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Resumen

La biblioteca de funciones denominada Subprogramas Basicos de Algebra
Lineal (BLAS-1) es considerada el estdndar de programacién en compu-
tacion cientifica. En este trabajo nos enfocamos en el analisis de diversas
técnicas de optimizacién de cédigo para incrementar el desempeno compu-
tacional de BLAS-1. En particular abordamos un enfoque combinacional
para explorar las posibles formas de codificacion empleando la técnica de
unroll con diversos niveles de profundidad, programacion vectorial de datos
con MMX y SSE para procesadores Intel. Empleando las funciones principa-
les de BLAS-1 determinamos numéricamente un incremento computacional,
expresado en mega-flops, de hasta 52 % en comparacién con la biblioteca
optimizada BLAS-1 de ATLAS.
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Operaciones Vectoriales en BLAS-1

INCREASED COMPUTATIONAL PERFORMANCE FOR
VECTOR OPERATIONS ON BLAS-1
Abstract

The functions library, called Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS-1),
is considered the programming standard in scientific computing. In this
work, we focus on the analysis of various code optimization techniques to
increase the computational performance of BLAS-1. In particular, we ad-
dress a combinational approach to explore possible methods of encoding
using unroll technique with different levels of depth, vector data program-
ming with MMX and SSE for Intel processors. Using the main functions of
BLAS-1, it was determined numerically a computational increase, expres-
sed in mega-flops, up to 52 % compared to the optimized BLAS-1 ATLAS
library.

Keywords: Scientific computing, BLAS-1, unroll technique, vector pro-

gramming.

Introduccion

Las aplicaciones de software requeridas en la solucién numérica
de ecuaciones en derivadas parciales, problemas de optimizaciéon y
en diversos campos de las ciencias y las ingenierias, comparten la
necesidad de realizar operaciones aritméticas con vectores y matri-
ces (Trefethen y Bau, 1997; Golub y Loan, 1996; Van Loan, 1999;
Bouhamidi, Hached, y Jbilou, 2013; Mansour y Gtze, 2013; Yzelman,
Roose, y Meerbergen, 2015). Esto se realiza a través de bibliotecas
de funciones e interfaces de programacién de aplicaciones (APIs) que
estan disenadas para reutilizar cédigo y aumentar la portabilidad
con el mayor rendimiento posible para una arquitectura de micro-
procesador especifica. La biblioteca de funciones BLAS-1 dedicada a
operaciones vectoriales, es considerada el estandar de programacién
en computacién cientifica (Lawson, Hanson, Kincaid, y Krogh, 1979;
Goto y Van De Geijn, 2008; Napoli, Fabregat-Traver, Quintana-Ort,
y Bientinesi, 2014). Las tres operaciones cldsicas entre vectores son:

<,y >, HxHa y<—yta-x, Qf,yERn

lo que corresponde al producto punto, la norma de un vector y la
operacién denominada azpy con o € R.
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La biblioteca BLAS-1 fue desarrollada hace més de tres décadas
y ha tenido una gran aceptacién. Sin embargo, el desempeno compu-
tacional que ofrece es bajo debido a que fué disefiada para ser porta-
ble. Para incrementar el rendimiento se ha desarrollado recientemente
un enfoque basado en bisqueda de pardmetros 6ptimos para determi-
nar los esquemas de codificacién con el mayor rendimiento, expresado
en millones de operaciones de coma flotante por segundo (MFLOPS).
Esto ha sido desarrollado en los APIs de ATLAS (Whaley y Donga-
rra, 1997) y recientemente en OpenBlas (Wang, Zhang, Zhang, y Yi,
2013). Ambos son esquemas de c6digo libre llamados auto-ajustables
y tienen como énfasis el nivel 2 y 3 de BLAS. En ambos casos, se
requiere de una gran experiencia para poder compilar e instalar las
funciones y hasta donde tenemos conocimiento, no es posible deter-
minar cudl es el mejor esquema de codificacién.

En este trabajo, analizamos diversas técnicas empleadas en compu-
tacion de alto rendimiendo para incrementar el desempeno compu-
tacional en la bliblioteca de funciones BLAS-1. En particular, se rea-
liza un enfoque combinacional en donde fusionamos la técnica de loop
unrolling, el procesamiento vectorial de datos con la tecnologia MMX
y el enfoque de SSE. Con base en las funciones principales de BLAS-
1, se determina numéricamente una mejora en el rango de 1.2x a 2.1x
en comparacién con la biblioteca optimizada de ATLAS. Aunado a
ello, se esclarece el esquema de codificacion el cual permitird emplear
este enfoque en una gran variedad de aplicaciones en computacién
cientifica.

En la siguiente seccion se describe la técnica de loop unrolling y
se muestra en detalle su codificacién. En la seccién 3, se aborda la
programacién paralela a nivel de datos empleando los registros vec-
toriales de Intel mediante las instrucciones explicitas para registros
XMM vy las funciones implicitas con SSE. Posteriormente, en la sec-
cion 4 se analiza la fusién combinacional de las técnicas desarrolladas
en las secciones anteriores, con ello se determina la configuraciéon con
el mejor desempeiio expresado en MFLOPS. Finalmente, se enuncian
las conclusiones del presente trabajo y se indica el trabajo a futuro.
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Loop unrolling

Los ciclos de procesamiento son los responsables de la mayoria del
tiempo de ejecucion en diversas aplicaciones cientificas, que se carac-
terizan por un consumo mayor al 90 % de su tiempo de ejecucién en
uno o pocos ciclos de procesamiento (Hennessy y Patterson, 2003).
La compilacién con técnicas automaticas de unroll es cominmente
usada en programas cientificos, y se pueden obtener grandes benefi-
cios en tiempo de procesamiento (Aiken y Nicolau, 1987; Davidson
y Jinturkar, 1995). Sin embargo, no existe un compilador que incre-
mente el desempeno computacional para cualquier tipo de programa
cientifico considerando la arquitectura del microprocesador. Es por
ello la necesidad de realizar codificaciones y mejoras no automaticas
para incrementar el desempeno computacional. En este trabajo, ejem-
plificaremos las diversas técnicas computacionales para incrementar
el desempeno, empleando exclusivamente el producto punto entre un
par de vectores. Esto permitird concentrarnos en una explicacién di-
recta, dejando al lector que consulte la biblioteca de funciones dispo-
nibles para comprender a mayor profundidad la forma de aplicarla.

La técnica de loop unrolling consiste en disminuir el nimero de
iteraciones de un ciclo mediante un aumento de operaciones en el
mismo ciclo. La idea radica en desdoblar el ciclo para tratar de in-
crementar el desempeno computacional mediante el procesamiento
paralelo a nivel de maquina subyacente en la arquitectura pipeline
de los procesadores (Davidson y Jinturkar, 1995). Para ejemplificar
la técnica de unroll, consideremos el producto punto entre un par de
vectores

n
<@y = @iy =Ty + Taya + o+ Tnyn. (1)
=1

La profundidad de este esquema es cero, debido a que no existe
unroll. El método de unroll de longitud dos se puede expresar como

n
<@,y >i= szyz +Tip1Yiv1, Ai=2. (2)
=1

De manera analoga, empleando la técnica de unroll de longitud
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cuatro en el producto punto se obtiene

n
‘<%y>=§:%%+$HWHr+%H%H+mHWH& Ai =4,

i=1
(3)
donde Ai representa el factor de incremento sobre el indice del ciclo
y corresponde al valor de profundidad del unroll. Por cuestiones de
claridad en la exposicién, consideraremos que la longitud del vector
n tiene division exacta con respecto al incremento Ai. Cabe senalar
que desde el punto de vista algebraico el producto punto se puede
expresar de distintas maneras (1-3). Sin embargo, cada implementa-
cién conlleva a rendimientos computaciones diferentes. De hecho, la
manera mas comun de codificar < x,y > es la aplicacion directa de
la ecuacién (1). A esta forma la llamaremos canénica y con ella se
obtiene el peor rendimiento computacional.
Aunado a la técnica de unroll podemos agregar otro grado de
libertad empleando variables temporales en el acumulador de la su-
matoria. Esto se ejemplifica en el siguiente fragmento de programa.

function dot_4
variables
i, s1=0, s2=0;
for(i=0; i<n; i+=4)
s1 += x[i+0]*y[i+0] + x[i+1]xy[i+1];
s2 += x[i+2]*y[i+2] + x[i+3]*y[i+3];
end
result = sl + s82;
end

Este nuevo grado de libertad incrementa el nimero de posibles co-
dificaciones para el producto punto, empleando solamente la técnica
de unroll. Asi mismo, tiene un impacto en el desempenio computacio-
nal. En particular se codificaron de 13 maneras distintas la operacién
< x,y >, el grado de profundidad empleado fue unroll={0, 2,4, 6, 8, 10}.
A partir del unroll-4 se agregaron las variables temporales de tal for-
ma que el nimero de variables auxiliares fuése divisible con el in-
cremento Ai. Cabe mencionar que el empleo de variables auxiliares
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modifica ligeramente el valor de la sumatoria final. Este resultado es
conocido y estd fuera del alcance del presente trabajo. En el libro de
Higham se puede encontrar un analisis detallado al respecto (Higham,
2002).

Programacién con MMX & SSE

La demanda de recursos en las aplicaciones multimedia y de comu-
nicaciones fomenté el desarrollo de nuevas tecnologias que permitie-
ran cubrir la creciente demanda. En 1999 Intel incorpord la tecnologia
MMX en sus procesadores. Esta nueva tecnologia estaba destinada
principalmente al procesamiento vectorial de datos con operaciones
principalmente aritméticas sobre vectores. La nueva tecnologia fue
construida bajo el esquema SIMD (Single Instruction, Multiple Da-
ta) o una instruccién para multiples datos (Mittal, Peleg, y Weiser,
1997). Se aplica una misma instruccién/operacién sobre un conjunto
de datos; esto permite conseguir paralelismo a nivel de datos median-
te el procesamiento vectorial. Conforme a lo reportado por la empresa
Intel, los nicleos de procesamiento escritos con MMX presentan un
incremento en la velocidad de ejecucién en el rango [1.5x, 2.0x].

La tecnologia MMX inicialmente contaba con ocho registros estati-
cos de 64 bits de longitud, principalmente para procesamiento de
numeros enteros. Posteriormente se extendio con la adiciéon de Strea-
ming SIMD Extensions, incorporando ocho nuevos registros capaces
de trabajar con nimeros en punto flotante nombrados XMM, los cua-
les pueden almacenar cuatro nimeros IEEE 754 en cada registro de
128 bits (Inc., 2012). De esta manera cargamos cuatro elementos de
cada vector y los procesamos de forma paralela. Este comportamiento
es andlogo a procesar con unroll-4 (U-4) en paralelo a nivel de datos.

Para ejemplificar el uso de los registros XMM en la programacién
vectorial, se muestra a continuacién la implementaciéon de < =,y >.
Las funciones intrinsecas utilizadas estdn en las lineas 8, 11, 15-17. La
declaracién de las variables de 128 bits se realiza en la linea cuatro.

1 void dot_mmx(float *px, float *py, int n, float *result)
2 {

3 int i;
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4 __m128 sum, *x, *y;

5

6 x = (_L_m128%) px;

7 y = (__m128%) py;

8 sum = _mm_setzero_ps();

9

10 for(i=0; i<mn;i+=4) A
11 sum = _mm_add_ps(sum, _mm_mul_ps(*x, *y));
12 px++;  pytt;

13 }

14

15 sum = _mm_hadd_ps(sum, sum);
16 sum = _mm_hadd_ps(sum, sum);
17 _mm_store_ss(result,sum);

18 }

Para esclarecer el uso de las funciones intrinsecas, analizaremos
la linea 11 en donde se realiza las siguientes operaciones

to = To * Yo th =x1 %1 to = T2 *x Yo l3 = T3 *y3
so = So t+ to s1=s81+1 S9 = 89 + 12 s$3 = Sz t+t3

como se observa, se tienen dos operaciones vectoriales sobre registros
de 128 bits que operan cuatro nimeros en punto flotante de manera
paralela. De manera andaloga, en las lineas 15 y 16 se realizan ope-
raciones vectoriales. Como se aprecia en la linea 10 el incremento es
Ai = 4. En este sentido, es posible fusionar la técnica de unroll con
XMM, esto nos permitira realizar incrementos con Ai = 8,12. Es-
to es analizado en la seccién de resultados. A pesar de las ventajas
de la programacién vectorial, su uso no es muy difundido debido en
parte a la nula portabilidad cuando migramos el programa a otras
arquitecturas de computadora.

Es conocido que el uso de funciones intrinsecas para vectorizar
c6digos nos limita a una arquitectura en particular; los juegos de ins-
trucciones de cada procesador son distintos. Sin embargo, para com-
pensar esta situacion el compilador GCC provee de una interface la
cual permite escribir cédigo vectorial independiente de la arquitectu-
ra subyacente, mediante la especificacion de atributos en las variables
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(Chisnall, 2007). En la linea 2 del cddigo siguiente se establece la de-
finiciéon del vector con tamaiio 4 de ntmeros tipo flotante bajo la
norma [EEE-754. El tamaifio del vector se restringe a que éste debe
ser un entero y una potencia de dos. Las variables creadas a partir
de este tipo de dato (linea 3 del cédigo) pueden ser utilizadas como
cualquier variable escalar en operaciones (especialmente aritméticas),
por ejemplo la suma y multiplicacién de la linea 11, aun cuando estas
variables aparentan ser escalares existiran situaciones en las cuales se
deba recurrir a las funciones intrinsecas.! Cabe sefialar, que ésto es
una extensiéon de GCC y no forma parte del estdndar ANSI C, por lo
cual es posible que no sea soportado por otros compiladores.

1 const int VECTOR_SIZE = 4;
typedef float vec __attribute_
((vector_size (sizeof(float) * VECTOR_SIZE)));

N

3

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

6  vec *xv
7

8

9

(vec *)x;

vec xyv = (vec *)y;

vec valpha = {alpha};

n /= VECTOR_SIZE;
10 for(dint i = 0; i < n; ++i) {
11 *yv += valpha * *xv;

12 XV++;
13 yv++;
14 }
15 }

Resultados Numéricos

El objetivo de esta seccién es determinar el esquema de codi-
ficacién con el mejor desempeno computacional para las funciones
principales de BLAS-1. Los resultados obtenidos son comparados con

"http://gcc.gnu.org/onlinedocs/gee/ Vector-Extensions.html
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Figura 1: Producto punto codificado en 32 formas distintas con: unroll
+ xmm + sse.

la biblioteca de funciones de ATLAS. El programa fué escrito en C y
compilado con GCC versién 4.5.

Como primera prueba investigamos el efecto que tiene en el desem-
peno computacional los esquemas de codificaciéon. Para ello, imple-
mentamos de 32 formas distintas el producto punto, empleando las
diversas técnicas de unroll + XMM + SSE. En la figura 1, se mues-
tran los resultados obtenidos, empleando un vector de longitud 223.
Se observa que el producto punto implementado de forma clédsica
produce el peor rendimiento. Ademés se comparte que empleando
la técnica de SSE con un esquema de unroll se producce el mejor
desempenio. Por tltimo, se aprecian tres zonas que corresponden a la
técnica con SSE, posteriormente con MMX y por ultimo el enfoque
de unroll. Las funciones codificadas estdn disponibles escribiendo al
primer autor del trabajo.

Es conocido que el desempenio computacional es afectado por las
banderas de compilacién utilizadas (Whaley y Dongarra, 1997). En
este segundo experimento se analiza este comportamiento con los
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Figura 2: Producto punto compilado con diferentes banderas de com-
pilacion.

mismos datos anteriores empleando compilacién sin bandera y con
las opciones -O1, -O2. En la figura 2, se muestran los resultados
obtenidos. El uso de banderas de compilaciéon mejora en gran medida
el rendimiento computacional. Sin embargo, cuando empleamos el
enfoque son SSE el rendimiento no se ve afectado drasticamente. Este
resultado es prometedor debido a que podemos emplear este esquema
de codificacién sin la necesidad de realizar busquedas exhaustivas
para determinar la mejor combinacion de banderas de compilacién y
codificacion de los algoritmos.

Como tercer experimento determinaremos el rendimiento compu-
tacional de las principales funciones de BLAS-1. Las funciones més
conocidas en esta categoria son: asum, axpy, copy, dot, nrm2. Debi-
do a que la norma vectorial (norm2) tiene como nicleo el producto
punto (dot) omitiremos su analisis. Adicionalmente, la funcién copy
no contiene procesamiento en coma flotante y por lo tanto tambin es
omitida. En la figura 3, se muestra la comparaciéon de nuestro enfo-
que vs. ATLAS. Con la funcién axpy se obtuvo un rendimiento de
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Figura 3: Comparacién de rendimiento en diversas funciones de
BLAS-1.

820 MFLOPS con ATLAS y 1250 con nuestro enfoque, obteniendo
una ganancia del 52 %. Esto se logré con la funcién axpy-sse.c. Cabe
mencionar que se implementaron de 24 formas distintas la funcién
axpy vy el resultado obtenido es un promedio estadistico. Con el pro-
ducto punto se obtuvo una ganancia del 19% el cual se logré con la
combinacién de SSE con unroll-2. Como se observa en la figura 3 con
la funcién asum no se obtuvo una mejora significativa. Aunado a la
ganancia obtenida en desempenio computacional, se logré determinar
explicitamente el mejor esquema de codificacién, el cual no es posible
determinar cuando trabajamos con el API de ATLAS.

Conclusiones

En el presente trabajo analizamos diversas técnicas computacio-
nales de alto rendimiendo para incrementar el desempeno compu-
tacional en la bliblioteca de funciones BLAS-1. En particular, se
realizé un enfoque combinacional en donde fusionamos la técnica de
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loop unrolling, el procesamiento vectorial de datos con los registros
XMM vy el enfoque de SSE.

Con base en las funciones principales de BLAS-1, determinamos
numéricamente una mejora del 52 % para la funcién axpy y un incre-
mento del 19 % para el producto punto. Aunado a ello, se esclarecié el
esquema de codificacién el cual permitird emplear este enfoque en una
gran variedad de aplicaciones en computacion cientifica. Actualmen-
te estamos desarrollando una biblioteca de funciones en la categoria
BLAS-2, donde el objetivo es obtener una herramienta visual para
determinar la funcién con el maximo rendimiento para un problema
con dimensién establecida.
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