria privada:

= Memoria global: es accesible por todos los WI y se utiliza para almacenar datos que
deben ser compartidos entre diferentes WG. La memoria global es persistente y puede
ser leida y escrita de manera eficiente por todos los WI.

= Memoria local: es utilizada por los WI dentro de un mismo WG y se emplea para
almacenar datos que son compartidos y utilizados de manera colaborativa por los
WI dentro de ese WG. En dispositivos como la GPU, la memoria local permite una
comunicacion eficiente y una reduccién de la carga de acceso a la memoria global.

= Memoria privada: es utilizada por cada WI de manera exclusiva y se emplea para
almacenar datos privados que son necesarios para los cdlculos individuales de cada WI.
La memoria privada es rapida pero de tamano limitado, y se utiliza para minimizar el
acceso a la memoria global.

El modelo de memoria de OpenCL también proporciona mecanismos para la transferencia
de datos entre la CPU y los dispositivos. Los datos se pueden transferir de manera explicita
utilizando operaciones de lectura y escritura, y OpenCL proporciona funciones para gestionar
la copia eficiente de datos entre el host y los dispositivos.

2.2.2.4. Comparacion entre CUDA y OpenCL

La comparacién entre CUDA y OpenCL puede darse en diferentes aspectos:

= Portabilidad: OpenCL es una opcién més flexible, debido a que es universalmente
adoptable y compatible con una amplia variedad de dispositivos de diferentes fabri-
cantes. Por otro lado, CUDA es una tecnologia propietaria de NVIDIA y solo puede
utilizarse con GPUs de esta compania.

= Madurez y herramientas de desarrollo: CUDA cuenta con un conjunto de herramien-
tas mas maduras y robustas debido a su tiempo en el mercado y al hecho de ser
desarrollado por un solo proveedor. Esto incluye capacidades de depuracion, perfilado
y documentacion extensa. Por otro lado, OpenCL, al ser abierto y soportado por una
comunidad maés dispersa, tiene un desarrollo més fragmentado de sus herramientas no
alcanzan el nivel de sofisticacién de las de CUDA.

= Facilidad de aprendizaje y uso: CUDA se destaca por tener un lenguaje de progra-
macién y un modelo de programacién intuitivos y faciles de aprender, orientado al
lenguaje C/C++, mientras que OpenCL tiene una curva de aprendizaje més pronun-
ciada debido a su modelo de programacién de bajo nivel y su abstraccion de hardware
mas general, lo que requiere un entendimiento mas profundo de la arquitectura sub-
yacente de los dispositivos.

2.2.3. OpenMP

OpenMP ofrece un enfoque flexible y portétil para aprovechar el paralelismo en arqui-
tecturas multicore, permitiendo a los desarrolladores aprovechar al maximo el rendimiento
de los sistemas modernos [13].
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1 #include <CL/cl.h>

2

3 // Kernel

4 __kernel void add(int n, __global float *x, __global float *y) {
5 int index = get_global_id(0);

6 if (index < n)

7 ylindex] = x[index] + yl[index];

8 }

9

10 // Declaracion de variables

11 float *x = (float*)malloc(sizeof(float) * N);
12 float *y = (float*)malloc(sizeof (float) * N);

14 // Inicializar los datos en la CPU

16  // Configurar el entorno OpenCL (esto es un ejemplo simplificado)
17 cl_platform_id platform;

18 cl_device_id device;

19 cl_context context;

20 cl_command_queue queue;

21 cl_program program;

22 cl_kernel kernel;

24 clGetPlatformIDs(1, &platform, NULL);

25 chetDeviceIDs(platform, CL_DEVICE_TYPE_GPU, 1, &device, NULL);
26 context = clCreateContext(NULL, 1, &device, NULL, NULL, NULL);
27 queue = clCreateCommandQueue(context, device, 0, NULL);

29 // Crear buffers y copiar datos a la GPU
30 cl_mem x_buf = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY | CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof (float) * N, x, NULL);
31 cl_mem y_buf = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_WRITE | CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof(float) * N, y, NULL);

33 // Crear y construir el programa
34 program = clCreateProgramWithSource(context, 1, (const char*#*)&kernel_source, NULL, NULL);
35 clBuildProgram(program, O, NULL, NULL, NULL, NULL);

37 // Crear el kernel y configurar los argumentos

38 kernel = clCreateKernel(program, "add", NULL);

39 clSetKernelArg(kernel, 0, sizeof(int), &N);

40 clSetKernelArg(kernel, 1, sizeof(cl_mem), &x_buf);
41 clSetKernelArg(kernel, 2, sizeof(cl_mem), &y_buf);

43  // Lanzar el kernel
44 size_t global_work_size = N;
45 clEnqueueNDRangeKernel (queue, kernel, 1, NULL, &global_work_size, NULL, O, NULL, NULL);

47 // Copiar los datos de wuelta a la CPU
48 clEnqueueReadBuffer (queue, y_buf, CL_TRUE, O, sizeof(float) * N, y, 0, NULL, NULL);

50 // Liberar recursos

51  clReleaseMemObject (x_buf);

52  clReleaseMemObject (y_buf);

53 clReleaseKernel (kernel) ;

654  clReleaseProgram(program) ;

55 clReleaseCommandQueue (queue) ;
56 clReleaseContext (context) ;

57
58 free(x);
59 free(y);

Figura 2.11: Ejemplo de suma de vectores en OpenCL.

2.2.3.1. Modelo de programacion

El modelo de programacion de OpenMP se basa en el paradigma Single Program Multiple
Data (SPMD), lo cual implica que todos los hilos ejecutan el mismo cédigo, pero pueden
trabajar con diferentes conjuntos de datos. Las directivas de OpenMP, que definen las regio-
nes paralelas, se insertan en el cédigo fuente y son interpretadas por el compilador durante
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el proceso de compilacién. Por ejemplo, la directiva #pragma omp parallel for se utiliza
para paralelizar un bucle for en lenguajes como C/C++.

Las rutinas de libreria de OpenMP proporcionan funciones que permiten controlar y
consultar el entorno de ejecucion paralela. Por ejemplo, la funcién omp_get _num_threads ()
devuelve el nimero de hilos que estan ejecutando una region paralela.

2.2.3.2. Modelo de ejecucion

El enfoque de ejecucion de OpenMP se basa en la idea de dividir el trabajo de un
programa en tareas més pequenas y distribuir las mismas entre multiples hilos de ejecucion.
Cada hilo se encarga de ejecutar una porcion del cddigo y realizar operaciones simultaneas
en diferentes conjuntos de datos. Para hacer uso de OpenMP, es necesario identificar las
secciones paralelas en el c6digo, las cuales son aquellas partes del programa donde miiltiples
hilos pueden ejecutarse en paralelo.

Dentro de la region paralela, se emplea una directiva de compilador para indicar las
secciones del cédigo que deben ejecutarse en paralelo. Esta directiva especifica la forma en
la que se debe dividir y asignarse las tareas entre los hilos, asi como también el mecanismo
de sincronizacién cuando sea necesario. OpenMP ofrece una amplia variedad de directivas y
clausulas que permiten controlar de manera detallada y especifica el comportamiento de la
ejecucion paralela [87].

2.2.3.3. Modelo de memoria

En cuanto al modelo de memoria, OpenMP sigue un enfoque de memoria compartida, lo
cual significa que todos los hilos de ejecucién comparten una regién de memoria comun, lo
que les permite acceder y modificar datos compartidos. Sin embargo, también pueden tener
su propia memoria privada para almacenar datos locales.

Para controlar el acceso a las variables compartidas y prevenir condiciones de carrera,
OpenMP ofrece diversas alternativas de sincronizacién. Por ejemplo, las secciones criticas
(definidas con la directiva critical) aseguran que tnicamente un hilo a la vez ejecute un
bloque de cddigo, mientras que las barreras (definidas con barrier) sincronizan a todos los
hilos en un punto especifico del programa.

2.2.3.4. Soporte para programacion heterogénea

OpenMP también ofrece soporte para programacién heterogénea, lo que permite apro-
vechar el paralelismo en sistemas con otros aceleradores y produce una mayor capacidad de
procesamiento y rendimiento en aplicaciones que requieren un alto nivel de computo.

Para habilitar la programacién heterogénea en OpenMP, se utilizan directivas fundamen-
tales que permiten especificar las tareas que se ejecutardn en la CPU y las que se ejecutaran
en el acelerador. Estas directivas incluyen:

= target: esta directiva indica que un bloque de cédigo debe ser ejecutado en un dispo-
sitivo objetivo, como una GPU. Se utiliza para identificar las secciones del cédigo que
se pueden acelerar en paralelo utilizando el poder de cémputo del dispositivo.

= target data: esta directiva se utiliza para especificar la transferencia de datos entre la
CPU y el dispositivo. Permite mover los datos necesarios desde la memoria principal
del sistema hacia la memoria del dispositivo objetivo antes de la ejecucion y viceversa,
después de que se haya completado.
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= target teams: esta directiva se utiliza para crear equipos de hilos que se ejecutaran
en el dispositivo objetivo. Cada equipo de hilos se asigna a una regién paralela y se
ejecuta de forma concurrente en el dispositivo objetivo.

= target parallel: esta directiva se utiliza para identificar una region paralela que se
ejecutara en el dispositivo objetivo. Los hilos de ejecucién dentro de esta regién se
distribuyen para aprovechar el paralelismo en el dispositivo.

Aunque OpenMP ofrece soporte para programacién heterogénea, es importante tener
en cuenta algunas limitaciones significativas al utilizar esta API en estos entornos. Al estar
centrado en la CPU, junto con un soporte limitado para GPUs y otros aceleradores, OpenMP
conduce a un rendimiento que no es el 6ptimo en plataformas que requieren una gestién
mas compleja y especializada de la memoria y la concurrencia. A pesar de que OpenMP
evolucioné para incluir algunas caracteristicas de computacion heterogénea, carece de control
a bajo nivel y de la flexibilidad que ofrecen modelos como OpenCL o CUDA, lo que restringe
su efectividad en entornos con diferentes dispositivos.

En la Figura 2.12 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en OpenMP.

#include <omp.h>

// Kernel
void add(int n, float #*x, float *y)
{
#pragma omp target teams distribute parallel for map(to: x[0:n]) map(tofrom: y[0:n])
for (int i = 0; i < n; i++)
y[il = x[i] + y[il;

0 ~NOoO O WN -

11 // Declaracidén de wvariables
12 float *x = new float[N];
13 float *y = new float[N];

15 // Inicializar los datos en la CPU

17 // Lanzar el kernel
18 add(N, x, y);

20 // Liberar la memoria
21 delete[] x;
22  deletel] y;

24 return 0;

Figura 2.12: Ejemplo de suma de vectores en OpenMP.

2.2.4. OpenACC

OpenACC fue desarrollado en 2011 como un modelo de programacién basado en direc-
tivas, al igual que OpenMP, para aprovechar el paralelismo en el cédigo, lo que permite a
los compiladores construir codigo optimizado para una variedad de aceleradores y lograr un
alto rendimiento en estas diversas arquitecturas. OpenACC surge debido a la proliferacion
de GPUs y arquitecturas many-core en el a&mbito del HPC. Busca proporcionar un modelo
de programacién eficiente y que al mismo tiempo permita la portabilidad a otras arquitec-
turas y la interoperabilidad con otras tecnologias de programacion paralela como OpenMP
y CUDA. Esto facilita la integracién de OpenACC en aplicaciones que ya estan basadas en
estas tecnologias, ampliando su aplicabilidad y eficiencia [14].
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2.2.4.1. Modelo de plataforma

OpenACC estd disenado para ser compatible con una amplia gama de plataformas, in-
cluyendo sistemas con GPUs de NVIDIA y de AMD. La portabilidad de OpenACC se logra
mediante la implementaciéon de compiladores y librerias especificas para cada plataforma.
Estas implementaciones se encargan de traducir las directivas de OpenACC en cédigo eje-
cutable adecuado para la plataforma objetivo. Ademas, OpenACC proporciona clausulas de
ajuste de rendimiento que permiten a los desarrolladores controlar el mapeo de los datos y
las tareas en el dispositivo, optimizando asi el rendimiento para la arquitectura especifica.

Es importante destacar que OpenACC también puede combinarse con otros enfoques de
programacién paralela, como OpenMP y CUDA, para aprovechar tanto el paralelismo de
memoria compartida como el de memoria distribuida, y proporcionar un enfoque flexible y
escalable para la programacion de sistemas acelerados por GPU.

2.2.4.2. Modelo de ejecucién

El modelo de ejecucién en OpenACC se fundamenta en la idea de identificar secciones
de codigo que pueden ser ejecutadas en paralelo. Estas secciones, conocidas como regiones
paralelas, son definidas mediante directivas especificas del compilador OpenACC. Dentro de
estas regiones, el codigo es ejecutado en paralelo en distintas unidades de procesamiento,
tales como nucleos de CPU o GPU.

Una caracteristica clave del modelo de ejecucién de OpenACC es su capacidad para que
los programadores especifiquen los bucles o secciones de cédigo que deben ser ejecutados en
paralelo y aquellos que deben ser ejecutados de manera secuencial. Esto se logra mediante
el uso de directivas de compilador como parallel y kernels.

Ademas, el modelo de ejecuciéon de OpenACC proporciona mecanismos para controlar
la asignacion de tareas a los diferentes recursos de procesamiento. Esto se logra mediante
el uso de directivas como loop, que permite al programador especificar el mecanismo de
distribucién de los bucles entre los hilos de ejecucion, o barrier, que permiten sincronizar la
ejecucién paralela en diferentes puntos del programa [88].

En la Figura 2.13 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en OpenACC.

2.2.4.3. Modelo de memoria

En cuanto al modelo de memoria, OpenACC sigue un enfoque de memoria compartida
virtual, lo cual significa que los datos se comparten entre la CPU y el acelerador mediante
transferencias automaticas y transparentes realizadas por el compilador. OpenACC utiliza
directivas de datos para indicar qué datos deben estar presentes en el acelerador y cuando
deben transferirse entre la CPU y el dispositivo.

El modelo de memoria de OpenACC también permite la gestién de la memoria global del
acelerador. Los datos se pueden alojar en la memoria global del mismo y se pueden acceder
y modificar tanto por la CPU como por el acelerador. Esto facilita el intercambio de datos
entre ambos y permite una cooperacion eficiente entre las dos unidades de procesamiento.

2.2.5. Kokkos

Kokkos [89], introducido en 2014, es una librerfa que implementa un modelo de progra-
macién y ofrece abstracciones para la programacién paralela. Disenado para ser ejecutado
en miltiples tipos de hardware, incluyendo CPUs multicore, GPUs y otros aceleradores,
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1 #include <openacc.h>

2

3 // Kernel

4 void add(int n, float #*x, float *y)

5 1

6 #pragma acc kernels loop copyin(x[0:n]) copyout(y[0:n])
7 for (int i = 0; i < mn; i++)

8 ylil = x[i] + y[il;

9 }

10

11 // Declaracidon de variables
12 float *x = new float[N];
13 float *y = new float[N];

15 // Inicializar los datos en la CPU

17 // Lanzar el kernel en la GPU
18 add(N, x, y);

20 // Liberar la memoria
21 delete[] x;
22 deletel[] y;

24 return 0;

Figura 2.13: Ejemplo de suma de vectores en OpenACC.

Kokkos facilita la escritura de cédigo paralelo y portable, manteniendo al mismo tiempo un
alto rendimiento en diversas plataformas.

2.2.5.1. Modelo de plataforma

En Kokkos, el codigo se escribe en C++ estandar, pero introduce abstracciones y ex-
tensiones propias para la paralelizacién y gestién de la memoria. La libreria se encarga de
la portabilidad y el mapeo eficiente en diferentes plataformas. Esto incluye el uso de carac-
teristicas avanzadas de C++ para abstraer y gestionar la paralelizacién y la asignacién de
memoria.

Kokkos proporciona un conjunto de herramientas y librerias que ayudan en el desarrollo
de aplicaciones paralelas, permitiendo que el mismo cddigo base se ejecute eficientemente en
diferentes tipos de hardware.

2.2.5.2. Modelo de ejecucion

El modelo de ejecucién de Kokkos se centra en Functors o Lambdas, que son objetos o
funciones que encapsulan el c6digo a ejecutar en paralelo. En lugar de utilizar hilos y bloques
como en CUDA, Kokkos utiliza una abstraccién llamada Ezxecution Spaces para definir el
dispositivo donde se ejecutard el codigo paralelo.

Los patrones de ejecuciéon comunes en Kokkos incluyen paralelizacién por bucles for (a
través de la instruccién Kokkos: :parallel_for) y reducciones (a través de la instruccién
Kokkos: :parallel_reduce). Estas construcciones permiten a los desarrolladores especificar
la concurrencia y la organizacién de datos sin depender de la arquitectura especifica de
hardware.

En la Figura 2.14 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en Kokkos.
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2.2.5.3. Modelo de memoria

Kokkos introduce un modelo de memoria avanzado que permite la portabilidad entre
diferentes arquitecturas de memoria. Utiliza abstracciones como View para administrar el
acceso a la memoria y las transferencias de datos entre diferentes espacios de memoria.
Las Views son similares a los punteros multidimensionales y proporcionan una interfaz
consistente para acceder a los datos, independientemente del dispositivo subyacente.

El modelo de memoria de Kokkos administra de forma transparente las diferencias entre
las memorias de los dispositivos y la memoria del host, facilitando asi la escritura de codigo
portable.

1 #include <Kokkos_Core.hpp>

2

3 // Kernel

4 void add(int n, float *x, float *y)
5 {

6 Kokkos: :parallel_for("add_vectors", n, KOKKOS_LAMBDA(const int i) {
7 y[il = x[i] + y[il;

8 b

9 Kokkos: :fence();

10}

11

12 Kokkos::initialize(argc, argv);

13

14 // Declaracién de wvariables
15 float *x = new float[N];
16  float *y = new float[N];

18  // Inicializar los datos en la CPU

20 // Lanzar el kernel en la GPU
21 add(N, x, y);

23 // Liberar la memoria
24 delete[] x;
25  deletel] y;

27  Kokkos::finalize();

Figura 2.14: Ejemplo de suma de vectores en Kokkos.

2.2.6. RAJA

RAJA, similar a Kokkos, fue presentado por primera vez en 2014 y proporciona una
libreria de abstraccién sobre diferentes modelos de programacién paralela, enfocandose es-
pecificamente en la optimizacion de bucles para maximizar el uso de los recursos de hardware
disponibles. Esta disefiado para su uso en sistemas que incluyen tanto CPUs como GPUs,
ofreciendo un enfoque coherente y unificado para la programacién paralela [90].

2.2.6.1. Modelo de plataforma

RAJA estd disennado para ser independiente de la plataforma, permitiendo a los desarro-
lladores escribir cédigo paralelo ejecutable en distintas arquitecturas de hardware. Esto se
logra mediante la abstraccién de los detalles especificos de la plataforma y proporcionando
una interfaz coherente para la ejecucién de bucles paralelos. RAJA soporta una variedad
de backends, como ejecucion secuencial, optimizaciones SIMD y multithreading de CPU con
OpenMP, y CUDA, lo que refleja su disefio para adaptarse a diferentes entornos de cémputo.
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2.2.6.2. Modelo de ejecucion

El modelo de ejecucién de RAJA se centra en la abstraccién de patrones de bucles, utili-
zando un conjunto de directivas de preprocesador y plantillas de C++ para convertir bucles
secuenciales en paralelos. Define execution policies que determinan la forma en la que se
deben ejecutar los bucles, adaptandose a distintas arquitecturas de hardware y permitiendo
que el mismo cédigo se ejecute tanto en CPUs como en el acelerador. Estas politicas abarcan
diferentes tipos de ejecucién, como secuencial, OpenMP, CUDA, entre otros, y pueden ser
combinaciones complejas de politicas més simples, lo que brinda una flexibilidad significativa
para acceder a caracteristicas avanzadas de los modelos de programacién paralela [91].

Los patrones de ejecucion en RAJA abarcan bucles for paralelos, reducciones y operacio-
nes de barrido. Los desarrolladores pueden seleccionar entre diversas politicas de ejecucion,
adaptdandolas a la arquitectura de hardware objetivo, como la paralelizacién con OpenMP
para CPUs y CUDA para GPUs.

1 #include <RAJA/RAJA.hpp>

2

3 // Kernel

4 void add(int n, float *x, float *y)
5 {

6 RAJA: :forall<RAJA::cuda_exec<256>>(RAJA: :RangeSegment (0, n), [=] RAJA_DEVICE (int i) {
7 ylil = x[i] + y[il;

8 b

9 ¥

10

11 // Declaracién de wvariables

12 float *x = new float[N];
13 float *y = new float[N];

15 // Inicializar los datos en la CPU

17 // Lanzar el kernel en la GPU
18  add(N, x, y);

20 // Liberar la memoria
21 delete[] x;
22  deletel] y;

Figura 2.15: Ejemplo de suma de vectores en RAJA.

2.2.6.3. Modelo de memoria

RAJA también implementa un modelo de memoria avanzado para facilitar la gestion de
datos en arquitecturas de memoria heterogéneas. Aunque se centra mas en la abstraccion de
la ejecucion de bucles, RAJA proporciona mecanismos para administrar la asignacién y el
movimiento de datos entre distintos espacios de memoria, como la memoria del host y la del
dispositivo. Este modelo incluye el concepto de espacios de iteracién, que definen conjuntos
de indices de bucle para un kernel, asegurando operaciones de acceso indexadas constantes
en tiempo y portables entre diferentes tipos de ejecucién.

En la Figura 2.15 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en RAJA.

2.3. SYCL
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SYCL es un modelo de programacién abstracto y multiplataforma en C++ disenado
especificamente para la computacion heterogénea. Su desarrollo surge debido a la necesidad
de ofrecer una alternativa que combine la portabilidad y eficiencia de APIs paralelas como
OpenCL con la facilidad de uso y flexibilidad del C++4 moderno, lo que permite a los
desarrolladores escribir cédigo estandar en este lenguaje utilizando técnicas habituales de
alto nivel, al tiempo que acceden a un amplio rango de capacidades de implementaciones
subyacentes como OpenCL [17].

A diferencia de otras soluciones como CUDA, que requieren un lenguaje de programacién
especifico o un entorno de ejecucién particular, SYCL se integra de manera mas organica
en el flujo de trabajo de desarrollo en C++, lo que facilita su adopcién en proyectos exis-
tentes. Por otro lado, en contraste con soluciones para la computaciéon heterogénea como
OpenACC, que se centra en la simplicidad mediante directivas de compilacién, SYCL ofrece
una mayor flexibilidad y control detallado de los dispositivos, permitiendo a los desarro-
lladores aprovechar mejor las capacidades del hardware y personalizar el computo paralelo
segun las necesidades especificas de sus aplicaciones.

2.3.1. Modelo de plataforma

SYCL proporciona un modelo de plataforma que permite a los desarrolladores aprovechar
eficientemente los recursos de cémputo disponibles en diferentes dispositivos. Este modelo
se basa en una jerarquia de dispositivos que permite escribir cédigo portable que se ejecuta
de manera eficiente en diferentes tipos de hardware. La Figura 2.16 ilustra el modelo de
plataforma de SYCL.

El modelo de plataforma en SYCL se compone de tres elementos principales:

= Hosts: el host es el procesador principal de la maquina y es responsable de coordinar
y gestionar las operaciones de computo en los dispositivos.

= Dispositivos: son los recursos de cémputo especificos, como las GPU o las FPGAs, que
se utilizan para ejecutar el codigo paralelo.

= Colas de comandos: actian como intermediarios entre el host y los dispositivos, y
permiten la transferencia de datos y la ejecucién de comandos en los dispositivos.

EL modelo de plataforma de SYCL se fundamenta en el modelo de OpenCL, que se
compone de un host que se conecta a uno o varios dispositivos heterogéneos. Para poder
operar en un dispositivo o grupo de dispositivos, se construye un contexto SYCL que contiene
toda la informacién de tiempo de ejecucién necesaria para el runtime de SYCL y la API
backend.

2.3.1.1. Compilacién y ejecucion

El proceso de compilacion de SYCL se ilustra en la Figura 2.17. Comienza con las Uni-
dades de Traduccion C++ de SYCL, que son procesadas por un controlador de compilador,
generalmente basado en Clang. El controlador identifica los kernels destinados a la ejecucion
en los dispositivos y los separa del cédigo del host. Antes de la compilacion final, los kernels
son convertidos a un formato de representacién intermedia (IR, por sus siglas en inglés), el
cual resulta fundamental para su posterior ejecucion en el dispositivo. El IR posibilita la
optimizacién y adaptacién del cédigo a diversas arquitecturas de dispositivos. Estos kernels,
ahora en formato IR, necesitan ser compilados para la arquitectura del dispositivo objeti-
vo, lo que puede realizarse dentro del mismo proceso de compilaciéon o como parte de una

41



v -

DISCRETE GPU
EEENEENE EEEEEEEE
EEEEEEEE EEEEEEEE

A Specific Platform: Desktop System
with CPU + Discrete GPU

DEVICE GREEEEEE Namaaaas

Abstract EnEEEEEE
Platform

INTEGRATED GPU
A Specific Platform: Desktop System
with CPU w/Integrate GPU + FPGA
Figura 2.16: Modelo de plataforma de SYCL. Puede ser usado de forma abstracta o de forma
explicita (extraido de [92]).

invocacién de proceso separada. Paralelamente, el cédigo del host junto con algiin codigo
y/o librerias del runtime de SYCL se compilan para la arquitectura de la CPU del host.
Finalmente, todos los kernels para todos los backends se combinan con el cédigo del host y
el runtime para generar un programa binario ejecutable de SYCL, dirigido a los dispositivos.
Si se quiere apuntar a varios backends, este proceso puede necesitar repetirse para cada uno.

[ C++ Libraries ]—F[ C++ Application Code ]4—[ Frameworks ]
v

[ C++ Template Libraries ] [ C++ Template Libraries ] [ C++ Template Libraries ]

R "4 R "4

| svcLcompiler [ [ cPUCompiler ]

‘ Accelerators ‘ | CPU

Figura 2.17: Proceso de compilacién en SYCL (extraido de [93]).

2.3.1.2. Backend SYCL

SYCL tiene un enfoque de programacién genérico para el lenguaje C++ que permite
apuntar a diversas APIs heterogéneas. Las implementaciones de SYCL habilitan estas APIs
objetivo mediante la implementacién de backends especificos de SYCL, donde cada uno
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ofrece su propio documento que define las APIs correspondientes y cémo acceder a las
versiones del dispositivo y la plataforma.

2.3.2. Modelo de ejecuciéon

El modelo de ejecucién de SYCL puede dividirse en dos: el modelo de ejecucién de la
aplicacién y el modelo de ejecucién del kernel.

2.3.2.1. Modelo de Ejecucién de la Aplicacion SYCL

En la aplicacién SYCL, la gestién y organizacién de la ejecucion de kernels se logra me-
diante su agrupacién con los requisitos asociados en un objeto de grupo de comandos (GC) 8.
Estos objetos de GC son procesados a través de una cola que especifica el dispositivo donde
se ejecutard el kernel, teniendo la posibilidad de asignar un tnico objeto de GC a multiples
colas. Cuando se introduce un GC en una cola de SYCL, se identifican y capturan todos los
requisitos necesarios para la ejecucion del kernel. Este enfoque permite que la ejecucion de
un kernel comience inmediatamente después de que se hayan cumplido sus requisitos pre-
vios. El modelo de ejecucién adoptado por SYCL se enfoca en la coordinacién y ejecucion
eficiente de los kernels, lo que contribuye significativamente a mejorar el rendimiento y la
eficiencia en las aplicaciones.

Los recursos gestionados por SYCL son:

= Plataformas: una plataforma representa una implementacion especifica que proporcio-
na acceso a los recursos de cémputo. Puede haber multiples plataformas disponibles
en un sistema, cada una de las cuales puede tener diferentes dispositivos asociados.
Las plataformas se utilizan para enumerar y seleccionar los dispositivos disponibles en
el sistema.

= Contextos: un contexto es una abstracciéon que encapsula los recursos relacionados
con la ejecucién de tareas. Cada contexto estd asociado con una o més plataformas
y es utilizado para crear y gestionar los dispositivos, colas de comandos y kernels.
Los contextos permiten la coordinacion entre los diferentes elementos del modelo de
plataforma.

= Dispositivos: los dispositivos representan los recursos de cémputo especificos, como las
GPU, las FPGAs o las CPUs, que se utilizan para ejecutar el c6digo paralelo. Cada
dispositivo esta asociado con un contexto y puede tener multiples colas de comandos
asociadas. Los dispositivos pueden ser seleccionados y configurados para aprovechar
las capacidades especificas de hardware disponibles.

= Kernels: un kernel en SYCL es una funcién que define las operaciones de computo que
se realizaran en los datos. Los kernels son escritos en un lenguaje de programaciéon
compatible con SYCL, como C++ o un subconjunto de OpenCL C, y se ejecutan en los
dispositivos. Los kernels se pueden compilar para diferentes dispositivos y se pueden
reutilizar en distintos contextos.

= Colas de comandos: actian como intermediarios entre el host y los dispositivos. Per-
miten la transferencia de datos entre ambos, asi como la ejecucion de kernels en los

8Un grupo de comandos es una abstraccién que encapsula un conjunto de operaciones y requisitos, como
la ejecucién de un kernel y operaciones de memoria, para su procesamiento coordinado en un dispositivo de
cémputo.
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dispositivos. Las colas de comandos son responsables de la planificacién y la coordi-
nacién de las operaciones de cémputo en los dispositivos, y pueden ser utilizadas para
lograr una ejecucion paralela eficiente.

Gestion de recursos de backend por la aplicacién SYCL: el runtime de SYCL
se encarga de administrar los recursos necesarios para la API de backend, los cuales son
utilizados para manejar los dispositivos heterogéneos a los que se tiene acceso. Estos recursos
incluyen controladores, pools de memoria, colas de comando y otros objetos temporales. La
interfaz de programacién de SYCL se encarga de gestionar la duracién de estos recursos,
siguiendo las reglas de Resource Acquisition Is Initialization °.

Grupos de comandos y orden de ejecucion en SYCL: de manera predeterminada,
las colas de SYCL ejecutan las funciones de kernel de forma desordenada, teniendo en cuenta
la informacion de dependencia. Los desarrolladores solo deben especificar los datos necesarios
para ejecutar un kernel en particular. El runtime de SYCL se encarga de garantizar que los
kernels se ejecuten en un orden que asegure su correccién. Luego de especificar los modos
de acceso y los tipos de memoria, se construye un grafo de dependencias aciclico dirigido de
kernels en tiempo de ejecucion. La Figura 2.18 muestra un ejemplo bésico de un grafo de
dependencias.

Inicio Dato 1 Inicio Dato 2

Suma de vector

Reduccién

Figura 2.18: Grafo de dependencias del patrén “Y”.

2.3.2.2. Modelo de Ejecucion del Kernel en SYCL

Cuando se envia un kernel para su ejecucion, se establece un espacio de indices donde
cada punto en ese espacio corresponde a una instancia del cuerpo del kernel que se ejecuta.
Estas instancias del kernel son los WI, que se identifican por su posicién en el espacio de
indices, lo cual les proporciona un identificador global. Aunque todos los WI ejecutan el

9 Resource Acquisition Is Initialization (RAII) es un concepto de programacién en el que la adquisicién
de recursos (como memoria, recursos de red o archivos) se realiza durante la inicializacién de un objeto,
garantizando que todos los recursos sean liberados cuando la vida del objeto termina, para evitar fugas de
recursos y otros errores relacionados.
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mismo cédigo, el camino de ejecucién y los datos procesados pueden variar utilizando el
identificador global para personalizar el calculo. Todos los aspectos de la ejecucion del kernel
siguen su curso normal, con la excepcién de que la funcion del kernel en si no se ejecuta.
Existen diferentes tipos de kerneles:

= Kernels Basicos: SYCL proporciona un enfoque directo para la ejecucion de codigo
paralelo mediante la utilizacion de kernels. Estos kernels operan sobre un espacio de
indices tridimensional, definido por el objeto range < N >, donde N representa el
nimero de dimensiones que puede ser 1, 2, o 3. Dentro de un kernel, cada WI se
ejecuta de forma independiente y es identificado por un valor del tipo item < N >.
Este tipo item < N > incluye dos componentes clave: un identificador de trabajo,
del tipo id < N >, que define la posiciéon tnica del WI en el espacio de indices, y
un range < N > que especifica la cantidad total de WIs participando en la ejecucién
del kernel. De este modo, cada WI en un kernel de SYCL tiene un contexto claro
tanto de su posicién individual como de su relaciéon con el conjunto general de Wls.
La Figura 2.19 muestra graficamente este tipo de kernel.

= Kernels ND-range: los WIs pueden agruparse en WGs, permitiendo una organizacion
mas eficiente en la ejecucion paralela y una mejor descomposicién del espacio de indi-
ces. Cada WI dentro de un ND-range recibe un identificador tnico global, el cual se
alinea con la dimensionalidad del espacio de indices del ND-range. Dentro de cada
WG, los WIs también tienen un identificador local tnico, que es especifico para ese
grupo. Por lo tanto, cada WI puede ser identificado de manera tnica ya sea por su
identificador global o por una combinacién de su identificador local y el identificador
del WG al que pertenece. Los WIs en un WG determinado se ejecutan en los elemen-
tos de procesamiento de una tinica unidad de calculo, permitiendo la paralelizacion
eficiente del trabajo. La Figura 2.20 ilustra la organizacién ND-range.

= Kernels especificos del backend: SYCL permite que un backend muestre funcionali-
dades predefinidas como kernels integrados no programables. La disponibilidad y el
comportamiento de estos kernels integrados son determinados por el backend y no es
necesario que sigan los modelos de ejecucién y memoria de SYCL. Ademsds, la interfaz
expuesta que utiliza estos kernels integrados también es especifica del backend.

2.3.3. Modelo de memoria

Dado que SYCL es un modelo de programacién de fuente tnica, el modelo de memoria
afecta tanto a la aplicaciéon como a las partes del kernel. En la aplicacién, el runtime de
SYCL se asegura de que los datos estén disponibles para la ejecucién de los kernels, mientras
que en el kernel, las reglas backend que describen el comportamiento de la memoria en un
dispositivo especifico se mapean a constructores de SYCL C++, haciendo posible programar
kernels de manera eficiente en C++ puro.

El modelo de memoria en SYCL se estructura en varias capas:

= Memoria global: es accesible por todos los dispositivos y el host.

= Memoria constante: optimizada para lecturas frecuentes y escrituras ocasionales, es
ideal para almacenar datos que no cambian durante la ejecucion de un kernel.
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Figura 2.19: Espacio de ejecuciéon de un kernel paralelo basico, mostrado para un rango 2D
de 64 elementos (extraido de [92]).

Work-group of
(4,4,4) work-items

,,,,,,,,,,,,,,,, Sub-group of
4 work-items

dimension 1
of ND-range

dimension 1
Q of work-group o
)/ & &R
& &°
S om0
&L o —p

dimension 2 © dimension2 & dimension 0
of ND-range of work-group of sub-group
ND-Range Work-group Sub-group Work-item

Figura 2.20: ND-range de 3 dimensiones divididas en WG, subgrupos y WI (extraido de [92]).

= Memoria local: es especifica de un WG y, como en el caso de las GPUs, ofrece un

acceso més eficiente en comparacién con la memoria global. Es compartida por todos
los WI dentro de WG.

= Memoria privada: es exclusiva de un tinico WI y se utiliza para datos que no necesitan
ser compartidos con otros WIs.

SYCL también introduce dos conceptos adicionales: los buffers y Unified Shared Memory
(USM, por sus siglas en inglés).
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2.3.3.1. Buffers y Accessors

Un buffer en SYCL es un objeto que representa una regién de memoria en el sistema
y puede ser utilizado para almacenar datos que seran procesados por los dispositivos. Los
buffers proporcionan una abstraccion de alto nivel que permite a los desarrolladores acceder
y manipular los datos de manera eficiente en diferentes dispositivos.

Para acceder a los datos en un buffer, se utilizan accessors, que es un objeto que permite
tanto la lectura como la escritura de datos en un buffer. Los accessors proporcionan una
interfaz para acceder a los datos de manera segura y eficiente desde los dispositivos de
céomputo.

SYCL ofrece distintos tipos de accessors para adaptarse a diferentes necesidades de
acceso a los datos:

= sycl::accessor<DataType, Dimensions, AccessMode, AccessTarget>: este es el
accessor mas basico que proporciona acceso multidimensional a los datos en un buffer.
Los parametros DataType y Dimensions especifican el tipo de dato y el nimero de
dimensiones de los datos, respectivamente. AccessMode define si el accessor se utili-
zard para lectura, escritura o ambas operaciones. AccessTarget indica si el accessor se
utilizara en el host o en los dispositivos.

= sycl::accessor<DataType, Dimensions, AccessMode, AccessTarget,
access: :placeholder: :true_t>: este tipo de accessor se utiliza para especificar un
placeholder en lugar de un buffer real. Los accessors de placeholder se utilizan cuando
se desea definir un acceso a los datos antes de que se haya creado el buffer subyacente.

= Otros tipos de accessors: SYCL también proporciona accessors especializados para ca-
sos especificos, como sycl::accessor<DataType, 1, AccessMode, AccessTarget,
access: :target::local> para acceder a la memoria local dentro de un WG.

Los accessors en SYCL permiten un acceso controlado y eficiente a los datos en los
buffers, asegurando la consistencia y la sincronizacién adecuada entre los dispositivos y el
host.

En la Figura 2.21 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en SYCL usando buffers.

2.3.3.2. USM

USM es un enfoque alternativo de gestién de memoria en SYCL. Con el USM, los desa-
rrolladores pueden utilizar un modelo de memoria unificado en el que los datos son accesibles
y compartidos de manera transparente entre el host y los dispositivos de cémputo.

En este mecanismo, los datos se alojan en un espacio de memoria unificado que es ac-
cesible tanto por el host como por los dispositivos. Esto elimina la necesidad de transferir
explicitamente los datos entre ambos mediante buffers, ya que estos se encuentran automati-
camente disponibles en todos los contextos de ejecucion.

SYCL proporciona 3 diferentes mecanismos para trabajar con USM:

= USM host: la memoria puede ser accedida tanto por el host como por el dispositivo, y
es gestionada por el runtime de SYCL.

= USM device: la memoria es accesible solo por el dispositivo, generalmente ofreciendo
mayor rendimiento pero sin acceso directo desde el host.

= USM shared: es un mecanismo intermedio, donde la memoria es accesible tanto por el
host como por el dispositivo y las transferencias son transparentes al programador.
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En definitiva, USM proporciona una forma maés flexible y conveniente de trabajar con la
memoria compartida entre el host y los dispositivos, simplificando el cédigo y mejorando la
portabilidad de las aplicaciones.

En la Figura 2.22 se ilustra un ejemplo de suma de vectores en SYCL usando USM.

1 #include <CL/sycl.hpp>

2

3 // Kernel

4 void add(cl::sycl::handler& cgh, int n, cl::sycl::buffer<float, 1>& x_buf, cl::sycl::buffer<float, 1>& y_buf) {
5 auto x_acc = x_buf.get_access<cl::sycl::access::mode: :read>(cgh) 5

6 auto y_acc = y_buf.get_access<cl::sycl::access::mode::read_write>(cgh);

7

8 cgh.parallel_for<class add_vectors>(cl::sycl::range<i>(n), [=](cl::sycl::id<1> i) {
9 y_acc[i] = x_acc[i] + y_acclil;

10 b

11}

12

13 // Declaracion de variables
14 float *x = new float[N];
15 float *y = new float[N];

17 // Inicializar los datos en la CPU

19 // Crear un queue para un dispositivo GPU
20  cl::sycl::queue q(cl::sycl::default_selector{});

22 // Crear buffers para los datos
23 cl::sycl::buffer<float, 1> x_buf(x, cl::sycl::range<i>(N));
24 cl::sycl::buffer<float, 1> y_buf(y, cl::sycl::range<i>(N));

26  // Lanzar el kernel en la GPU

27  q.submit([&](cl::sycl::handler& cgh) {
28 add(cgh, N, x_buf, y_buf);

29 B

31 // Esperar a que la GPU termine antes de acceder a los datos en el host
32  q.wait(Q);

34 // Liberar la memoria
35 deletel] x;
36 deletel] y;

Figura 2.21: Ejemplo de suma de vectores en SYCL usando buffers.

2.3.4. Implementaciones SYCL

Existen diversas implementaciones, cada una con el objetivo de optimizar y ampliar la
aplicabilidad de SYCL en diferentes plataformas y entornos. Estas implementaciones reflejan
la diversidad y adaptabilidad de SYCL, resaltando su capacidad para facilitar la programa-
cién en diferentes plataformas de hardware. Entre las implementaciones més destacadas se
encuentran:

s DPC++ [94]: Intel provee su implementacién SYCL, conocida como DPC++ dentro
de su ecosistema de programacién unificado oneAPI. Permite apuntar especialmente
a CPUs, GPUs y FPGAs de Intel, al mismo tiempo que ofrece una gran variedad
de herramientas de desarrollo, profiling y optimizaciones que facilitan el desarrollo y
mejoran el rendimiento de los algoritmos.

= ComputeCpp [19]: actualmente adquirida por oneAPI °, ComputeCPP es una imple-
mentacion SYCL, propiedad de Codeplay, que se destaca por su compatibilidad con

Ohttps://codeplay.com/portal/news/2023/07/07/the-future-of-computecpp

48


https://codeplay.com/portal/news/2023/07/07/the-future-of-computecpp

0N U WN -

#include <CL/sycl.hpp>

// Kernel
void add(int n, float *x, float *y) {
for (int i = 0; i < mn; i++)
y[il = x[i] + y[il;

auto q = cl::sycl::queue(cl::sycl::default_selector{});
// Asignar memoria en la GPU

float *x = static_cast<float*>(malloc_shared(N*sizeof (float), q));
float *y = static_cast<float*>(malloc_shared(N*sizeof (float), q));

// Inicializar los datos en la CPU

// Lanzar el kernel en la GPU

q.submit([&] (cl::sycl::handler& cgh) {

cgh.parallel_for<class add_vectors>(cl::sycl::range<i>(N), [=](cl::sycl::id<1> i) {
add(N, x, y);

b

b

// Esperar a que la GPU termine antes de acceder a los datos en el host
q.wait();

// Liberar la memoria
free(x, q);
free(y, q);

Figura 2.22: Ejemplo de suma de vectores en SYCL usando USM.

una variedad de plataformas y sistemas, ofreciendo una solucién comercial para la
programacion con SYCL.

AdaptiveCpp [95]: previamente denominado hipSYCL/OpenSYCL [96], es una im-
plementacion que facilita la programacién heterogénea basada en C++ para CPUs
y GPUs. Integra el paralelismo SYCL, lo que permite la transferencia de algoritmos
de C++ a una amplia gama de proveedores de CPU y GPU (como Intel, NVIDIA
y AMD). En particular, un solo binario puede apuntar a diferentes plataformas de
hardware o incluso a plataformas de diferentes proveedores, mediante el uso de una
nueva caracteristica propia de AdaptiveCpp (denominada generic single-pass [97]) que
aumenta la portabilidad y la productividad al ocultar la dependencia del hardware ob-
jetivo. Especificamente, AdaptiveCpp utiliza un flujo genérico de “Un Solo Origen y
Un Solo Paso del Compilador” (SSCP, por sus siglas en inglés), compilando los kernels
en una representacién IR. En tiempo de ejecucion, esta representaciéon se transforma
en formatos especificos del backend, como PTX o SPIR-V segin sea necesario. Este
enfoque implica una sola invocacién del compilador, analizando el cédigo una vez,
independientemente del nimero de dispositivos o backends utilizados. Ademds, Adap-
tiveCpp permite también al desarrollador indicar el flujo de compilacién especifico de
la cadena de herramientas/backend (si se prefiere).

TriSYCL [21]: propiedad de Xilinx, es una implementacién de cédigo abierto que se
enfoca en proporcionar una plataforma para experimentar con extensiones y optimi-
zaciones en SYCL, dirigido especialmente a FPGAs. Su enfoque estda mas orientado a
la innovacién y a la exploraciéon de nuevas posibilidades dentro del marco de SYCL.

neoSYCL [98] y Sylkan [99]: son otras implementaciones que buscan expandir la cober-
tura de SYCL a otros dominios, como Vulkan+SPIR-V para neoSYCL y VEO para
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Sylkan.

La Figura 2.23 muestra un esquema de las 3 principales implementaciones SYCL a di-
ciembre de 2023.

SYCL, OpenCL and SPIR-V, as open industry
standards, enable flexible integration and
deployment of multiple acceleration technologies

SYCL enables Khronos to influence
ISO C++ to (eventually) support
heterogeneous compute
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Figura 2.23: Las 3 implementaciones SYCL mads destacadas: DPC++, ComputeCPP y Adap-
tiveCPP (extraido de [100]).

2.3.5. Comparacion de los modelos de programacién heterogénea

SYCL se diferencia notablemente en el &mbito de la computacion heterogénea en compa-
racion con otras tecnologias como CUDA, OpenCL, OpenMP, OpenACC, Kokkos y RAJA.
A diferencia de CUDA, que estd vinculado a hardware especifico de NVIDIA, SYCL ofrece
una portabilidad superior al ser compatible con una amplia gama de dispositivos, incluyendo
GPUs, CPUs y FPGAs. Esto contrasta con la limitacién inherente de hardware de CUDA,
lo que brinda a SYCL una ventaja en términos de versatilidad y accesibilidad.

En comparacién con OpenCL, que también es portable, pero a menudo es dificil de pro-
gramar por su complejidad y bajo nivel de abstraccién, SYCL proporciona una interfaz mas
amigable y moderna, permitiendo a los desarrolladores escribir c6digo maés legible y mante-
nible. Mientras que OpenCL requiere un conocimiento detallado del hardware subyacente,
SYCL abstrae estos detalles, permitiendo un enfoque més centrado en el algoritmo.

Frente a OpenMP y OpenACC, que son ampliamente utilizados para el paralelismo en
CPU y algunas formas de computacién en GPU, SYCL ofrece una integracién més cohesiva
y uniforme con C++, aprovechando las caracteristicas modernas del lenguaje para facilitar
la escritura de programas paralelos. Aunque OpenMP y OpenACC son efectivos en sus
respectivos contextos, carecen de la flexibilidad de SYCL para trabajar de manera eficiente
en una variedad méas amplia de plataformas y arquitecturas.

Por otro lado, Kokkos y RAJA son librerias de paralelismo en C++ diseniados para es-
cribir cédigo portable y eficiente para diferentes plataformas. Aunque comparten algunas
similitudes con SYCL en términos de objetivos, SYCL se destaca por su capacidad de in-
tegracion con el ecosistema de C++ y su cumplimiento con los estandares de la industria.
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SYCL, al ser un estandar abierto desarrollado por el Khronos Group, asegura una mejor
compatibilidad y soporte a largo plazo en comparacién con estas soluciones mas especificas.

2.4. Métricas de evaluacion

En el campo de HPC, la evaluacién del rendimiento de los sistemas es importante para
comprender y mejorar la eficiencia de las aplicaciones. Las métricas desempenan un papel
fundamental en este proceso, debido a que proporcionan una medida objetiva y cuantitativa
de la eficacia de un sistema HPC en términos de velocidad, capacidad de calculo y portabili-
dad. Sin embargo, ademés del rendimiento, existen otros aspectos que tienen una influencia
importante al momento de desarrollar una aplicacién para un sistema HPC. Entre ellos,
se puede mencionar: el costo de adquisicion y mantenimiento de una plataforma, que son
factores clave para la sustentabilidad a largo plazo de un sistema HPC; el costo y esfuerzo
de programacion asociado a un lenguaje, librerfa o metodologia de desarrollo, que afectan
la eficiencia en el desarrollo e implementacién de aplicaciones; o la portabilidad, que deter-
mina la facilidad con la que un cédigo puede adaptarse a diferentes entornos de hardware
y software. Estos elementos, aunque no estan directamente relacionados con el rendimiento
bruto del sistema, son fundamentales para una evaluacién integral y para tomar decisiones
informadas en la seleccién de soluciones HPC.

2.4.1. Rendimiento

En HPC, se utiliza frecuentemente la medida de GFLOPS para evaluar el rendimiento
de un sistema. Un “flop” representa una operacién de punto flotante, siendo un GFLOP el
equivalente a mil millones de estas operaciones. GFLOPS es especialmente ttil para evaluar
el rendimiento de sistemas que llevan a cabo operaciones intensivas en punto flotante y se
calcula mediante la formula:

loperaciones de punto flotante|
t x 109

siendo t el tiempo total de ejecucién expresado en segundos.

Si bien es una métrica popular y ampliamente utilizada, GFLOPS puede resultar parcial-
mente 1til para algunos problemas (p. ej. aquellos que son memory-bound) o directamente
no tener utilidad en otros (p. €j. aquellos que computan en aritmética de enteros).

GFLOPS = (2.1)

2.4.2. Portabilidad

La evaluacién de la portabilidad de rendimiento es esencial para asegurar que una aplica-
cién pueda aprovechar al maximo los recursos disponibles en diversas plataformas, mantener
un rendimiento 6ptimo y adaptarse a los cambios tecnoldgicos en el campo de HPC. Resulta
fundamental contar con métricas objetivas y métodos de evaluacion sélidos que permitan ha-
cer comparaciones justas y consistentes entre distintas aplicaciones y sistemas. Sin embargo,
la falta de consenso en cuanto a su definicién precisa y la forma de medir dicho rendimiento
da lugar a conclusiones subjetivas y, en muchos casos, a resultados contradictorios en la
literatura. Esto supone un desafio significativo para los arquitectos de software y hardwa-
re, especialmente en el &mbito de HPC, donde las aplicaciones deben ejecutarse de manera
eficiente en plataformas heterogéneas.

51



La evaluacién de la portabilidad se puede dividir en dos aspectos principales: la porta-
bilidad funcional y la portabilidad de rendimiento [101, 102].

= La portabilidad funcional se refiere a la capacidad de una aplicacién de ejecutarse
correctamente en diferentes plataformas, independientemente de las diferencias en la
arquitectura del hardware y del sistema operativo. En otras palabras, una aplica-
cién funcionalmente portable es aquella que puede ejecutarse de manera consistente y
sin errores en diferentes entornos. Para evaluar la portabilidad funcional, se realizan
pruebas exhaustivas en diferentes plataformas para identificar y resolver problemas de
compatibilidad y dependencias especificas del sistema.

= Por otro lado, la portabilidad de rendimiento se refiere a la capacidad de una apli-
cacién de mantener un rendimiento éptimo en diferentes plataformas. Esto implica
que la aplicaciéon pueda aprovechar eficientemente los recursos disponibles en cada
plataforma, como la capacidad de calculo, la memoria y la interconexién de red. La
evaluacién de la portabilidad de rendimiento implica medir y comparar el rendimiento
de una aplicacién en diferentes configuraciones de hardware y software, identificando
posibles cuellos de botella y optimizando el cédigo para maximizar el rendimiento en
cada plataforma.

La portabilidad de rendimiento en una aplicaciéon esté estrechamente relacionada con la
eficiencia tanto de la aplicacién en si como de la arquitectura en la que se ejecuta. Es por
esto que se desprenden dos conceptos:

= Eficiencia de aplicacién: hace referencia al rendimiento logrado en una plataforma
determinada, estandarizado en relacién con el mejor rendimiento conocido de la im-
plementacion de una aplicacién en esa misma plataforma. Es decir, esta medida analiza
el rendimiento de una aplicacién en comparacion con la implementacién mas rapida
conocida en esa plataforma especifica.

» Eficiencia arquitecténica: mide el rendimiento logrado de una aplicacién en una plata-
forma dada, normalizado con respecto al maximo rendimiento tedrico o practico que
puede ser alcanzado en dicha plataforma. Esta métrica evalia hasta qué punto una
aplicacién utiliza los recursos de la plataforma en la que estd implementada, en re-
lacion con dos niveles de referencia de rendimiento: el pico tedrico y el pico practico
alcanzable mediante la optimizacion de todos los recursos de la plataforma.

De acuerdo con Penycook et al. [103], la portabilidad de rendimiento se refiere a “Una
medida de la eficiencia de rendimiento de una aplicacion para un problema dado que puede
ejecutarse correctamente en todas las plataformas de un conjunto dado”. Estos autores defi-
nen dos métricas diferentes de eficiencia de rendimiento, una para la eficiencia de aplicacién
y otra para la eficiencia arquitectonica.

Los autores definen la métrica de portabilidad de rendimiento como la media armonica
de la eficiencia de rendimiento de una aplicaciéon observada en un conjunto de plataformas.
Si la aplicacién falla en alguna(s) plataforma(s) medida(s), entonces se define la portabilidad
de rendimiento como 0. Formalmente, para un conjunto dado de plataformas H de la misma
clase de arquitectura, la portabilidad de rendimiento ® de una aplicacién de caso de estudio
a que resuelve el problema p es:
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% si ¢ es compatible Vi € H
O(a,p, H) = i€H &j(ap) (2.2)
0 en caso contrario

donde e;(a, p) corresponde a la eficiencia de rendimiento de la aplicacién de estudio «
que resuelve el problema p en la plataforma i.

Sin embargo, Marowka [104] identific6 las siguientes limitaciones en la métrica propuesta
por Penycook:

= La métrica es poco intuitiva, no familiar, pierde informacién, es dificil de usar y los
puntajes de portabilidad de rendimiento que produce son irreales. Por ejemplo, si una
plataforma no soporta una aplicacién, sugiere que la portabilidad de rendimiento de
la aplicacién es cero, lo cual no tiene sentido.

= La media arménica utilizada sigue los valores bajos de rendimiento, incluso cuando los
valores de otras plataformas son significativamente mas altos. Esto no refleja adecua-
damente mejoras en sistemas hibridos.

= La métrica es muy sensible al tamano del problema. Pequenas variaciones en el tamano
de entrada pueden producir grandes cambios en la puntuacién.

= Diferentes estudios han utilizado esta métrica de maneras inconsistentes; por ejemplo,
sélo considerando las plataformas que soportan la aplicacién para evitar puntajes de
cero. Esto lleva a resultados no uniformes y dificilmente reproducibles.

= No hay consenso sobre qué enfoque de eficiencia de rendimiento (por aplicacién o
arquitectura) se debe utilizar para calcular la portabilidad de rendimiento. Cada uno
produce diferentes resultados y no estéa claro cudl es mejor.

= No existen pautas claras sobre como medir y reportar los resultados de manera que
sean justos, comparables y significativos. Por ello es dificil sacar conclusiones bien
fundadas de los distintos estudios.

Es por esto que Marowka posteriormente reformula la métrica de portabilidad de rendi-
miento de la siguiente manera:

B ZieH ei(a.p)
O(a,p, H) = ||
no aplicable (NA)  en caso contrario

si ¢ es compatible Vi € H

(2.3)

En base a esta nueva féormula, se pueden destacar las siguientes mejoras:

= Definicién y objetivos claros: Marowka propone un enfoque estandarizado y objetivo
basado en reglas y directrices estrictas para la medicién y el reporte del rendimiento.
Esto contrasta con la métrica de Penycook, donde diferentes estudios han aplicado
variaciones y han encontrado dificultades para obtener resultados coherentes.
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= Métrica reformulada: la métrica definida por Marowka se basa en el promedio aritméti-
co, en lugar del promedio armonico utilizado por Penycook. Esto resuelve problemas
asociados con esta 1ltima, como la poca intuicion, la pérdida de informacién, y resul-
tados poco realistas.

= Enfoque en la eficiencia de rendimiento: la métrica de Marowka se basa en la eficien-
cia de rendimiento, considerando tanto la eficiencia de la aplicacién como la eficiencia
arquitecténica. Esto permite una evaluacion méas completa de la portabilidad del ren-
dimiento desde diferentes perspectivas.

= Adopcion de métodos de mediciones estandar: Marowka enfatiza la necesidad de adop-
tar métodos de medicién estandarizados para la eficiencia de rendimiento, lo que facilita
comparaciones mas justas entre diferentes estudios y plataformas.

El concepto de portabilidad de rendimiento resalta la capacidad de escribir cédigo que
pueda utilizar eficientemente los recursos informaticos disponibles, como CPUs, GPUs o
aceleradores especializados, manteniendo un determinado nivel de rendimiento independien-
temente de la configuracion de hardware especifica. Con la portabilidad de rendimiento, los
desarrolladores pueden escribir cédigo una tinica vez y obtener un rendimiento similar en
distintas plataformas objetivo, sin la necesidad de realizar optimizaciones de cédigo manua-
les o modificaciones especificas de la plataforma, lo que reduce el tiempo y el esfuerzo de
desarrollo.

2.4.2.1. Ejemplo

Con el fin de ilustrar la aplicacién de la métrica de portabilidad de rendimiento, se
proporciona la Tabla 2.1 que muestra un ejemplo de calculo de esta métrica, considerando
tanto la eficiencia arquitectonica, que compara el rendimiento logrado con el rendimiento
pico tedrico de la plataforma, como la eficiencia de la aplicacién, que evalia el rendimiento
logrado respecto al rendimiento éptimo alcanzado por una implementacién de referencia
bien optimizada.

Para ejemplificar, se considera un conjunto de plataformas A, B, C, D, E. La Tabla 2.2
ilustra cémo la eficiencia tanto arquitecténica como de aplicacién varia al excluir plataformas
sin implementacién soportada (como la Plataforma D) o con rendimiento poco éptimo (como
la Plataforma C). Por ejemplo, al considerar solo las plataformas A, B, se obtiene una
eficiencia arquitecténica del 82.50 % y una eficiencia de aplicacién del 86.07 %, reflejando la
alta portabilidad entre estas dos plataformas. Cuando se agrega la Plataforma D, al no ser
una plataforma soportada por la aplicacién, no es posible calcular las eficiencias, por més
que en el conjunto haya plataformas soportadas. Estos cdlculos son fundamentales para la
toma de decisiones en el diseno y optimizacion de software para multiples arquitecturas.

2.4.3. Costo de programacién

Medir el costo o esfuerzo de programaciéon en las aplicaciones es un desafio constante.
La programacion es una actividad altamente compleja que involucra la creacién y manteni-
miento de cédigo fuente, y determinar con precisién el esfuerzo requerido para llevar a cabo
estas tareas puede resultar complejo.

La métrica SLOC es ampliamente utilizada para medir el tamano de un programa y, por
ende, como una estimacién del costo o esfuerzo requerido para desarrollarlo. Esta métrica
cuenta el nimero de lineas de c6digo fuente escritas por los programadores. Sin embargo, es
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GFLOPS GFLOPS GFLOPS Eficiencia Eficiencia

Plataforma Logrados Pico Mejor Arq. Abplic.
200 250 235 80 % 85 %

B 595 700 683 85 % 87.14 %

C 40 500 333 8% 12%

D N/A 800 N/A N/A N/A

E 125 1250 868 10 % 14.40 %

Tabla 2.1: Ejemplo de portabilidad de rendimiento: plataformas utilizadas.

Conjunto de Eficiencia Arq. Eficiencia Aplic.
Plataformas
A, B, C D, E N/A N/A
A B, C E 45.75 % 49.64 %
A B, C 57.66 % 61.38%
A'B 82.50 % 86.07 %
A 80.00 % 85.00 %

Tabla 2.2: Ejemplo de portabilidad de rendimiento en 5 plataformas ficticias.

importante tener en cuenta que SLOC no es una medida perfecta y presenta tanto ventajas
como desventajas.

Por un lado, una de las principales ventajas de SLOC es su simplicidad y facilidad de
aplicacién. El conteo de lineas de c6digo fuente es una tarea relativamente sencilla y puede ser
automatizada utilizando herramientas especificas. Ademas, SLOC proporciona una medida
objetiva que puede ser utilizada para comparar diferentes programas o versiones del mismo.
A su vez, SLOC tiene la capacidad de proporcionar una estimacién inicial del esfuerzo
requerido para desarrollar un programa. Al contar las lineas de cddigo, se puede obtener
una idea aproximada de la cantidad de trabajo involucrado [105].

Por otro lado, una de las principales limitaciones es que no todas las lineas de codigo
son iguales. Es por esto que la complejidad de un programa no se puede medir tinicamente
por el nimero de lineas de cédigo, debido a que algunas de estas pueden ser simples y
directas, mientras que otras pueden ser més complejas y requerir un mayor esfuerzo para
su implementacién. Ademas, SLOC no tiene en cuenta otros elementos importantes del
c6digo fuente, como los comentarios, los espacios en blanco o el formateo particular. Estos
elementos pueden influir en la legibilidad y mantenibilidad del cédigo, pero no se reflejan en
el conteo de lineas del mismo. Por lo tanto, SLOC no proporciona una medida completa de
la complejidad o el esfuerzo de programacién involucrado, pero sirve como una base para
comenzar a comprender estos aspectos [106].

2.5. Bioinformatica

En esta seccién, se aborda los conceptos fundamentales del campo de la bioinformatica,
enfocdndose en el ASB y los algoritmos asociados. La Seccién 2.5.1 introduce el tema, des-
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tacando sus aplicaciones practicas. Posteriormente, en la Seccién 2.5.2, se profundiza en el
ASB, una herramienta fundamental en la bioinformatica. La Seccion 2.5.3 se dedica a explo-
rar los diversos algoritmos utilizados para el ASB, seguida por la Seccién 2.5.4, que clasifica
estos algoritmos en categorias como alineamientos globales y locales, y métodos basados en
programacién dindmica y heuristicas. La Seccién 2.5.5 se centra en los algoritmos basados
en programacion dindmica, detallando enfoques globales, locales, semi-globales y solapados.
El capitulo continta con la Seccién 2.5.6, que presenta las bases de datos biolégicas mas
relevantes, incluyendo colaboraciones internacionales y bases de datos especificas de pro-
teinas y nucleétidos. Finalmente, las secciones 2.5.7 y 2.5.8 abordan la aceleracién del ASB
y GCUPS, respectivamente, culminando con la Seccién 2.5.9, que discute las implementacio-
nes para procesamiento en GPU, resaltando su importancia en la optimizacién de procesos
bioinformaticos. Este capitulo provee un analisis integral de los métodos y herramientas
clave en bioinformatica, enfatizando su aplicacién y desarrollo tecnolégico.

2.5.1. Introduccion

La bioinformética es un campo interdisciplinario que combina la biologfa, la informética
y la tecnologia de la informaciéon para analizar e interpretar datos bioldgicos. Tiene sus
origenes a mediados del siglo 20, cuando la llegada de las computadoras y la elucidacién de
la estructura molecular del ADN sentaron las bases para el uso de métodos computacionales
en la investigacién biolégica.

En la década de 1960 se vieron los primeros avances en la integracién de herramientas
computacionales en la biologia molecular, a partir del desarrollo del primer ensamblador de
secuencias de péptidos de novo, la base de datos de secuencias de proteinas y el modelo de
sustitucion de aminoacidos para la filogenética. En estos anos también se vio la formaliza-
cién del cédigo genético, que estableciéo al ADN como el portador primario de informacién
bioldgica [107].

Durante las siguientes dos décadas, se experimentaron avances notables tanto en biologia
molecular como en informaética, lo cual tuvo un impacto fundamental en el analisis de geno-
mas completos. Ademads, se logré una mayor facilidad en el almacenamiento y recuperacion
de datos biolégicos, lo cual impulsé atin més el desarrollo de este campo.

El uso extendido de internet y la introduccion de la secuenciacién de préxima generacién
en las décadas de 1990 y 2000, generaron un incremento significativo en la cantidad de datos
biolégicos y una rapida proliferacion de herramientas de bioinformatica, marcando un punto
de inflexién en esta area de estudio.

En la actualidad, la bioinformatica se enfrenta a multiples desafios, tanto por la necesidad
de manejar grandes cantidades de datos, como también para garantizar la reproducibilidad
de los resultados. La bioinformatica continta en constante evolucién, con un enfoque cada vez
mayor en la biologia de sistemas y la modelizacién computacional de organismos completos
y sus entornos.

2.5.1.1. Aplicaciones

Entre las aplicaciones bioinforméticas mas destacadas, se pueden nombrar:
= Andlisis de secuencias genéticas y proteicas: es una de las aplicaciones méas esenciales
que se enfoca en el andlisis de secuencias de ADN, ARN y proteinas en diversas he-

rramientas bioinformaticas para identificar genes, comparar secuencias y predecir la
estructura y funcién de las proteinas [108].
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= Gendmica y transcriptomica: son areas de estudio en las que la bioinformaética desem-
pena un papel fundamental al facilitar el analisis de genomas completos y la expresion
génica, lo que implica el ensamblaje del genoma, la anotacién gendémica y el andlisis
de datos de secuenciacién de préxima generacién [109].

= Protedmica: es otro campo en el que la bioinformatica juega un papel fundamental al
permitir la identificacién y caracterizacion de proteinas a gran escala, a través del uso
de técnicas como la espectrometria de masas y la identificacién de rutas metabdlicas
y de sefializacién [110].

= Metagenémica: se enfoca en el estudio de comunidades microbianas y la bioinformatica
desempena un rol esencial en este campo, especialmente en el analisis de muestras am-
bientales o clinicas para estudiar la diversidad y funcién de los microorganismos [111].

= Farmacogenémica y diseno de firmacos: la bioinformética desempena un papel im-
portante en la identificaciéon de blancos farmacoldgicos y en el diseno asistido por
computadora de farmacos, incluyendo la modelizacién de la interaccién farmaco-
receptor [112].

= Biologia de sistemas y redes biolégicas: son areas en las que la bioinformética es de
gran utilidad, ya que ayuda en la construccion y anélisis de redes biolégicas, lo que
permite entender mejor los sistemas biol6gicos complejos [113].

= Bioinformatica en medicina personalizada: permite la genémica a nivel individuo, el
diagnéstico basado en biomarcadores y la terapia dirigida, lo que contribuye a un
enfoque més preciso y efectivo en el tratamiento de enfermedades [114].

2.5.2. Alineamiento de secuencias biolégicas (ASB)

Originalmente, el ASB se desarrollé como una herramienta para entender las relaciones
evolutivas y funcionales entre secuencias de proteinas y acidos nucleicos, pero en la actuali-
dad, se convirtié en una operacién fundamental de la bioinformética y la biologia molecular,
abarcando desde el andlisis filogenético [115], la deteccién de enfermedades genéticas [116],
la identificacién y cuantificacién de regiones conservadas o unidades funcionales [117, 118],
asf como en la prediccién y perfilado de secuencias ancestrales [119]. Ademds, su impor-
tancia se extiende al desarrollo de nuevos farmacos y a la investigacion forense criminal, lo
que ha llevado a la comunidad cientifica a realizar un gran esfuerzo en este campo de la
bioinformdtica [120].

El ASB es una herramienta til para identificar secuencias homdélogas, es decir, secuencias
que comparten un ancestro comun. Estas pueden ser ortélogas, derivadas de un evento
de especiacién, o paralogas, resultantes de duplicaciones genémicas dentro de una misma
especie. El reconocimiento de secuencias homodlogas es esencial para inferir funciones de
genes y proteinas desconocidas y para entender la historia evolutiva de los organismos [121].
En forma simplificada, el ASB permite determinar qué tan parecidas son dos secuencias
biolégicas.

2.5.3. Algoritmos para ASB

Las secuencias de ADN y proteinas son cadenas de moléculas construidas a partir de un
conjunto de nucleétidos y aminodcidos, respectivamente. Por un lado, el alfabeto del ADN
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consta de cuatro nucleétidos diferentes, representados por: adenina (A), timina (T), citosina
(C) y guanina (G), formando la estructura de doble hélice del ADN, donde A siempre se
empareja con T y C con G. Por otro lado, las proteinas utilizan un alfabeto mas complejo de
20 aminoécidos diferentes, cada uno con propiedades tnicas que determinan la estructura y
funcién de la proteina [122].

Las mutaciones en estas secuencias pueden manifestarse como sustituciones, donde un
simbolo es reemplazado por otro, inserciones, donde un nuevo simbolo en insertado en una
secuencia y eliminaciones, donde un simbolo es eliminado de una secuencia. Esto repre-
senta cambios importantes debido a que pueden provocar variaciones significativas en la
estructura y funcién de las moléculas bioldgicas, variando la longitud y composicién de la
secuencia [123].

Este desafio se aborda mediante la introduccién de gaps (huecos) en las secuencias que
compensan las diferencias de longitud causadas por inserciones y eliminaciones, permitiendo
un alineamiento mas preciso que refleje las relaciones evolutivas y funcionales entre las
secuencias. La Figura 2.24 muestra un ejemplo de un alineamiento de dos secuencias de
ADN sin gap y con gap.

En este contexto, la matriz de puntuacién y sustituciéon son fundamentales.

TAGGACT TAGGACT--
GGGCTAA G-GG-CTAA
S gaps con gaps
Figura 2.24: Alineamiento simple entre dos secuencias de ADN.

Por un lado, la matriz de puntuacién asigna valores a las correspondencias y discrepancias
entre las secuencias, incluyendo la penalizacién por la introduccién de gaps, las coincidencias
(conocidas también en inglés por matches) y no coincidencias (conocidas también en inglés
por mismatches). Estas puntuaciones ayudan a optimizar el alineamiento, equilibrando la
necesidad de representar con precision las relaciones evolutivas con la minimizacion de las
distorsiones causadas por gaps excesivos.

Por otro lado, la matriz de sustitucién ofrece una perspectiva sobre la evolucién de las
secuencias a través del tiempo. Esta matriz proporciona puntuaciones para las sustituciones
de nucledtidos o aminoéacidos, reflejando la probabilidad de cambios durante la evolucién.
Estas puntuaciones se basan en la identidad (cuando las unidades son idénticas) y la simi-
litud (cuando las unidades difieren, pero son funcional o estructuralmente similares) entre
las secuencias. En el caso de las secuencias de proteinas, es comin emplear las familias de
matrices PAM y BLOSUM, las cuales asignan puntuaciones a las sustituciones de aminodaci-
dos basandose en su similitud evolutiva. La Figura 2.25 muestra un ejemplo de una de las
matrices BLOSUM (BLOSUMG62). Por otro lado, en el caso de las secuencias de ADN la
situacién es més sencilla, debido a que se suele utilizar un valor fijo para las coincidencias y
otro para las no coincidencias [124].

2.5.4. Clasificaciéon de algoritmos

Los algoritmos de alineamiento se clasifican segin varios criterios, siendo los més re-
levantes el alcance del alineamiento (global o local) y el enfoque computacional empleado
(programacién dindmica o heuristica). La Figura 2.26 ilustra esta clasificacién.
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A R N D CQ E 6 H I L KMFP S T WY V B Z X *
A 4-1-2-2 ®-1-12 0 -2-1-1-1-1-2-1 1 ©-3 -2 ©-2-1 0 -4
R-1 5 0 -2-3 1 0-2 0 -3-2 2-1-3-2-1-1-3-2-3-1 0 -1 -4
N-2 0 6 1-3 @ 0 0 1-3-3 ©-2-3-2 1 0-4-2-3 3 0-1-4
pb-2-21 6 -3 ¢ 2-1-1-3-4-1-3-3-1 0 -1-4-3 -3 4 1 -1 -4
c ® -3-3-3 9-3-4-3-3-1-1-3-1-2-3-1-1-2-2-1-3 -3 -2 -4
Q-1 1 06 © -3 5 2-2 0 -3-2 1 06-3-1 606-1-2-1-2 0 3-1-14
E-1 & 0 2 -4 2 5-2 0-3-3 1-2-3-1 0-1-3-2-2 1 4-1 -4
G 0 -2 0 -1-3-2-2 6 -2-4-4-2-3-3-2 0 -2-2-3-3-1-2-1 -4
H-2 ® 1 -1-3 & ©® -2 8-3-3-1-2-1-2-1-2-2 2-3 0 0 -1 -4
r-1 -3 -3-3-1-3-3-4-3 4 2-31 0-3-2-1-3-1 3-3-3-1-4
L-1-2-3-4-1-2-3-49-3 2 4-2 2 0-3-2-1-2-1 1-4 -3 -1 -4
K-1 2 06-1-3 1 1-2-1-3-2 5-1-3-1 0 -1-3-2-2 0 1-1-4
M-1-1-2-3-1 0 -2-3-2 1 2-1 5 ©-2-1-1-1-1 1-3 -1-1 -4
F-2-3-3-3-2-3-3-3-1 0 ©@-3 0 6-4-2-2 1 3-1-3 -3 -1 -4
Pp-1-2-2-1-3-1-1-2-2-3-3-1-2-4 7-1-1-4 -3 -2 -2 -1-2 -4
s 1-1 1 ©6-1 6 © © -1-2-2 ©-1-2-1 4 1-3-2-2 0 0 0 -4
T & -1 -1 -1-1-1-2-2-1-1-1-1-2-1 1 5 -2 -2 0 -1-1 0 -4
w -3 -3 -4 -4 -2-2-3-2-2-3-2-3-1 1-4-3-211 2 -3 -4 -3 -2 -4
Yy -2 -2-2-3-2-1-2-3 2-1-1-2-1 3-3-2-2 2 7-1-3-2-1 -4
v 9 -3-3-3-1-2-2-3-3 3 1-2 1-1-2-2 0-3-1 4-3 -2 -1 -4
B -2 -1 3 4-3 06 1-1 0 -3-4 0 -3-3-2 0-1-4-3 -3 4 1-1 -4
Z-1 ®  1-3 3 4-2 P -3-3 1-1-3-1 © -1-3-2-2 1 4-1 -4
x ®-1-12-1-2-1-1-12-1-1-1-1-1-1-2 © ©-2-1-1-1-1-1 -4
¥ -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 1

Figura 2.25: Matriz de sustitucién BLOSUMG62.
i |
Pru‘gre':m-a cion Heuristicas
dinamica
| [
| | I |
Algoritmo NW Algoritmo SW FASTA BLAST
Global Local

Figura 2.26: Clasificacién de algoritmos para alineamiento de secuencias.

2.5.4.1. Alineamientos globales y locales

Por un lado, el alineamiento global es un método que compara dos secuencias en su tota-
lidad, buscando la mejor correspondencia entre ellas desde el principio hasta el final, siendo
un enfoque util cuando las secuencias tienen longitudes similares y se espera que compar-
tan una relacion evolutiva cercana. Por otro lado, el alineamiento de secuencias local busca
regiones de alta similitud entre las secuencias, sin considerar su longitud total, siendo mas
adecuado para secuencias que pueden tener regiones conservadas, pero no necesariamente
una relacién evolutiva cercana en su totalidad.
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2.5.4.2. Programaciéon dinamica y heuristicas

La programacién dindmica es una técnica avanzada en el diseno de algoritmos que se
utiliza ampliamente para resolver problemas complejos mediante la descomposicién en sub-
problemas mdas manejables. En el contexto del ASB, la programacién dindmica es utilizada
para la construccién de la matriz de puntuacion, en la que cada celda representa un subpro-
blema, es decir, una correspondencia parcial entre segmentos de las secuencias. El algoritmo
llena esta matriz y encuentra el camino que representa el mejor alineamiento. La principal
ventaja de la programacién dindmica es su precisién, debido a que garantiza encontrar el
alineamiento 6ptimo basandose en un esquema de puntuacién definido. No obstante, la clara
desventaja que tiene es la necesidad de utilizar altos recursos computacionales, especialmen-
te en términos de memoria y tiempo, lo cual se convierte en un problema cuando se trabajan
con secuencias muy largas.

Por otro lado, los enfoques basados en heuristicas proporcionan una opcién mas eficien-
te en términos de recursos y tiempo, aunque no garantizan la obtenciéon del alineamiento
o6ptimo. Estos métodos aplican reglas o estrategias para alcanzar una solucién aceptable en
periodos de tiempo més cortos. Consiste primero en identificar las regiones de alta similitud
v luego expandir estos alineamientos parciales, pero sin examinar todas las posibles formas
de alinear las secuencias, sino que se enfocan en las mas prometedoras. BLAST y FASTA
son ejemplos representativos de algoritmos heuristicos utilizados para alinear secuencias y
buscar similitudes en bases de datos de gran tamano. Como se explicd, su mayor ventaja ra-
dica en la eficiencia, aunque estos enfoques pueden pasar por alto algunas correspondencias
importantes, especialmente en casos de secuencias altamente divergentes o complejas.

2.5.5. Algoritmos basados en programacién dinamica

Son dos los algoritmos de alineamiento basados en programacion dindmica mas cono-
cidos: el algoritmo de Needleman-Wunsch (NW) para alineamiento global y el algoritmo
de Smith-Waterman (SW) para alineamiento local. Ademds, existen alternativas que varian
sus métodos, como el alineamiento Semi-global y el de Solapamiento. Estos algoritmos cons-
tan de tres etapas principales: (1) inicializacién de la matriz, (2) relleno de la matriz, (3)
retroceso.

2.5.5.1. Global

El algoritmo de NW es utilizado para alinear dos secuencias completas, desde el inicio
hasta el final, optimizando el alineamiento a lo largo de toda la longitud de las secuencias.
Este algoritmo es especialmente 1til para secuencias de longitud similar y se espera que
estén relacionadas en su totalidad. Para construir una matriz de puntuacion se utiliza la
programaciéon dindamica, donde cada celda representa el puntaje 6ptimo del alineamiento
hasta ese punto. Se consideran tres posibilidades: alineacién de dos residuos, insercién de
un gap en la primera secuencia o insercién de un gap en la segunda secuencia. Ademas, se
aplican penalizaciones tanto para la apertura como para la extension de gaps, lo que evita el
alineamiento con un exceso de estos. Este algoritmo es ideal para comparar secuencias con
alta homologia y longitud similar y es una representacién clara del alineamiento global.

Dadas dos secuencias @ y D de longitud |Q| = m y |D| = n, el algoritmo NW construye
una matriz de puntuacién G de tamano (m + 1) X (n + 1) para calcular la puntuacién de
alineamiento global. La matriz se inicializa y se rellena de acuerdo con las siguientes reglas:

= Inicializacién: la primera fila y columna de la matriz G se inicializan con valores que
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representan las penalizaciones acumuladas por los gaps. Esto se hace para representar
la insercion de gaps al principio de las secuencias.

Gio=1ixG, para0<i<m

Goj=3jxG, para0<j<n (2.4)

Donde G, es la penalizacién por la apertura de un gap.

= Relleno de la matriz: la matriz se rellena iterando sobre sus filas y columnas, calculando
cada celda G; ; mediante la siguiente relaciéon de recurrencia:

Gi—1,j-1 + SM(Q[i], D[j])
Gi,j = max Gifl,j - GO (25)
Gij—1—Go

Donde SM (Q][i], D[j]) es la puntuacién de la matriz de similitud para los residuos Q[i]
y D[j] v G, es la penalizacién por apertura de gap.

= Retroceso: una vez que la matriz estd completamente llena, el alineamiento éptimo
se obtiene mediante un proceso de retroceso, comenzando desde G,, ., siguiendo la
trayectoria que generé el puntaje maximo hasta llegar a G .

Ejemplo de NW: la Figura 2.27 muestra un ejemplo de alineamiento entre las secuen-
cias de proteinas ASASTGE y ATGSMPL de acuerdo al método NW. En este caso, se
emplea el esquema de puntuacion que utiliza la matriz BLOSUMG62, y las penalizaciones por
gap se puntuan con 8. El puntaje éptimo obtenido es de 3.

2.5.5.2. Local

El algoritmo de SW es un método de alineamiento local disenado para identificar regiones
de alta similitud dentro de secuencias mas largas y de diferente longitud. A diferencia del
alineamiento global, este algoritmo no alinea las secuencias completas, sino que encuentra
las subsecuencias que se alinean mejor. La metodologia es similar al algoritmo NW en la
construccién de una matriz de puntuacion, pero se enfoca en identificar la subsecuencia con
la puntuacién més alta, comenzando y terminando donde la puntuacién es maxima. Al igual
que en el alineamiento global, se aplican penalizaciones por la apertura y extensién de gaps.
Este algoritmo es utilizado cuando se sospecha que solo ciertas partes de las secuencias estan
conservadas o relacionadas [125].

A continuacién, se describe el algoritmo SW:

= Inicializacién: la inicializacién se realiza adjudicando el valor cero a todos los elementos
de la matriz de puntuacién H. A diferencia del algoritmo NW, no se aplican penaliza-
ciones en la primera fila y columna, ya que el alineamiento local puede comenzar en
cualquier punto de las secuencias.

Hip=0 para0<i<m

Hy; =0 para0<j<n (2.6)

Esto asegura que el algoritmo tenga la flexibilidad de identificar la subsecuencia de
mayor similitud sin estar restringido a alineamientos que comienzan al principio de las
secuencias.

61



A S A S

T G E

NN

-16 5 — -3 —-11

. I\\

-24 -12 -3

NN
X

[REANE
LN

= 0o o 4 »
d——&— 88—

l_
8

-15

0 — -8 ——-16 —— -24 —— -32 —— ~40 — — -48 —— -56
4 —— 4 — 12— 20— 28— 36 —— -44
—_ - 11

9 —— 1 —— -7

N
NN
|\|

15 —— -23 —— =31

N

-9 —-17

\-9

8 — 0 — -8

I\,

Figura 2.27: Ejemplo de alineamiento entre secuencias ASASTGE y ATGSMPL de acuerdo

al método NW.

= Relleno de la matriz: el proceso de relleno de la matriz de puntuacién H sigue las
siguientes reglas, utilizando las modificaciones de Gotoh para admitir un modelo de

penalizacién de gap por afinidad [126]:
0

H; ; = max
,J

)

Hij1—
E; ; = max 7
Eij-1—

Hi 1, —
F; ; = max 7
Fi1j—

H;_1 1+ SM(QIi], D[j])

(2.7)
g (2.8)
g: (2.9)

Donde SM (Q[i], D[j]) es la puntuacién de la matriz de similitud para los residuos Q[]
y D[j], G, es la penalizacién por apertura de gap y G. es la penalizacién por extensién
de gap. La opcion de asignar un valor de cero en las ecuaciones asegura que solo se
consideren alineamientos con puntuaciones positivas, lo que es fundamental para el

alineamiento local.
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= Retroceso: el proceso de retroceso comienza desde el valor mas alto en la matriz H,
que representa el puntaje de alineamiento local 6ptimo. Desde este punto, se retrocede
a través de la matriz siguiendo el camino que llevé a este puntaje maximo, hasta que
se encuentra un valor de cero. Este proceso reconstruye el alineamiento local éptimo
entre las subsecuencias.

Ejemplo de SW: la Figura 2.28 muestra un ejemplo de alineamiento entre las secuencias
de proteinas ASASTGE y ATGSMPL de acuerdo al método SW. El esquema de puntuacién
empleado es el siguiente: se utiliza la matriz de puntuacién BLOSUMG62, mientras que las
penalizaciones por insercién y extensién de gap se puntian con 10 y 2, respectivamente. El
puntaje éptimo es igual a 12.

A S A S T G E

NN

ST ONNNN

i NONNNL
NN X
NN
NN
s Nk

Figura 2.28: Ejemplo de alineamiento entre secuencias ASASTGE y ATGSMPL de acuerdo
al método SW.

A diferencia de los alineamientos globales, los alineamientos locales toman en cuenta
la similitud entre regiones pequenas de las dos secuencias. Esto facilita la exposicién de las
similitudes entre secuencias iguales y, al mismo tiempo, proporciona resultados con un mayor
sentido bioldgico. Por esta razén, los alineamientos globales son mucho menos utilizados que
los locales [127].

2.5.5.3. Semi-global

El alineamiento semi-global es una variante que combina caracteristicas de los alinea-
mientos global y local. El objetivo es alinear secuencias en las que se espera que un extremo
(va sea el inicio o fin) esté bien alineado, mientras que el otro extremo puede no estarlo. La
metodologia utilizada es similar a los anteriores dos, pero con penalizaciones modificadas
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para los espacios al inicio o al final de las secuencias. Este tipo de alineamiento es adecuado
para situaciones en las que interesa alinear secuencias de lectura corta con un genoma de
referencia, ya que se espera un buen alineamiento en la mayor parte de la secuencia, pero
no necesariamente en los extremos [128].

2.5.5.4. Solapado

El alineamiento solapado es una técnica utilizada en el ensamblaje de secuencias, es-
pecialmente en la secuenciacion de genomas, con el objetivo de encontrar la forma mas
adecuada de superponer dos secuencias. Esta metodologia se centra en los extremos de las
secuencias, buscando la mejor coincidencia de solapamiento y dejando de lado las partes que
no se superponen [129].

2.5.6. Bases de datos bioldgicas

Las bases de datos bioldgicas consisten en librerias de informacién biolégica, recopila-
das a partir de experimentos cientificos, literatura publicada, tecnologia de experimentos de
alto rendimiento y anélisis computacional. Contienen informacion de areas de investigacién
que incluyen genémica, protedmica, metabolémica, expresién génica de microarrays y filo-
genética. La informacién contenida en las bases de datos biolégicas incluye la funcién de los
genes, su estructura, localizacién (tanto celular como cromosémica), efectos clinicos de las
mutaciones, asi como similitudes de secuencias y estructuras biolégicas.

Las bases de datos bioldgicas se clasifican en tres categorias principales: secuencias, es-
tructuras y funcionales

= Las secuencias de acidos nucleicos y proteinas se almacenan en bases de datos de
secuencias.

= Las bases de datos de estructuras almacenan las estructuras resueltas de ARN y pro-
teinas.

= Las bases de datos funcionales proporcionan informacioén sobre el papel fisiologico de los
productos génicos, como actividades enziméticas, fenotipos mutantes o vias biolégicas.

2.5.6.1. Colaboracién Internacional de Bases de Datos de Secuencias de Nu-
cleotidos

El Proyecto de Colaboracion Internacional de Bases de Datos de Secuencias de Nucleoti-
dos (INSDC, por sus siglas en inglés) [130] es una iniciativa conjunta entre los tres principales
proveedores de bases de datos bioldgicas a nivel mundial: el NCBI [131], el Banco de Datos
de ADN de Japén (DDBJ, por sus siglas en inglés) [132] y el Laboratorio de Biologia Mole-
cular Europeo (EMBL, por sus siglas en inglés) [133]. Su objetivo principal es garantizar que
toda la informacion relevante esté disponible para todos los usuarios, por lo que se lleva a
cabo un intercambio diario de datos entre estas bases de datos. A continuacién, se describen
las bases de datos més populares.

2.5.6.2. Bases de datos de proteinas

Entre las bases de datos de proteinas se pueden destacar:
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= Protein Information Resource (PIR): el PIR, ubicado en el Centro Médico de la Uni-
versidad de Georgetown, es un recurso publico de bioinformatica integrado que brinda
apoyo a la investigacion gendmica y protedmica, asi como a los estudios cientificos.
Dispone de bases de datos de secuencias de proteinas. Se trata de la primera coleccién
exhaustiva de secuencias macromoleculares en el Atlas de Secuencia y Estructura de
Proteinas, publicado entre 1964 y 1974 bajo la direcciéon de Margaret Dayhoff.

= UniprotKB: es una base de datos de acceso libre de secuencias de proteinas e infor-
macion funcional, muchas de las cuales provienen de proyectos de secuenciacién del
genoma. Contiene una gran cantidad de informacién sobre la funcién biolégica de las
proteinas derivada de la literatura de investigaciéon. Es mantenida por el consorcio
UniProt, el cual estd compuesto por varias organizaciones europeas de bioinformatica
y una fundacién de Washington, DC, Estados Unidos.

e Swiss-Prot: es una base de datos central en UniProtKB, conocida por contener
secuencias de proteinas no redundantes y anotadas de forma manual. Esta base
de datos se destaca por su combinacién de informacién obtenida de la literatu-
ra cientifica y andlisis computacionales, los cuales son minuciosamente evaluados
por biocuradores. Su principal objetivo es proporcionar informacién completa y
actualizada sobre proteinas especificas. Con el fin de garantizar que las anotacio-
nes estén al dia con los dltimos avances cientificos, se lleva a cabo una revisién y
actualizacién regular. Cada entrada en UniProtKB/Swiss-Prot implica un anali-
sis detallado de la secuencia de la proteina y la correspondiente literatura. Un
aspecto distintivo es la fusion de secuencias del mismo gen y especie en una tnica
entrada, lo que permite identificar y documentar cualquier diferencia entre estas
secuencias. Estas diferencias pueden ser el resultado de variaciones como el em-
palme alternativo, variaciones naturales, inicios de secuencias incorrectos, limites
de exones equivocados, cambios en el marco de lectura y conflictos no resueltos.

e TrEMBL: la base de datos TrEMBL contiene registros computacionalmente ana-
lizados de alta calidad, los cuales estan enriquecidos con anotaciones automaticas
y es también un nticleo de UniProtKB. Fue introducida como respuesta al au-
mento del flujo de datos resultante de los proyectos gendmicos, ya que el proceso
de anotacién manual de UniProtKB/Swiss-Prot, que consume tiempo y esfuerzo
humano, no podia ser ampliado para incluir todas las secuencias de proteinas
disponibles. Las traducciones de las secuencias de codificacién anotadas en la
base de datos de secuencias nucleotidicas EMBLBank/GenBank/DDBJ son pro-
cesadas autométicamente e ingresadas en UniProtKB/TrEMBL, quien también
contiene secuencias de PDB y de prediccién de genes, incluyendo Ensembl, RefSeq

y CCDS.

= NR y Environmental NR: la base de datos de proteinas NR es una coleccién exhaustiva
de secuencias de proteinas que estdn organizadas de manera no redundante, lo que
significa que las secuencias de proteinas idénticas estdn representadas por un tnico
numero de acceso, disminuyendo significativamente la redundancia en la base de datos.
La base de datos NR se utiliza en las bisquedas de BLAST de proteina-proteina, una
herramienta que encuentra regiones de similitud local entre secuencias. Esta base de
datos forma parte del proyecto RefSeq més grande en NCBI, dentro de los Institutos
Nacionales de Salud de Estados Unidos.
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2.5.6.3. Bases de datos de nucleicos
Entre las bases de datos de nucleicos se pueden destacar:

e DDBJ: el DDBJ es una base de datos bioldgica que recopila secuencias de ADN.
DDBJ comenzé6 sus actividades de banco de datos en 1986 y sigue siendo el
unico de secuencias de nucleétidos en Asia. Aunque DDBJ recibe principalmente
sus datos de investigadores japoneses, puede aceptar datos de colaboradores de
cualquier otro pais.

e EMBL: el EMBL es una instituciéon de investigaciéon en biologia molecular que
fue fundada en 1974 como una organizacién intergubernamental financiada por
los estados miembros con fondos publicos destinados a la investigacién. En este
centro, se lleva a cabo una amplia gama de investigaciones en biologia molecular
a través de unos 85 grupos independientes.

e GenBank: es una coleccién de acceso abierto de todas las secuencias de nucle6ti-
dos disponibles publicamente y sus traducciones de proteinas. Es producida y
mantenida por el NCBI, como parte INSDC. GenBank y sus colaboradores reci-
ben secuencias producidas en laboratorios de todo el mundo, provenientes de més
de cien mil organismos distintos. GenBank se ha convertido en una base de datos
importante para la investigacién en campos biolégicos y ha crecido en los ultimos
anos a un ritmo exponencial, duplicindose aproximadamente cada 18 meses.

2.5.7. Aceleracion de ASB

El ASB es un proceso computacionalmente intensivo que enfrenta varios desafios, entre
los que se incluyen la gestién de grandes bases de datos de secuencias, la necesidad de
precision en el alineamiento y la demanda de recursos computacionales elevados. Ademas,
las secuencias bioldgicas presentan variabilidad y complejidad que dificultan la identificacién
de alineamientos 6ptimos, proceso que se complica atin mas con el crecimiento exponencial
de los datos genémicos disponibles [134].

El célculo de la matriz de similitud es la parte més costosa computacionalmente del algo-
ritmo SW. Es importante destacar que las celdas de la matriz H no pueden ser computadas
en cualquier orden debido a las dependencias de datos inherentes al problema. Para calcular
el valor de una celda, es necesario haber calculado previamente tres valores: el de la celda
vecina superior, el de la celda vecina izquierda y el de la celda vecina superior-izquierda, tal
como se ilustra en la Figura 2.29.

El algoritmo SW se puede utilizar para calcular: (a) alineamientos de pares (uno a uno);
generalmente asociadas con secuencias largas de ADN; o (b) busquedas de similitud en
bases de datos (uno a muchos), generalmente asociadas con el alineamiento de secuencias de
proteinas. Aunque la naturaleza de procesamiento del algoritmo SW con las dependencias
de datos en el calculo H; ; es muy desafiante desde el punto de vista de la explotacién del
paralelismo, ambos enfoques fueron estudiados en la literatura aprovechando las capacidades
SIMD [26] y se ilustran en la Figura 2.30:

= Paralelismo intra-tarea: se centra en la aceleracion del calculo de un solo alineamiento a
la vez. Las implementaciones que adoptan este esquema suelen realizar el cdlculo de las
celdas de cada antidiagonal de la matriz en paralelo, aprovechando que estos calculos
son independientes entre si. También es factible calcular varias celdas de una fila o
columna simultdneamente; sin embargo, este enfoque no considera las dependencias
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Figura 2.29: Dependencias de datos en la matriz H (extraido de [6]).

de datos mencionadas anteriormente, lo que requiere un ajuste posterior de los valores
de las celdas para mantener la correcciéon del algoritmo. Este esquema es ttil para
resolver el caso (a).

= Paralelismo inter-tarea: se fundamenta en agilizar el procesamiento de multiples alinea-
mientos simultdneamente. La principal ventaja de este enfoque radica en la autonomia
en el cdlculo de cada alineamiento. Es 1til para resolver el caso (b).

2.5.8. GCUPS

GCUPS es una medida de rendimiento especializada que se emplea en el dmbito de la
bioinformatica; en particular, para el ASB. Esta medida resulta relevante para las aplicacio-
nes que llevan a cabo operaciones en matrices o espacios de celdas, como suele ser habitual
en ASB, simulaciones de dindmica de fluidos y otros andlisis computacionales intensivos.

Por definicién, un CUPS representa la cantidad de tiempo necesario para computar una
celda completa de la matriz de similitud H, incluyendo los cédlculos relacionados con los
valores en los arreglos E' y F'. Considerando una secuencia de consulta ) y una base de
datos D, el rendimiento en GCUPS se calcula mediante la férmula:

_ QI x|D|
GOUPS = == (2.10)

donde |@Q| denota el niimero total de simbolos en la secuencia de consulta, |D| representa
el nimero total de simbolos en la base de datos, y t es el tiempo total de ejecucion expresado
en segundos.

2.5.9. Implementaciones para GPU

Existen multiples implementaciones en GPU para el ASB. Incluso, previo a la aparicién
de las GPUPUs, ya se habian realizado esfuerzos notables para acelerar el software mediante
el uso de estos dispositivos. Debido a lo explicado en la seccién 2.5.7, se presentan de forma
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Figura 2.30: Enfoques de paralelizacién en célculos de matrices de similitud (adaptado
de [135]). Cada color indica las celdas que pueden ser calculadas juntas de manera SIMD.

separada las implementaciones de busqueda de similitud (resumen en la Tabla 2.3) y de a
pares (resumen en la Tabla 2.4).

2.5.9.1. Busqueda de similitud

Inicialmente, en 2006, surgieron las primeras implementaciones en GPU gracias a los
esfuerzos de Weiguo Liu et al. [136], asi como de Yang Liu et al. [137]. Ambas propues-
tas, a pesar de sus similitudes como el uso de la libreria OpenGL y el almacenamiento de
secuencias en memoria de textura, presentaron caracteristicas distintivas. Por ejemplo, la
implementacién de Weiguo Liu se limitaba a procesar secuencias proteicas de no més de
4096 aminoécidos, una restriccién impuesta por la memoria de textura de la época. Esta
limitacién llevé a utilizar una versién reducida de la base de datos Swiss-Prot, logrando
una velocidad de 0.65 GCUPS con una GPU NVIDIA GeForce 6800 GT. Por su parte,
la propuesta de Yang Liu no tenia restricciones en cuanto a la longitud de las secuencias y
ofrecia dos modos de ejecucién, alcanzando entre 0.18 y 0.24 GCUPS con una GPU NVIDIA
GeForce 7800 GTX.

En 2008, Manavski y Valle [138] presentaron la primera implementacién utilizando CUDA
para la buisqueda en bases de datos de proteinas SW, conocida como SW-CUDA. Esta
propuesta se distinguio de las anteriores por adoptar un esquema de paralelismo inter-tareas,
permitiendo a cada hilo de CUDA computar un alineamiento completo entre la secuencia de
consulta y una secuencia particular de la base de datos. Ademas, SW-CUDA utiliz6 la técnica
Query Prfoile (QP) para obtener puntuaciones de la matriz de sustitucién, alcanzando 1.85
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GCUPS en una GPU NVIDIA GeForce 8800 GTX y mostrando una buena escalabilidad
con el numero de GPUs.

En 2009, Yongchao Liu et al.[38] introdujeron CUDASW++, una implementacién para
GPUs con CUDA que combinaba los enfoques de paralelismo intra e inter-tareas. Esta
herramienta establecié un umbral configurable de longitud para computar los alineamientos,
optimizando el acceso a la memoria y explotando la jerarquia de la misma, lo que permitié
alcanzar hasta 16.09 GCUPS en una configuracion de doble GPU NVIDIA GeForce GTX
295.

Posteriormente, en 2010, los mismos autores presentaron una version mejorada, CU-
DASW++ 2.0 [39], que ofrecia dos modos de ejecucién e integraba la técnica QP y la
aproximacién de Farrar a través de la virtualizacién de instrucciones SIMD en GPUs. Esta
version alcanzé hasta 29.6 GCUPS en una configuracién de doble GPU.

GASW, presentado también en 2010 [134], es otro software para GPUs compatibles con
CUDA, destacdndose por la eliminacién de cuellos de botella en memoria y la conversién de
la base de datos a un formato adecuado para el uso en GPU, logrando hasta 21.36 GCUPS
en una GPU NVIDIA GeForce GTX 275.

Zou et al. [139] en 2011 propusieron una implementacién basada en CUDA que combi-
naba diferentes optimizaciones como accesos globales a la memoria de manera coalescente,
explotacién de la jerarquia de memoria y desenrollado de bucles, alcanzando 28.35 GCUPS
en una NVIDIA GeForce GTX 470.

Khalafallah et al. [140] en 2011 y Borovska y Lazarova [141] en 2012 utilizaron OpenCL
y siguieron un enfoque inter-tareas, reutilizando varias optimizaciones de implementaciones
anteriores y alcanzando hasta 65.99 GCUPS en diferentes configuraciones de hardware.

Dos anos después, en 2013, Yongchao Liu et al. [40] presentaron CUDASW++ 3.0, dirigi-
do a GPUs NVIDIA basadas en la arquitectura Kepler y combinando célculos concurrentes
de CPU y GPU. Esta versién, a pesar de las limitaciones en arquitecturas posteriores, se
consideraba una de las implementaciones mas réapidas para sistemas compatibles con CU-
DA, alcanzando 119 GCUPS con un procesador Intel i7 2700k y una GPU NVIDIA GeForce
GTX 680.

En el ano 2015, Matija Korpar et al. [37] presentaron SW+#db, una herramienta de
buisqueda de similitudes en bases de datos de secuencias, acelerada por GPU. SW#db emplea
algoritmos de programacién dindmica como SW, optimizados para CUDA y arquitecturas
SIMD de CPU. La herramienta estd disenada para una busqueda eficiente de similitudes
exactas en bases de datos reducidas, utilizando tanto GPU como paralelizacién en CPU.
Resulté ser significativamente més réapida que herramientas como CUDASW++, ofreciendo
velocidades entre 4 a 5 veces mayores.

En el afio 2017, Lan et al. presentan SWHybrid [142], un enfoque de trabajo hibrido
para la bisqueda de secuencias de proteinas a gran escala en entornos de computacién he-
terogéneos. Este marco integra unidades de procesamiento como CPUs, GPUs y Xeon Phis,
abstrayéndolas como unidades de ejecucién vectorial SIMD. SWHybrid utiliza una interfaz
de programacién unificada en C++ para abstraer diferencias arquitecténicas subyacentes,
lo que facilita la optimizacién tanto de partes especificas de la arquitectura como de partes
independientes de la arquitectura de la aplicacién. SWhybrid alcanza aproximadamente 220
GCUPS y 250 GCUPS usando las GPUs NVIDIA Titan X y GTX1080, respectivamente.

En 2018, Sven Warris et al. presentaron pyPaSWAS [143], una herramienta basada en
Python para el ASB utilizando multiples nicleos de CPU y GPU. Esta herramienta es una
implementacién general de SW que se ejecuta en varias plataformas de hardware, propor-
cionando alineamientos de secuencias precisas y detalladas. La integraciéon de Python con
lenguajes de computacion paralela de alto rendimiento en pyPaSWAS facilita su uso y ex-
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tensién en bioinformaética. La configuraciéon més rapida utiliz6 una GPU NVIDIA GTX 1070
y ejecutd la implementacion CUDA del algoritmo, resultando ser 2.8 veces mas rapida que
la versién OpenCL optimizada para GPU, alcanzando un rendimiento de 4.64 GCUPS.

En 2023, Bertil Schmidt et al. presentaron CUDASW++4.0 [41], una herramienta de
software avanzada para el escaneo de bases de datos de secuencias proteicas utilizando el
algoritmo de SW en GPUs compatibles con CUDA. Esta version logra una alta eficiencia en
el calculo de alineamientos basadas en programaciéon dinamica, minimizando el acceso a la
memoria y las instrucciones ejecutadas. CUDASW++4.0 incorpora esquemas eficientes de
teselado de matrices y particion de bases de datos de secuencias, y aprovecha la aritmética de
punto flotante de préxima generacion e instrucciones DPX. Esto resulta en un rendimiento
cercano al pico en generaciones modernas de GPUs (Ampere, Ada, Hopper), con tasas de
rendimiento de hasta 1.94 TCUPS, 5.01 TCUPS y 5.71 TCUPS en GPUs A100, L40S y
H100, respectivamente.

2.5.9.2. Alineamiento de a pares

En el ano 2010, Sandes y Melo presentaron la herramienta CUDAlign 1.0 [31], la cual
se utiliza para alinear secuencias de ADN. Esta herramienta utiliza el método de wavefront
para calcular la matriz de programacién dinamica, asignando bloques a hilos en forma de
paralelogramo, y proporciona como resultado el puntaje éptimo. Con el fin de mejorar el
rendimiento, esta versién organiza cuidadosamente los datos en la jerarquia de memoria de
la GPU. Al comparar secuencias de hasta 32 Megabase Pairs (MBP) en la GPU NVIDIA
GTX 280, se obtuvo un méximo de 20.37 GCUPS.

En el ano 2012, presentaron la versién CUDAlign 2.0 [32], la cual combina los algoritmos
de Gotoh y Myers y Miller (MM) para recuperar alineamientos locales éptimos en un espacio
lineal. Esta version se ejecuta en 5 etapas, donde la primera etapa obtiene el puntaje 6ptimo
y guarda algunas filas en el disco. Las etapas 2 a 5 ejecutan una versién modificada del
MM, recuperando las coordenadas de los puntos que pertenecen al alineamiento 6ptimo
utilizando la estrategia divide-y-venceras. Al comparar secuencias de hasta 33 MBP en la
NVIDIA GTX 285, se obtuvo un maximo de 23.63 GCUPS.

Posteriormente, en el afio 2013, presentaron CUDAlign 2.1 [33], el cual calcula el alinea~
miento de manera similar a CUDAlign 2.0, pero con la optimizacién Block Pruning (BP),
capaz de podar hasta el 53.7% de las celdas DP. Al comparar secuencias de hasta 33 MBP
en la NVIDIA GTX 560 Ti, se obtuvo un méximo de 58.21 GCUPS.

En ese mismo ano, Kopar y Sikic, presentan SW# [36], implementando el algoritmo
MM con la estrategia de paralelizacién y optimizacién BP para recuperar el alineamiento
local entre secuencias de ADN megabase. En la GPU NVIDIA GTX 690, la comparacién de
secuencias de 33 MBP x 47 MBP se realizé en 23614 segundos, con una tasa de GCUPS de
65.20.

En el afio 2014, Sandes y Melo presentan CUDAlign 3.0 [34] que ejecuta el algoritmo de
Gotoh en miultiples GPUs con paralelismo de grano fino y entrega como resultado el puntaje
optimo. Utiliza buferes circulares para superponer célculos y comunicaciones, conectando los
nodos GPU con sockets TCP. Los resultados obtenidos en el clister de GPUs Minotauro, con
hasta 64 GPUs NVIDIA Tesla M2090, presentan un méximo de 1726 GCUPS al comparar
secuencias de ADN de 228 M BP x 249M BP. Esta comparacion extensa tardé 9 horas y 9
minutos en completarse.

Al siguiente ano, Sandes et al. presentan MASA [144], una arquitectura multiplataforma
disenada para ASB que emplea una técnica de poda de bloques para mejorar la eficiencia.
MASA soporta variantes locales, globales y semi-globales de alineamiento en multiples plata-
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formas de hardware y software. La arquitectura de MASA se basa en CUDAlign y se destaca
por su flexibilidad y personalizacién, lo que permite la implementacion de alineadores de
secuencias en diferentes plataformas con estrategias de paralelizacién y optimizaciones in-
dependientes de estas. Alcanza 54.74 GCUPS para secuencias con tamanos mayores a 50K
usando 2 NVIDIA Tesla M2090.

En 2016, Sandes et al. presentan CUDAlign 4.0 [35] para el alineamiento éptimo de
secuencias de ADN enormes en plataformas multi-GPU, utilizando el algoritmo SW. Es-
ta versién introduce un nuevo algoritmo de traceback paralelo, denominado Incremental
Speculative Traceback, que especula incrementalmente sobre los valores calculados hasta el
momento, acelerando significativamente la fase de traceback. CUDAlign 4.0 logré computar
matrices de hasta 60 Peta cells (PC), obteniendo alineamientos locales 6ptimos de cromo-
somas homologos humanos y de chimpancés. Un ejemplo destacado es la comparacién del
cromosoma 5 humano y de chimpancé, que alcanzé 10370 GCUPS usando 384 GPUs, con
un ratio de acierto en la especulacién del 98.2 %.

En el afio 2019, Zou et al. [145] presentan ASW (Accelerating Smith- Waterman Algo-
rithm), una metodologia para acelerar el algoritmo de SW en arquitecturas de CPU-GPU
acopladas. Este enfoque se centra en la utilizacion eficiente tanto de la CPU como de la
GPU en sistemas APU, optimizando la comunicacién de datos y eliminando la necesidad
de un bus PCI-e. ASW logra una buena tasa de rendimiento, alcanzando 7.2 GCUPS en
la plataforma AMD A12. Utiliza un método de programacién dindmica basado en DAG
(Directed Acyclic Graph) para distribuir la carga de trabajo de manera eficiente entre CPU
y GPU.

En el ano 2020, Awan et al. [146] presentan ADEPT, una estrategia de alineamiento
de secuencias independiente del dominio para arquitecturas GPU. Implementa el algorit-
mo de SW con optimizaciones especificas para GPU, no dependientes de la naturaleza de
las secuencias. ADEPT es escalable en miltiples GPUs y se integra ficilmente en sistemas
computacionales a gran escala. Muestra un rendimiento destacado tanto en alineamientos
de proteinas como de ADN, alcanzando hasta 497 GCUPs en bases de datos de ADN y 360
GCUPs en base de datos de proteinas en un nodo con 8 GPUs, usando 8 GPUs NVIDIA
V100. A pesar de su rendimiento destacado, ADEPT no representa una solucién funcional-
mente completa, sino que proporciona una API que puede servir como base para desarrollar
una herramienta personalizada.
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Referencia Ano  Pico Arquitecturas Algo. Multi-  Hibri-
GCUPS GPU do
Weiguo Liu et 2006  0.65 NVIDIA GeForce Local No No
al. [136]. 6800 GT
Yang Liu et al. [137]. 2006 0.24 NVIDIA GeForce Local No No
7800 GTX
Manavski y 2008  1.85, NVIDIA GeForce Local  Si No
Valle. [138] 3.61 8800 GTX,
(SW-CUDA). 2xNVIDIA GeForce
8800 GTX
Yongchao Liu et 2009  9.63, NVIDIA GeForce Local  Si No
al. [38] 16.09 GTX 280, NVIDIA
(CUDASW++). GeForce GTX 295
Yongchao Liu et 2010 16.9, NVIDIA GeForce Local  Si No
al. [39] 29.6 GTX 280, NVIDIA
(CUDASW++ 2.0). GeForce GTX 295
Kentie & Yongchao 2010 21.36 NVIDIA GeForce Local No No
Liu et al. [134] GTX 275
(GASW).
Khalafallah et 2010 12.29, NVIDIA GeForce Local No No
al. [140] 65.99 9800 GT, ATI HD
5850
Borovska y 2011 1.6,7.8 NVIDIA Quadro Local No No
Lazarova [141] FX3600M, NVIDIA
GeForce GTX 275
Yongchao Liu et 2013 119, Intel i7 2700k 3.5Ghz Local  Si Si
al. [40] 185.6 + NVIDIA GeForce
(CUDASW++ 3.0). GTX 680, Intel i7
2700k 3.5Ghz +
NVIDIA GeForce
GTX 690
Matija Korpar et 2015 -* Nvidia GeForce GTX Local  Si Si
al. [37] (SW#db). 780, 2xNvidia Tesla
K80
Lan et al. [142) 2017 220, NVIDIA TITAN X, Local Si Si
(SWhybrid) 250 NVIDIA GTX1080
Sven Warris et 2018 4.74 NVIDIA GTX 1070  Local No Si
al. [143]
(pyPASWAS)
Bertil Schmidt et 2023 1940, GPU NVIDIA A100, Local Si Si
al. [41] 5010, GPU NVIDIA L40S
(CUDASW++ 4.0) 5710 y GPU NVIDIA

H100.

? Los autores no reportan la cantidad de GCUPS obtenidos y tampoco es posible calcularlo debido a
que no estan las caracteristicas de la base de datos en el articulo. Sin embargo, a partir del tiempo de
ejecucién es posible determinar que obtuvo entre 6x a 25X mejor rendimiento que CUDASW+42.0

usando la base de datos Swiss-prot.

Tabla 2.3: Resumen de rendimiento de las implementaciones en GPU para busqueda de

similitud descritas.
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Referencia Ano Pico Arquitecturas Algorit.  Multi- Hibri-

GCUPS GPU do
Sandes y Melo [31] 2010  20.37 NVIDIA GTX 280 Local S No
(CUDAlign 1.0).
Sandes y Melo [32] 2012  23.63 NVIDIA GTX 280 Local S No

(CUDAlign 2.0).

Sandes y Melo [33] 2013  58.21 NVIDIA GTX 560 Ti Local Si  No
((CUDAlign 2.1).

Kopar y Sikic [36] 2013  65.20 NVIDIA GTX 690 Local, Si No
(SW#). Global,
Semi-
Global,
Solapa-
do
sandes y Melo [34] 2014 1726 64 NVIDIA Tesla Local Si No
(CUDAlign 3.0). M2090
Sandes et al. [144] 2015 NVIDIA 2XNVIDIA Tesla Local, St St
(MASA). Tesla M2090 Global
M2090 y Semi-
global
Sandes y Melo [35] 2016 10370 384 NVIDIA Tesla Local Si St
(CUDAlign 4.0). M2090
Zou et al. [145] 2019  7.12 AMD A12 Local Si  No
(AWS)
Awan et al. [146] 2020 497 8 NVIDIA Tesla V100 Local Si  No
(ADEPT).

Tabla 2.4: Resumen de rendimiento de las implementaciones en GPU para alineamiento de
a pares descritas.
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Capitulo 3

Caso de Estudio y Migracion a
SYCL

En este capitulo se presenta un andlisis exhaustivo y detallado del proceso de transiciéon
y adaptacion de un software bioldgico escrito en CUDA al modelo de programaciéon SYCL.
Inicialmente, en la Seccién 3.1, se aborda la seleccién del software apropiado para ASB,
estableciendo el marco contextual y los criterios de eleccién. Posteriormente, la Seccién 3.2
se enfoca en el caso de estudio seleccionado, la suite biolégica SW+#, proporcionando un
andlisis de su estructura y caracteristicas. La Seccién 3.3 expone las herramientas y fra-
meworks relevantes que respaldan este proceso de migracién, incluyendo el ecosistema de
programacion Intel oneAPI y herramientas de migracién. En la Seccién 3.4, se detalla el
proceso de migracién, abarcando aspectos como los errores de compilacién, problemas en
ejecucién, y estrategias para la modernizacién del cédigo. La Seccién 3.5, evalia el esfuerzo
de programacién mediante la métrica SLOC, y finalmente, la Seccién 3.6 compara el trabajo
realizado con estudios relacionados. Este capitulo, por lo tanto, ofrece una vision integral y
técnica del proceso de migracion de cédigo CUDA a SYCL, destacando tanto los desafios
como las soluciones encontradas.

3.1. Seleccion de software para ASB

Como caso de estudio de esta investigacion, se seleccioné SW#, que consiste en una suite
bioinformética completa para computar ASB presentada en 2013 [36]. Esta eleccién se basa
en varias razones:

= Frente a otras opciones (ver Seccién 2.5.9), SW#:

e Permite computar alineamiento de a pares, asi como busquedas de similitud en
bases de datos, tanto para secuencias de proteinas como de ADN.

e Permite configurar el algoritmo utilizado para diferentes tipos de alineamientos
(SW, NW, Semi-global (HW) y de Solapamiento (OV)), asi como las penalizacio-
nes de apertura/extension y la matriz de sustitucién (BLOSUM45, BLOSUMS50,
BLOSUMG62, entre otras, para proteinas; y valores de coincidencia/no coinciden-
cia para ADN).
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e Representa una implementacion optimizada de ASB, al considerar técnicas de
optimizacién como distribucién dinamica de la carga de trabajo, acceso eficiente
a la jerarquia de memoria de la GPU, entre otras (ver Seccién 3.2).

e Combina la computacion concurrente de CPU y GPU, habilitando la configura-
cién del nimero de hilos de CPU y de dispositivos de GPU a utilizar.

e Se puede utilizar como una herramienta independiente o como una libreria, lo
que permite su integracién en flujos de trabajo de bioinformatica mas amplios.

= Es por lo anterior, que SW# representa una herramienta de ASB que ejemplifica
perfectamente su aplicacién en los campos de la bioinformaética y la biologia compu-
tacional, los cuales han estado utilizando GPUs durante méas de dos décadas.

= Ademads, al haber sido originalmente desarrollado en CUDA, lo convierte en un can-
didato ideal para estudiar la migracién y evaluar diferentes aspectos de SYCL, fun-
damental en esta investigacién. Este enfoque no solo permite evaluar la eficacia de
las herramientas de migracién, sino que también brinda la oportunidad de analizar la
portabilidad y el rendimiento del cédigo en diversas arquitecturas y plataformas de
GPU y CPU.

= Por 1ltimo, el estudio de SW# ofrece valiosas perspectivas en el campo de la bioin-
formatica, especialmente considerando la existencia de numerosos cédigos heredados
basados en CUDA y la necesidad de adaptarlos a arquitecturas heterogéneas y mas
modernas.

3.2. Caso de estudio: SWH#

El algoritmo de SW# se divide en tres fases (ver Figura 3.1):

1. Fase de resolucién: utiliza la paralelizacién y un método de poda para calcular la
puntuacién maxima y el punto final del alineamiento. Emplea el método de wavefront
basado en resolver elementos de una matriz antidiagonal al mismo tiempo, dividiendo
la matriz de resolucién en bloques de celdas.

2. Fase de busqueda: encuentra el punto inicial del alineamiento resolviendo una sub-
secuencia inversa a partir del punto final encontrado. Se modifica el algoritmo SW
original para iniciar el alineamiento en el punto final y permitir una cierta caida en las
puntuaciones para asegurar que el punto de inicio esté conectado con el final.

3. Fase de reconstruccion: se centra solo en las celdas entre el inicio y el final del
alineamiento, combinando el método de wavefront con el algoritmo modificado de
Myers-Miller (MM) [147]. Esta fase se realiza en paralelo tanto en la CPU como en
las GPUs.

La paralelizaciéon en SW# es un aspecto clave que permite al algoritmo realizar alinea-
mientos de secuencias a gran velocidad, particularmente en secuencias largas, proceso que
se lleva a cabo principalmente en las GPUs. A continuacién, se detallan los aspectos mas
importantes de la paralelizaciéon en SW+# [37]:

= Paralelizacién en GPU y CPU: SW# utiliza las capacidades de las GPUs para optimi-
zar la fase de resolucién del algoritmo de SW, permitiendo un multithreading masivo.
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Figura 3.1: Ejemplo de SW# computando con dos GPUs. Las figuras (a-c) muestran las fases
de resolucién, bisqueda y reconstruccién, respectivamente. Las celdas grises representan el
area ejecutable, las lineas punteadas representan el drea que se puede podar y las flechas
negras muestran la direccién de la ejecucion. El mejor alineamiento local podria encontrarse
en la parte superior, inferior o en ambas partes de la matriz. En el dltimo caso, la puntuacién
total es la suma méaxima de las puntuaciones de las celdas vecinas en el centro de la matriz
(celdas grises mas oscuras). Las posiciones de las puntuaciones méximas en cada fase estan
marcadas por las celdas mds oscuras (extraido de [36]).

Por otro lado, en la CPU, SW# utiliza la libreria OPAL !, que permite optimizar la
busqueda de similitudes de secuencias utilizando el algoritmo de SW, mediante el uso
de multithreading e instrucciones SIMD.

= Divisién de secuencias en categorias cortas y largas: para administrar eficientemente
la diversidad en la longitud de las secuencias de la base de datos, SW# divide las
secuencias en “cortas” y “largas”. En ese sentido, utiliza diferentes kernels para cada
categoria, optimizando asi la paralelizacién y minimizando la sobrecarga asociada con
la diferencia en la longitud de las secuencias. El kernel corto aplica el paralelismo inter-
tarea, donde procesa pares de secuencias de consulta y base de datos simultdneamente,
en la que cada hilo de CUDA evaltia un par de secuencias. Por otro lado, el kernel largo
utiliza el paralelismo intra-tarea, mediante el uso de bloques CUDA para puntuar un
solo par de secuencias con multiples hilos, aplicando un enfoque de onda antidiagonal
para el alineamiento. Esta divisién asegura un uso eficiente de los recursos de GPU y
reduce la complejidad de la memoria. La Figura 3.2 ilustra cémo cada hilo en el kernel
largo resuelve cuatro filas.

= Optimizacién del uso de la memoria en la GPU: el kernel corto tiene una complejidad
de memoria de 2x N x M, donde N es el nimero de secuencias cortas y M es la longitud
de la secuencia mas larga en esta categoria. El kernel largo tiene una complejidad de
memoria de 9 X NV, donde N es la suma de las longitudes de las secuencias largas. Este
enfoque optimizado de uso de memoria permite un manejo mas eficiente de grandes
bases de datos.

= Paralelizacién escalable en funcién de la longitud de la secuencia: SW# aplica un
método de alineamiento escalable donde las secuencias de la base de datos se ordenan
por longitud y se procesan de manera escalonada entre la GPU y la CPU. Esto asegura
que la paralelizacién sea efectiva independientemente de la distribucién de la longitud
de las secuencias en la base de datos.

Thttps://github.com/Martinsos/opal.
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Figura 3.2: Ejemplo de kernel largo de SW#, donde cada hilo resuelve cuatro filas utilizando
estructuras CUDA optimizadas (extraido de [37]).

= Manejo de secuencias indexadas para alineamientos selectivos: SW# permite el alinea-
miento de un subconjunto de secuencias de la base de datos, optimizando el proceso
para minimizar la sobrecarga causada por la variabilidad en la longitud de las secuen-
cias indexadas.

= Uso eficiente de recursos en sistemas multi-GPU y clusteres: SW# es capaz de ejecu-
tarse en configuraciones con multiples dispositivos GPU y en clusteres, dividiendo la
base de datos y distribuyendo la carga de trabajo entre los nodos para maximizar la
eficiencia.

= Soporte para multiples consultas y tipos de alineamiento: ademés del algoritmo de
SW, SW# soporta alineamientos globales, semi-globales y solapado, y es optimizado
para manejar multiples consultas simultaneamente, lo que lo hace adecuado para una
amplia gama de aplicaciones bioinformaticas.

3.3. Herramientas y frameworks

En esta seccion se listan las herramientas y frameworks utilizados en el proceso de
migracion.

3.3.1. Ecosistema de programacién Intel oneAPI

oneAPI es una iniciativa de cédigo abierto que propone un modelo de programacién
unificado para simplificar el desarrollo de aplicaciones que se ejecutan en multiples arqui-
tecturas de hardware, incluyendo CPUs, GPUs, FPGAs y otros aceleradores. Esta iniciativa
de Intel busca proporcionar a los desarrolladores un enfoque coherente y optimizado para la
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Figura 3.3: Ecosistema de oneAPI (extraido de [149]).

programacion de diversos tipos de hardware, eliminando la necesidad de mantener multiples
cbdigos fuente y reduciendo la complejidad general del desarrollo de software [148].

La Figura 3.3 ilustra el ecosistema de oneAPI desde una perspectiva de alto nivel, re-
saltando la estructura y los componentes fundamentales que facilitan la programacién he-
terogénea. Se observa una jerarquia claramente definida, comenzando con las aplicaciones
y frameworks optimizados en la capa superior, los cuales se benefician directamente de la
gama de productos ofrecidos por oneAPI.

En el ntcleo del ecosistema, oneAPI se bifurca en dos principales paradigmas de pro-
gramacién: la programacién directa y la programaciéon basada en API. La programacion
directa incluye herramientas de portabilidad y DPC++. Por otro lado, la programacién ba-
sada en API abarca un conjunto de bibliotecas y herramientas especializadas como oneDPL,
oneMKL, oneTBB, oneDNN, oneCCL, oneDAL y oneVPL, cada una orientada a un aspecto
especifico de la programacién paralela y el procesamiento de datos.

La interfaz de Level Zero, representada en la parte inferior del diagrama, actiia como
una interfaz de host para el software del sistema objetivo, proporcionando una capa criti-
ca para la interaccién con el hardware. Esta capa de interfaz estd directamente vinculada
con el soporte para diversas arquitecturas de procesamiento, como CPU, GPU, TPU y FP-
GA, que representan las unidades de procesamiento escalar, vectorial, matricial y espacial,
respectivamente.

El diagrama en conjunto demuestra la interoperabilidad y la naturaleza modular de
oneAPI, permitiendo asi que los desarrolladores utilicen una variedad de dispositivos de
procesamiento bajo una interfaz de programacion unificada y cohesiva. La estructura deli-
neada es indicativa de un diseno que busca maximizar la eficiencia y la portabilidad en la
programacién de sistemas informédticos heterogéneos [23].

Especificamente, oneAPI se destaca por varias caracteristicas clave que lo convierten en
un enfoque valioso para la programacién de arquitecturas heterogéneas:

= Portabilidad: oneAPI permite escribir c¢6digo portable que puede ejecutarse en dife-
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rentes dispositivos heterogéneos sin necesidad de realizar modificaciones significativas.
Esto simplifica el proceso de desarrollo y mantenimiento de aplicaciones que aprove-
chan el paralelismo masivo.

= Heterogeneidad: oneAPI aborda la heterogeneidad de los sistemas al proporcionar
modelos de programacién que permiten aprovechar las capacidades especificas de cada
dispositivo sin requerir conocimientos profundos de su arquitectura.

= Rendimiento: oneAPI ofrece diferentes librerias de rendimiento optimizado y controla-
dores especificos del dispositivo (como oneCCL, oneDAL, oneDNN, oneMKL, oneTBB,
and oneVPL, entre otros), lo que permite aprovechar al maximo el potencial de cémpu-
to de cada dispositivo y aumentar el rendimiento de las aplicaciones.

= FEcosistema de herramientas y librerfas: oneAPI cuenta con un amplio conjunto de he-
rramientas y librerias que facilitan el desarrollo de aplicaciones heterogéneas. Estas he-
rramientas incluyen compiladores, depuradores, analizadores de rendimiento y librerias
especificas para tareas como procesamiento de imagenes, aprendizaje automaético, si-
mulacién, entre otras.

3.3.2. Herramienta de migracion

La herramienta de migracién utilizada en esta tesis es SYCLomatic, anteriormente co-
nocida como DPCT (Data Parallel C++ Compiler Tool). SYCLomatic es una herramienta
desarrollada por Intel, incluida como una herramienta de compatibilidad dentro del ecosis-
tema de oneAPI, que estd disefiada para facilitar la migracién de cédigo CUDA a SYCL.

SYCLomatic proporciona un enfoque automatizado para transformar el cédigo CUDA
existente en cédigo SYCL, lo que permite a los desarrolladores aprovechar las ventajas del
estandar SYCL sin tener que reescribir completamente sus aplicaciones desde cero.

La migracién de cédigo CUDA a SYCL es especialmente relevante debido a la gran can-
tidad de c6digo CUDA heredado que existe actualmente, junto con la creciente popularidad
de SYCL como un enfoque de programacién unificado para sistemas heterogéneos. Sin una
herramienta de migracion automaética, el esfuerzo de migrar aplicaciones CUDA extensas a
SYCL puede ser muy grande.

En este sentido, SYCLomatic simplifica el proceso de migracion al automatizar gran parte
de la tarea. La herramienta realiza andlisis estatico del cédigo CUDA existente y aplica las
transformaciones necesarias para convertirlo en cédigo SYCL equivalente, lo que incluye la
identificacién y traduccion de llamadas de API especificas de CUDA, como funciones de
memoria y sincronizacién, a las equivalencias correspondientes en SYCL.

Es importante tener en cuenta que SYCLomatic es una herramienta que asiste en la
migracién de cédigo CUDA a SYCL, pero no garantiza una conversién perfecta en todos los
casos. En particular, suele migrar entre un 80 % a un 90 % del cédigo, dependiendo de la
complejidad del mismo, por lo cual es posible que aiin sea necesario realizar ajustes manuales
en el cédigo resultante para asegurar un comportamiento correcto y un rendimiento 6ptimo
en el nuevo entorno SYCL [150].

3.4. Proceso de migracién

El proceso de migracion se puede dividir en 6 etapas, siendo opcionales las 2 ultimas:

1. Ejecutar la herramienta SYCLomatic para generar la primera version del cédigo.
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Figura 3.4: Proceso de migracién desde cédigo CUDA a su equivalente cédigo SYCL ejecu-
tado en los aceleradores finales (extraido de [24]).

2. Modificar el cédigo migrado en base a los errores y las advertencias reportadas por
SYCLomatic para obtener la primera version ejecutable.

3. Corregir los errores de tiempo de ejecucién para obtener la primera versiéon funcional.
4. Verificar la correccién de los resultados y corregir de ser necesario.

5. Opcional: estandarizar el cédigo resultante, considerando que algunas de las instruc-
ciones generadas por SYCLomatic dependen del ecosistema oneAPI.

6. Opcional: Optimizar el cédigo resultante, considerando optimizaciones especificas de
SYCL o de la aplicacion.

La Figura 3.4 ilustra de forma gréfica el flujo que comienza con un cédigo CUDA original,
continda con su traduccién a SYCL y finaliza con la ejecucion en los aceleradores finales.
3.4.1. Errores de compilacién y alertas

Tras obtener la primera versién migrada de SW#, se reportaron las siguientes adverten-
cias informadas por SYCLomatic:

DPCT1003: Migrated API does not return error code. (%, 0) is inserted. You may
need to rewrite this code

DPCT1009: SYCL uses exceptions to report errors and does not use the error
codes. The original code was commented out and a warning string was
inserted. You need to rewrite this code.

Ambas advertencias ocurren al utilizar funciones nativas de CUDA, como por ejemplo,
los c6digos de error internos del lenguaje (Figura 3.5a), técnica que por lo general se utiliza
al intercambiar datos con el dispositivo. Dado que SYCLomatic no puede traducirlas, mo-
difica el cédigo para mantenerlo funcional (Figura 3.5b). Las Figuras 3.5a y 3.5b muestran
asignaciones de memoria en la GPU usando CUDA y SYCL, respectivamente. Por defecto,
SYCLomatic intenta utilizar el modelo USM debido a que produce un cédigo més compacto
y permite que SYCLomatic sea compatible con un mayor nimero de APIs relacionadas con
la memoria.

DPCT1005: The SYCL device version is different from CUDA Compute Compatibility
You may need to rewrite this code.
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1 size_t valuesSize =
2 databaselLen * sizeof (double); 1 size_t valuesSize =
3 double* valuesGpu; 2 databaseLen * sizeof (double);
4 3 double* valuesGpu;
5 CUDA_SAFE_CALL ( 4
6 cudaMalloc( 5 CUDA_SAFE_CALL((
7 &valuesGpu, valuesSize 6 valuesGpu = (double *)sycl::malloc_device(
8 ) 7 valuesSize, dpct::get_default_queue()),
9 ); 8  0));
(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.5: Ejemplo de CUDA_SAFE_CALL.

Este problema estd relacionado con el anterior y surge al consultar atributos intrinsecos
de CUDA. Aunque SYCLomatic puede obtener informacién de la GPU, como el ntimero de
registros o el tamafio méximo de memoria, entre otros 2, algunos atributos propios de CUDA
(por ejemplo, informacién del controlador de CUDA) no son traducibles. La Figura 3.6a
muestra que, en el cédigo original, el nimero de bloques e hilos de CUDA depende de
la version del controlador. La Figura 3.6b presenta el cédigo migrado, mostrando que es
posible obtener informacién sobre las propiedades de la GPU, con la excepcion de aquellas
especificas de CUDA.

1 dpct::device_info properties;
1 cudaDeviceProp properties; 2
2  cudaGetDeviceProperties( 3  dpct::dev_mgr::instance()
3 &properties, card 4 .get_device(card)
4 ; 5 .get_device_info(properties) ;
5 6
6 bool major = properties.major < 2; 7 bool major = false;
7 int threads = major 7 64 : 128; 8 int threads = major 7 64 : 128;
8 int blocks = major 7 360 : 480; 9 int blocks = major 7 360 : 480;
(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.6: Consultas de propiedades del dispositivo.

DPCT1049: The workgroup size passed to the SYCL kernel may exceed the limit.
To get the device limit, query info::device:: max_work_group_size. Adjust
the workgroup size if needed.

Para ejecutar el kernel de CUDA, es necesario configurar tanto los tamanos de bloque
como de hilo; sin embargo, cada dispositivo tiene un limite de tamano diferente. SYCLomatic
alerta al programador que el c6digo migrado puede exceder el limite méximo de WG que
soporta la arquitectura subyacente. Ademaés, recomienda ajustar el c6digo si es necesario. La
Figura 3.7a ilustra cémo ejecutar el kernel en CUDA, mientras que la Figura 3.7b muestra
el equivalente en SYCL.

DPCT1065: Consider replacing sycl::nd_item:: barrier () with sycl::nd_item::
barrier (sycl::access:: fence_space::local_space) for better performance if
there is no access to global memory.

En esta situacién, SYCLomatic recomienda al programador utilizar un parametro adicio-
nal al sincronizar los hilos dentro del kernel, siempre y cuando no se utilice memoria global.

2https://docs.oneapi.io/versions/latest/dpcpp/iface/device.html.
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-

1 dpct::get_default_queue()
2 .submit ([&] (sycl: :handler &cgh) {
3 e
4  cgh.parallel_for(
5 sycl::nd_range<3>
6 (sycl::range<3>(1, 1, blocks) *
7 sycl::range<3>(1, 1, threads),
8 sycl::range<3>(1, 1, threads)),
9 [=] (sycl::nd_item<3> item_ctl) {
10 solveShort(...);
11 b

1 solveShort<<<blocks, threads>>>(...); 12 1;

(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.7: Lanzamiento de kernel con tamano de WG dinamico.

Por defecto, la herramienta no optimiza automaticamente este aspecto porque no puede dis-
cernir si se estd utilizando esta memoria. Un ejemplo de la sincronizacién de hilos en CUDA
y el cédigo migrado a SYCL puede verse en las Figuras 3.8a y 3.8b, respectivamente.

1 1
2 __syncthreads() ; 2 item_ctl.barrier();
3

(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.8: Sincronizacién entre hilos.

DPCT1084: The function call has multiple migration results in different
template instantiations that could not be unified. You may need to adjust
the code.

En CUDA, las funciones genéricas son una forma comun de reducir el tamano del c6digo,
yva que permiten la reutilizacion del mismo para datos de diferentes tipos. Aunque SYCL
soporta esta caracteristica de programacién, no puede migrar automaticamente este tipo de
c6digo debido a la multiplicidad de opciones de migracién posibles. La Figura 3.9a muestra
un ejemplo de CUDA en el que las instrucciones dependen del tipo de pardmetro enviado a
la funcién del kernel. La Figura 3.9b muestra el cédigo migrado correspondiente.

1| DPCT1059: SYCL only supports 4—channel image format. Adjust the code.

En CUDA, las variables de memoria de textura pueden asignarse a través de 1 a 4 canales,
mientras que en SYCL, la memoria de textura se accede a través de imégenes. Como reporta
la advertencia de SYCLomatic, SYCL solo soporta el uso de imagenes de 4 canales, por lo
que el programador debe adaptar las partes del codigo en las que se utilizan imagenes de
diferentes tamanos. En la Figura 3.10a, se declara una variable de textura de 1 canal en
CUDA (ubicada en el dispositivo) y finalmente se lee un dato de ella. La Figura 3.10b
presenta un posible ajuste al cédigo correspondiente para convertir una variable de textura
de 1 canal en su equivalente de 4 canales. Como se puede observar, esta transformacién
implica la alteracién de los indices mediante los cuales se accede a la memoria con el fin de
obtener los datos correctos. Por lo tanto, requiere efectuar un desplazamiento a la derecha
de 2 bits (equivalente a DIV 4) combinado con una operacién 16gica AND 3 (equivalente a
MOD 4) en la operacién de lectura correspondiente.
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1 class SubVector {
2 public:
3 int operator()(...) {
4 ..
5 }
6 1
1 class SubVector { 7
2 public: 8 template <class Sub>
3 __device__ int operator()(...) { 9 static void solveLong(..., Sub sub) {
4 10 sub(...);
5 b 11 ¥
6 1} 12
7 13 cgh.parallel_for(
8 template <class Sub> 14 sycl::nd_range<3>
9 __global__ static void solveLong( 15 (sycl::range<3>(1, 1, blocks) *
10 ..., Sub sub) { 16 sycl::range<3>(1, 1, threads),
11 sub(...); 17 sycl::range<3>(1, 1, threads)),
12 } 18 [=]1(sycl::nd_item<3> item_ctl) {
13 19 solveLong(..., SubVector());
14 solveLong<<<blocks, threads>>>( 20 1
15 ..., SubVector()); 21 1D
(a) CUDA (b) SYCL
Figura 3.9: Funciones genéricas.
1 //dpct: :image_wrapper<char, 1> colTexture;
2 dpct::image_wrapper<sycl::char4, 1> colTexture;
3 int colSize = colsGpu * sizeof(char);
4  char* colGpu;
1 texture<char> colTexture; 5
2 6  colGpu = (char #*)sycl::malloc_device(
3  int colSize = colsGpu * sizeof(char); 7 colSize, dpct::get_default_queue());
4 char *colGpu; 8
5  cudaMalloc(&colGpu, colSize); 9  dpct::get_default_queue()
6  cudaMemcpy(colGpu, colCpu, 10 .memcpy (colGpu, colCpu, colSize).wait();
7 colSize, TO_GPU); 11
8 cudaBindTexture (NULL, colTexture, 12 colTexture.attach(colGpu, colSize);
9 colGpu, colSize); 13
10 14 // DIV 4 y MOD 3
11 char v = tex1Dfetch(colTexture, 10); 15 char v = colTexture.read(10 >> 2)[10 & 3];
(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.10: Memoria de textura de 4 canales.

3.4.2. Errores en ejecucion

Una vez que el cédigo migrado compila sin errores, es necesario realizar una verificacién
para asegurarse de que no haya errores de ejecucién y de que los resultados obtenidos sean
correctos (es decir, ante un mismo contexto, ambos cédigos deben generar los mismos resul-
tados). En esta situacién particular, a pesar de que el c6digo SYCL compilé correctamente,
se produjo el siguiente error durante la ejecucién:

For a 1D/2D image/image array, the width must be a Value >= 1 and <=
CLDEVICEIMAGE2D MAX WIDTH.

Este error surge porque las imagenes SYCL tienen un tamano limitado, siendo el tamano
méximo de las 1D (vectores) menor que las 2D (matrices). Para resolver este problema, el
objeto de imagen debe convertirse en otra abstraccién de memoria de SYCL, ya sea buffers o
USM. En este punto se opté por utilizar USM para continuar con la ideologia de SY CLomatic
en cuanto al uso del modelo unificado.
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La Figura 3.11a muestra como se asigna una memoria de textura de 2 niveles en la GPU,
mientras que la Figura 3.11b ilustra cémo usar USM para enviar un vector al dispositivo.
De esta manera, el mecanismo de lectura también cambia, tanto en CUDA (Figura 3.12a)
como en SYCL (Figura 3.12b).

1 texture<int, 2,
2 cudaReadModeElementType> seqsTexture;
3 1 static int *seqsGpu;
4 cudaArray *sequencesGpu; 2
5 cudaChannelFormatDesc channel = 3 seqsGpu = (int *)sycl::malloc_device(
6 segsTexture.channelDesc; 4 sequencesCols * sequencesRows * sizeof(int),
7 cudaMallocArray (&sequencesGpu, 5 dpct: :get_default_queue());
8 &channel, sequencesCols, sequencesRows); 6
9 cudaMemcpyToArray (sequencesGpu, 0, O, 7 dpct::get_default_queue()
10 sequences, sequencesSize, TO_GPU); 8 .memcpy (seqsGpu, sequences, sequencesCols *
11 cudaBindTextureToArray( 9 sequencesRows * sizeof (int))
12 seqsTexture, sequencesGpu); 10 .wait();
(a) CUDA (b) SYCL
Figura 3.11: Memoria de textura 2D CUDA, adaptado usando USM SYCL.
1 int columnCodes = tex2D( 1 int columnCodes =
2 seqsTexture, colOff, j + rowOff); 2 seqsGpul(j + rowOff) * sequencesCols + colOff];

(a) CUDA (b) SYCL

Figura 3.12: Acceso de datos en un arreglo 2D.

Finalmente, la Figura 3.13 resume las advertencias generadas por SYCLomatic, agrupa-
das en 4 dreas: manejo de errores (DPCT1003), funcionalidades no soportadas (DPCT1005,
DPCT1084 y DPCT1059), recomendaciones (DPCT1049) y optimizaciones (DPCT1065):

Recomendaciones
5.9%
Optimizaciones
9.0%

Funcionalidades no soportadas
18.1%

Manejo de errores
67.1%

Figura 3.13: Distribucion de las advertencias generadas por SYCLomatic.

84



3.4.3. Verificacién funcional

Tras finalizar el proceso de migracion, se realizaron diferentes pruebas, tanto para secuen-
cias de proteinas como de ADN, utilizando distintos algoritmos de alineamiento y esquemas
de puntuacién (presentados en la Seccién 4 de resultados). Finalmente, se verificé que tanto
CUDA como SYCL produjeron los mismos resultados.

3.4.4. Modernizacién de codigo y optimizaciones

El cédigo SW+# fue desarrollado exclusivamente para GPUs de NVIDIA y estd parti-
cularmente disenado para aquellas lanzadas a mediados de 2010. Algunas configuraciones
estan indicadas estaticamente en el c6digo, como por ejemplo, las dimensiones de los bloques
para los kernels. Esto conlleva dos limitaciones al ejecutar el c6digo migrado en otros dispo-
sitivos: primero, el cédigo no aprovecha completamente las GPUs actuales de NVIDIA, que
presentan mayor capacidad de memoria y potencia de cdlculo. Segundo, impide la ejecucién
en dispositivos con diferentes requisitos de WG, como GPUs de otros fabricantes o distintas
arquitecturas como CPUs.

Para remediar este problema, la configuracién estatica del tamano del WG fue reempla-
zada por una configuracién dindmica que considera las longitudes de secuencia y el valor
méximo permitido por el dispositivo correspondiente 3. De esta manera, el soporte del cédigo
migrado se extiende a dispositivos de diferentes arquitecturas.

3.4.5. Estandarizacién a SYCL (opcional)

Aunque SYCLomatic produce cédigo DPC++, que implementa la interfaz SYCL, utiliza
instrucciones que dependen del ecosistema oneAPI. Por ejemplo, en la Figura 3.7b, el cédigo
migrado consulta atributos del dispositivo utilizando funciones especificas de DPC++. Es
por esto que se deben realizar algunos ajustes manuales para lograr un cédigo SYCL com-
pletamente portable. Por un lado, las variables de memoria constante fueron reemplazadas
por argumentos del kernel, los cuales ain residen en la memoria constante al ejecutarse en
GPUs %. Por otro lado, las funciones especificas de DPC++ fueron reemplazadas por lla-
madas puras de SYCL para consultar la informacion del dispositivo. Como resultado, esta
versién final del cédigo puede compilarse con cualquiera de las implementaciones SYCL °.

3.5. Evaluacion del esfuerzo de programacion

El esfuerzo de programacién en este proceso de migracién de cédigo esta directamente
relacionado a la eficiencia de SYCLomatic, que en este contexto se refiere a qué tan buena es
la herramienta para traducir automaticamente el cédigo de CUDA a SYCL. En particular,
esta cuestién se evalda midiendo las SLOC de las versiones de CUDA y SYCL ¢ (véase la

3Es importante sefialar que la misma mejora también se aplicé al cédigo original de CUDA para evitar
sesgos en la evaluacién del rendimiento.

4Es importante notar que este cambio implicé una reduccién significativa en el ntimero de lineas de
cédigo.

5 Afortunadamente, varios estan disponibles de un ntimero creciente de proveedores https://www.
khronos.org/sycl/.

6Para medir SLOC, se utilizé la herramienta cloc (disponible en https://github.com/AlDanial/cloc.),
excluyendo lineas en blanco y comentarios.
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Tabla 3.1). La versién original de SW# presenta 8072 SLOC. Después de ejecutar SYCLo-
matic, se encontré que 407 SLOC de CUDA no fueron migradas automaticamente. Para
alcanzar la primera versién funcional, fueron necesarias algunas modificaciones manuales,
aumentando las SLOC a 12175. En resumen, SYCLomatic logré migrar el 95 % del cédigo de
CUDA, confirmando las afirmaciones de Intel. Sin embargo, fue necesario afiadir 1718 SLOC
(+21 %) al resultado de SYCLomatic para obtener la primera versién ejecutable. Finalmen-
te, al eliminar parte del cédigo especifico de SYCLomatic (estandarizacién de SYCL), las
SLOC de SYCL se redujeron aproximadamente en un 20 %.

Tabla 3.1: SLOC de SW# (versiones CUDA y SYCL).

CUDA! SYCL?
Original No migrado Resultado SYCLomatic Manuales SYCL puro
8072 408 10457 12175 9866

El anélisis del proceso de migracién con SYCLomatic muestra una eficiencia destacada
en la traduccién automédtica del cédigo de CUDA a SYCL, logrando migrar un 95 % del
c6digo, confirmando lo promocionado por Intel en cuanto a la efectividad de la herramienta.
No obstante, esta eficiencia se ve atenuada por la necesidad de intervenciones manuales
significativas, como se evidencia en el aumento del 21 % en las SLOC para obtener una
version funcional. A pesar de este requisito adicional, la herramienta demuestra ser una
solucién valiosa en el ambito de la migracién de cédigo, ya que facilita en gran medida la
transicién entre plataformas de cémputo.

3.6. Trabajos relacionados y discusién

Algunos estudios preliminares que evalian la portabilidad de SYCL y oneAPI se pueden
encontrar en simulacién [151], matemadticas [152], aprendizaje automético [153, 154], pruebas
de software [155, 156], procesamiento de imégenes [157] y criptografia [158]. En el campo de la
bioinformaética, también se pueden mencionar algunos trabajos: en [16], los autores describen
la experiencia de traducir una implementacién CUDA de un algoritmo de deteccién de
epistasis de alto orden a SYCL, encontrando que el rendimiento mas alto de ambas versiones
es comparable en una GPU NVIDIA V100. Es importante destacar que se requirieron de
optimizaciones particulares en los kernels de la implementacién SYCL para alcanzar su
rendimiento maximo.

En [159], los autores migran kernels representativos en aplicaciones de bioinformética
de CUDA a SYCL y evalian su rendimiento en una GPU NVIDIA V100, explicando las
diferencias de rendimiento a través de profiling y andlisis de c6digo. En general, CUDA ob-
tiene mejores rendimientos y los autores lo relacionan con su entorno de desarrollo maduro y
extenso. Al igual que en el trabajo anterior, los autores no informaron si se empleé migracién
manual o automaética.

En [160], los autores evalian el rendimiento y la portabilidad del kernel ADEPT basado
en CUDA para el alineamiento de secuencias cortas (short-reads) de SW. A diferencia de este
estudio, los autores realizaron una migracién manual para obtener una versién equivalente de
ADEPT en DPC++, argumentando que el cédigo resultante era innecesariamente complejo
y requeria cambios importantes.

En [161], los autores traducen el software de acoplamiento molecular AutoDock-GPU
de CUDA a SYCL utilizando la versién previa de SYCLomatic (dpct), destacando, al igual
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que ocurre en el estudio actual, que esta herramienta reduce en gran medida el esfuerzo
de migracion de codigo, pero aun se requieren modificaciones manuales para completar y
ajustar el mismo.

En [162], los autores presentaron OneJoin, una herramienta basada en oneAPI para editar
la unién de similitud en la decodificacién de datos de ADN. Esta herramienta fue desarrollada
desde cero utilizando oneAPI y se comprobé su portabilidad en diferentes plataformas.

En [163], los autores migran una aplicacién de modelado sismico basada en CUDA a
SYCL utilizando SYCLomatic y oneAPI de Intel. El estudio muestra que, aunque SYCLo-
matic facilité la migraciéon automatizando la mayoria de las tareas, fueron necesarios ajustes
manuales para asegurar la correcciéon funcional del cédigo. La optimizacién posterior llevd
a un rendimiento comparable al c6digo CUDA en GPUs de NVIDIA y superior en GPUs
de Intel, destacando la utilidad de SYCL para desarrollar cédigo fuente unico eficiente en
arquitecturas heterogéneas.

En [164], el autor detalla el proceso de migracién manual de un algoritmo de coloreo de
grafos paralelos de CUDA a SYCL. Durante este proceso, se llevé a cabo la tarea de mapear
las funciones de CUDA a SYCL y se evalu6 el rendimiento de los kernels en las GPUs NVI-
DIA P100 y V100. Los resultados obtenidos demostraron que ambos modelos presentan un
rendimiento comparable. Sin embargo, se observé que algunas caracteristicas especificas de
CUDA atin no son compatibles con SYCL, como ciertas funciones de propiedades del disposi-
tivo, matematicas y primitivas de warps; la funciéon __launch_bounds__() para especificar el
nimero maximo de hilos por bloque y la cantidad requerida de bloques por multiprocesador;
la configuracion preferida de la caché, como la configurada con cudaFuncSetCacheConfig()
en CUDA, para dispositivos que comparten la caché L1 y la memoria local compartida; fun-
ciones de depuracién como el “printf ()” dentro del kernel; y caracteristicas especificas de
la arquitectura de CUDA. A pesar de esto, la migracién permitié evaluar el rendimiento en
diferentes plataformas, incluyendo una GPU Intel con interfaces OpenCL y Level Zero. En
conclusién, los autores consideran que SYCL es un modelo prometedor para la computacion
heterogénea, ya que combina la portabilidad y eficiencia de OpenCL con la flexibilidad del
C++ de fuente unica. No obstante, es necesario tener un buen entendimiento de ambos
modelos para llevar a cabo una migracion efectiva.

En el presente estudio, se logré migrar una suite biolégica completa basada en CUDA
a SYCL utilizando la herramienta de compatibilidad SYCLomatic de Intel. Aunque la he-
rramienta tradujo la mayor parte del cédigo CUDA, fue necesario realizar intervenciones
manuales para completar el proceso y obtener un cédigo SYCL compatible. A diferencia
de los trabajos anteriores, se llevé a cabo una estandarizacién del cédigo migrado a SYCL
puro, con el objetivo de no depender de las librerias de oneAPI y asi poder utilizar otras
implementaciones SYCL. Para evaluar de alguna manera cuantitativa el esfuerzo de pro-
gramacién, se analizé la métrica SLOC entre el codigo CUDA original y el cédigo SYCL
migrado.

Como conclusion, la herramienta SYCLomatic se presenta como una solucién de gran
utilidad. Su principal ventaja radica en la capacidad para migrar una gran parte del codigo
que sigue patrones comunes en la conversién de CUDA a SYCL. Esto es fundamental, ya que
reduce los errores humanos y disminuye significativamente el tiempo y el esfuerzo requeridos
en la programacién. Sin embargo, es importante tener en cuenta que SYCLomatic no es una
solucién completa por si sola. En ciertas situaciones donde no hay un equivalente directo
para ciertas funciones o segmentos de c6digo de CUDA en SYCL, se necesitara de interven-
cion del programador. Esto implica que en varios casos se deben realizar modificaciones y
optimizaciones manuales para adaptar adecuadamente el cédigo.

Por otro lado, los estudios relacionados revelan que, aunque SYCLomatic es una he-
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rramienta 1til, no es indispensable para la migracién de cédigo CUDA a SYCL. Como fue
observado en investigaciones anteriores, los desarrolladores pueden optar por realizar una
migraciéon manual, lo que les permite explorar diferentes estrategias de optimizacién, como
el uso de buffers en lugar de USM. Esta aproximacién completamente manual puede ser
especialmente ventajosa en términos de optimizacién especifica del cédigo para la aplicacion
objetivo. Adicionalmente, también puede conducir a un cédigo resultante mas sintético y
elegante, considerando que no serd producto de una traducciéon automatica. Sin embargo, se
debe tener en cuenta que el esfuerzo de programacion sera significativamente mayor, espe-
cialmente en aplicaciones de gran cantidad de lineas de c6digo. En estos escenarios, podria
ser mas productivo modificar el cédigo ya migrado por SYCLomatic en lugar de comenzar
el proceso de migraciéon desde cero.
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Capitulo 4

Resultados Experimentales

En este capitulo se expone el andlisis de los resultados obtenidos en la presente in-
vestigacién. Comienza con la Seccién 4.1, donde se detalla la metodologia aplicada y las
configuraciones para llevar a cabo los experimentos. Posteriormente, la Seccién 4.2 desglosa
en profundidad los resultados obtenidos, abordando aspectos clave como el rendimiento, la
funcionalidad, y la portabilidad en diferentes plataformas y configuraciones de hardware,
incluyendo distintas GPUs y CPUs. Esta seccidon proporciona una visién integral del com-
portamiento del cédigo SW# SYCL en diferentes dispositivos. Finalmente, la Seccién 4.3,
realiza una comparativa con trabajos previos y discute las implicaciones de los resultados
obtenidos.

4.1. Diseno experimental

A continuacién se detallan varias cuestiones vinculadas al disenio experimental, incluyen-
do las plataformas utilizadas, las configuraciones tanto del SW+# como de los compiladores
utilizados, el detalle de las pruebas realizadas y los objetivos del analisis.

4.1.1. Hardware

Se llevaron a cabo pruebas en un conjunto amplio y diverso de plataformas equipadas
con GPUs. En particular, se consideraron 8 dGPUs (6 de NVIDIA, 1 de AMD, 1 de Intel) y
3 iGPUs (2 de Intel, 1 de AMD). Ademas, se incluyeron 7 CPUs de Intel (de diferentes seg-
mentos) y 1 CPU de AMD. Los detalles especificos de estas plataformas se pueden encontrar
en la Tabla 4.1.

4.1.2. Software

Para poder ejecutar el cédigo SYCL en GPUs de NVIDIA y AMD, se requirieron algunas
modificaciones en el proceso de compilacién para oneAPI, ya que al dia en el que se hicieron
los experimentos, no se admitian por defecto estas plataformas '. Sin embargo, reciente-
mente Codeplay presenté plugins binarios gratuitos? para dar soporte a estas GPUs. Tras

Thttps://intel.github.io/11lvm-docs/GetStartedGuide.html
?https://codeplay.com/portal/blogs/2022/12/16/bringing-nvidia-and-amd-support-to-oneapi.
html
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las modificaciones, fue posible ejecutar cédigo DPC++ en GPUs de NVIDIA y AMD uti-
lizando el compilador Clang++ (16.0). Es importante aclarar que se intenté incluir GPUs
NVIDIA més antiguas (por ejemplo, una basada en Kepler), dado que SW# es un softwa-
re diseniado para versiones CUDA antiguas, pero no fue posible debido a que oneAPI solo
admite GPUs NVIDIA desde la linea Maxwell en adelante, impidiendo su inclusién en la
comparacion de rendimiento. Las versiones utilizadas de oneAPI y CUDA fueron las 2023.0.0
y 11.7, respectivamente. Para la comparacion entre diferentes implementaciones SYCL, se
utiliz6 AdaptiveCPP como alternativa, en su versién 23.10.0 construida a partir del repo-
sitorio publico 3 con clang-v15.0, CUDA v11.7 y ROCm v5.4.3. La seleccién de oneAPI y
AdaptiveCPP se debe a que ambos representan las versiones més sélidas y completas ac-
tualmente disponibles. Por ultimo, SW# fue compilado tanto en CUDA, como en oneAPI
y AdaptiveCpp usando el nivel de optimizacién OS3.

4.1.3. Pruebas

Para los alineamientos de proteinas, se utilizaron las siguientes bases de datos y configu-
raciones:

= Base de datos Swiss-Prot (versién 2022.07)%: la base de datos contiene 204173280
residuos de aminoacidos en 565928 secuencias con una longitud méxima de 35213.

= Base de datos Env. NR (versién 2021_04)°: la base de datos contiene 995210546 residuos
de aminoéacidos en 4789355 secuencias con una longitud méxima de 16925.

= Las secuencias de consulta varfan en longitud de 144 a 5478, y fueron extraidas de la
base de datos Swiss-Prot (ndmeros de acceso: P02232, P05013, P14942, P07327,
P01008, P03435, P42357, P21177, Q38941, P27895, P07756, P04775, P19096,
P28167, POC6BS, P20930, P08519, Q7TTMAS5, P33450 v QIUKNT).

= La matriz de sustitucién seleccionada es BLOSUMG62 y los puntajes de inserciéon y
extension de gaps se establecieron en 10 y 2, respectivamente.

Para los alineamientos de ADN, la Tabla 4.2 presenta los nimeros de acceso y tamanos
de las secuencias utilizadas. Los parametros de puntuacion utilizados fueron +1 para coin-
cidencias, -3 para no coincidencias, -5 para gap de apertura y -2 para gap de extensién.

Para eliminar el impacto de la CPU en el rendimiento, SW# se configuré en modo
solo GPU (con el flag T=0). Por otro lado, se configuraron diferentes tamanos de WG para
obtener el éptimo. Finalmente, cada prueba se ejecuté 20 veces, y el rendimiento se calculd
como el promedio para minimizar la variabilidad.

4.1.4. Objetivos

Los experimentos desarrollados en la siguiente seccién buscan evaluar la portabilidad
funcional y de rendimiento de SYCL para el caso de estudio de la suite de SW+#. Con
este objetivo, primeramente en la Seccién 4.2.1 se evalta la efectividad del cédigo migrado
en las diferentes variantes de ejecucion que ofrece SW#, comparando el rendimiento entre
CUDA y SYCL en las GPUs NVIDIA. Luego, en la Seccién 4.2.2; se explica el modelo de
rendimiento aplicado, para posteriormente hacer un anélisis de portabilidad funcional y de

3Proyecto AdaptiveCpp: https://github.com/AdaptiveCpp/AdaptiveCpp
4Swiss-Prot: https://www.uniprot.org/downloads
SENV NR: https://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/blast/db/
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Tabla 4.1: Plataformas utilizadas en los experimentos.

CPU GPU
1D Procesador RAM ID Fabricante Modelo GFLOPS
(Segmen-  (Mem.) (Tipo) (Arq.) Pico (SP)
to)
Intel GTX 980 NVIDIA  GTX 980 5000
Xeon (Discreta)  (Maxwell)
Xeon E5-2  E5-2695 64 GB GTX NVIDIA GTX 8873
V3 1080 (Discreta) 1080
(servidor) (Pascal)
Intel 64 GB V100 NVIDIA V100 14130
Xeon (Discreta)  (Volta)
Xeon Gold
Gold 6138 64 GB RTX 3090 NVIDIA  RTX 3090 35580
(servidor) (Discreta) (Ampere)
Core i5-7  Intel Core 8 GB RTX 2070 NVIDIA RTX 2070 7465
i5-7400 (Discreta)  (Turing)
(escrito-
rio)
Core i5-10  Intel Core 12 GB RTX 3070 NVIDIA  RTX 3070 20310
i5-10400F (Discreta)  (Ampere)
(escrito-
rio)
Core 19-9  Intel Core 65 GB P630 Intel UHD 441.6
19-9900K (Integrada) Graphics
(escrito- P630
rio) (Gen 9.5)
ARCT770 Intel AT70 19660
Intel Core (Discreta) (Xe HPG)
Core j9.13  19-13900k .. 'np UHD770  Intel UHD 35.2
(escrito- (Integrada) Graphics
rio) 770
(Genl2.2)
Xeon E5-1  Intel 32 GB RX6700 AMD RX 6700 13215
Xeon (Discreta) XT
E5-1620 (RDNA2)
V3
Ryzen3 AMD 12 GB RX Vega AMD RX Vega 845.6
Ryzen 3 6 (Integrada) 6
5300U (Vega)
(mobile)
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Tabla 4.2: Informacién de secuencias de ADN usados en los experimentos

Secuencia 1! Secuencia 22
Acceso Tamano Acceso Tamarfo Tamario de matriz
(celdas)

CP000051.1 1M AE002160.2 1M 1G

BA000035.2 3M BX927147.1 3M 9G

AE016879.1 5M AE017225.1 5M 25G

NC_005027.1 ™ NC_003997.3 5M 35G

NC_017186.1 10M NC_014318.1 10M 100G

rendimiento a través de diferentes fabricantes de GPUs, y también distintas arquitecturas
como CPUs: en la Seccién 4.2.3, se realiza un andlisis de portabilidad utilizando GPUs de
NVIDIA, Intel (iGPU y dGPU) y AMD (iGPU y dGPU). En la Seccién 4.2.4 se extiende
la evaluacién previa mediante la ejecucién multi-GPU. En la Seccién 4.2.5 se hace una
evaluacién de portabilidad funcional y de rendimiento en arquitecturas CPUs de Intel y
AMD. Posteriormente, en la Seccién 4.2.6 se combinan las CPUs y GPUs para hacer un
andlisis de portabilidad en un contexto hibrido. Finalmente, en la Seccién 4.2.7 se realiza
una comparacion entre 2 diferentes implementaciones SYCL, seleccionando una plataforma
de cada tipo.

4.2. Resultados de rendimiento y portabilidad

En esta seccién se presenta un anélisis exhaustivo de los resultados obtenidos en términos
de rendimiento y portabilidad. En la Seccién 4.2.1 se realiza un andlisis detallado del rendi-
miento y la portabilidad funcional del SW#. A continuacidén, en la Seccién 4.2.2 se expone
el modelo utilizado para evaluar la portabilidad del rendimiento en los analisis siguientes.
La Seccién 4.2.3 se dedica a examinar la portabilidad de las GPUs de forma individual. Por
su parte, la Seccién 4.2.4 aborda la portabilidad en entornos multi-GPU. Posteriormente,
en la Seccién 4.2.5 se evalia la portabilidad de rendimiento en CPUs. A continuacién, en la
Seccién 4.2.6 se estudia la portabilidad de rendimiento en entornos hibridos que combinan
CPUs y GPUs. Por tltimo, en la Seccién 4.2.7 se examina la portabilidad de rendimiento
en diferentes implementaciones SYCL.

4.2.1. Rendimiento y funcionalidad

Inicialmente, se realiz6 una comparacién del rendimiento de las distintas capacidades
que ofrece la suite de SW+#. El objetivo principal es evaluar y analizar el rendimiento en
diferentes escenarios utilizando exclusivamente GPUs NVIDIA, para facilitar la comparacion
y garantizar la coherencia en los resultados. A continuacién, se presentan las diferentes
comparaciones de rendimientos entre CUDA y SYCL para la suite completa de SWH#.

4.2.1.1. Tamano del work-group

92



mCUDA mSYCL
300

250

200

150

[’d
o
2
] 100
0932%&'&8932331'&8982%§E89$ﬁﬁﬁﬁ89$2%§§8982%3'&8
8 ‘—mmc;'ég ‘—Nl.DC)ES ‘-mngg meoéa ‘-mngg - N wo g
‘T T a '’ T a T T a B T8 T T a T T g
[=] £ 0 == S 0 =] =g =
(=] (=] (=] [s] (=] [s]
GTX 980 GTX 1080 RTX 2070 RTX 3070 V100 RTX 3090
GPU y tamafios de WG

Figura 4.1: Comparacién de rendimientos al variar el tamano del WG.

La Figura 4.1 presenta el rendimiento de las versiones de CUDA y SYCL al variar el
tamano del WG, utilizando la base de datos Swiss-Prot y el algoritmo SW. Se puede observar
que ambos c6digos son sensibles al tamano del WG. De hecho, la configuracién dindmica
logr6 los mejores resultados en todos los casos, aunque muy parecida a la configuracién
1024. Ademas, es importante notar que ambos cédigos son capaces de obtener mas GCUPS al
utilizar GPUs més potentes. Para los siguientes experimentos, se opté por una configuracién
dindmica de WG en ambos modelos de programacion.

4.2.1.2. Longitudes de secuencia de consulta y bases de datos

La Figura 4.2 complementa la comparacion anterior incluyendo la base de datos Env.
NR, cuyo tamano es aproximadamente 7 veces mayor que el de Swiss-Prot. Por un lado, se
puede observar una pequena pérdida de rendimiento al usar una base de datos méas grande,
que se va achicando (o incluso se revierte) a medida que se usa una GPU mds potente. En
particular, la diferencia es de 15 %, 13%, 9% y 2 % para la GTX 980, GTX 1080, RTX 2070
y RTX 3090, respectivamente. En cambio, en la V100 el uso de Env. NR alcanza 8 % maés de
GCUPS que con Swiss-Prot. Esta tendencia podria estar relacionada con la mayor velocidad
y tamano de los niveles de caché de las GPUs maés recientes. Por otro lado, ningtin cédigo
alcanzé el mejor rendimiento en todos los casos. La versién de CUDA mostré superioridad
en la GTX 980 y la GTX 1080 para ambas bases de datos y también en la V100 y RTX
3090, pero solo para el caso de Swiss-Prot. Sin embargo, es importante senalar que la mejora
del rendimiento es de hasta solamente un 2% en el mejor de los casos. Una situacién similar
ocurre en la V100 y RTX 3090 con la base de datos Env. NR, donde la implementacion en
SYCL fue la més répida, alcanzando hasta un 2 % méas de GCUPS. Por ultimo, la disparidad
de rendimiento entre ambos c6digos fue menor al 1% en la RTX 2070 y la RTX 3070. Asf,
debido a las pequenas diferencias de rendimiento, se puede concluir en que ambos modelos
otorgan un rendimiento comparable al variar el tamano de la base de datos.

La influencia de la longitud de la consulta puede observarse en la Figura 4.3 . Por un

6 Aunque se ejecutaron tanto los cédigos de SYCL como los de CUDA, solo se incluye la versién de SYCL
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Figura 4.2: Comparacién de rendimientos al variar la base de datos de proteinas.

lado, como se esperaba, una consulta mas larga conduce a un mejor rendimiento. Por otro
lado, este grafico permite explorar de forma més detallada lo que se observé en la Figura 4.1,
manifestando que aunque las GPU maés potentes tienen un rendimiento superior, es necesario
un volumen de trabajo suficientemente grande para aprovechar su potencia de célculo. Por
ejemplo, la RTX 3090 alcanza el mejor rendimiento, pero solo cuando la secuencia de la
consulta supera los 3005 residuos.

4.2.1.3. Algoritmo de alineamiento y esquema de puntuacion

Para evitar los sesgos de la configuracién predeterminada, fueron considerados diferentes
algoritmos de alineamiento y esquemas de puntuacién para los mismos experimentos. Como
muestran las Figuras 4.4 y 4.5, la diferencia de rendimiento para ambas variantes es del
2% en promedio, aumentando hasta el 4 % en algunos casos (como por ejemplo, la V100).
Por lo tanto, ninguno de estos parametros parece tener un impacto en el rendimiento del
c6digo migrado. Esto demuestra que el codigo SYCL migrado no solo es funcional para las
diferentes configuraciones de SW#, sino que también mantiene un rendimiento equiparable
a CUDA en los distintos contextos.

4.2.1.4. Alineamiento de secuencias de ADN

El alineamiento por pares presenta diferentes desafios de paralelizacién para la busque-
da de similitudes en bases de datos. SW# emplea el enfoque de paralelismo inter-tareas
para el primero (kernel swSolveSingle) y el esquema de paralelismo intra-tarea para el
segundo (kernel swSolveShortGpu). En consecuencia, la comparacién de rendimiento en
alineamientos de ADN se presenta en la Figura 4.6.

para mejorar la legibilidad del gréfico.
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Figura 4.4: Comparacién de rendimiento al variar el algoritmo de alineamiento.

Por un lado, a diferencia del caso de las proteinas, secuencias de ADN mads largas no
siempre conducen a mas GCUPS. Este hecho se puede atribuir a las particularidades del
alineamiento de secuencias de ADN, como el grado de similitud entre ellas, como ya se
observé en [165]. Por otro lado, el rendimiento entre ambos modelos es similar, excepto en
dos GPUs: en la RTX 2070, SYCL supera a CUDA en un 10% en promedio, mientras que
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Figura 4.6: Comparacién de rendimientos para alineamientos de ADN.

en la V100 la diferencia sigue siendo positiva pero ligeramente menor (7 %).

Para entender mejor sobre las causas de estas mayores diferencias de rendimiento, se
realiz6 un perfilado de ambas ejecuciones de cédigo en las GPUs RTX 2070 y RTX 3090 me-
diante el uso la herramienta NVIDIA Nsight Compute [166]7. La Tabla 4.3 presenta algunas

"Las métricas de perfilado utilizadas se describen en [167].
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Tabla 4.3: Perfiles de ejecuciones de alineamiento de secuencias de ADN (tamano de matriz:
100G) para CUDA y SYCL en las GPU RTX 2070 y RTX 3090.

Seccion Meétrica RTX 2070 RTX 3090
SYCL/ SYCL/
CUDA SYCL CUDA CUDA SYCL CUDA
Ratio Ratio
Compute Executed Ipc 2.15 2.71 1.26 2.18 2.07 0.95
Workload Active
(inst/cycle)
Analysis Executed Ipc 1.79 2.26 1.26 1.53 1.46 0.95
Elapsed
(inst/cycle)
GPU Memory 20.08 33.85 1.69 N/A N/A -
Speed Of  Throughput (%)
Light Th- DRAM 0.16 0.20 1.25 0.42 0.42 1
roughput  Throughput (%)
L1/TEX Cache 24.18 40.74 1.68 25.72 24.43 0.95
Throughput (%)
L2 Cache 0.17 0.24 1.41 0.35 0.3 0.95
Throughput (%)
Memory Memory 677.46 853.17 1.26 3684.16  3503.77 0.95
Workload Throughput
(Mbyte/sec)
Analysis Max Bandwidth 20.08 33.85 1.69 18.16 17.26 0.95
(%)
Mem Pipes Busy 20.08 33.84 1.69 18.16 17.26 0.95
(%)
Scheduler  Issued Warp Per 0.54 0.68 1.26 N/A N/A -
Statistics Scheduler

métricas relevantes recopiladas de esta tarea experimental. Como se puede ver, SYCL supera
a CUDA en varias métricas en la RTX 2070, no solo en gestién de memoria sino también en
productividad computacional. Sin embargo, ambos cédigos alcanzan valores préacticamen-
te iguales en la RTX 3090. En este punto, se sospecha que podria estar relacionado con
caracteristicas particulares de la microarquitectura en contraste con el resto de ellos 8.

4.2.2. Modelo para portabilidad de rendimiento

Con el fin de evaluar la portabilidad de rendimiento, resulta necesario estimar el rendi-
miento teérico maximo del hardware para todas las GPUs y CPUs seleccionadas. Para ello
se siguen las indicaciones detalladas en la Seccién 2.4.2, lo cual requiere considerar tanto
las caracteristicas del hardware como las del algoritmo. Afortunadamente, el trabajo previo
de Lan et al. [142] puede utilizarse como base para esta tarea. En ese articulo, la capacidad

8 Ambas GPUs pertenecen a la misma microarquitectura de NVIDIA; a diferencia de generaciones ante-
riores, NVIDIA ha utilizado diferentes nombres en clave para cada segmento comercial (Turing es el nombre
en clave para el segmento de consumidor mientras que Volta corresponde al segmento profesional)
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de computo de diferentes dispositivos (incluyendo GPUs de NVIDIA, CPUs de Intel, y los
discontinuados Intel Xeon Phis) se estimé utilizando la Ec.4.1:

Capability = Clock_Rate x Throughput x Lanes (4.1)

donde Clock_Rate se refiere a la frecuencia del reloj del dispositivo, Throughput se refiere
a la cantidad de instrucciones que el dispositivo puede ejecutar en un ciclo de reloj y Lanes se
refiere al nimero de carriles de la unidad de procesamiento vectorial (SIMD) del dispositivo.
Luego, se debe contar el ntimero de instrucciones emitidas en cada actualizacién de celda
de la matriz de similitud. Asi, en el contexto de alineamiento de secuencias, el rendimiento
maximo tedrico de cualquier dispositivo podria modelarse utilizando la Ec. 4.2:

Theo_peak = Capability

Instruction_count_one_cell _update (4.2)

Aunque este estudio solo considera las CPUs y GPUs, estas ecuaciones pueden servir
como base para estimar su rendimiento maximo tedrico en otros dispositivos, como las
FPGAs. Para esta investigacion, se adapta el modelo de rendimiento previo de [142] a las
caracteristicas del algoritmo SW# y también se extiende a otros proveedores de GPUs,
como las GPUs de AMD e Intel (tanto discretas como integradas), y de CPUs de los mismos
fabricantes. Las Tablas 4.4, 4.5 y 4.6, resumen el rendimiento méximo tedrico de las GPUs
seleccionadas de NVIDIA, Intel y AMD, respectivamente. Ademds, la Tabla 4.7 muestra el
rendimiento para las CPUs. Ambas tablas utilizan la Ecuacién 4.2 como referencia. En las
restantes secciones de esta parte se proporciona informacién més detallada sobre los célculos
realizados.

4.2.2.1. Instrucciones core de SW#

De acuerdo con mediciones realizadas, 99 % del tiempo de ejecucién de SW# es destinado
al computo de las matrices de similitud. Para dicho computo utiliza enteros de 32 bits y
realiza 12 instrucciones por actualizacion de celda. El Algoritmo 1 presenta el fragmento de
la actualizacién de celda en la matriz de similitud como en la Ec. 2.7, Ec. 2.8, y Ec. 2.9.
Solo se requieren instrucciones de suma, resta y maximo para realizar una actualizacién de
celda individual.

Algoritmo 1 Instrucciones core por actualizacion de celda en la matriz de similitud.

E' = E; — G. {E;: E de su vecino izquierdo}
E?=H, -G, {H;: H de su vecino izquierdo}
E = méx(E!, E?)

F' = F, - G, {F,: F de su vecino superior}
F? = H, — G, {H,: H de su vecino superior}
F = méx(F', F?)

H=H, +SM {H,: H de su vecino superior izquierdo}
H =méx(H, FE)

H =méx(H, F)

10: H = méx(H,0)

11: A = H {A: una variable auxiliar}

12: S = méx(H,S) {S: puntuacién éptima}
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4.2.2.2. Caracteristicas arquitecténicas en las GPUs de NVIDIA

El término # Cores en una GPU de NVIDIA se refiere al nimero de SM. CUDA no sigue
estrictamente un modelo de ejecucién SIMD, pero adopta uno similar denominado modelo
SIMT. Un warp estd compuesto por un grupo de 32 hilos que ejecutan el mismo flujo de
instrucciones. Segin [142], “un warp en SIMT es equivalente a un vector en SIMD, y un

hilo en SIMT es equivalente a una vector lane en SIMD”. El throughput de instrucciones
depende de la Capacidad de Cémputo CUDA (CC) de cada GPU de NVIDIA °.

4.2.2.3. Caracteristicas arquitecténicas en las GPUs de AMD

En la arquitectura GCNb5, el término # Cores representa el nimero de CUs. AMD
denomina wavefront y WI a los equivalentes del warp e hilo de NVIDIA, respectivamente.
En GCNB5, el tamano de wavefront es fijo, siendo su valor igual a 64. Cada CU contiene una
unidad vectorial SIMD32, siendo capaz de computar 64 instrucciones de suma/resta/méximo
por ciclo (Int32). Esto significa que el throughput de instrucciones es 1 para cada WL

En la arquitectura RDNAZ2, el término # Cores también representa el nimero de CUs,
aunque estos estan agrupados de a pares en Procesadores de WG. A diferencia de GCN5,
RDNA2 admite tamanos de wavefront tanto de 32 como de 64 WI, aunque se prioriza el
primero. Cada CU contiene dos unidades vectoriales SIMD32, siendo capaces de computar
64 instrucciones de suma/resta/maximo por ciclo (Int32). Esto significa que el throughput
de instrucciones es 2 para cada WI.

4.2.2.4. Caracteristicas arquitecténicas en las GPUs de Intel

En el segmento discreto, Intel tiene una filosofia de diseno de GPU bastante diferente a
la de NVIDIA y AMD. El bloque fundamental de la microarquitectura Intel Xe es el Nicleo
Xe, cada uno de los cuales tiene 16 Motores Vectoriales Xe (XVEs, por sus siglas en inglés) 1°
que pueden ejecutar 8 instrucciones de suma/resta/méximo por ciclo (Int32). Por lo tanto,
los Nucleos Xe y los XVEs se corresponden con # Cores y # Lanes, respectivamente, en el
modelo propuesto.

En el segmento integrado, tanto las microarquitecturas Gen9 como Genl2 son similares
desde una perspectiva de diseno, diferenciandose principalmente en la cantidad de recursos
computacionales. En estas microarquitecturas, el bloque fundamental es el Subsegmento,
cada uno de los cuales tiene 8 EUs capaces de ejecutar 8 instrucciones de suma/resta/maxi-
mo por ciclo (Int32). Asi, los Subsegmentos y las EUs se refieren a # Cores y # Lanes,
respectivamente, en el modelo propuesto.

4.2.2.5. Caracteristicas arquitecténicas en CPUs

Tanto para CPUs de Intel como de AMD, el término # Cores representa el nimero de
nucleos del procesador, cada uno capaz de ejecutar instrucciones de manera independiente,
siendo fundamental para el rendimiento en aplicaciones paralelas. El # Lanes se define por
la cantidad de Unidades de Procesamiento Vectorial (VPUs, por sus siglas en inglés) y su
ancho vectorial/conjunto de instrucciones SIMD soportado (como SSE, AVX, AVX-512),
que permite a un ntcleo realizar multiples operaciones simultaneamente. El # throughput
de instrucciones depende de la operacién a realizar. Como el uso intensivo de las VPUs
lleva a una mayor disipacién de calor y consumo de energia, los procesadores modernos

9https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/#maximize-instruction-throughput
10También conocidos como Unidades de Ejecucién (EUs, por sus siglas en inglés).
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incorporan diversas tecnologias que llevan a reducir la frecuencia de reloj para contrarrestar
su impacto [168]. Por esta razén, la frecuencia operativa cuando todos los nicleos realizan
cémputo intensivo nunca es la frecuencia méxima, siendo habitualmente la base o alguna un
poco mas alta.

Para el caso de arquitecturas hibridas de CPU (como la Alder Lake de Intel) [169], se
debe hacer una salvedad. Como en estas arquitecturas hay dos clases de nicleos (P-cores y
E-cores), el méximo rendimiento tedrico se obtiene mediante la suma de los rendimientos
maximos parciales.

4.2.2.6. Rendimiento tedérico maximo para plataformas usadas

Para estas pruebas de portabilidad de rendimiento, se utilizaron GPUs y CPUs de dis-
tintos fabricantes. Las Tablas 4.4, 4.5, 4.6 y 4.7 muestran las caracteristicas y los picos de
GCUPS para las GPUs de NVIDIA, Intel, AMD y las CPUs utilizadas, respectivamente.

Tabla 4.4: Especificaciones de las GPUs de NVIDIA y su rendimiento méximo teérico en
términos de GCUPS.

Fabricante NVIDIA
GTX GTX RTX RTX RTX

Modelo 980 1080 2070 V100 3070 3090
Arno 2014 2016 2018 2017 2020 2020
Tipo Discreta
Microar Maxwell Pascal Turing Volta Ampere Ampere

a (CC 5.2) (CC6.1) (CC 17.5) (CC 17.0) (CC 8.6) (CC 8.6)
# Cores 16 20 36 80 46 82
# Lanes 32
Throug. 4/2 2
inst.
Reloj 1216 1733 1620 1380 1725 1695
(MHz)
Pico 155.64 277.28 311.04 588.80 423.20 741.20
tedrico
(GCUPS)

El rendimiento de instrucciones para GTX 980 y GTX 1080 es de 4 para suma/resta y 2 para
maéximo/minimo. Las instrucciones core incluyen 5 suma/resta y 6 maximo. Por lo tanto, el rendimiento
equivalente es 3.

La cantidad de instrucciones core para cada actualizaciéon de celda es de 12.

4.2.3. Portabilidad en GPU individual

Se llevé a cabo una comparacién inicial entre el rendimiento de CUDA y SYCL en las
GPUs de NVIDIA, detallada en la Figura 4.7. Tal como se puede apreciar, ambos modelos
de programacién logran obtener rendimientos de GCUPS précticamente idénticos. Por un
lado, se pudo observar la mayor diferencia de rendimiento a favor de SYCL en la Tesla V100
(3.4%). Por otro lado, ocurre lo contrario en la GTX 980, donde CUDA supera a SYCL en
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Tabla 4.5: Especificaciones de las GPUs de Intel y su rendimiento méximo tedrico en términos

de GCUPS.
Fabricante Intel
Modelo Intel Arc 770 UHD 630 UHD 770
Tipo Discreta Integrada
Microarq. Xe HPG Gen9.5 Genl2.2
# Cores 32 3 4
# Lanes 16 8
Throug. inst. 8
Reloj (MHz) 2400 1200 1650
Pico tedrico 819.2 19.2 35.2

(GCUPS)

Tabla 4.6: Especificaciones de las GPUs de AMD y su rendimiento méximo teérico en térmi-

nos de GCUPS.

Fabricante AMD

Modelo RX 6700 XT Radeon Vega 6
Tipo Discreta Integrada
Microarq. RDNA 2 GCNb

# Cores 40 6

# Lanes 32 64
Throug. inst. 2 1
Reloj (MHz) 2581 1100
Pico tedrico (GCUPS) 550.61 35.20
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Tabla 4.7: Especificaciones de las CPUs de Intel y AMD y su rendimiento méximo teérico
en términos de GCUPS.

Fabricante Intel AMD
Modelo Core Core Xeon Xeon Xeon Core Core Ryzen
i5-7400 i5- E5- E5- Gold i9- i9- 3
10400F 1620 2695 6138 9900K 13900K
v3 V3
Segmento Escritorio Servidor Escritorio Mobile
Microarq. Kaby Comet Sandy Haswell  Skylake Coffee Raptor | Lucienne
Lake Lake Bridge- Lake-R  Lake-S
E
# Cores 4 6 4 14 40 8 8/16 4
# Lanes 8 32 8
Throug. inst. 1
Reloj (MHz) 3300 4000 3500 1900 1900 4700 3000/ 3600
2200
Pico (GCUPS) 8.80 16.00 9.33 35.47 101.33 25.07 39.47 & 9.60

& La CPU Intel Core i9-13900K presenta una arquitectura heterogénea, integrando nicleos de alto rendi-
miento (P-cores) disefiados para tareas de cémputo secuencial, y nicleos eficientes (E-cores) enfocados
en la ejecucién paralela. Ambos tipos de nicleos son compatibles con la tecnologia AVX2. A diferen-
cia de los otros casos, no se encontrd$ informacién especifica sobre la frecuencia a la que trabajan bajo
condiciones de vectorizacién con AVX2 o en situaciones de turbo para todos los nicleos. Por ende, se
considerd la frecuencia base como una referencia, aunque es probable que las velocidades reales sean
ligeramente superiores.

un 4.6 %. A partir de este analisis, se concluye que tanto CUDA como SYCL son capaces de
ofrecer un rendimiento comparable para este caso de estudio en las GPUs de NVIDIA.

La comparacién detallada del rendimiento y la eficiencia arquitecténica de los cédigos
CUDA y SYCL en las GPUs de NVIDIA, AMD e Intel se presenta en la Tabla 4.8. En esta
tabla se muestra el rendimiento tedrico méximo, el rendimiento logrado tanto para CUDA
como para SYCL, y la eficiencia arquitecténica correspondiente para cada plataforma.

En las GPUs de NVIDIA, tanto CUDA como SYCL obtuvieron rendimientos y eficiencias
comparables, como se mencioné previamente en el andlisis de la Figura 4.7. Las GPUs
mas potentes lograron valores mas altos de GCUPS, lo cual era de esperar. En cuanto
a la eficiencia arquitecténica, los valores se encuentran en el rango del 37% al 52%. Es
importante destacar que, aunque la GPU RTX 3090 presenta el valor méas alto de GCUPS,
la més eficiente resulta ser la GPU RTX 2070. En el caso de las GPUs de AMD e Intel,
solo se muestran los resultados para SYCL, ya que CUDA solo es compatible con las GPUs
de NVIDIA. Esto resalta la mayor portabilidad de SYCL sobre CUDA, como se mencion6
anteriormente.

Los resultados obtenidos de la versién SYCL en estas GPUs son en gran medida satisfac-
torios. En primer lugar, la eficiencia arquitecténica de SYCL en la dGPU de AMD (51.7 %)
es practicamente igual a la mejor tasa de eficiencia lograda en las GPU de NVIDIA (52.4 %).
Por otro lado, SYCL supera ampliamente esta marca en las 2 iGPUs, logrando valores de
eficiencia arquitecténica de hasta +23.1%. Los dnicos aspectos negativos se encuentran en
los resultados de la dGPU Arc A770 de Intel y la iGPU Vega 6 de AMD, donde la eficiencia
arquitecténica cae al 23.3 % y 21.3 %, respectivamente. Este valor representa el rendimiento
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Tabla 4.8: GCUPS y eficiencias arquitecténicas de los codigos CUDA y SYCL en GPUs
individuales.

Plataforma CUDA SYCL

)
iy
3
E GPU GCUPS GCUPS | Eficiencia | GCUPS | Eficiencia
—g pico alcanzado arq. alcanzado arq.
=

GTX 980 155.5 70.6 45.3 % 67.7 43.5%
< GTX 1080 277.2 104.5 37.7% 103.8 37.4%
5 RTX 2070 311.0 162.5 52.2% 163.1 52.4%
; Tesla V100 588.8 224.9 38.2% 233.0 39.5%
z RTX 3070 423.2 173.1 40.9% 174.4 41.2%

RTX 3090 741.3 280.2 37.8% 288.6 38.9%

Arc AT70 819.2 X NA 191.4 23.3%
£ | UHD 630 19.2 x NA 13.1 68.4%
~ | UHD 770 35.2 x NA 26.6 75.7%
] RX 6700 550.6 X NA 284.4 51.7%
= XT
< Vega6 35.20 x NA 7.5 21.3%
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Figura 4.7: Comparacién de rendimiento entre CUDA y SYCL en GPUs individuales de
NVIDIA.

mas bajo y la causa podria estar relacionada con la filosofia de diseno de estas GPUs. No
obstante, seria necesario realizar un perfilado del cédigo para obtener mas informacién sobre
la causa.

Tabla 4.9: Portabilidad del rendimiento de los cédigos CUDA y SYCL en GPUs individuales.

®(a,p, H)
Conjunto de plataformas (H) CUDA | SYCL
NVIDIA 42% 42.2%
AMD (discreto) NA 51.7%
AMD (integrado) NA 21.3%
AMD (todos) NA 36.5%
Intel (discreto) NA 23.3%
Intel (integrado) NA 72.0%
Intel (todos) NA 55.8%
_______________ NVIDIAUAMD | NA [ 407% |
NVIDIA U Intel NA 47.2%
Intel U AMD NA 48.1%
_____________ NVIDIAU AMD UlIntel [ NA [ 448% |

La evaluacién de la portabilidad del rendimiento de los cédigos CUDA y SYCL se pre-
senta en la Tabla 4.9. En esta tabla se puede apreciar que los resultados agregados son
coherentes con los observados de forma individual previamente. En el caso de las GPUs de
NVIDIA, se observa que la portabilidad del rendimiento de ambos modelos de programacién
es bastante similar, con valores del 42 % y 42.2 %, respectivamente. Esto confirma lo men-
cionado anteriormente, indicando que ambos modelos pueden ofrecer un nivel consistente de
rendimiento en las diferentes GPUs de NVIDIA utilizadas en las pruebas.
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Por otro lado, en el caso de las GPUs de Intel, se encontré que SYCL demostro valores de
eficiencia arquitecténica bastante favorables en las iGPUs, a diferencia de la menor eficiencia
exhibida en la dGPU. Es interesante resaltar que ocurre lo contrario en AMD, donde se logra
una buena eficiencia arquitecténica en la dGPU pero no asi en la iGPU. Al considerar la
combinaciéon de GPU de AMD e Intel, se observa que SYCL logra la mayor portabilidad del
rendimiento del segmento intermedio de la tabla. Sin embargo, la portabilidad de rendimiento
disminuye cuando también se incluyen las GPUs de NVIDIA (iltimo segmento), ya que el
rendimiento de SYCL es menor en estos dispositivos.

En relacion con el andlisis anterior, se puede concluir en que SYCL supera consisten-
temente a CUDA en términos de portabilidad del rendimiento en este estudio. Para ser
mas precisos, SYCL logré casi la misma eficiencia arquitecténica que CUDA considerando
6 GPU de NVIDIA con 5 microarquitecturas diferentes. Ademas, SYCL no solo fue capaz
de ejecutarse en GPU de varios proveedores (AMD e Intel), sino que también mostré una
eficiencia arquitecténica superior en 3 de los 5 casos probados. Esto demuestra no solo la
extensa compatibilidad de SYCL, sino también su capacidad para mejorar el rendimiento
en una amplia gama de GPUs para esta aplicacién.

4.2.4. Portabilidad en multi-GPU

Con el fin de complementar el analisis anterior de GPUs individuales, se realizé una
comparacién de rendimiento entre CUDA y SYCL utilizando distintas combinaciones de
miltiples GPUs NVIDIA (ver Fig. 4.8). Al igual que en el caso de GPUs individuales, los
dos modelos de programacién logran valores practicamente iguales de GCUPS cuando se
utilizan dispositivos NVIDIA, tanto para configuraciones homogéneas como heterogéneas
de maultiples GPUs. Mientras que CUDA supera a SYCL cuando se utiliza 2xGTX1080
en aproximadamente un 1%, SYCL logra mejor rendimiento en todos los demés casos,
alcanzando hasta un 5 % més de GCUPS. Por lo tanto, es posible determinar que SYCL no
implica una sobrecarga adicional cuando se utilizan multiples GPUs.

La Tabla 4.10 presenta una comparacién mas detallada del rendimiento y la eficiencia
arquitecténica de los cédigos CUDA y SYCL en 5 configuraciones diferentes de multiples
GPUs. Se puede observar que para multiples GPUs NVIDIA| las tasas de eficiencia logradas
al utilizar 2 GPUs combinadas son un poco mas bajas que cuando se utiliza una sola GPU.
Este comportamiento ocurre en 3 de las 4 configuraciones probadas (la excepcién es cuando
se utiliza 2xTesla V100) y puede explicarse por 2 razones: por un lado, es habitual que
la eficiencia disminuya al fijar el tamano del problema y aumentar la cantidad de recursos
computacionales; por otro lado, la estrategia de distribucion de carga de trabajo de SW# es
muy sencilla, ya que distribuye las secuencias de consulta entre las GPUs y no considera la
potencia de cémputo de cada una. Debido a que estas secuencias no tienen la misma longitud,
puede producirse un desequilibrio de carga entre las GPUs, lo que reduce el rendimiento.

Finalmente, SYCL demuestra una vez mas su mayor portabilidad funcional con el caso
de multiples GPUs de Intel. A pesar de que el rendimiento no es 6ptimo debido a las
razones previamente mencionadas, es relevante destacar la habilidad de SYCL para ejecutar
simultdneamente 2 GPUs de distinto tipo (una iGPU y una dGPU).

4.2.5. Portabilidad en CPU
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Figura 4.8: Comparacién de rendimiento entre CUDA y SYCL en multiples GPUs de NVI-
DIA.

La Figura 4.9 ilustra una comparacién de rendimiento entre una GPU de NVIDIA (RTX
980) frente a varias CPUs de Intel y una CPU de AMD. En realidad, el propdsito de esta
figura no es comparar el rendimiento, sino mostrar la portabilidad funcional del c6digo SYCL
a diferentes arquitecturas de CPU. A pesar de las diferencias arquitecténicas inherentes
entre las GPUs y CPUs, la adaptabilidad del cédigo SYCL se manifiesta en su capacidad
de funcionar correctamente en una amplia gama de CPUs, incluso de diferentes fabricantes,
incluyendo modelos como Intel Core i5-7400, AMD Ryzen 3, entre otros. Es importante
remarcar que incluso fue posible ejecutar en la CPU Core 19-13900K, la cual se basa en una
arquitectura hibrida de CPU.

En todos los casos anteriores, los resultados fueron correctos. Aunque originalmente
disenado para GPU, el cédigo SYCL se pudo adaptar y ejecutar en CPUs de diferentes
fabricantes sin cambios significativos. En ese sentido, resulta importante destacar dos aspec-
tos: (1) la ejecucién de estas pruebas requirié solamente cambiar el backend al momento de
compilar; (2) dado que la versién de DPC++ portada es cédigo SYCL puro, la ejecucién de
esta version en otras arquitecturas diferentes sélo necesitara de un compilador compatible.

Aunque la portabilidad funcional a CPUs fue comprobada, resulta interesante analizar
la correspondiente portabilidad de rendimiento. Es por lo que la Tabla 4.11 muestra el
rendimiento en GCUPS y la eficiencia arquitecténica del cédigo SYCL ejecutado en CPUs
usando ambos modelos de programacién. Aunque CUDA no es aplicable en CPUs, esta
columna se incluye para enfatizar la compatibilidad exclusiva de SYCL en este contexto. De
todas las CPUs, el Core i5-10400F sobresale con una eficiencia méxima lograda de 51.2 %.
En sentido opuesto, el Xeon Gold 6138 es el que menor eficiencia arquitecténica ofrece, a
pesar de contar con el mayor pico tedrico. Aunque las CPUs ofrecen menos GCUPS en
comparacion con las GPUs, la eficiencia arquitectdnica supera el 38 % en 7 de los 8 casos.

Para profundizar el andlisis anterior, la Tabla 4.12 presenta la portabilidad de rendi-
miento en CPUs discriminada por fabricantes y segmentos. En cuanto a CPUs de Intel, el
segmento de escritorio pareciera tener una pequena ventaja sobre el de servidor. Una ten-
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Tabla 4.10: GCUPS y eficiencias arquitecténicas de los cédigos CUDA y SYCL en multiples
GPUs.

Plataforma CUDA SYCL
)
-~
3
E GPUs GCUPS | GCUPS Arq | GCUPS Arq
—g pico obt. efi. obt. efi.
=
2x 554.6 189.8 34.2% 187.8 33.9%
GTX 1080 : : e : e
2%
ﬂ Tesla V100 846.4 318.1 27.0% 336.5 28.6 %
m)
= 2x 1177.6 306.5 36.2 % 308.9 36.5 %
2 | RTX 3070 : : ol : D7
Tesla V100
U 1330.1 450.5 33.8% 460.7 34.6 %
RTX 3090
— | Arc A7T70
)
= U 854.4 X NA 126.8 14.8 %
= | UHD 770

dencia parecida ocurre al separar por fabricantes, siendo Intel levemente superior frente a
AMD. Aunque esta ultima cuestién podria estar relacionada con el hecho de que el eco-
sistema oneAPI es desarrollado por Intel (y por ende, los compiladores podrian producir
cédigo mds eficiente para sus propios procesadores), es importante tener en cuenta que cada
conjunto de plataformas cuenta con una pequena cantidad de CPUs y se necesitarian mas
de ellas para poder generalizar.

Finalmente, la métrica ® permite evaluar qué tan portable es el rendimiento de una apli-
cacion al cambiar de arquitectura. En ese sentido, se debe tener en cuenta que SW# es un
c6digo CUDA especificamente disennado para GPUs NVIDIA y su equivalente SYCL alcanzé
un valor de ® de 42.2% al considerar 6 de ellas (con 5 microarquitecturas diferentes). Se
puede observar en la Tabla 4.12 que la portabilidad de rendimiento combinando todos los
segmentos y fabricantes de CPUs fue del 41.39 %, siendo la diferencia menor al 1%. Este
hecho resalta la capacidad del c6digo SYCL para ejecutarse eficientemente en multiples pla-
taformas y su ventaja en términos de portabilidad, lo cual resulta indispensable en ambientes
donde la disponibilidad de hardware es diversa y la eleccién del mismo es flexible.

4.2.6. Portabilidad en CPU-GPU

La Figura 4.10 muestra una comparaciéon de rendimiento en GCUPS entre diferentes
combinaciones hibridas de CPU-GPU. Es importante resaltar que el objetivo de este expe-
rimento no estd en comparar el rendimiento, sino en demostrar la portabilidad del cédigo
SYCL. En esta figura, se pueden apreciar las diferencias de rendimiento en una variedad
de dispositivos de NVIDIA, Intel y AMD, incluyendo combinaciones de CPU Intel + GPU
de NVIDIA, CPU Intel + dGPU Intel, CPU Intel + dGPU AMD, CPU AMD + iGPU
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Tabla 4.11: GCUPS y eficiencias arquitecténicas de los c6digos CUDA y SYCL en CPUs
individuales.

Plataforma CUDA SYCL
S
5
g CPUs GCUPS | GCUPS | Arq | GCUPS | Arq
—g pico obt. efi. obt. efi.
=
Core i5-7400 8.8 x NA 4.2 47.6 %
Core i5-10400F 16.0 x NA 8.2 51.2%
Xeon E5-1620 9.3 x NA 3.9 42.1%
£ | Xeon E5-2695 35.5 x NA 15.8 44.6 %
= | Xeon Gold 6138 | 101.3 x NA 285 | 282%
Core 19-9900K 25.1 x NA 9.6 38.4%
Core 19-13900K |  39.47 x NA 15.9 40.2%
a
= Ryzen 3 9.6 x X 3.7 38.8%
<

Tabla 4.12: Portabilidad del rendimiento de los cdigos CUDA y SYCL en CPUs individuales.

O(a,p, H)
Conjunto de plataformas (H) CUDA | SYCL
Intel CPUs (escritorio) NA 44.35%
Intel CPUs (servidor) NA 38.30 %
AMD CPU (mobile) NA | 38.82%
Intel CPUs NA 41.76 %
AMD CPU NA 38.82%
7777777777777777 Intel UAMD [ NA | 41.39% |
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Figura 4.9: Comparacién de rendimiento entre CPUs Intel y CPU AMD, usando de referencia
GPU NVIDIA.

AMD, e incluso CPU Intel + dGPU Intel + iGPU Intel. En particular, se puede destacar la
combinaciéon de RTX3090 junto con Xeon Gold 6138 por su alto rendimiento, indicativo de
una combinacion efectiva entre las capacidades de computo paralelo de la GPU y la robustez
de la CPU.

Por otro lado, la Tabla 4.13 proporciona una vista detallada de los GCUPS y las efi-
ciencias arquitecténicas de los cédigos ejecutados en multiples combinaciones CPU-GPU
utilizando SYCL. Como en los casos anteriores, se observa que CUDA no es aplicable en
el contexto de CPUs, lo cual refuerza la relevancia de SYCL en estos escenarios de cémpu-
to hibrido. Analizando la tabla, se aprecia que las combinaciones que involucran la GPU
GTX980 (Maxwell) y RTX3070 (Ampere) muestran el rendimiento més alto, resaltando
la escalabilidad del cédigo en diferentes arquitecturas NVIDIA. Sin embargo, incluso las
combinaciones con menores GCUPS, como la VEGAG6 y RYZEN 3, demuestran la portabili-
dad funcional en una gama mas amplia de hardware, incluyendo aquellos con recursos mas
limitados.

La eficiencia arquitecténica de SYCL en diferentes combinaciones CPU-GPU varia, re-
flejando la adaptabilidad del cédigo a las particularidades de cada arquitectura. En la parte
superior de la tabla, las combinaciones de NVIDIA con Intel CPUs tienden a mostrar una
mayor eficiencia arquitecténica, lo que sugiere una integracion mas efectiva entre estas dos
tecnologias. En contraste, las combinaciones de Intel GPU y CPU, asi como la de AMD CPU
y GPU, presentan eficiencias arquitecténicas menores, lo que puede indicar una oportunidad
para optimizar la sinergia entre estas arquitecturas. La Tabla 4.14 presenta la portabilidad
de rendimiento para cada combinacién hibrida. En esta tabla se puede observar que el rendi-
miento més alto para SYCL se obtiene al utilizar una CPU de Intel y una GPU de NVIDIA,
alcanzando un 27.39 %, lo cual podria indicar una optimizacién maés efectiva o una mejor
compatibilidad entre estos dispositivos para el procesamiento de estos codigos. Por el con-
trario, el rendimiento mas bajo se observa al utilizar una CPU de Intel y una dGPU de
AMD, con un 5.97%. Ademds, se puede notar que las configuraciones que involucran iG-
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Figura 4.10: Comparacién de rendimiento en combinaciones CPU-GPU.

PUs de AMD e Intel presentan rendimientos intermedios, fluctuando entre el 14.03% y el
17.80 %, respectivamente. En general, estos resultados indican que la eleccién del tipo de
CPU y GPU puede tener un impacto significativo en el rendimiento de los cédigos SYCL,
lo cual es una consideracién importante para la optimizacién de aplicaciones en entornos
que integran CPU+GPU. Seria conveniente contar con un conjunto més amplio de GPUs
(especialmente de Intel y AMD) y de CPUs (especialmente de AMD) para poder robustecer
las observaciones realizadas.

Finalmente, y de manera general, se observa que el rendimiento se ve afectado negati-
vamente al introducir dispositivos mucho més lentos que las GPUs, como es el caso de las
CPUs en esta situaciéon. Asi como sucede en los experimentos multi-GPU, los resultados se
ven influenciados principalmente por la estrategia de distribucién de carga de trabajo de
SWH#, la cual no considera las capacidades de los dispositivos. Esto puede ocasionar que la
CPU deba realizar alineamientos de secuencias més extensas que las asignadas a la GPU, lo
cual tiene un impacto negativo en el rendimiento final. Ademads, aunque no es equivalente a
utilizar dos GPUs simultdaneamente, la combinacién de CPU+GPU también se ve afectada
al fijar el tamano del problema y aumentar la cantidad de recursos computacionales. Este
escenario da lugar a posibles optimizaciones futuras.

4.2.7. Portabilidad en implementaciones SYCL

Para verificar la portabilidad entre diferentes implementaciones de SYCL, se decidié
compilar y ejecutar el cédigo portado en varias GPUs y CPUs utilizando el framework
AdaptiveCpp. Para esta tarea, el paso de estandarizacion SYCL de la Seccién 3.4.5 resulté
fundamental. La Figura 4.11 presenta el rendimiento logrado para las versiones de oneAPI
y AdaptiveCpp al utilizar la base de datos Swiss-Prot. Se pueden observar algunas pérdi-
das de rendimiento en AdaptiveCpp cuando se emplea el compilador genérico en lugar del
especifico para el objetivo (hasta un 15%). En la direccién opuesta, no se pueden notar di-
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Tabla 4.13: GCUPS y eficiencias arquitectéonicas de los cédigos CPU-GPU en multiples
combinaciones.

Plataforma CUDA SYCL

GPU U CPU | GCUPS | GCUPS | Arq | GCUPS | Arq
pico obt. efi. obt. efi.

Comb.

GTX980
+ 191 X NA 73 38.1%
E52695

GTX1080
+ 287 X NA 84 29.5%
E52695

RTX2070
+ 320 X NA 49 15.3%
157400

RTX3070
+ 439 X NA 149 33.9%
i5-10400F

RTX3090
+ 843 X NA 210 24.9%
Gold 6138

V100
+ 690 X NA 156 22.6 %
Gold 6138

ARCT70
+ 859 X NA 124 14.5%
19-13900K

UHD770
+ (0] X NA 13 17.8%
i9-13900K

ARCT770
_|_
UHD770 894 X NA 128 14.3%
_|_
19-13900K

NVIDIA
U
Intel CPU

Intel GPU
U
Intel CPU

RX6700
+ 560 X NA 33 6.0 %
E5-1620

U

Intel CPU | Intel CPU

VEGAG
+ 45.0 X NA 6 14.0%
RYZEN 3

[8)

AMD GPU|AMD GPU
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Tabla 4.14: Portabilidad del rendimiento de los cédigos CUDA y SYCL en CPU+GPU.

Conjunto de plataformas (H)
Intel CPU U NVIDIA GPU
Intel CPU U AMD dGPU
AMD CPU U AMD iGPU
Intel CPU U Intel iGPU
Intel CPU U Intel dGPU
Intel CPU U Intel GPU

CPUU GPU

®(a,p, H)

CUDA | SYCL
NA | 27.39%
NA 5.97%
NA | 14.03%
NA | 17.80%
NA | 14.49%
NA | 1457%

- NA | 2251% |

- NA | 21.66% |

M oneAP| W AdaptiveCpp (genérico) M AdaptiveCpp (especfiico)
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Figura 4.11: Comparacién de rendimiento entre implementaciones SYCL (oneAPI y Adap-

tiveCpp) en diferentes GPUs y CPUs de distintos proveedores.

ferencias significativas de rendimiento entre oneAPI y AdaptiveCpp, excepto para la GPU
Arc AT70 donde el primero es solo 5 % maés rapido que el segundo. Este hecho contribuye a
la interoperabilidad de SYCL y facilita su adopcién, dado que posibilita a los programadores
emplear diversas implementaciones de SYCL sin preocuparse por la disminucién del rendi-
miento. Esto resulta especialmente relevante para aquellos desarrolladores que trabajan en
proyectos que demandan un alto rendimiento, ya que pueden seleccionar la implementacion

de SYCL que mejor se ajuste a sus requerimientos.

4.3. Trabajos relacionados y discusién
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Algunos estudios preliminares han comparado el rendimiento entre SYCL y CUDA en
diferentes dominios.

En [160], los autores utilizaron ADEPT como caso de estudio, el cual consiste de un
kernel de alineamiento de lecturas cortas acelerado por GPU. Al utilizar una GPU NVIDIA
A100, encontraron que la implementacién de SYCL se ejecuta aproximadamente 2Xx mas
lento que su contraparte de CUDA en todos los experimentos. Los autores atribuyen esta
discrepancia a la mayor utilizacién de la memoria caché por parte de CUDA y al mayor uso
de registros por parte de SYCL. Ademds, los autores verificaron la portabilidad del cédigo
de SYCL en una iGPU Intel P630.

En [16], los autores profundizan en el proceso de migracién de una aplicacién CPU-GPU
para la deteccién de epistasis de CUDA a SYCL, encontrando que el rendimiento mas alto
de ambas versiones es comparable en una GPU NVIDIA V100. Sin embargo, es importante
destacar que se requirié de ajuste manual en la implementacién de SYCL para alcanzar
su rendimiento méximo. Al investigar el cédigo PTX, los autores observaron que SYCL no
realiza las mismas optimizaciones que CUDA, como el desenrollado de bucles.

En [159], los autores identificaron brechas de rendimiento en varias aplicaciones de bio-
informaética. El estudio involucré la seleccidon de aplicaciones de cédigo abierto que habian
sido migradas de CUDA a SYCL, seguido de una evaluacién exhaustiva de su rendimiento
en una GPU NVIDIA V100. A través del andlisis de perfilado, los autores encontraron que
el compilador de SYCL carece de ciertas optimizaciones que la versién de CUDA si tiene,
incluyendo la gestién de memoria, la vectorizacién de instrucciones y el desenrollado de
bucles, entre otros.

En [161], los autores comparan dos versiones de AutoDock-GPU, una en CUDA y otra
en SYCL, en una CPU Intel Xeon Platinum 8360Y, una GPU NVIDIA A100 y una GPU
Intel Max 1550. En la GPU A100, SYCL muestra un rendimiento més lento en algunos
casos en comparacién con CUDA, con ratios de rendimiento que van desde 1.24x hasta
2.38x. Sin embargo, en los casos de prueba pequenios, SYCL supera a CUDA en 1.09x. Los
autores atribuyen los ratios més bajos al esfuerzo de sincronizacion requerido en regiones
intensivas en cémputo, como la funcién de puntuacion y el calculo del gradiente. Destacan la
necesidad de un anélisis de rendimiento mas profundo y sugieren una mayor optimizacion,
especialmente en dreas intensivas en cémputo, para mejorar el rendimiento de SYCL.

En [170], los autores analizan el rendimiento de mini-aplicaciones creadas tanto en SYCL
como en CUDA, ejecutandose en una GPU NVIDIA V100. Aunque hay algunas caracteristi-
cas que no son totalmente compatibles, el rendimiento de SYCL es comparable al de CUDA.
Ademas, las diferencias de rendimiento se deben en gran medida a variaciones en los patrones
de acceso a la memoria.

En [154], los autores evaldan la brecha entre el rendimiento y la portabilidad del cédigo
en aceleradores HPC utilizando el conocido algoritmo de k-means, comparando SYCL con
CUDA y OpenMP en GPUs Intel Max 1100, NVIDIA A100 y AMD MI250X. La imple-
mentacion de SYCL muestra un rendimiento superior en las GPU y CPU de Intel, y un
rendimiento equivalente en las GPUs de NVIDIA, ademés de ofrecer una posible compati-
bilidad entre diferentes fabricantes.

En [171] el autor analiza la portabilidad y rendimiento de SYCL en GPU Maxs 1100
de Intel, A10 de NVIDIA y MI250X de AMD, ademds de CPUs Xeon Platinum 8360Y
de Intel, EPYC 9V33X de AMD y Ampere Altra. En particular, se enfoca en aplicaciones
con limitaciones de ancho de banda, utilizando dos DSLs (OPS y OP2) para diferentes
paralelizaciones. Al comparar SYCL con enfoques de programacién “nativos” (CUDA, HIP,
OpenMP), el autor encuentra que el primero, en promedio, iguala o supera el rendimiento
de los enfoques nativos en GPUs; por el contrario, resulta menos eficiente en CPUs. Por
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ultimo, destaca la necesidad de optimizacién adicional para mejorar el rendimiento de SYCL
en CPUs y la importancia de elegir el enfoque de paralelizacién correcto para maximizar la
eficiencia.

En el estudio realizado por los autores en [172], se pone énfasis en la implementacién y
optimizacién de CRK-HACC, una aplicacién de cosmologia a gran escala, utilizando SYCL
en GPUs Intel Max 1550, NVIDIA A100 y AMD Instinct MI250X; asi como CPUs de Intel
Xeon Max 9470C, AMD EPYC 7543P y AMD EPYC 7Ab53. Se describe la migraciéon del
cédigo original de CUDA a SYCL utilizando SYCLomatic, evidenciando que la especializa-
cién de los kernels para objetivos especificos mejora considerablemente la portabilidad del
rendimiento sin afectar en gran medida la productividad del programador. La versién SYCL
de CRK-HACC logra una portabilidad de rendimiento de 0.96 con una divergencia de cédigo
practicamente nula, lo cual demuestra la viabilidad de SYCL para aplicaciones portables en
términos de rendimiento.

En [173], el autor se enfoca en evaluar la portabilidad del rendimiento del método clési-
co de Gradiente Conjugado, en diferentes plataformas de hardware utilizando SYCL. Las
plataformas incluyen una CPU Intel Xeon Gold 6128, una GPU NVIDIA Quadro GP100 y
una FPGA Intel Arria 10 GX 1150. Se comparan las implementaciones nativas y basadas
en SYCL en cada plataforma, analizando los tiempos de ejecucion y la portabilidad del
rendimiento. El estudio demuestra que SYCL logra una buena portabilidad de rendimiento
en la CPU y GPU en comparacién con las implementaciones de OpenMP y CUDA, respec-
tivamente. Sin embargo, el rendimiento obtenido en las FPGAs no fue satisfactorio, lo que
plantea la posibilidad de optimizar el cédigo SYCL en este tipo de dispositivos en futuros
trabajos de investigacion.

En el articulo [174], se presenta un estudio acerca de la implementacién de métodos itera-
tivos por lotes en GPUs Intel utilizando SYCL, y se compara con implementaciones previas
en CUDA. Los investigadores concluyen que, en general, la implementacién de SYCL mues-
tra un rendimiento inferior en comparacién con las implementaciones previas en CUDA para
GPUs NVIDIA. No obstante, se observé que para ciertos tamanos de matrices y bajo con-
diciones de optimizacién especificas, SYCL puede alcanzar o incluso superar el rendimiento
de CUDA. Esto sugiere que, aunque SYCL es prometedor, su rendimiento puede depender
significativamente de la arquitectura de la GPU y de las optimizaciones especificas aplicadas.

En [175], los autores llevaron a cabo una evaluacién de SYCL en el contexto de célculos de
FTLE en sistemas GPU heterogéneos. Se tomaron dos escenarios del mundo real como casos
de estudio, y se compard el rendimiento y el esfuerzo de desarrollo de SYCL con las versiones
equivalentes en CUDA y HIP. Para ello, se utilizaron dos CPUs Intel Xeon Platinum 8160,
una GPU NVIDIA Tesla V100 y una AMD Vega 10 XT Radeon PRO WX 9100 GPU. Los
resultados obtenidos revelaron que SYCL no genera un overhead significativo en el tiempo
de ejecucién de los kernels de GPU, y que el esfuerzo de desarrollo para el cédigo del host
es menor en SYCL en comparacién con CUDA o HIP. Ademds, se destacé la capacidad de
SYCL para trabajar de manera mas eficiente con dispositivos GPU de diferentes proveedores
simultaneamente.

En [176] se lleva a cabo un andlisis sobre la portabilidad y rendimiento de los kernels
SYCL en GPUs. Los investigadores realizaron la migracién de un kernel de bioinformatica
de CUDA a HIP y SYCL con el objetivo de estudiar su rendimiento en las GPUs NVIDIA
V100 y AMD MI210. Los resultados revelaron que el kernel CUDA es aproximadamente
un 25% mas rdpido que el de SYCL en la GPU de NVIDIA. Ademis, el estudio resalta
las diferencias en la generacién de instrucciones GPU y las optimizaciones de compiladores
entre SYCL, CUDA y HIP. Como conclusién, se destaca que las optimizaciones en tamanos
de direcciones de memoria, anchuras de accesos a memoria y accesos a subpalabras pueden
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contribuir a reducir la brecha de rendimiento y mejorar la portabilidad de rendimiento de
SYCL.

En [177], los autores analizan la portabilidad y el rendimiento de SYCL en la generacién
de ntimeros pseudoaleatorios. El estudio se enfoca en la aplicacién de mapeo de conectividad
de expresion génica, que originalmente se aceleraba con CUDA y la generacién rapida de
nimeros pseudoaleatorios en GPU. Los autores describen la experiencia de migrar la ge-
neracién de numeros pseudoaleatorios de CUDA a SYCL de manera manual y evaluan el
rendimiento de los generadores de nimeros pseudoaleatorios utilizando la libreria de CU-
DA. Los resultados indican que el rendimiento de SYCL es comparable al de CUDA, pero
se requiere un profundo entendimiento de la interfaz oneMKL y consideraciones adicionales
en la gestion de la memoria y la optimizacién del rendimiento.

En [178], los autores abordaron la migracién de la suite de benchmarking Altis, que
originalmente estaba en CUDA, a SYCL para su uso en GPUs y FPGAs. Utilizaron la
herramienta dpct para llevar a cabo la migraciéon y optimizacion del codigo para diferen-
tes plataformas. Los experimentos se ejecutaron en varios dispositivos, incluyendo GPUs
NVIDIA (RTX 2080, A100) y FPGAs Intel (Stratix 10, Agilex). A partir de los resultados
obtenidos, se observaron diferencias significativas de rendimiento entre las implementacio-
nes en CUDA y SYCL, siendo SYCL la que obtuvo un rendimiento inferior, lo cual requirié
de una optimizacién especifica para cada dispositivo. Los autores se centraron en mejorar
el rendimiento en FPGAs, aplicando técnicas como la replicacién de unidades de cémpu-
to y optimizaciones de tipo de datos. En cuanto a las GPUs, se realizaron ajustes en el
desenrollado de bucles y en las opciones de compilacién de Clang.

En [179], se lleva a cabo un anélisis del rendimiento de GROMACS, un paquete de simu-
lacién de dindmica molecular, implementado tanto en SYCL como en CUDA. Se realizaron
pruebas utilizando diferentes conjuntos de datos en GPUs NVIDIA (P100, V100, A100),
comparando las versiones SYCL y CUDA de GROMACS. Los resultados indican que, aun-
que CUDA mostré un mejor rendimiento para el conjunto de datos SNM_WATER, SYCL
superé a CUDA en los conjuntos de datos mas grandes, como benchMEM, 10 nm y 15 nm.
Este comportamiento posiblemente se debe a la capacidad de SYCL para aprovechar opti-
mizaciones de hardware, como la libreria Intel MKL y las instrucciones SIMD, para célculos
FFT acelerados. Los autores sugieren que SYCL puede ser una alternativa viable a CUDA
para simulaciones de dindamica molecular, ofreciendo mayor flexibilidad y potencial para
mejorar la portabilidad entre diferentes arquitecturas de computadoras sin comprometer el
rendimiento.

Por ultimo, algunos trabajos han comparado el rendimiento y la portabilidad de dife-
rentes implementaciones de SYCL [180, 181, 182]. En general, los resultados de rendimiento
fueron similares entre las diferentes implementaciones de SYCL, aunque se han producido
diferencias significativas en algunos casos aislados. Sin embargo, debido a la rapida evolucién
de estas herramientas, no se pueden considerar como definitivos a sus resultados.

En este estudio, tal como se demostro a lo largo de los capitulos, SW# fue migrado com-
pletamente con una minima intervencién manual por parte del programador para analizar la
portabilidad funcional y de rendimiento de SYCL. Es importante resaltar que este analisis
abarc6 un conjunto de plataformas méas amplio y diverso que cualquier otro trabajo previo
en este campo. Se logré verificar la portabilidad funcional del cédigo migrado entre diferen-
tes arquitecturas de GPU y CPU de muiltiples proveedores, incluyendo 6 GPUs de NVIDIA
con 5 microarquitecturas diferentes, 3 microarquitecturas de GPU de Intel (una discreta y
dos integradas), 2 microarquitecturas de GPU de AMD (una discreta y una integrada), 1
microarquitectura de CPU de AMD y 7 microarquitecturas de CPU de Intel (de diferentes
segmentos). Ademads, el andlisis tuvo en cuenta diferentes variantes de la aplicaciéon ASB, di-
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versas implementaciones de SYCL y su comportamiento en configuraciones puras e hibridas
de CPU y GPU. En cuanto a prestaciones, el codigo migrado no solo demostro ser portable
en términos de funcionalidad, sino también en cuanto a rendimiento. En relacion con esto,
no se observé overhead en el rendimiento de las GPUs de NVIDIA para una amplia varie-
dad de configuraciones de problema, mientras que la eficiencia arquitectonica se mantuvo al
mismo nivel con las GPUs de otros fabricantes (como Intel y AMD). M4s destacado atin es
el hecho de que el cédigo SYCL alcanzé el mismo nivel de eficiencia al ejecutarse en CPUs
de diferentes proveedores. En la misma linea, también se puede remarcar que el rendimiento
fue practicamente el mismo al cambiar de compilador SYCL, independientemente del dispo-
sitivo CPU o GPU utilizado. Sin embargo, en configuraciones multi-GPU y CPU-GPU no
se logré el mismo resultado. En estos casos, la eficiencia arquitecténica disminuyé debido a
razones ajenas a SYCL, como una menor proporcion de trabajo por recurso computacional
y a una distribucién de carga subéptima de SW+#. Maés alld de eso, es importante desta-
car que la portabilidad funcional en estas arquitecturas se logré sin ningin costo adicional
més que volver a compilar el cédigo (aunque esto puede mejorarse con los avances en los
compiladores).

Los resultados demuestran que SYCL mantiene una portabilidad funcional y de rendi-
miento en diferentes GPUs y CPUs, lo que establece un precedente importante. Esto permite
que la comunidad pueda portar sus aplicaciones a una amplia gama de plataformas, sin ne-
cesidad de reescribir o adaptar significativamente el codigo para cada una, lo que incrementa
la productividad. Sin embargo, es importante reconocer que, como se ha observado en al-
gunos trabajos relacionados, aun existen ciertas limitaciones en SYCL para el desarrollo
de aplicaciones, generalmente vinculadas a cuestiones especificas. Afortunadamente, las im-
plementaciones estan evolucionando rapidamente para superar estas barreras y, al mismo
tiempo, la comunidad de usuarios y desarrolladores de SYCL parece estar en constante
crecimiento. De esta manera, SYCL se posiciona como un modelo de programacién unifi-
cado, portable y eficiente para sistemas heterogéneos basados en GPUs en el dmbito de la
bioinformatica.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

En este apartado se presentan las conclusiones de este estudio (Seccién 5.1) junto con
las potenciales dreas de investigacién futura (Seccién 5.2).

5.1. Conclusiones

En la dltima década, la bisqueda por mejorar la eficiencia energética de los sistemas de
cémputo ha impulsado la tendencia hacia la computacion heterogénea y las arquitecturas
masivamente paralelas. En la actualidad, las GPUs pueden considerarse los aceleradores
dominantes, siendo NVIDIA, Intel y AMD los fabricantes mas destacados. Esto plantea un
desafio significativo para los investigadores que utilizan GPUs en sus experimentos y simu-
laciones. Una cuestion critica es como aprovechar esta creciente capacidad computacional
de manera transparente sin tener que prestar atencion a los modelos de programacién, el
soporte de hardware o el ecosistema obligatorio de software.

Desde el punto de vista de la programacién, CUDA sigue siendo el lenguaje de pro-
gramacion mas popular para las GPUs, aunque al ser propietario, solo resulta valido para
dispositivos NVIDIA. Afortunadamente, otras iniciativas abiertas han contemplado la pro-
gramaciéon de GPUs e incluso de otros aceleradores de forma genérica. En particular, SYCL
surge recientemente como una opcién especialmente prometedora para convertirse en un
estandar unificado para la programacién heterogénea paralela. Una caracteristica destacada
de SYCL es su condicién de capa de abstracciéon multiplataforma, que permite a los pro-
gramadores adherirse al principio fundamental de escribir cédigo una vez y ejecutarlo en
cualquier lugar”. En este sentido, el mismo c6digo SYCL puede ejecutarse no solo en multi-
ples GPUs de diferentes proveedores, sino también en diferentes plataformas de hardware,
incluyendo CPUs y FPGAs. De esta manera, SYCL busca reducir los costos de desarrollo y
mantenimiento, asi como mejorar la productividad de la programacion.

La bioinformatica y la biologia computacional son dos campos que han estado explotando
el uso de GPUs durante mas de dos décadas, y muchas de sus implementaciones se basan
en CUDA, lo que impone limitaciones significativas en cuanto a la portabilidad en una
amplia gama de arquitecturas heterogéneas. Por ese motivo, esta tesis se ha planteado como
objetivo general evaluar la viabilidad de SYCL como un modelo de programacion heterogénea
unificado, portable y eficiente para el diseno y desarrollo de aplicaciones con alta demanda
computacional en sistemas heterogéneos basados en GPUs, especificamente en el dmbito de
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la bioinformdtica. A continuacién, se exponen los objetivos especificos y se explica como se
lograron:

= [nvestigar y comparar criticamente los modelos de programacion y métricas de ren-
dimiento presentes en el contexto de la computacion heterogénea, especificamente en
aplicaciones bioinformdticas, con el propdsito de establecer una base conceptual para
esta investigacion.

En cumplimiento de este objetivo, se llevé a cabo una exhaustiva revision bibliografica
en el Capitulo 2, abordando los modelos de programacién heterogénea més relevantes, como
CUDA, OpenCL, OpenMP, OpenACC, Kokkos, RAJA, y SYCL. También se investigaron
métricas clave de evaluacién, como el rendimiento, la portabilidad y el esfuerzo de progra-
macién. Ademads, se estudiaron conceptos fundamentales de bioinformatica, centrandose en
el ASB por representar una operaciéon fundamental con amplias aplicaciones en diversas
areas de la biologia y la medicina. Finalmente, se estudié la aceleracién de ASB y se rele-
varon las implementaciones basadas en GPU existentes. Esta base conceptual estableci6 los
fundamentos tedricos indispensables para los andlisis experimentales posteriores.

= Disenar y desarrollar software que aproveche las capacidades de SYCL para sistemas
heterogéneos basados en GPUs en el contexto de la bioinformdtica, considerando espe-
cialmente la migracion de aplicaciones implementadas en CUDA.

Con el fin de alcanzar este objetivo, se seleccion6 SW# como caso de estudio debido a
que es una suite para ASB basada en CUDA, que presenta un rendimiento destacado y pro-
vee amplia funcionalidad, como se mostré en el Capitulo 3. Luego, utilizando la herramienta
SYCLomatic, se migré por completo el cédigo CUDA de SW# a SYCL siguiendo un riguroso
proceso que incluy6 la ejecucion de la herramienta, la modificacion del cédigo generado, la
correccion de errores en tiempo de ejecucion, la verificaciéon funcional, las optimizaciones y
la estandarizacion de cédigo SYCL. Este proceso resulté en una version de SW+# implemen-
tada en SYCL, completamente funcional y apta para aprovechar eficientemente los sistemas
heterogéneos basados en GPUs.

En conclusién, SYCLomatic es una solucién util para migrar cédigo de CUDA a SYCL,
yva que puede convertir una gran parte del cédigo que sigue patrones comunes. Esto reduce
errores y ahorra tiempo y esfuerzo en la programaciéon. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que no es una solucién completa y puede requerir intervencién manual en casos donde
no hay un equivalente directo en SYCL o se necesiten optimizaciones particulares. Resulta
importante notar que aunque SYCLomatic es 1til, no es indispensable para la migracién de
c6digo CUDA a SYCL. Los desarrolladores pueden optar por una migracion manual, lo que
les permite explorar diferentes estrategias de optimizacion o elegir otras caracteristicas de
SYCL de las que la herramienta utiliza por defecto. Adicionalmente, también puede conducir
a un cbédigo resultante mas sintético y elegante, considerando que no serd producto de una
traduccién automatica. Sin embargo, se debe tener en cuenta que el esfuerzo de programacion
serd significativamente mayor, especialmente en aplicaciones de gran cantidad de lineas de
cédigo. En estos escenarios, podria ser mas productivo modificar el cédigo ya migrado por
SYCLomatic en lugar de comenzar el proceso de migracién desde cero.

» Medir y comparar las prestaciones del software desarrollado en distintos sistemas he-
terogéneos basados en GPUs, considerando la portabilidad, el rendimiento y la produc-
tividad como pardmetros de interés.
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Para evaluar las prestaciones de la version SYCL de SW#, se llevaron a cabo multiples
experimentos en el Capitulo 4, donde se evalu6 su portabilidad funcional y de rendimien-
to. Con este propdsito, se realizaron experimentos en diversos contextos, que abarcaron la
busqueda del WG 6ptimo, la variabilidad ante cambios en la carga de trabajo (longitud de
secuencia de consulta y tamano de la base de datos por el lado de proteinas; longitudes de
las secuencias en el caso de ADN) y en pardmetros especificos del problema (esquema de
puntuacién y algoritmo de alineamiento). Para las pruebas, se incluyeron GPUs de distintos
tipos, modelos y fabricantes, como NVIDIA, Intel y AMD, con el fin de abarcar una amplia
variedad de configuraciones de hardware y capacidades de procesamiento. En particular, se
utilizaron 6 GPUs de NVIDIA con 5 microarquitecturas diferentes, 3 microarquitecturas
de GPU de Intel (una discreta y dos integradas) y 2 microarquitecturas de GPU de AMD
(una discreta y una integrada). Esto permitié evaluar tanto la portabilidad funcional como
de rendimiento de la implementacion SYCL en diferentes entornos de GPU y multi-GPU.
En cuanto a las CPUs, se incluyeron de distintas generaciones y modelos, abarcando 7 mi-
croarquitecturas de Intel (de diferentes segmentos) y 1 de AMD. Esta diversidad de CPUs
permitié evaluar cémo la implementacién SYCL se desempenaba en combinacion con dife-
rentes configuraciones de CPU y cémo afectaba al rendimiento general del sistema. Con el
fin de evaluar las capacidades de SW# en un entorno hibrido, se llevaron a cabo experi-
mentos que combinaron iGPUs y dGPUs con CPUs. Por ultimo, se realizaron experimentos
con diferentes implementaciones de SYCL, que incluyeron DPC++ y AdaptiveCPP, con el
propdsito de analizar su interoperabilidad y rendimiento.

Es importante resaltar que el andlisis de portabilidad funcional y de rendimiento abarcé
un conjunto de plataformas mas amplio y diverso que cualquier otro trabajo previo en este
campo. Se logré verificar la portabilidad funcional del cédigo migrado entre diferentes ar-
quitecturas de GPU y CPU de muiltiples proveedores, segmentos y generaciones. Ademas,
el andlisis tuvo en cuenta diferentes variantes de la aplicaciéon ASB, distintas implementa-
ciones de SYCL y su comportamiento en configuraciones puras e hibridas de CPU y GPU.
En cuanto a prestaciones, el cédigo migrado no solo demostré ser portable en términos de
funcionalidad, sino también en cuanto a rendimiento. En relacién con esto, no se observé
overhead en el rendimiento de las GPUs de NVIDIA para una amplia variedad de configu-
raciones de problema, mientras que la eficiencia arquitecténica se mantuvo al mismo nivel
con las GPUs de otros fabricantes (como Intel y AMD). Mas destacado atn es el hecho de
que el cédigo SYCL alcanzé el mismo nivel de eficiencia al ejecutarse en CPUs de diferentes
proveedores. En la misma linea, también se puede remarcar que el rendimiento fue practica-
mente el mismo al cambiar de compilador SYCL, independientemente del dispositivo CPU
o GPU utilizado. Sin embargo, en configuraciones multi-GPU y CPU-GPU no se logré el
mismo resultado. En estos casos, la eficiencia arquitecténica disminuyé debido a razones
ajenas a SYCL, como una menor proporcién de trabajo por recurso computacional y a una
distribucién de carga subdptima de SW#. Mas alld de eso, es importante destacar que la
portabilidad funcional en estas arquitecturas se logré sin ningin costo adicional mas que
volver a compilar el codigo.

Los resultados demuestran que SYCL mantiene una portabilidad funcional y de rendi-
miento en diferentes GPUs y CPUs, lo que establece un precedente importante. Esto permite
que la comunidad pueda portar sus aplicaciones a una amplia gama de plataformas, sin ne-
cesidad de reescribir o adaptar significativamente el codigo para cada una, lo que incrementa
la productividad. Sin embargo, es importante reconocer que, como se ha observado en al-
gunos trabajos relacionados, ain existen ciertas limitaciones en SYCL para el desarrollo
de aplicaciones, generalmente vinculadas a cuestiones especificas. Afortunadamente, las im-
plementaciones estdn evolucionando rapidamente para superar estas barreras y, al mismo
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tiempo, la comunidad de usuarios y desarrolladores de SYCL parece estar en constante
crecimiento. De esta manera, SYCL se posiciona como un modelo de programacién unifi-
cado, portable y eficiente para sistemas heterogéneos basados en GPUs en el ambito de la
bioinformatica.

De acuerdo a los resultados obtenidos y a las contribuciones realizadas, se espera que
esta tesis contribuya al avance de la programacién unificada para sistemas heterogéneos
basados en GPUs en bioinformética, abriendo nuevas oportunidades para el desarrollo de
aplicaciones eficientes y portables en este campo.

5.2. Trabajos futuros

Algunas lineas de trabajo a futuro pueden desprenderse de esta tesis:

= Optimizar el cédigo SYCL para alcanzar su méximo rendimiento. En particular, la
suite original SW# no considera algunas optimizaciones conocidas para el alineamiento
SW [135], como la reordenacién de instrucciones para reducir la cantidad de las mismas
y el uso de enteros de menor precisién para aumentar la paralelizacién '. Ademds, se
busca mejorar la estrategia de distribucién de carga de trabajo al utilizar mas de un
dispositivo. Estas mejoras conduciran a tasas de eficiencia mas altas.

= Ejecutar el codigo SYCL en otras arquitecturas FPGAs y considerar otros modelos de
programacion como Kokkos y RAJA, para fortalecer el estudio actual de portabilidad
de rendimiento.

1Es importante destacar que en el momento del desarrollo de SW#, la mayoria de las GPUs habilitadas
para CUDA no admitian operaciones aritméticas eficientes en tipos de datos vectoriales de 8 bits.
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