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Abstrakt. Nedávný pokrok ve vývoji grafických čip̊u umožnil provádět na běžných
grafických kartách obecné výpočty. V kombinaci s univerzálńı platformou OpenCL,
jej́ıž prvńı implementace pro GPU byly uvedeny v druhé polovině roku 2009, slibuj́ı
tyto technologie značné zrychleńı paralelizovatelných úloh. Tento článek se zabývá
použitelnost́ı těchto technologíı na r̊uzné praktické problémy. Zároveň nab́ıdne výkon-
nostńı srovnáńı prototypových implementaćı na soudobém hardware.
Kĺıčová slova: GPGPU, grafické karty, paralelizace

1 Úvod

Jedńım z hlavńıch ćıl̊u informatiky jak na poli teoretickém tak praktickém je snaha
optimalizovat řešeńı nejr̊uzněǰśıch problémů za účelem jejich rychleǰśıho zpracováńı.
Efektivněǰśı algoritmy zvládnou řešit problémy rychleji, př́ıpadně vyřešit větš́ı prob-
lémy ve stejném čase. Paralelizace úloh byla vždy jedńım ze slibných směr̊u opti-
malizace řešeńı. V minulosti byl tento př́ıstup výsadou specializovaných výpočetńıch
stanic a sálových poč́ıtač̊u. Dı́ky nedávné revoluci na poli čip̊u grafických karet je
dnes možné z běžně dostupných komponent postavit domáćı poč́ıtač, který bude mı́t
výpočetńı výkon srovnatelný s o několik let starš́ımi superpoč́ıtači.

Tento článek shrnuje výsledky zkoumáńı použitelnosti grafických karet pro obecné
výpočty nejr̊uzněǰśıch typ̊u. U všech př́ıklad̊u uvád́ıme také použitý algoritmus a
popisujeme nutné úpravy pro jeho nasazeńı na GPU. Každý př́ıklad také demon-
struje určitý problém, který se může při těchto úpravách projevit, zejména pak otázka
latence a propustnosti pamět́ı.

1.1 Hardware a metodika měřeńı

Všechny př́ıklady byly testovány na grafické kartě ATI Radeon HD 5870 s čipem
RV870 a 1GB interńı paměti DDR5 taktované na 4800MHz s 256 bitovou sběrnićı.
Jádro pracuje na frekvenci 850MHz a obsahuje 1600 5-cestných shader jednotek (což
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odpov́ıdá 320 výpočetńım jádr̊um), které běž́ı na stejné frekvenci [1]. Testovaćı sestavu
poháńı procesor Intel Core i7 860 obsahuj́ıćı 4 fyzická jádra s technologíı Hyperthread-
ing (tzn. 8 logických jader) taktovaná na 2.8GHz. Sestava obsahovala 4GB operačńı
paměti DDR3 na frekvenci 1333MHz a 64-bitový operačńı systém Windows 7.

Každý test byl opakován desetkrát a výsledné naměřené časy jsou aritmetickým
pr̊uměrem těchto měřeńı. Jednotlivá měřeńı každého testu se od sebe nelǐsila o v́ıce
než 5% od výsledného pr̊uměru.

1.2 Osnova

Sekce 2 stručně shrnuje nejd̊uležitěǰśı aspekty architektury GPU a jej́ı abstrakce,
kterou poskytuje framework OpenCL. Sekce 3 představuje nejednodušš́ı možný prob-
lém – jednoduché SIMD výpočty nad jednorozměrným vektorem č́ısel. Sekce 4 rozeb́ırá
velmi známý problém násobeńı velkých matic, na kterém demonstruje problémy s př́ıs-
tupem do globálńı paměti GPU. Sekce 5 navazuje Floyd-Warshallovým algoritmem,
který je do jisté mı́ry podobný problému násobeńı matic. Sekce 6 se věnuje otázce
NP problémů a jejich řešeńı pomoćı backtrackingu. Sekce 7 shrnuje poznatky z celého
článku.

2 Architektura GPU a OpenCL framework

V této sekci se budeme věnovat nejd̊uležitěǰśım vlastnostem architektury GPU [1, 2] a
frameworku OpenCL [3] pro paralelńı výpočty. Neklademe přitom d̊uraz na úplnost,
sṕı̌se se snaž́ıme zd̊uraznit aspekty, na které je třeba brát zvláštńı ohled při paralelizaci
algoritmů.

2.1 Architektura GPU

Architektury GPU a CPU se značně lǐśı v celé řadě ohled̊u, zejména

• v počtu výpočetńıch jader,

• ve výpočetńım výkonu (zejména v plovoućı desetiné čárce) a

• v př́ıstupu k řešeńı problému latence pamět́ı.

GPU má mnohem vyšš́ı počet jader než soudobá CPU, avšak tato jádra maj́ı
celou řadu omezeńı. Jádra jsou seskupena do SMP jednotek1, které aplikuj́ı SIMD2

výpočetńı model. Všechna jádra jedné SMP jednotky maj́ı tedy stejný program a
vykonávaj́ı vždy tutéž instrukćı (pouze nad jinými daty). Např́ıklad ATI Radeon
použitý pro testy obsahuje 320 jader, která jsou seskupena do 20 SMP jednotek po
16 jádrech.

Na jednu SMP jednotku bývá typicky naplánováno v́ıce vláken, než kolik má jed-
notka procesor̊u, přičemž počet těchto vláken je násobkem počtu procesor̊u. Všechna
tato vlákna (jak běž́ıćı tak naplánovaná) běž́ı ve stř́ıdavém SIMD režimu – tedy muśı

1Streaming MultiProcessor Units
2Single Instruction Multiple Data
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mı́t stejný program, který ale nevykonávaj́ı zcela souběžně, nýbrž se po skupinách
stř́ıdaj́ı na dostupných jádrech. V př́ıpadě, že právě běž́ıćı sada vláken je nucena z ně-
jakého d̊uvodu čekat (např. na načteńı dat z globálńı paměti), plánovač tuto sadu
odstav́ı a mezi t́ım nechá poč́ıtat jinou sadu naplánovaných vláken, aby byly proce-
sory co nejv́ıce vyt́ıženy. Touto technikou se GPU snaž́ı minimalizovat efekt latence
pamět́ı.

Grafická karta obsahuje několik druh̊u pamět́ı:

• Registry – velmi rychlá pamět’, kterou má k dispozici každé jádro. Nejnověǰśı
GPU nab́ıźı až 1024 registr̊u po 32 bitech.

• Sd́ılená pamět’ – vyrovnávaćı pamět’ SMP jednotky, do které mohou přistupovat
všechna vlákna. Pro grafické výpočty funguje zpravidla podobně jako L1 cache
na CPU. Tato pamět’ je stejně rychlá jako registry, ale př́ıstup do ńı má jistá
omezeńı (viz dále). Současná GPU maj́ı řádově deśıtky kB paměti na SMP
jednotku (typicky 32 nebo 64 kB).

• Globálńı pamět’ – je společná pro celý čip (všechny SMP jednotky). Př́ıstup do
ńı je výrazně pomaleǰśı nebot’ všechny SMP sd́ıĺı pamět’ovou sběrnici a data z ńı
nejsou většinou ukládána do žádné (nebo jen velmi malé) vyrovnávaćı paměti.
Současné karty maj́ı stovky MB až jednotky GB této paměti.

Kromě těchto pamět́ı je potřeba ještě zd̊uraznit, že při kombinováńı výpočt̊u na
CPU a GPU jsou data, která chceme použ́ıt, typicky umı́stěna v paměti hostuj́ıćıho
PC (v operačńı paměti CPU). Proto je potřeba nejprve data přenést do globálńı
paměti grafické karty, než je v̊ubec možné zač́ıt samotný výpočet.

2.2 Spouštěńı vláken

Framework OpenCL nab́ıźı řadu mechanismů, pomoćı kterých je schopen detekovat
paralelńı hardware a spustit na něm požadovaný kód. Kód je v programu reprezen-
tován zpravidla ve zdrojovém tvaru a před spuštěńım je zkompilován př́ımo pro ćılovou
architekturu. Funkce, které slouž́ı jako vstupńı body vláken, se nazývaj́ı kernely. Ker-
nel může být spuštěn bud’ klasickým zp̊usobem (jako jedna instance vlákna), nebo
paralelně na v́ıce dat.

Při paralelńım spuštěńı jednoho kernelu jsou instance vláken organizovány do
jedno až tř́ı rozměrného pole. Svou pozici v poli může kernel zjistit pomoćı ves-
tavěných funkćı a tato pozice také jednoznačně určuje, jakou část práce má instance
vlákna vykonat. Kromě toho se instance vláken sdružuj́ı do skupin. Velikost skupiny
muśı být v každém rozměru soudělná s velikost́ı pole vláken. Vlákna v jedné skupině
jsou fyzicky mapována na jednu SMP jednotku se všemi výhodami (např. sd́ılená
pamět’) a omezeńımi (např. SIMD režim), která z toho vyplývaj́ı.

Všechny operace prováděné na zař́ızeńı jsou spravovány tzv. frontou požadavk̊u.
Do této fronty se vkládaj́ı požadavky na spuštěńı kernel̊u, přesuny dat z/do grafické
karty a také synchronizačńı značky a bariéry. Technické detaily si dovoĺıme z d̊uvodu
úspory mı́sta vynechat.
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2.3 Správa paměti

Nyńı se pod́ıváme na pamět’ ještě jednou, tentokrát z pohledu architektury frame-
worku, a zmı́ńıme také některá podstatná omezeńı. Z hlediska OpenCL děĺıme pamět’
na:

• Privátńı – pamět’ vlastńı jednotlivým instanćım kernel̊u. Tato pamět’ v podstatě
odpov́ıdá registr̊um jednotlivých jader.

• Lokálńı – pamět’ sd́ılená mezi vlákny v jedné skupině. Tato pamět’ odpov́ıdá
sd́ılené paměti SMP jednotek.

• Globálńı – pamět’ sd́ılená všemi instancemi kernelu, což odpov́ıdá globálńı
paměti GPU.

• Konstantńı – speciálńı př́ıpad globálńı paměti určené pouze pro čteńı. Dı́ky
tomu, že je dopředu deklarováno, že se jedná o konstantńı pamět’, může být
př́ıstup k dat̊um v této paměti optimalizován.

Běž́ıćı vlákna si nemohou žádnou pamět’ alokovat. Veškeré alokace muśı být
deklarovány před spuštěńım kernelu a jednotlivé instance mohou manipulovat pouze
s pamět́ı, na kterou dostanou ukazatele v argumentech kernelu. Z toho vyplývá
poměrně zásadńı omezeńı, že jednotlivé instance muśı vracet výsledky konstantńı
velikosti nebo je potřeba velikost výsledku nejprve dopředu spoč́ıtat.

Při práci s pamět́ı GPU muśıme mı́t na paměti ještě dvě d̊uležitá omezeńı [1, 2].
Prvńı omezeńı se týká nač́ıtáńı dat z globálńı paměti. Globálńı pamět’ je př́ıstupná
skrze relativně širokou sběrnici, avšak latence požadavk̊u je poměrně výrazná. Z tohoto
d̊uvodu se optimalizuj́ı přenosy, při kterých sousedńı vlákna přenáš́ı sousedńı bloky
paměti (tzv. coalesced load). Pokud alespoň 16 sousedńıch vláken z jedné skupiny
začne ve stejném okamžiku č́ıst nebo zapisovat 16 sousedńıch blok̊u paměti (o velikosti
32 bit̊u) a celý tento blok (64B) je správně zarovnaný, hardware zpracuje tento přesun
v jediném požadavku.

Druhé omezeńı se týká př́ıstupu do lokálńı (sd́ılené) paměti. Lokálńı pamět’ je
rozdělena do tzv. bank (na nejnověǰśı architekturách od je těchto bank zpravidla 16).
Dvě sousedńı 32-bit. buňky paměti se nacháźı v následuj́ıćıch dvou bankách (modulo
16). Pokud dvě jádra v jedné instrukci přistouṕı do stejné banky, je tento př́ıstup
serializován, č́ımž dojde ke zpomaleńı výpočtu. Výjimkou je, pokud všechna vlákna
čtou stejnou hodnotu z lokálńı paměti. Takový př́ıstup je detekován v hardware a
data jsou k jádr̊um přenesena pomoćı broadcastu.

3 Jednoduché SIMD výpočty

Jak jsme zmı́nili v předchoźı sekci, architektura grafických procesor̊u je od základu
postavena na SIMD3 paralelizaci. Prvńı př́ıklad proto otestuje výkonnost grafické
karty při jednoduchých vektorových výpočtech, které se nejlépe zpracovávaj́ı právě
na SIMD výpočetńım modelu.

3Single Instruction Multiple Data
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V př́ıkladu vyzkouš́ıme dvě vektorové operace. Obě maj́ı dvě vstupńı pole x a y a
výstupńı pole z. Výpočet prob́ıhá nezávisle nad všemi prvky pole, tedy pro všechna i z
rozsahu pole provedeme z[i] = op(x[i], y[i]). Prvńı operace pouze vynásob́ı oba prvky.
Druhá operace je o trochu složitěǰśı a při výpočtu uplatńı také druhou odmocninu a
goniometrické funkce:

op2(x[i], y[i]) =
y[i]

√
x[i]

x[i]
+ x[i] cos(y[i])

Tato operace nemá žádný praktický základ. Byla pouze uměle vytvořena
k otestováńı v́ıce druh̊u operaćı a složitěǰśıch matematických funkćı.

3.1 Naměřené výsledky

Pro účely následuj́ıćıch test̊u byly použity vektory č́ısel x a y o velikosti 16M (t.j. 224)
32-bitových reálných č́ısel (float̊u). Kernely obou operaćı byly spuštěny paralelně pro
každý prvek pole, přičemž velikost skupiny byla nastavena na 256 (což je maximum
na použitém GPU). Tato hodnota byla vybrána na základě empirických pozorováńı.

V tabulce 1 jsou shrnuty výsledky měřeńı. Jednotlivé sloupce obsahuj́ı srovnáńı
sériového algoritmu, paralelńı implementace použ́ıvaj́ıćı knihovnu Threading Building
Blocks [6], implementace OpenCL běž́ıćı na CPU a na GPU. Sloupec GPU obsahuje
časy celého výpočtu včetně přesunu dat na grafickou kartu a zpět, zat́ımco GPU∗

obsahuje pouze časy samotného výpočtu.

sériový TBB CPU GPU GPU∗

op1 38 22 65 189 15

op2 505 130 165 196 21

Tabulka 1: Naměřené časy SIMD výpočt̊u v milisekundách

Z naměřených výsledk̊u plyne, že GPU zvládne výpočty provést poměrně rychle,
avšak úzkým hrdlem celé operace je přenos dat z hlavńı paměti do paměti grafické
karty a zpět. U všech výpočt̊u prováděných na GPU muśıme tedy nutně započ́ıtat
dobu potřebnou na přenos dat, př́ıpadně plánovat v́ıce operaćı za sebou, jinak se
triviálńı vektorové operace nevyplat́ı paralelizovat na GPU, nebot’ procesor je zvládne
provést ve srovnatelném čase.

4 Násobeńı matic

Druhým př́ıkladem je často použ́ıvaný matematický problém – násobeńı matic.
Přestože tato operace neńı př́ılǐs častá v oblasti zpracováńı dat, pomůže nám demon-
strovat daľśı aspekty přenos̊u dat mezi pamětmi. Tentokrát se zaměř́ıme na přenosy
dat mezi globálńı pamět́ı grafické karty a lokálńı (a privátńı) pamět́ı jednotlivých
jader. Pro jednoduchost se omeźıme na násobeńı dvou čtvercových matic, jejichž
strany maj́ı délku mocniny 2. Rovněž pro jednoduchost předpokládáme, že druhá
matice je již transponovaná, abychom lépe využili cache při výpočtu na CPU.
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Přestože existuji lepš́ı algoritmy [4], v našem př́ıkladu použijeme klasický algorit-
mus pracuj́ıćı v čase O(N3), kde N je délka strany matice.

4.1 Naivńı implementace

Kernel naivńı implementace obsahuje pouze nejv́ıce vnořený cyklus. Zbývaj́ıćı dvě
úrovně cykl̊u jsou nahrazeny vytvořeńım př́ıslušného počtu vláken. Každý prvek
výsledné matice je tedy poč́ıtán paralelně a v př́ıpadě, že bychom měli k dispozici
dostatek jader (řádově O(N2)), mohli bychom dosáhnout asymptotické složitosti
O(N).

__kernel void mul_matrix (__global const float *m1,

__global const float *m2,

__global float *mRes)

{

int n = get_global_size(0);

int r = get_global_id(0);

int c = get_global_id(1);

float sum = 0;

for (int i = 0; i < n; ++i)

sum += m1[r*n + i] * m2[c*n + i];

mRes[r*n + c] = sum;

}

Přestože zvolený algoritmus je velmi dobře paralelizovatelný a na prvńı pohled
slibuje výrazné zrychleńı, experimentálńı výsledky naznačuj́ı opak. Časy uvedené
v tabulce 2 byly naměřeny při násobeńı matic 32-bitových reálných č́ısel pro N rovno
1024 a 2048. Vlákna uspořádána do dvourozměrného pole, které přesně koṕıruje tvar
matice, a spojena do skupin velikosti 16× 16.

Matice sériový TBB CPU GPU

1024× 1024 3630 542 319 392

2048× 2048 29370 4060 2311 3400

Tabulka 2: Časy násobeńı matic v milisekundách

Výpočet na GPU, na kterém spolupracovalo 320 jader, byl znatelně pomaleǰśı
než výpočet na čtyřjádrovém CPU s hyperthreadingem. V tomto př́ıpadě ale nelež́ı
problém v přenosu dat z operačńı paměti do paměti grafické karty, nebot’ tento přenos
zabere pouze 20ms v př́ıpadě N = 1024, resp. 70ms v př́ıpadě N = 2048.

Otázku neuspokojivého výkonu našeho řešeńı zodpov́ı profilovaćı nástroj. V násle-
duj́ıćı tabulce jsou uvedeny nejd̊uležitěǰśı hodnoty naměřené při násobeńı dvou matic
velikosti 1024× 1024.
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Fetch (kolikrát četlo každé vlákno z globálńı paměti) 2048×
ALUFetchRatio (poměr operaćı ALU v̊uči čteńı) 2.51%

ALUFetchBusy (pod́ıl operace čteńı na celkovém času) 94.37%

FetchUnitStalled (kolik času čekaly fetch jednotky na data) 83.15%

Z naměřených údaj̊u je jasné, že většinu času celého výpočtu se pouze přenášela
data z hlavńı paměti k jádr̊um, přičemž se téměř výhradně na data čekalo. Při opti-
malizaci se tedy zaměř́ıme hlavně na přenosy dat v rámci grafické karty.

4.2 Cache-aware implementace

Vylepšená implementace využ́ıvá faktu, že vlákna jsou spouštěna v SIMD režimu po
skupinách. Každá tato skupina má k dispozici lokálńı pamět’4, kterou může využ́ıt
jako cache pro data z globálńı paměti. Při vhodné úpravě algoritmu můžeme doćılit
výrazného zrychleńı, nebot’

• př́ıstup do lokálńı paměti je stejně rychlý jako př́ıstup do privátńı paměti vlákna,

• vlákna mohou spolupracovat při nač́ıtáńı dat (tzv. coalesced load) a

• většina dat je sd́ılena mezi vlákny, takže postač́ı jedno načteńı těchto dat do
lokálńı paměti mı́sto aby si každé vlákno tato data stahovalo zvlášt’.

Vlákna jsou uspořádána do skupin velikosti 16× 16. Při zpracováńı matice prove-
dou vlákna v každém pr̊uchodu hlavńım cyklem dva kroky. V prvńım kroku koop-
erativně načtou čtvercové výřezy velikosti 16 × 16 prvk̊u z násobených matic. Tyto
výřezy obsahuj́ı prvky řádk̊u resp. sloupc̊u násobených matic, takže vždy jeden řádek
resp. sloupec je sd́ılen 16 vlákny ve skupině. V druhém kroku si každé vlákno přičte
následuj́ıćıch 16 součin̊u prvk̊u k částečnému součtu. Za prvńım i druhým krokem
následuje synchronizačńı bariéra, která zajist́ı, že všechna vlákna vykonávaj́ı stejný
krok. Daľśı detaily jsou patrné z následuj́ıćıho kódu kernelu.

__kernel void mul_matrix_opt(__global const float *m1,

__global const float *m2,

__global float *mRes,

__local float *tmp1,

__local float *tmp2)

{

int size = get_global_size(0);

int lsize_x = get_local_size(0);

int lsize_y = get_local_size(1);

int block_size = lsize_x * lsize_y;

int gid_x = get_global_id(0);

int gid_y = get_global_id(1);

int lid_x = get_local_id(0);

int lid_y = get_local_id(1);

4V př́ıpadě použité grafické karty AMD Radeon HD5870 je to 32kB.
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int offset = lid_y*lsize_x + lid_x;

float sum = 0;

for (int i = 0; i < size; i += lsize_x) {

// Load data to local memory

tmp1[offset] = m1[gid_y*size + i + lid_x];

for (int j = 0; j < lsize_x / lsize_y; ++j)

tmp2[offset + j*block_size] =

m2[(gid_x + lsize_y*j)*size + i + lid_x];

barrier(CLK_LOCAL_MEM_FENCE);

// Add data from block to the sum

for (int k = 0; k < lsize_x; ++k)

sum += tmp1[lid_y*lsize_x + k] * tmp2[lid_x*lsize_x + k];

barrier(CLK_LOCAL_MEM_FENCE);

}

mRes[gid_y*size + gid_x] = sum;

}

V tabulce 3 jsou opět naměřené výsledky, včetně optimalizované verze pro GPU,
která je označena GPU+. Toto řešeńı již vykazuje výrazné zrychleńı – 45× resp. 52×
proti sériové verzi a přibližně 4× proti OpenCL verzi spuštěné na všech jádrech CPU.

Matice sériový TBB CPU GPU GPU+

1024× 1024 3630 542 319 392 81

2048× 2048 29370 4060 2311 3400 564

Tabulka 3: Časy násobeńı matic v milisekundách

5 Floyd-Warshall̊uv algoritmus

Podobnou charakteristiku z hlediska časové složitosti a př́ıstupu do paměti jako mělo
násobeńı matic vykazuje také známý algoritmus na hledáńı nejkratš́ıch cest v grafu.
Násobeńı matic však mohlo paralelizovat vněǰśı dva cykly, d́ıky čemuž se vnitřńı cyk-
lus vykonával př́ımo v kernelu. Floyd-Warshall̊uv algoritmus proti tomu dokáže par-
alelismu využ́ıt pouze u vnitřńıch dvou cykl̊u, protože po každém pr̊uchodu vněǰśım
cyklem muśı doj́ıt k synchronizaci, abychom udrželi integritu dat. OpenCL bohužel
neobsahuje globálńı bariéru pro všechny instance jednoho kernelu a ani jej́ı implemen-
tace by nebyla př́ılǐs efektivńı. Proto přesuneme vněǰśı cyklus mimo grafickou kartu a
v každém jeho kroku spust́ıme paralelně kernel řeš́ıćı vnitřńı dva cykly.

Tabulka 4 shrnuje naměřené výsledky, přičemž verze pro GPU již použ́ıvá obdob-
nou optimalizaci, jako algoritmus násobeńı matic. Z výsledk̊u je patrné, že cyklická
invokace kernel̊u je výrazně méně efektivńı než provedeńı cyklu uvnitř kernelu. I přesto
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Vrchol̊u sériový TBB CPU GPU

1024 1262 1006 5200 289

2048 10600 7775 35800 3285

Tabulka 4: Časy Floyd-Warshallova algoritmu v ms

však podává naše řešeńı v́ıce než uspokojivé výsledky a použit́ı GPU se i v tomto př́ı-
padě v́ıce než vyplat́ı.

6 NP problémy a backtracking

Daľśım ukázkovým problémem je backtracking, který zde zastupuje exaktńı zp̊usob
řešeńı NP problémů. NP problémy neńı5 v současné době možné řešit v polynomiálńım
čase. Masivńı paralelismus je proto jednou z cest, jak alespoň o trochu posunout
hranice velikost́ı problémů, které je možné v rozumné době spoč́ıtat.

Jako reprezentanta jsme vybrali NP-úplnou úlohu známou pod názvem Součet
podmnožiny, jej́ıž zadáńı je následuj́ıćı. Je dána množina M celých č́ısel a celé č́ıslo s.
Ptáme se, zdali existuje vybraná podmnožina M′ ⊂ M taková, že součet všech jej́ıch
prvk̊u je právě s.

Princip řešeńı je velice snadný. Vybereme všechny existuj́ıćı podmnožiny M
(kterých je 2|M|) a u každé z nich ověř́ıme, zda nemá součet s. Testy budeme
provádět na množině velikosti |M| = 30. Každou podmnožinu identifikujeme 30-
bitovým č́ıslem, kde bity odpov́ıdaj́ı jednotlivým prvk̊um, přičemž 1 znamená, že je
daný prvek v podmnožině př́ıtomen a 0, že v ńı př́ıtomen neńı.

Každý kernel pak dostane prefix délky 24 bit̊u, které použije jako pevný základ
a pro zbývaj́ıćıch 8 bit̊u vyzkouš́ı všechny možnosti. Tabulka 5 shrnuje naměřené
výsledky.

|M| sériový TBB CPU GPU

30 6625 1865 3820 595

Tabulka 5: Časy hledáńı podmnožiny s daným součtem v ms

Při testováńı jsme si dovolili malé zjednodušeńı – všechna č́ısla v množině byla
sudá, zat́ım co hledaný součet s byl lichý, abychom donutili algoritmus proj́ıt všechny
podmnožiny. Tento př́ıstup ponechává ve vzduchu otázku jak zastavit běž́ıćı výpočet,
když jedno z vláken nalezne řešeńı. Vzhledem k množstv́ı vláken a nemožnosti efek-
tivńı komunikace mezi nimi se jako nejlepš́ı zp̊usob jev́ı spouštěńı kernel̊u po vhodně
velkých částech tak, aby se př́ılǐs nezvýšila režie, ale zároveň aby se jednotlivé části
nepoč́ıtali př́ılǐs dlouho. Po skončeńı výpočtu každé části se provede kontrola, zda byl
již výsledek nalezen, a pokud ano, výpočet skonč́ı.

5Autor se zde přikláńı k všeobecně rozš́ı̌rené domněnce, že P ̸=NP.
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7 Závěr

V tomto článku jsme představili relativně novou architekturu na poli paralelńıch
výpočt̊u a ověřili jej́ı použitelnost na řadě r̊uznorodých problémů. Výsledky naznačuj́ı,
že se jedná o slibnou technologii, avšak jej́ı použitelnost je do značné mı́ry omezována
nutnost́ı v některých př́ıpadech poměrně rozsáhlých úprav algoritmů a programovaćıch
technik. Zat́ım co na CPU je programátor často zachráněn př́ıtomnost́ı velké cache,
na GPU je potřeba př́ıstupy do paměti pečlivě plánovat a optimalizovat.

V budoućı práci bychom se rádi zaměřili na využit́ı GPU při zpracováńı databá-
zových dotaz̊u. Zejména nás zaj́ımaj́ı možnosti nasazeńı na relačńı a sémantická data
(RDF [5], linked-data). V této souvislosti bychom také rádi prozkoumali možnosti
zpracováńı grafových algoritmů, které by mohli být využity při zpracováńı index̊u
śıt’ových dat.
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