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RESUMO

Este trabalho investiga o impacto da paralelizag@o de algoritmos utilizando a plataforma CUDA
em ambiente GPU. Com a crescente demanda por desempenho computacional, a programacao
paralela torna-se essencial, especialmente em arquiteturas manycore projetadas para executar
milhares de threads simultaneamente. No entanto, nem todos os algoritmos se beneficiam dessa
abordagem. O objetivo deste trabalho € identificar quais caracteristicas estruturais determinam
o ganho de desempenho na GPU. Para isso, foram implementadas e comparadas versoes se-
quenciais (CPU) e paralelas (GPU) de dois algoritmos com paradigmas opostos: o Counting
Sort, representando o paralelismo de dados e acesso regular a memoria, e a Busca em Profun-
didade (DFS), caracterizada por forte dependéncia sequencial e acesso irregular. Os resultados
experimentais demonstraram que o Counting Sort obteve ganhos expressivos, atingindo um
speedup de até 6,03 vezes para entradas de 1 milhdo de elementos. Em contrapartida, o DFS
sofreu severa degradacdo de desempenho na GPU, apresentando tempos de execucao até 100
vezes superiores a CPU em cendrios de estresse. O trabalho conclui que a paralelizacdo em
CUDA ¢ altamente eficaz para algoritmos com independéncia de dados, mas contraproducente
para logicas estritamente seriais, oferecendo uma base comparativa para auxiliar na decisio de
arquitetura de software.

Palavras-chaves: paralelizacdo, CUDA, Counting Sort, DFS, programacao paralela,

desempenho computacional.
ABSTRACT

This work investigates the impact of parallelizing algorithms using the CUDA platform in a GPU
environment. With the growing demand for computational performance, parallel programming
has become essential, especially in manycore architectures designed to execute thousands of
threads simultaneously. However, not all algorithms benefit from this approach. The objective of

this work is to identify which structural characteristics determine performance gains on the GPU.
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To this end, sequential (CPU) and parallel (GPU) versions of two algorithms with opposing
paradigms were implemented and compared: Counting Sort, representing data parallelism and
regular memory access, and Depth-First Search (DFS), characterized by strong sequential
dependency and irregular access. The experimental results showed that Counting Sort achieved
significant gains, reaching a speedup of up to 6.03 times for inputs of 1 million elements. In
contrast, DFS suffered severe performance degradation on the GPU, with execution times up
to 100 times higher than the CPU in stress scenarios. The study concludes that parallelization
in CUDA is highly effective for data-independent algorithms but counterproductive for strictly

serial logic, providing a comparative basis to aid in software architecture decisions.

1 INTRODUCAO

O avanco da computagdo moderna tem demandado solucdes cada vez mais eficientes
para o processamento de grandes volumes de dados e para a execucdo de aplicacdes com alto
custo computacional. Para ilustrar a magnitude desse cendrio, estimativas apontavam que, até
2025, cerca de 463 exabytes de dados seriam gerados diariamente ao redor do globo Desjardins
(2019). A programacdo paralela surgiu como uma estratégia fundamental para o aproveitamento
pleno dos recursos de hardware disponiveis, especialmente com a populariza¢do de arquiteturas
multicores e o crescente uso de unidades de processamento griafico (GPUs) em aplicacdes de
propésito geral.

Diferentemente das unidades centrais de processamento (CPUs), que sdo otimizadas
para tarefas sequenciais com alta performance por nucleo, as GPUs sdo arquiteturas voltadas
a execugdo massiva de milhares de threads simultaneamente. Essa caracteristica vai torné-los
adequados para os algoritmos de alto grau de paralelismo, abrindo espaco para ganhos significa-
tivos de desempenho em éreas de simulagdes cientificas, inteligéncia artificial, processamento de
imagens e aprendizado de méquina.

No entanto, nem todo algoritmo vai se beneficiar da execucao paralela. Em muitos casos,
o custo de sincronizacdo, a estrutura dos dados, a necessidade de comunicacdo entre threads
ou o padrao de acesso a memoria podem anular os ganhos esperados, tornando a paralelizacao
ineficaz ou até contraproducente. Isso refor¢a a importancia de se investigar quais algoritmos
realmente sdo mais vantajosos de se paralelizar, considerando tanto o seu comportamento
computacional quanto a arquitetura de execucdo. Essa realidade impde uma problemaética central:
quais algoritmos realmente valem a pena ser paralelizados?

Este trabalho busca investigar, por meio de experimentos empiricos, quais algoritmos
irdo se beneficiar da paralelizacido. Por meio da implementacdo e comparagdo entre versoes
sequenciais e paralelas de diferentes algoritmos cldssicos, serdo analisadas métricas como tempo
de execucio, speedup e eficiéncia, com foco em entender os fatores que influenciam diretamente
os ganhos reais de desempenho.

Diversos estudos na literatura abordam essa questdo. Ribeiro, Sémeler e Dias| (2024]), por

exemplo, compararam as versdes sequenciais e paralelas dos algoritmos de Nimeros Primos



e Monte Carlo utilizando OpenMP e MPI, e concluiram que apenas o primeiro apresentou
ganhos expressivos de desempenho. Ja Nogueira et al. (2024) analisaram algoritmos recursivos
implementados em OpenMP, CUDA e CUDA Dynamic Parallelism (DP), demonstrando que a
escolha de modelo de execucgdo e do algoritmo impactam diretamente nos resultados obtidos.
Khalilov e Timoveev|(2021)), por sua vez, compararam os modelos CUDA, OpenACC e OpenMP
na GPU Tesla V100 e observaram que, apesar da maior complexidade de implementacgdo, o
CUDA apresentou desempenho superior em aplicacdes reais.

Assim, a relevancia deste trabalho estd em fornecer um estudo comparativo que ajude
a orientar escolhas mais eficazes na programacio paralela com CUDA, contribuindo para o
uso mais consciente de recursos computacionais e para o desenvolvimento de solu¢des mais
eficientes em ambientes heterogéneos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o referencial
tedrico, abordando os conceitos de programagdo paralela, arquitetura de GPU e o modelo
de programacdao CUDA. O capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados. No capitulo 4, é
apresentada a metodologia utilizada. Por fim, os experimentos e resultados obtidos sio discutidos

no capitulo 5.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Programacao Paralela

A programacdo paralela é um paradigma de desenvolvimento de software que busca
executar multiplas operacdes ou tarefas simultaneamente, aproveitando o uso de multiplos pro-
cessadores ou nucleos de processamento. O objetivo principal € reduzir o tempo de execucao de
algoritmos e aumentar a eficiéncia computacional, especialmente em aplica¢des que demandam
alto poder de processamento.

A popularizagdo da programacdo paralela (PP) impulsionada pelo aumento da perfor-
mance computacional com o uso de aceleradores, coprocessadores multicore e manycore, além
de clusters, impactou tanto a industria quanto os métodos de ensino. No entanto, a complexidade
envolvida na codificacao paralela representa um desafio maior em comparagao a programacao

tradicional sequencial, exigindo novas estratégias para ensinar. (PEREZ et al., 2023)

2.2 Unidade de Processamento Grafico

A unidade de processamento grafico (GPU) tem muitos nucleos pequenos e mais especia-
lizados. Esses nicleos oferecem desempenho s6lido, trabalhando em conjunto e dividindo tarefas
de processamento entre muitos nicleos simultaneamente (ou em paralelo). A GPU destaca-se em
tarefas altamente paralelas, como renderizacdo de visuais durante a jogabilidade, manipulagdo de
dados de video durante a criagdo de conteudo e resultados de computagdo em cargas de trabalho

de IA intensivas.



Apesar de compartilharem caracteristicas como a capacidade de processamento de dados,
CPUs e GPUs possuem arquiteturas distintas e sdo otimizadas para finalidades diferentes. A CPU
¢ projetada para lidar com tarefas de forma sequencial e de baixa laténcia, com poucos nicleos de
alto desempenho voltados para a execugdo rapida de tarefas individuais. J4 a GPU, originalmente
desenvolvida para a aceleragdo grafica, evoluiu para um processador altamente paralelizdvel,
capaz de executar milhares de operagdes simultaneas, sendo amplamente utilizada em aplicacdes
como a renderizacdo 3D, inteligéncia artificial e computagdo cientifica. Atualmente, essas duas
unidades sdo complementares, e 0os melhores resultados computacionais sao obtidos com o uso
conjunto, aplicando a ferramenta mais adequada para cada tipo de tarefa. [Intel Corporation
(2023).

2.3 CUDA

CUDA € uma tecnologia desenvolvida pela NVIDIA que oferece uma plataforma de
computacao paralela e um modelo de programacgdo. Seu propdsito € permitir que aplicagdes
sejam executadas de forma mais rdpida ao explorar o poder de processamento das GPUs. Essa
abordagem ndo € usada apenas em ambientes académicos e de pesquisa, mas também ganhou
espaco em aplicacdes comerciais e industriais.

Por meio do CUDA, os programadores podem desenvolver cédigos em linguagens
como C, C++, Fortran, Python e MATLAB, utilizando recursos especificos adicionados a essas
linguagens. Esses recursos incluem palavras-chave e comandos que facilitam o controle da

execucdo paralela diretamente na GPU.

2.3.1 Modelo de programacgdo

O CUDA ¢ uma plataforma para programacao heterogénea. Seu modelo de programagdo
assume um sistema constituido por diferentes tipos de processadores: host (por exemplo, CPU)
e device (ex.: GPUs), cada um com sua propria memdria. Por padrio, o host ndo pode acessar
nenhum endereco de memoria do dispositivo e vice-versa. Todos os dados sdo transferidos entre
eles por meio do barramento de comunicagdo, usando chamadas explicitas de copia de memoria.
Na versdo do CUDA 6.0, a NVIDIA introduziu a Memoria Unificada, que permite que a GPU e
CPU compartilhem os mesmos enderecos virtualmente, isentando os programadores do uso de
chamadas explicitas de memoria NVIDIA Corporation| (2024).

Os co6digos compilados no host sdo diferentes dos compilados para os dispositivos;
portanto, € preciso definir de forma explicita quais funcdes ou varidveis sdo feitas para GPU e
quais sao feitas para CPU, de modo que o compilador CUDA possa gerar o c6digo de maquina
para o alvo correto. O modelo de programacgdo divide o cédigo em duas partes: (1) codigo
do host e (2) codigo do dispositivo. Essa divisdo € feita por meio de marcadores especiais
que sdo adicionados antes da declaracao de func¢des e varidveis. Por exemplo, o qualificador
__global___ éutilizado para as fungdes que serdo compiladas para arquitetura da GPU, mas

podem ser chamadas pela CPU. Diferentemente das fungdes como o qualificador ___device_



que sdao compiladas para a GPU, mas podem ser chamadas apenas em funcdes que executam
na GPU. O papel do host é controlar o contexto e o fluxo de execugdo principal da aplicacao,
enquanto a GPU atua como um coprocessador, cujas tarefas sdo enviadas pela CPU por meio
da chamada de kernels. Um kernel é um cédigo (ou uma fung¢ao) que executa na GPU. Na
GPU, a execucdo de kernels se difere das chamadas tradicionais na linguagem C. Por padrio, a
chamada de um kernel ocorre de forma assincrona, ou seja, quando ele € langado, o controle da
execucdo retorna imediatamente ao host, sem esperar que a GPU conclua sua tarefa (CHENG;
.GROSSMAN; MCKERCHER| 2014). Além disso, os kernels sdo invocados utilizando uma

sintaxe especifica com colchetes (<<<. . .>>>), que tem a fun¢do de informar a GPU como

organizar e distribuir as threads que executardao o c6digo no dispositivo.

Em CUDA, uma thread ¢ uma entidade abstrata que representa a execu¢do de um kernel.
Quando um kernel € langado para execugdo, sdo criados diferentes threads que executam o
cédigo desse kernel, sendo atribuida a cada thread uma indexagdo dnica SANDERS Jason|
e KANDROT]|(2010). As threads sdo agrupadas em Blocos de Threads e os blocos sdo agrupados

em um Grid. A arquitetura das GPUs é desenvolvida para suportar a execugdo de milhares

de threads simultaneamente e, com base nessa caracteristica, 0 CUDA oferece um modelo de
programacao escaldvel e hierdrquico, que facilita o aproveitamento eficiente desse paralelismo

massivo.
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Figura 1 — os kernels sao subdivididos em blocos. fonte: |NVIDIA| (]2023[)

2.3.2 Hierarquia de Memoria da GPU

Um dos principais gargalos na computacao de alto desempenho € a laténcia de memoria.
Para mitigar esse problema, a arquitetura CUDA expde uma hierarquia de memoria que oferece
diferentes compromissos entre capacidade e velocidade. O uso eficiente dessa hierarquia é
frequentemente o fator determinante entre um algoritmo rapido e um lento (2020).

« Meméria Global (Global Memory): E a memdria principal da placa de video (VRAM).
Possui a maior capacidade (varios gigabytes), mas a maior laté€ncia (centenas de ciclos de

clock) e menor largura de banda relativa. O acesso a esta memdria deve ser coalescido, ou



seja, threads vizinhas devem ler enderecos de memoria vizinhos para que a transagao seja

eficiente.

« Meméria Compartilhada (Shared Memory): E uma meméria on-chip extremamente
rapida, localizada dentro de cada Multiprocessador (SMﬂ Diferente do cache L1/L2
tradicional (que € gerenciado pelo hardware), a memoria compartilhada é gerenciada
explicitamente pelo programador. Ela permite que threads de um mesmo bloco troquem

dados sem precisar acessar a lenta memoria global.

* Registradores (Registers): Sao as memorias mais rapidas disponiveis, privadas para cada
thread. O nimero de registradores utilizados por um kernel pode limitar quantas threads

podem estar ativas simultaneamente (occupancy).

* Memoria Local e Constante: A memoria local é uma abstragdo para dados que nao
cabem nos registradores (armazenada fisicamente na memoria global), enquanto a memoria
constante é otimizada para dados que nao mudam durante a execucdo do kernel, possuindo

caches dedicados.

SM-0 SM-1 SM-(N-1)

Registers Registers Registers

(256 KB per SM in A100)

L1/SMEM
(192 KB in A100)

(256 KB per SM in A100)

L1/SMEM
(192 KB in A100)

(256 KB per SM in A100)

L1/SMEM
(192 KB in A100)

L2 Cache (40 MB in A100)

Global Memory (DRAM, 40 GB in A100)

Figura 2 — Hierarquia de memoria em GPUs. fonte: NVIDIA (2023)

2.4 Padroes de Paralelismo e Algoritmos

Nem todos os problemas computacionais sdo adequados para a arquitetura massivamente

paralela das GPUs. A andlise da estrutura do algoritmo e do padrdo de acesso aos dados permite
1

Multiprocessador (Streaming Multiprocessor): Unidade fundamental de processamento na arquitetura da GPU,
responsavel por gerir e executar os blocos de . Cada SM € composto por diversos nucleos de execugdo, um
conjunto de registradores privados e memoria compartilhada de alta velocidade.



classificar quais aplicagdes terdo ganho de desempenho (speedup) e quais sofrerdo degradacao

(slowdown).

2.4.1 Paralelismo de Dados

O paralelismo de dados representa o cendrio ideal para a arquitetura de GPUs, caracterizan-
do-se pela capacidade de distribuir os dados de entrada entre multiplos processadores para que
sejam operados de forma independente. A premissa fundamental desse padrao € a auséncia de
dependéncia entre as operacdes, em que o cilculo de um elemento ndo necessita do resultado do
elemento vizinho ou anterior. Essa caracteristica permite que milhares de threads executem a
mesma instru¢ao simultaneamente sobre diferentes partes dos dados, maximizando o throughput
do dispositivo e garantindo uma alta taxa de ocupac¢do dos nucleos de processamento.

Algoritmos que se enquadram nessa categoria geralmente acessam a memoria de forma
regular e previsivel. Quando multiplas threads leem ou escrevem em enderecos de memoria
contiguos simultaneamente, o hardware da GPU consegue agrupar essas transacdes em uma
Unica opera¢do de acesso, fendmeno conhecido como acesso coalescido (coalesced access).
Devido a essa eficiéncia no uso do barramento de memoria e a independéncia das tarefas,
essas aplicacdes tendem a apresentar uma escalabilidade linear, em que o desempenho melhora

proporcionalmente ao aumento do nimero de nticleos disponiveis na GPU.

2.4.2 Dependéncia de Dados e Acesso Irregular

Em contrapartida, algoritmos que apresentam fortes dependéncias de dados impdem de-
safios severos ao modelo SIMT (Single Instruction, Multiple Threads) das GPUs. A dependéncia
sequencial ocorre quando a execu¢@o de uma etapa esté estritamente condicionada ao resultado
da etapa imediatamente anterior, 0 que impede a execugao simultanea. Algoritmos baseados em
estruturas recursivas, pilhas ou que exigem uma ordem estrita de visitagdo forcam a serializacdo
da execugdo. Nesses casos, a capacidade de processamento paralelo da GPU € prejudicada, pois
a maioria das threads precisa aguardar enquanto uma Unica thread resolve a dependéncia atual,
deixando potencialmente milhares de nicleos ociosos.

Além da serializagdo légica, outro fator degradante é o acesso irregular 2 memoria,
conhecido como divergéncia de memoria (memory divergence). Em estruturas de dados dinamicas
ou baseadas em ponteiros e indirecdo, os dados frequentemente estdo armazenados em enderecos
de memoria distantes e ndo contiguos. Isso obriga a GPU a realizar multiplas transacdes de
memoria para buscar dados dispersos, impedindo o agrupamento de requisi¢des. Como resultado,
a memoria global opera com eficiéncia minima, criando um gargalo de desempenho que muitas
vezes torna a execuc¢do na GPU mais lenta do que em arquiteturas de CPU, que possuem grandes

caches para mitigar esse tipo de laténcia.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Ribeiro, Sémeler e Dias| (2024)) avaliou o comportamento de dois algoritmos, o algoritmo
de nimeros primos e o algortimo de Monte Carlo, e os implementou de forma sequencial
e paralela utilizando as bibliotecas OpenMP e MPI. Os experimentos foram conduzidos em
ambientes de baixo custo, como o Raspberry Pi 4 e o ClusterPi, com o objetivo de analisar o
impacto da paralelizacdo sobre o tempo de execugdo e o consumo de recursos computacionais.

Os resultados indicaram que o algoritmo de nimeros primos apresentou ganhos expres-
sivos de desempenho com a paralelizacdo, atingindo speedups de até 2,94x com o OpenMP e
1,44x com MPIL. Por outro lado, o algoritmo de Monte Carlo s6 demonstrou melhora significativa
quando foi submetido a cargas de trabalho maiores, evidenciando que nem todo algoritmo se
beneficia igualmente da execugdo paralela. O estudo também apontou que o overhead introdu-
zido pelas chamadas de comunicacio (no caso do MPI) ou pela criagdao de mdltiplas threads (no
OpenMP) pode anular os ganhos esperados, especialmente em tarefas de curta duragdo ou com

baixa complexidade computacional. Veja Figura[3]e {]

Intervalo [1, 1.000.000] Intervalo [1, 10.000.000] Intervalo [1, 100.000.000]

Iteragdo | gerja) O(E Sfi‘ff (1;"55; Serial CEE 521:3)? (?'IHE; Serial (Ef mﬂﬂmhsﬂ) (I;]islj
1 1158 | 0395 | 0905 | 20551 | 10,137 | 15.180 | 779.220 | 265409 | 366445
2 1,164 | 0400 | 0832 | 29420 | 9955 | 14,500 | 779,043 | 265922 | 326,440
3 1226 | 0437 | 0991 | 29503 | 10080 | 17,554 | 779,151 | 271,152 | 307.113
4 1,160 | 0398 | 1,022 | 29411 | 10152 | 14.668 | 779,392 | 272.546 | 306,472
5 1231 | 0395 | 0838 | 30469 | 10,055 | 16419 | 799451 | 273,054 | 305,390
Media | 1,190 | 0405 | 0928 | 29673 | 10076 | 15666 | 783,450 | 269,620 | 322372
Speedup | — 2,93 128 — 2,94 1,80 — 2,91 2,43

Figura 3 — Tempo de execugdo do algoritmo de nimeros primos.

_ L0000 de pontos 5.000.000 de pontos 10.000.000 de pontos

Iteragio | gupjg; (OpenMP | MPI Serial | OpenMP | MPI Serial | OpenMP | MPI
{4 cores) 5 mos) {4 coves) {3 nos) {4 cares) (5 nos)
1 0,320 0175 1,140 1,315 0,900 3.420 2,537 1,650 3,771
2 0.267 0,185 2,000 1,252 0,829 3.360 2,550 1,774 3.034
3 0.267 0,179 1600 1.371 0,855 3,360 2,498 1,718 3,370
4 0,253 0.194 2.050 1.316 0,874 3.560 2,516 1,764 3,185
5 0,254 0.174 2.240 1,377 0,901 3.810 2,544 1,779 4,632
Média 0,272 0,181 1,806 1.326 0,872 3.503 2,529 1,737 3.598

Speedup - | 15 | 02 - | 152 0.4 — 1.46 0,7

Figura 4 — Tempo de execucao do algoritmo de Monte Carlo.

Esse trabalho reforca a importancia de avaliar as caracteristicas convencionais de cada
algoritmo, como independéncia entre operagdes, custo de comunicagio e escalabilidade, antes
de decidir por sua paralelizacdo. A andlise cuidadosa desses fatores é fundamental para que
a aplicacdo de técnicas paralelas ndo apenas produza ganhos de desempenho, mas também

mantenha a viabilidade e eficiéncia do sistema como um todo.



A escolha do modelo de programacio paralela ideal pode influenciar significativamente o
desempenho de aplicagdes cientificas, principalmente quando se utiliza hardware especializado
como as GPUs. O trabalho de Khalilov e Timoveev| (2021]) contribui para essa discussao ao
comparar, sob as mesmas condicdes experimentais, trés modelos de programacdo paralela: Cuda,
OpenACC e OpenMP. Todas foram testadas e uma GPU NVIDIA Tesla V100.

Os autores realizaram uma andlise detalhada da performance dos modelos em diferentes
contextos computacionais: multiplicacdo de matrizes (funcdo sgemm), operacdes com acesso
regular a memoria (via o benchmark BabelStream) e aplicagdes reais como Cloverleaf e LULESH.
Os resultados indicaram que o modelo de mais alto nivel (OpenACC e OpenMP), especialmente
em situacdes que exigem maior otimizacdo de recursos de hardware, como uso eficiente da
memoria compartilhada e controle de execucdo de threads.

No benchmark BabelStream, por exemplo, CUDA atingiu até 91% da largura de banda
méxima de memdria, enquanto OpenACC e OpenMP ficaram cerca de 3% a 7% abaixo. Em
aplicacdes reais, as diferencas foram ainda mais expressivas: no caso da simulagdo LULESH, a
versdo do CUDA foi até 100 vezes mais rapida do que a versdo equivalente em OpenACC em
tamanhos pequenos, e cerca de 30 vezes em tamanhos maiores.

Essa andlise evidencia que, embora modelos de mais alto nivel facilitem o desenvolvi-
mento (por meio de diretivas como #pragma), eles podem ndo explorar totalmente o potencial da
arquitetura paralela da GPU. A depender da complexidade do algoritmo e da estrutura dos dados,
o overhead gerado por compiladores e abstracdes pode limitar os ganhos de desempenho.

No contexto de otimizagdo combinatéria, Dorneles (2021)) investigou o impacto da gra-
nularidade do paralelismo em Algoritmos Genéticos utilizando CUDA. O autor comparou duas
abordagens: o paralelismo por individuo (grdo grosso, que foca na execucao de unidades de tra-
balho robustas e independentes) e o paralelismo por dimensao (grao fino, foca na divisio extrema
do problema em componentes minimos). Os experimentos demonstraram que a abordagem de
grao fino escala de forma superior, permitindo um uso mais eficiente dos recursos da GPU. Esse
resultado corrobora a premissa de que algoritmos que permitem a decomposicdo dos dados em
tarefas minusculas e cooperativas tendem a obter melhores speedups do que aqueles baseados
em tarefas complexas e independentes.

Ferraz et al.|(2022]) destacam os desafios de implementar a Busca em Profundidade (DFS)
em arquiteturas de GPU. O estudo aponta que a natureza irregular do acesso a memoria e a
divergéncia de execucdo entre threads tornam a paralelizag¢do direta do DFS ineficiente em
comparacdo com abordagens sequenciais ou baseadas em BFS. Embora os autores proponham
técnicas avangadas de otimizacdo (warp-centric), o trabalho serve como base para compreender
as barreiras arquiteturais que limitam algoritmos baseados em recursao e dependéncia de dados
em ambientes SIMT.

O trabalho de Nogueira et al.| (2024)) investigou o desempenho e o consumo energético de
quatro algoritmos recursivos, neste caso, os algoritmos de Mergesort, Quicksort, Breadth-First
Search (BFS) e Single-Source Shortest Path (SSSP). Todos os algoritmos foram implementados
em trés APIs diferentes: OpenMP, CUDA, CUDA Dynamic Parallelism (DP).
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O estudo avaliou o comportamento desses algoritmos sob diferentes volumes de entrada,
analisando o impacto da paralelizacdo tanto em tempo de execu¢do quanto em consumo de
energia (figuras [5] e [6). Os resultados indicaram que o CUDA DP pode oferecer vantagens
significativas, especialmente para algoritmos como o Mergesort, que apresentaram melhorias de
até 23x no tempo de execugdo e 7x no consumo de energia em comparagdo com suas versoes em
OpenMP e CUDA. Por outro lado, o desempenho de algoritmos como o Quicksort com CUDA
DP foi inferior as demais alternativas em cendrios em que hd maior profundidade recursiva,
devido as limitacdes da extensdo DP, como o limite de chamadas recursivas e o custo das
chamadas de kernel.

Além disso, o estudo evidenciou que o comportamento dos algoritmos e a natureza dos
dados processados influenciam diretamente os ganhos da paralelizacdo. No caso de algoritmos de
busca em grafos, como o BFS e o SSSP, o desempenho variou conforme o grau de conectividade
e o balanciamento de carga de trabalho. A implementagdo CUDA DP, por exemplo, apresentou
ganhos marginais em relagcdo ao CUDA no BFS, mas foi menos eficiente no SSSP devido a falta

de balanceamento nas chamadas recursivas.

Mergesort . cpenne = cuba - cupaoe Quicksort ® OpenMP ® CUDA = CUDA OF
_, B e
E 1500 E o
E‘ 1900 g‘
] B 1M
3 | )
P, o W L. W
N = T R 108 16004 10808
Tamanho do wetor Tamanhao do vetor
- BFS  « opeawe u cuoa « cuoaor SSSP = opeMP mCuUDA - CUDADP
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Figura 5 — Tempo de execucdo em segundos dos experimentos realizados, separados por algo-
ritmo e tamanho das entradas utilizadas..
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Tabela 1 — Comparacao entre trabalhos relacionados e o presente estudo.

Autor(es)

Algoritmos Analisa-
dos

Modelo/Paralelismo

Métricas

Conclusoes Principais

Ribeiro et al.
(2024)

Khalilov e
Timoveev
(2021)

Nogueira
(2023)

Dorneles
(2021)

Ferraz et al.
(2022)

Numeros Primos,

Monte Carlo

MatMul,
tream,
LULESH

BabelS-
Cloverleaf,

Quicksort, Mergesort,
BFS, SSSP

Algoritmos Genéti-

COos

Mineracio de Pa-
droes em Grafos

Paralelismo de dados
(OpenMP, MPI) em
CPU

Comparagdo entre
CUDA (baixo nivel)
vs. OpenACC/O-
penMP (alto nivel)
em GPU

CUDA Dynamic Pa-
rallelism (recursdo na
GPU) vs. OpenMP

Paralelismo por Indi-
viduo (grosso) vs. por
Dimenséo (fino)

Estratégias ~ Warp-
centric e DFS-wide

Tempo, Spee-
dup

Tempo, Banda
de Memoria

Tempo, Ener-
gia

Tempo, Spee-
dup

Tempo, Efici-
éncia

Algoritmos com baixa carga
computacional ndo se bene-
ficiam significativamente da
paralelizacdo em clusters de
baixo custo.

CUDA apresenta desempe-
nho superior em aplicagdes
reais complexas, apesar da
maior dificuldade de imple-
mentagao em comparacao a
diretivas.

O paralelismo dindmico € efi-
caz para cargas balanceadas
(Mergesort), mas ineficiente
para recursdo desbalanceada
(Quicksort/DFES).

O paralelismo de grdo fino
(por dimensdo/dado) escala
melhor na GPU, aprovei-
tando a arquitetura SIMT de
forma mais eficiente.

O DFS tradicional sofre com
acesso irregular a memoria e
divergéncia; técnicas avanga-
das de cooperacdo de warp
sd0 necessdrias para mitiga-
¢do.

(Este Traba-
lho)

Counting Sort, DFS

Comparagdo CPU vs.
GPU (CUDA) com
foco em estrutura do
algoritmo

Tempo, Spee-
dup, Eficécia

Confirma que a GPU (mo-
delo SIMT) ¢ ideal para pa-
ralelismo de dados massivo
(Counting Sort), mas inefi-
caz para légica estritamente
sequencial/recursiva (DFS)
sem reestruturacdo profunda.

4 METODOLOGIA

Fonte: Elaborada pelo autor.

A metodologia adotada neste trabalho foi estruturada de forma sistemadtica para garantir

a robustez da andlise de desempenho. Conforme ilustrado no fluxograma da Figura[7] o processo

de investigacao inicia-se com a selecao de algoritmos com caracteristicas opostas e segue um

ciclo rigoroso de implementacdo, defini¢do experimental e execucdo. O estudo consiste em

implementar, paralelizar e comparar o desempenho de quatro versdes de algoritmos, em que

cada cendrio foi validado por meio de 30 (trinta) execugdes independentes.
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Figura 7 — Fluxograma da metodologia.
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Esses dois algoritmos foram escolhidos por representarem padrdes computacionais

distintos:

* 0 Counting Sort apresenta paralelismo de dados e acesso regular 2 memoria, favorecendo

a paralelizagdo;

* o DFS possui dependéncias e acesso irregular, tornando a paralelizagdo mais complexa.

A comparacdo permite analisar quando e por que a execugdo paralela em CUDA produz

ganhos, ou ndo, dependendo da estrutura do algoritmo.

4.1 Ambiente de Execucao

Os experimentos serdo conduzidos em uma mdquina heterogénea com arquitetura x64 e

as seguintes especificagdes de hardware e software :

Microsoft Windows 11 Pro

Processador 11th Intel(R) Core(TM) i-7-1165G7 2.80GHz.

16GB de memoria ram
GPU NVIDIA Geforce MX450.
CUDA TOOLKIT 12.8.

Compilador NVCC (NVIDIA CUDA Compiler).
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4.2 Coleta de Métricas e Ferramentas
As seguintes ferramentas foram utilizadas:
* cudaEvent_t: Para tempo de execu¢ao GPU
* std::chrono: Para tempo CPU

¢ nvidia-smi: Para monitoramento da GPU
As métricas analisadas incluem:

* Tempo de Execucao (ms)
* Speedup = Tsequencial / Tparelelo

* Eficiéncia = Speedup / N° de threads

Essas métricas foram aplicadas tanto ao Counting Sort quanto ao DFS, permitindo avaliar

o grau de paralelismo aproveitado por cada algoritmo.

4.3 Algoritmos Avaliados’|
4.3.1 Counting Sort (CPU)
A versao sequencial do Counting Sort segue a estrutura classica do algoritmo:
* Etapa de contagem: cada elemento da entrada é percorrido uma tnica vez.

* Calculo das posi¢des de saida: o vetor de frequéncias € transformado em um prefixo

acumulado, indicando a posi¢do inicial de cada chave no vetor ordenado.

* Redistribui¢@o dos elementos: os valores da entrada sdo percorridos novamente e colocados

diretamente em suas posicoes finais.

2 codigos disponiveis em: https://github.com/Teus Vieira/Cuda/blob/main/CUDA
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Algoritmo 1 Counting Sort Sequencial (CPU)

Entrada: Vetor de entrada A[0..N — 1], Valor maximo K
Saida: Vetor ordenado B[0..N — 1]
1: Inicializar Count[0..K — 1] < 0

2: > 1. Histograma
3: parai<« 0até N—1 faca
4: Count [Ali]] + Count|Ali]] +1
5: fim para
6: > 2. Soma de Prefixos
7: parai< 1 até K—1 faca
8: Countli] <— Count|[i] + Count[i — 1]
9: fim para
10: > 3. Ordenac@o (Scatter)
11: parai< N—1 até O faca > Ordem inversa para estabilidade

12: Chave « Ali]

13: Pos < Count[Chave] — 1

14: B|Pos| + Chave

15: Count|[Chave) < Count[Chave] — 1
16: fim para

4.3.2 Counting Sort(GPU)

A versdo paralela do Counting Sort adapta a 16gica sequencial para a arquitetura de GPU,
dividindo o processamento em trés etapas coordenadas. Inicialmente, realiza-se a constru¢ao
paralela do histograma, em que a entrada € particionada entre multiplas threads que acumulam
as frequéncias das chaves de forma concorrente mediante sincronizacdo. Em seguida, aplica-se
uma operacdo de prefix-sum paralelo (varredura) para transformar essas frequéncias em um
prefixo acumulado, determinando as posi¢des iniciais de cada chave de maneira distribuida entre
as unidades de processamento. Por fim, executa-se a redistribui¢do paralela, na qual as threads
percorrem novamente a entrada para posicionar os elementos no vetor de saida, calculando os

indices de escrita com base nos prefixos acumulados.

Algoritmo 2 Counting Sort Paralelo (Kernel CUDA)

Entrada: Vetor d_in[0..N — 1] na GPU
Saida: Vetor d_out[0..N — 1] na GPU
1: Variaveis Globais: d_hist, d_of fsets

2: procedure KERNELHISTOGRAMA
3: idx < blockldx.x x blockDim.x + threadldx.x
4: se idx < N entao
5: chave < d_inlidx]
6: atomicAdd(&d_hist[chave], 1)
7 fim se
8: fim procedure
> No Host: Executar Thrust::ExclusiveScan(d_hist) — d_of fsets
9: procedure KERNELSCATTER
10: idx < blockldx.x x blockDim.x + threadldx.x
11: se idx < N entao
12: chave <— d_inlidx]
13: pos < atomicAdd(&d_of fsets|chave], 1)
14: d_out[pos| < chave
15: fim se

16: fim procedure
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4.3.3 DFS(CPU)

A Implementagdo sequencial da busca em profundidade utiliza uma estrutura de pilha

para armazenar os vértices que serdo explorados. A cada iteracdo:

Um vértice € removido da pilha.

* O vértice € registrado na ordem de visita.

Todos os seus vizinhos ndo visitados sdo adicionados a pilha.

* Esse processo se repete até que ndo haja vértices pendentes.

Como o grafo utilizado é representado por listas de adjacéncia, o algoritmo percorre

todos os vértices e suas arestas de forma deterministica.

Algoritmo 3 Busca em Profundidade (DFS) Sequencial

Entrada: Grafo G (Lista de Adjacéncia), N6 Inicial §
Saida: Vetor de ordem de visitagdo R

1: Criar pilha P

2: Empilhar(P, S)

3: Marcar S como visitado

4: enquanto P ndo estd vazia faca

5: U < Desempilhar(P)
6: Adicionar U em R
7: para cada vizinho V de U faca
8: se V nao foi visitado entao
o: Marcar V como visitado
10: Empilhar(P,V)
11: fim se
12: fim para

13: fim enquanto

4.3.4 DFS(GPU)

Embora o DFS seja naturalmente sequencial, uma versao experimental foi implementada
na GPU para avaliar o impacto da arquitetura paralela em algoritmos com forte dependéncia de
ordem.

A adaptacdo utilizou uma abordagem em que:

Toda a l6gica do DFS € executada dentro de um tnico kernel.

Uma pilha é mantida e manipulada diretamente na GPU.

* Os vértices sdo visitados seguindo a mesma ordem da versao sequencial;

O grafo € armazenado em estruturas lineares compactadas, adequadas ao modelo de

memoria da GPU.
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Algoritmo 4 DFS Serializado em GPU (Kernel Unico)

Entrada: Grafo CSR (Of fsets, Edges), N6 Inicial S
Entrada: Pilha Stack (Memoéria Global), Vetor Visited
Saida: Contador de nés visitados d_count

1: procedure DFSKERNEL

2:
3
4
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:

tid < threadldx.x
bid < blockldx.x
se tid == 0 e bid == 0 entdo
Topo < —1
Stack[++ Topo] < S
Visited[S] <+ True
LCount < 0
enquanto Topo > —1 faca
U <« Stack[Topo)
Achou < False
Ini <— Of fsets|U|
Fim < Of fsets[U + 1]
para i < Ini até Fim faca
V < Edges]i]
se nio Visited|V| entdo
Visited[V] < True
Stack[++ Topo] <V
d_result[LCount ++| <V
Achou < True
break
fim se
fim para
se nao Achou entao
Topo <— Topo—1
fim se
fim enquanto
*d_count < LCount
fim se

30: fim procedure

> Execucao Serial (1 Thread)

> Empilha né inicial

> Peek (Espiar topo)

> Acesso Coalescido

> Aprofunda na busca

> Pop (Backtrack)

4.4 Analise de dados

Os dados obtidos nos experimentos foram organizados em planilhas e representados gra-

ficamente para facilitar a andlise comparativa. Serdo produzidos gréificos de tempo de execucao,

speedup e eficiéncia, além de tabelas com os resultados consolidados por algoritmo e tamanho

de entrada.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados experimentais obtidos na execug¢do dos

algoritmos Counting Sort e DFS. Os testes foram realizados conforme a metodologia descrita,

utilizando 30 execugdes para cada algoritmo a fim de garantir a relevancia estatistica dos dados.
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O ambiente de testes compreendeu uma CPU Intel Core 17 de 11 geracdo e uma GPU NVIDIA
GeForce MX450.

Para facilitar a interpretacao dos dados, a coluna ’Eficicia’ nas tabelas classifica o
desempenho da GPU baseado no Speeduﬂ () obtido, considerando a configuracdo de execugdo
com 896 threads por bloco. Esta métrica, definida na metodologia, categoriza os resultados
como ’Slowdown/Inviavel’ quando a paralelizacdo massiva introduz laténcia superior ao ganho
de processamento (S < 1); ’Ganho Moderado’ para aceleracdes entre 1 e 3 vezes; e ’Ganho
Expressivo/Maximo’ para cendrios em que a GPU satura eficientemente as threads, superando a

CPU em mais de 3 vezes.

5.1 Analise de Desempenho: Counting Sort

O algoritmo Counting Sort foi avaliado comparando-se sua implementagdo sequencial
(CPU) com a versao paralelizada em CUDA (GPU). Foram realizados testes escalonados com
vetores variando de 10° (100 mil) a 10® (100 milhdes) de elementos. A Tabela apresenta os
tempos médios e o speedup obtido.

Tabela 2 — Comparacdo de desempenho e speedup entre CPU e GPU

Tempo Tempo
Tamanho da Entrada (N) CPU (ms) GPU (ms) Speedup Eficacia
100.000 (10°) 0,44 0,65 0,67x  Slowdown
1.000.000 (10) 11,66 1,93 6,03x  Ganho Maximo
10.000.000 (107) 27,08 10,04 2,70x Ganho Moderado
100.000.000 (10%) 340,85 92,58 3,68x  Ganho Consistente

As figuras [8a] e [8b| demonstram a escalabilidade do Counting Sort na GPU. Inicialmente
ineficiente para 10° elementos (speedup de 0,67x) devido ao overhead de inicializagdo, o
desempenho atinge seu pico com 10° elementos (ganho de 6,03x). Mesmo sob carga méxima
de 10%, a GPU mantém vantagem significativa. O ganho estabiliza-se em 3,68x para grandes
entradas, indicando saturacdo da largura de banda, mas sustentando superioridade sobre a

execucdo sequencial.

3 O speedup (S) é a métrica utilizada para quantificar o ganho relativo de desempenho obtido pela paralelizacio.

Neste trabalho, € calculado pela razdo § = T, / Tpar, onde T, representa o tempo de execucdo do algoritmo
sequencial (CPU) e T, 0 tempo de execugdo do algoritmo paralelo (GPU). Um valor de S > 1 indica aceleragdo
(ganho de desempenho), enquanto um valor entre O e 1 indica desaceleracio (slowdown).
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Figura 8 — (a) Comparativo das medias de tempo do algoritmo de counting sort em CPU x GPU
e (b) Speedup obtido

Counting Sort: Comparativo de Tempo Counting Sort: Ganho de Desempenho

Ponto de Equilibrio (1x)
6.03x =@~ Speedup
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(a) Tempos de execucdo GPU x CPU. (b) Speedup obtido pelo algoritmo em GPU.

5.1.1 Discussdo

Os resultados evidenciam o comportamento tipico de algoritmos com alto grau de parale-
lismo de dados. Para entradas pequenas (N = 10°), a execucio na GPU apresentou desempenho
inferior 2 CPU (speedup de 0,67x) devido ao overhead de transferéncia de dados e inicializacdo
dos kernels.

O cendrio se inverte a partir de 10° elementos, em que a GPU atingiu um speedup
expressivo de 6 vezes. Nesse ponto, a quantidade de dados € suficiente para saturar os nicleos de
processamento, mascarando a laténcia de memoria. Para cargas massivas (108 elementos), a GPU
manteve-se cerca de 3,6 vezes mais rapida que a CPU, demonstrando robustez e escalabilidade.

Os resultados positivos obtidos com o Counting Sort alinham-se as observacoes de
Khan et al.| (2011)), que, ao analisarem algoritmos de ordenagdo paralela, identificaram que
o desempenho na GPU € maximizado quando se minimiza a sincronizagdo e se explora a
independéncia de dados. Assim como o Bitonic Sort analisado pelos autores, o Counting Sort
aqui implementado beneficia-se da arquitetura massivamente paralela para superar as limitacdes

de frequéncia de clock da CPU por meio do throughput elevado.

5.2 Anadlise de Desempenho: Busca em Profundidade(DFS)

Para avaliar o impacto da arquitetura paralela em algoritmos com dependéncia de dados,
o DFS foi testado em grafos com tamanho variando de 10.000 a 1.000.000 de vértices.

Tabela 3 — Andlise de desempenho: Cendrios de ineficiéncia da GPU

Tempo Tempo
N°de Vértices CPU (ms) GPU (ms) Speedup Eficacia
10.000 (10%) 0,19 9,86 0,02x  Inviavel
100.000 (10%) 0,19 9,64 0,02x  Inviavel

1.000.000 (10°) 9,05 999,32 0,009x  Pior Caso
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A comparagio CPU-GPU (figuraDa) no DFS revela a ineficiéncia da arquitetura paralela
para légicas sequenciais. A GPU sofre um slowdown severo: para 10° vértices, leva 999,32 ms
contra apenas 9,05 ms da CPU. O desempenho degrada-se com o aumento da complexidade,
conforme se observa na figura[9b] atingindo um speedup infimo de 0,009x. Essa queda deve-se
a serializacdo da pilha e ao acesso irregular a memoria, incompativeis com o modelo SIMT,

tornando o custo da GPU proibitivo frente a CPU.

Figura 9 — (a) comparativo do tempo de execucdo em sequencial e paralelo do DFS e (b) Speedup
obtido pelo DFS.

DFS: Tempo de Execugéo DFS: Ineficiéncia da GPU
10° WEM CPU (Sequencial) 110 =@ Fator de Lentidao
= GPU (Paralelo)

¢

Tempo de Execugdo

50 —e
10° 10" X 10% 105 10%
(10K) (100K) (10K) (100K) (M)

(a) Tempo de execug¢do GPU x CPU. (b) Slowdown obtido pelo algoritmo em GPU.

5.2.1 Discussdo

Os resultados do DFS demonstram uma degradacao severa de desempenho na GPU em
todos os cendrios. Para grafos de até 10° vértices, o tempo na GPU estacionou em 9,8 ms,
indicando que o custo dominante foi o overhead de lancamento do kernel, enquanto a CPU
executou a tarefa quase instantaneamente (0,19 ms).

O cendrio mais critico ocorreu no teste de estresse com 1 milhdo de vértices. Enquanto a
CPU escalou eficientemente (9,05 ms), o tempo na GPU subiu para quase 1 segundo (999,32
ms), resultando em uma execuc¢do mais de 100 vezes mais lenta. Esse comportamento confirma
que a serializacao forcada pela pilha do DFS e o acesso irregular 8 memoria anulam qualquer

beneficio da GPU, tornando a CPU a arquitetura preferencial para esta classe de algoritmos.

6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou o impacto da paralelizagc@o de algoritmos utilizando a plataforma
CUDA em ambiente GPU, com o objetivo principal de identificar quais caracteristicas tornam
um algoritmo apto ou inapto para este modelo de computacdo. Por meio da implementacao e
comparacdo de desempenho entre o Counting Sort (representando o paralelismo de dados) e a
Busca em Profundidade - DFS (representando dependéncia de dados), foi possivel estabelecer
uma base comparativa sélida para orientar a escolha de estratégias de paralelizacao.

Os experimentos demonstraram que a arquitetura da GPU oferece ganhos de desempenho
expressivos, mas estritamente condicionados a estrutura do algoritmo. O Counting Sort paralelo

validou a eficiéncia do modelo SIMT (Single Instruction, Multiple Threads) para tarefas com
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independéncia de dados e acesso regular a memoria. Nos testes com 1 milhdo de elementos, a
versao em GPU obteve um speedup de 6,03 vezes em relagdo a CPU, mantendo-se consistente
mesmo em cargas massivas de 100 milhdes de registros.

Em contrapartida, os resultados obtidos com o algoritmo DFS confirmaram as limita-
¢oes tedricas da plataforma para problemas com forte dependéncia sequencial. A necessidade
de manter uma ordem estrita de visitacao (pilha) e o padrdo de acesso irregular 2 memoria
(grafo) resultaram em uma degradacdo severa de desempenho. No cendrio de estresse com 1
milhdo de vértices, a execu¢do na GPU foi mais de 100 vezes mais lenta que na CPU. Este
comportamento alinha-se aos achados de Cardoso e Santiago (2013) na andlise de algoritmos
NP-Completos, como o Clique Maximo. Os autores identificaram que a abordagem de recursao
direta (backtracking) em GPU € ineficiente devido ao consumo de memoria e a divergéncia de
threads, concluindo que o ganho de desempenho s6 € vidvel mediante reestruturagdes profundas,
como a divisdo em subgrafos independentes. Essa correlagdo valida a nossa observacao de
que o overhead de gerenciamento de threads e a laténcia de memoria global anulam qualquer
beneficio do paralelismo massivo para esta classe de problemas sem uma mudancga de paradigma
algoritmico.

Conclui-se, portanto, que a decis@o de portar um cédigo para CUDA nido deve basear-se
apenas na complexidade computacional, mas primariamente na andlise dos padrdes de parale-
lismo e acesso a memoria. Algoritmos baseados em processamento de vetores e matrizes com
acesso coalescido sdo candidatos ideais, enquanto algoritmos recursivos ou com dependéncias
estritas (como o DFS iterativo) devem permanecer na CPU, onde se beneficiam de caches

maiores e frequéncias de clock mais altas.

6.1 Trabalhos futuros

Para a sustentabilidade em HPC (High Performance Computation), trabalhos futuros
devem priorizar métricas granulares (como FLOPS/Watt ou Solugdes/Joule) em detrimento do
consumo total. Além disso, o0 monitoramento de poténcia em tempo real permitiria identificar
desperdicios em fases especificas da execucao, viabilizando otimizacdes direcionadas como o
ajuste dindmico de voltagem e frequéncia (DVES).

A generalizacdo dos resultados obtidos requer a validacdo em um espectro mais amplo
de hardware. Seria valioso estender os experimentos para arquiteturas de GPU mais recentes
da NVIDIA (como as microarquiteturas Ampere ou Hopper) para verificar se melhorias no
hardware de escalonamento mitigaram os custos do Paralelismo Dindmico. Adicionalmente,
explorar a portabilidade dos algoritmos para GPUs de outros fabricantes (AMD e Intel), por
meio de APIs abertas como OpenCL ou SYCL, permitiria isolar se as limita¢des encontradas
sdo inerentes a0 modelo SIMT geral ou especificas da implementacio CUDA.

Propde-se a criagdo de um guia de melhores préticas que sintetize os achados empiricos
deste estudo. Ao estabelecer critérios claros baseados em recursdo e acesso a memdria, o guia

auxiliaria na selecdo da arquitetura ideal (CPU, hibrida ou GPU), prevenindo implementacoes
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ineficientes em que o paralelismo ndo compensa o esforco.
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APENDICE A - Instalando o CUDA

1 INSTALACAO DO AMBIENTE CUDA

Para o desenvolvimento e execucdo de programas em GPU, foi utilizado CUDA Toolkit,
disponibilizado pela NVIDIA. O toolkit inclui um compilador NVCC, bibliotecas, amostras e
ferramentas de depuragdo e andlise de desempenho. A instalacdo pode ser realizada tanto em

sistemas Windows quanto em sistemas Linux.

Placa de video compativel com CUDA

* Sistema operacional: Windows 10/11, Ubuntu, Debian ou Fedora

Compilador C/C++ (GCC ou MSVC)

Driver NVIDA atualizado

2 PASSOS DE INSTALACAO NO WINDOWS

* Acesse o site oficial da Nvidia: https://developer.nvidia.com/cuda-downloads

Escolha a versao compativel com seu sistema operacional e driver.
* Baixe e execute o instalador.
* Marque a op¢ao "Express Installation"para instalar o Toolkit e os drivers.

* Apés a instalacdo, no terminal, verifique o sucesso com o comando:

nvcc —-version

ou, no PowerShell:

nvce -V

o comando deve retornar a versao instalada do CUDA Toolkit

3 INSTALACAO DO LINUX(UBUNTU)

1. Atualize os pacotes do sistema:

sudo apt update && sudo apt upgrade

2. Adicione o repositério da NVIDIA e instale o Toolkit:

sudo apt install nvidia-cuda-toolkit

3. Confirme a instalacao:

nvcc —-version
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4 ESTRUTURA DE PROGRAMAS EM CUDA.
Um programa CUDA geralmente é composto por duas partes:

* Codigo do Host (CPU): controla a execucao e envia tarefas para a GPU.

» Cédigo do Dispositivo (GPU): executa funcdes paralelas chamadas kernels.

Exemplo simples de programa CUDA em C++:

#include <stdio.h>

__global___ void helloFromGpu () {
printf ("Ola do thread %d\\n", threadIdx.x);
}

int main () {
hello<<<l,4>>>();
cudaDeviceSynchronize () ;
return 0;

}

5 COMPILACAO E EXECUCAO.

Ap6s salvar o c6digo em um arquivo, por exemplo, "helloWorld.cu", compile e execute

com os comandos:

nvcce helloWorld.cu -o helloWorld
./helloWorld

O programa exibird a mensagem de "Hello World"e o thread utilizado. Esse exemplo serve para

verificar
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