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Resumen— Para lograr el máximo rendimiento en
GPUs, resulta esencial optimizar la localidad de los
datos y hacer uso de la ejecución aśıncrona, con el fin
de reducir al mı́nimo los costes de acceso a la memoria
y solapar cómputo con transferencias de memoria. Si
bien caracteŕısticas hardware como el Tensor Memory
Accelerator (TMA) y la especialización a nivel de warp
contribuyen a abordar estos desaf́ıos, su complejidad
de uso limita a menudo a los programadores.

En este trabajo presentamos ACTA (Automatic
Configuration of the Tensor Memory Accelerator o, en
castellano, configuración automática del acelerador
TMA), una biblioteca software que simplifica y op-
timiza el uso del TMA. Al aprovechar la tabla de
especificaciones de la GPU (GPU Specification Table,
GST), ACTA determina dinámicamente los tamaños
de tile y las configuraciones de cola óptimas para cada
kernel y arquitectura. Su algoritmo garantiza un so-
lapamiento eficiente entre memoria y cómputo, redu-
ciendo drásticamente la complejidad de programación
y eliminando la necesidad de una exploración exhaus-
tiva del espacio de diseño.

Nuestra evaluación sobre un conjunto diverso de
kernels muestra que ACTA logra un rendimiento ape-
nas un 2,78% por debajo del ideal y requiere tan solo
una única pasada de configuración. Esto convierte a
ACTA en una solución práctica y eficiente para op-
timizar las cargas de trabajo de las GPUs modernas,
ya que combina un rendimiento casi óptimo con un
esfuerzo de programación significativamente menor.

Palabras clave—GPU, Ejecución aśıncrona, Especia-
lización a nivel de warp, Optimización de kernels, Bi-
blioteca Software, TMA

I. Introducción y Motivación

En la actualidad, las GPUs se han convertido en
componentes fundamentales de los centros de pro-
cesamiento de datos, y se han consolidado como la
plataforma de cálculo dominante para acelerar un
sinf́ın de aplicaciones, desde el aprendizaje profundo
y la computación de alto rendimiento hasta el análi-
sis masivo de datos, entre otros [1].
A pesar de su enorme rendimiento computacional

y notable ancho de banda de memoria, las GPUs a
menudo plantean importantes desaf́ıos a los progra-
madores para aprovechar al máximo su potencial. Es-
tas dificultades se hacen especialmente evidentes en
cargas de trabajo sensibles a la latencia de la me-
moria, que contribuyen significativamente a notables
diferencias de rendimiento [2], [3], [4], [5].
Estas ineficiencias a menudo se deben a la inca-

pacidad de los programas para solapar eficazmente
las operaciones de memoria con el cómputo, lo que
da lugar a recursos de la GPU ociosos e infrautiliza-
dos [6].
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A medida que las GPUs siguen evolucionando
con la incorporación de hardware especializado (por
ejemplo, los Tensor Cores [7]) y nuevos tipos de datos
(por ejemplo, TF32 o FP4), destinados a mejorar el
rendimiento de las aplicaciones para necesidades es-
pećıficas actuales [8], las transferencias aśıncronas de
memoria se están convirtiendo en una caracteŕıstica
estándar en las GPU de gama alta. En concreto, la
arquitectura Hopper (H100) de NVIDIA [9] ha in-
troducido recientemente una unidad hardware llama-
da Tensor Memory Accelerator (TMA). Esta unidad
permite transferir tiles de forma aśıncrona entre me-
moria global y memoria compartida en paralelo al
cómputo. Además, técnicas como la especialización
de warps permiten que distintos warps se encarguen
de tareas espećıficas dentro de un kernel, lo que fa-
cilita un mejor solapamiento entre los accesos a la
memoria y el cómputo [10], [11], [12], [13].

Desafortunadamente, las transferencias de memo-
ria aśıncronas suponen un reto importante para los
programadores, que no sólo deben implementar las
transformaciones de datos necesarias, sino también
programar cuidadosamente los accesos a la memo-
ria para garantizar que estén disponibles cuando se
necesiten. Esto constituye un problema importante.
Si echamos la vista atrás, el procesador Cell BE [14]
permit́ıa hacer transferencias de DMA aśıncronas en-
tre la memoria externa e interna del chip en sus Sy-
nergistic Processing Elements (SPEs), consiguiendo
aśı un aumento significativo del rendimiento. Sin em-
bargo, esta labor tan tediosa a la que se enfrentaban
los programadores fue una de las causas principales
por las que se canceló su producción, tan solo unos
pocos años después del lanzamiento del Cell BE.

Aunque existan mecanismos especializados como
el TMA y técnicas software como la especialización
de warps, estas también añaden una capa de com-
plejidad que hace que programar en la GPU sea ca-
da vez sustancialmente más dif́ıcil y complicado de
mantener.

Para aprovechar las nuevas unidades de TMA y
la especialización a nivel de warp se necesitan co-
nocimientos avanzados de GPU y una comprensión
profunda de herramientas como el SDK de NVIDIA
o libreŕıas como CUTLASS, que proporcionan sopor-
te de programación a alto nivel. Sin embargo, aun-
que estas herramientas ofrecen implementaciones de
ejemplo que ayudan en la programación, adaptarlas
a kernels en un entorno real suele ser complejo y re-
quiere amplios conocimientos de hardware.

Para reducir la brecha entre la productividad y
el rendimiento de las aplicaciones en plataformas de
alto rendimiento con soporte para el TMA, presenta-



mos ACTA (Automatic Configuration of the Tensor
Memory Accelerator). ACTA es una biblioteca soft-
ware que, mediante un enfoque heuŕıstico, establece
el tamaño de los tiles y la disposición de la memoria
compartida en cada aplicación, disminuyendo signi-
ficativamente la carga de trabajo del programador y
aprovechando el TMA para mejorar el rendimiento.

Para ello, ACTA requiere conocer las caracteŕısti-
cas de la GPU, como la frecuencia de reloj, la capa-
cidad de cómputo (por ejemplo, el número de Strea-
ming Multiprocessors, SMs), los detalles de la jerar-
qúıa de caché (tamaño de ĺınea, capacidad total, la-
tencias), el espacio total disponible de la memoria
compartida y el ancho de banda máximo de memo-
ria, entre otros. Asimismo, considera las particulari-
dades algoŕıtmicas de cada kernel, como la intensidad
aritmética y el tipo de vector (streaming o statio-
nary) [15], para ajustar de manera óptima su confi-
guración.

Con esta información y basándose en la ley de
Little [16], ACTA infiere una configuración lo más
cercana posible a la óptima para aquellos paráme-
tros que determinan el rendimiento del TMA (véase
la sección III para más detalles). Como resultado,
ACTA consigue un equilibrio entre complejidad ma-
nejable y alto rendimiento, ofreciendo una solución
práctica y eficiente para extraer el máximo rendi-
miento de las GPUs de gama alta modernas que in-
tegran unidades TMA.

Nuestras contribuciones son:

• ACTA introduce un enfoque sistemático para au-
tomatizar la configuración de colas.

• ACTA consigue abstraer los intrincados detalles
del TMA, lo que permite a los desarrolladores
conseguir implementaciones de alto rendimiento,
en un menor tiempo y con un menor esfuerzo.

II. Background

La latencia y el ancho de banda de memoria son
elementos cŕıticos en las GPUs contemporáneas, ya
que afectan directamente al rendimiento y la efi-
ciencia. La disparidad entre las unidades de cómpu-
to y los sistemas de memoria—relativamente más
lentos—crea cuellos de botella, especialmente cuan-
do se manejan aplicaciones que procesan grandes
volúmenes de datos. La memoria compartida de la
GPU (la shared memory en NVIDIA) desempeña un
papel clave en la mitigación de estos problemas, al ac-
tuar como almacenamiento intermedio de alta veloci-
dad. Sin embargo, la utilización eficaz de la memoria
compartida depende, en gran medida, de los patro-
nes de acceso. Una gestión ineficiente de la memoria,
que incluya accesos no coordinados o una dependen-
cia excesiva de la memoria global, puede provocar
una grave degradación en el rendimiento.

Para aprovechar los recursos de una GPU, la es-
pecialización de warps [10] asigna diferentes tareas
a warps individuales dentro de un bloque de hilos
(threadblock en NVIDIA). Este enfoque difiere de la
expectativa t́ıpica de que todos los hilos de una GPU
ejecuten las mismas instrucciones simultáneamente.

Al permitir que un warp se centre en tareas espećıfi-
cas, como la gestión de las transferencias de memoria,
mientras otros se encargan del cómputo, la especiali-
zación introduce heterogeneidad entre ellos. Sin em-
bargo, este esquema requiere una coordinación muy
cuidadosa para evitar ineficiencias, sobre todo en la
sincronización entre estas transferencias y cómputo.

Partiendo de este concepto, el Tensor Memory Ac-
celerator (TMA), una nueva unidad hardware es-
pecializada introducida en la arquitectura Hopper
(H100) de NVIDIA, ampĺıa las capacidades de la es-
pecialización de warps para implementar un esque-
ma productor-consumidor. Aśı, un pequeño número
de hilos (productores) orquestando el TMA son ca-
paces de gestionar un gran volúmen de transferencias
aśıncronas de datos entre memoria global y memoria
compartida, mientras que el resto de hilos (consumi-
dores) se centran en el cómputo. Esto beneficia nota-
blemente a aplicaciones modernas que manejan gran-
des estructuras de datos regulares como los tensores
(arrays N dimensionales) del aprendizaje profundo.
Además, el TMA introduce mecanismos de sincroni-
zación acelerados por hardware, que permiten a los
hilos consumidores esperar eficientemente los datos
sin causar esperas en el pipeline de ejecución.

Las operaciones de TMA se inician mediante un
descriptor, una estructura compacta que especifica la
dirección de la memoria global, el tensor y el número
de elementos a copiar. Una vez iniciada la operación
por uno o varios hilos productores, el TMA gestio-
na de forma autónoma el cálculo y la generación de
direcciones de memoria, los posibles cálculos de stri-
des y las condiciones de sincronización, lo que reduce
significativamente la carga del programador. En ca-
da petición, los bloques de datos pueden transferirse
sin problemas entre la memoria global (GMEM) y la
memoria compartida (SMEM), optimizando la utili-
zación del ancho de banda y minimizando la latencia.

Una innovación clave en el TMA es su modelo de
sincronización, que introduce barreras aśıncronas es-
pecializadas para optimizar la coordinación entre hi-
los productores y consumidores.

En particular, el TMA emplea barreras de transac-
ción aśıncronas, que dividen la sincronización en dos
fases: llegada y espera. Los hilos productores señalan
su progreso ejecutando un comando de llegada cuan-
do los datos están listos (un ACK). Esta operación
no se bloquea, lo que permite a los productores pa-
sar a realizar tareas independientes sin bloquearse
(es decir, cargar un nuevo bloque de datos). Los hi-
los consumidores, por su parte, emiten una orden de
espera sólo cuando necesitan los datos, bloqueándo-
se hasta que todos los productores han señalado su
llegada. Este proceso en dos pasos permite a los hilos
iniciales utilizar los ciclos ociosos para otros cálculos.

Al aprovechar estas barreras aśıncronas aceleradas
por hardware y la sincronización basada en transac-
ciones, el TMA tiene el potencial de solapar las trans-
ferencias de memoria con el cómputo.

Por desgracia, para sacar el máximo partido, el
programador debe involucrarse en el manejo del



TMA. Una mala gestión de las dependencias, como
un orden incorrecto de las operaciones de memoria,
puede provocar condiciones de carrera, bloqueos o
resultados incorrectos, lo que complica el proceso de
depuración. Además, la configuración de las opera-
ciones de TMA requiere un conocimiento detallado
de la disposición de los datos subyacentes y de la
carga de trabajo, lo que exige precisión a la hora de
definir parámetros como las dimensiones del tensor
y los strides de memoria.

Para reducir la complejidad de programación del
TMA, CUDA introduce la API cuda::pipeline con
múltiples etapas para gestionar las operaciones de
memoria aśıncronas. En nuestro trabajo, implemen-
tamos una solución personalizada denominada Ope-
randQueues, a la que nos referiremos como colas de
aqúı en adelante, inspirada en [17], que proporciona
una abstracción adaptada a nuestro enfoque.

Al igual que las operaciones de TMA se inician
mediante un descriptor de copia, las colas se iniciali-
zan con un descriptor de cola. Este descriptor define
parámetros clave para las transferencias de memo-
ria y el uso del TMA, como la dirección de inicio de
la memoria global, el tamaño de los vectores, las di-
mensiones de los tiles, el número de elementos de ca-
da cola, y el destino en la memoria compartida. Una
vez inicializadas, las colas gestionan automáticamen-
te los descriptores del TMA subyacentes, abstrayen-
do más aún los detalles del movimiento de datos.

En este esquema, el warp productor utiliza la cola
para transferir datos y se sincroniza con los warps
consumidores mediante funciones de cola especiali-
zadas. Los consumidores recuperan y procesan los
datos de la cola, sincronizando sus operaciones per-
fectamente con las transferencias de memoria. Tras
consumir un tile, los consumidores env́ıan una señal a
la cola, lo que permite al productor cargar el siguien-
te tile automáticamente. Aunque la sincronización
sigue siendo necesaria, las colas simplifican enorme-
mente el proceso al proporcionar funciones intuiti-
vas de alto nivel que abstraen las tareas de coordi-
nación de bajo nivel. Sin embargo, el problema que
aún persiste es la definición de las configuraciones de
las colas, que en última instancia dependen tanto de
las caracteŕısticas de la propia GPU (por ejemplo,
tamaño de la memoria compartida, FLOPS pico, an-
cho de banda de la memoria, ...) como de las parti-
cularidades de cada kernel (por ejemplo, intensidad
aritmética, número de colas, ...).

III. ACTA

En esta sección, presentamos ACTA, una bibliote-
ca software diseñada para inferir y proporcionar con-
figuraciones óptimas de tamaños de tile y número de
elementos de la cola para el uso del TMA en GPUs
de gama alta. De este modo, en lugar de automatizar
completamente el proceso de configuración, ACTA
ofrece a los desarrolladores los parámetros cŕıticos
necesarios para inicializar y utilizar eficazmente las
colas del TMA, agilizando el proceso de configura-
ción del kernel y mejorando el rendimiento.
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Fig. 1: Visión a alto nivel de la GPU, con la GST, la nueva
estructura hardware requerida por ACTA, resaltada en rojo.

ACTA se nutre de varios parámetros arquitectóni-
cos de la GPU importantes para determinar las con-
figuraciones óptimas de las colas y las operaciones
de memoria. Suponemos que los valores de estos
parámetros para una GPU concreta son accesibles
a través de una estructura hardware que cada fa-
bricante debe proporcionar, que denominamos ta-
bla de especificaciones de GPU (GPU Specification
Table, GST)1. La figura 1 muestra la organización
del modelo de GPU asumido en este trabajo con la
GST añadida. El hecho de que ACTA dependa de los
parámetros de configuración de la GPU garantiza su
aplicabilidad a una amplia gama de arquitecturas,
lo que convierte a ACTA en una solución robusta y
adaptable.

A. ACTA y su flujo de trabajo

Para entender el funcionamiento de ACTA es ne-
cesario considerar tanto la implementación por parte
del host como su interacción con el hardware de la
GPU. El listado 1 ilustra un ejemplo t́ıpico de código
del lado del host que emplea ACTA2.

En el lado del host, ACTA ampĺıa el SDK de
la GPU proporcionando una API para configurar
dinámicamente las colas del kernel. Tras la t́ıpica fase
de configuración—copiar los datos del host al device
e inicializar las command queues (colas de coman-
dos) (ĺıneas 1-3)—se llama a la función InitACTA
para preparar la ejecución del kernel. InitACTA to-
ma varios parámetros, como la intensidad aritmética
del kernel (por ejemplo, MEDIUM ), el número de
wavefronts consumidores (por ejemplo, 8) y las uni-
dades de cómputo (CUs) de la GPU para, de esta
manera, poder guiar la optimización y la ocupación
del planificador (scheduler).

Durante la fase de inicialización, ACTA interactúa
con el hardware de la GPU para consultar su tabla
de especificaciones (GST), a la que se accede a través
del procesador de comandos como se muestra en la
figura 1. La GST contiene detalles cŕıticos de la ar-

1En caso de no estar disponible, ACTA podŕıa hacer un
proceso de microbenchmarking para inferir estos parámetros
dinámicamente.

2En lo sucesivo, aunque ACTA es agnóstico al fabricante de
GPU, adoptaremos la terminoloǵıa de AMD para mayor cla-
ridad y para ajustarnos a nuestra configuración experimental
basada en AMD.



� �
1 driver.MemCopyH2D(b.device_A , b.MatrixA)
2 driver.MemCopyH2D(b.device_B , b.MatrixB)
3 driver.CreateCommandQueue ()
4

5 // Inicializa ACTA
6 driver.InitACTA(MEDIUM , 8, 64)
7

8 // Registra las colas
9 driver.RegisterQueue(K, 4, STREAMING)

10 driver.RegisterQueue(K, 4, STATIONARY)
11

12 // Obten las colas configuradas en orden
FIFO

13 a_queue = driver.SizeQueue ()
14 b_queue = driver.SizeQueue ()
15

16 // Cargar el kernel usando ACTA
17 kernArg := KernelArgs{
18 b.d_A , b.d_B , b.d_Z , M, K, N,
19 K0,a_queue.TileSize ,b_queue.TileSize ,
20 K2, M0 , M1 , M2,
21 a_queue.QueueTiles ,b_queue.QueueTiles
22 }
23

24 driver.EnqueueLaunchKernel(kernArg)� �
Listado 1: Ejemplo de código host de alto nivel para una
multiplicación matriz-matriz. Las funciones de ACTA están
resaltadas en azul.

quitectura, como el tamaño de la memoria compar-
tida, Local Data Share (LDS) (scratchpad en termi-
noloǵıa de NVIDIA) para las colas, la capacidad de
cómputo, el ancho de banda de memoria y las laten-
cias, entre otros (la figura 1 enumera los parámetros
considerados por ACTA). Con esta información, AC-
TA valida estos parámetros frente a los requisitos del
kernel y registra las colas mediante la función Regis-
terQueue (ĺıneas 9 y 10). Este proceso incluye la es-
pecificación del tipo de cola (por ejemplo, streaming
o stationary), el tamaño del vector (por ejemplo, la
dimensión K en una matriz) y el tamaño del tipo de
datos (por ejemplo, un float de 4 bytes).

A continuación, ACTA dimensiona dinámicamen-
te las colas en orden FIFO (a través de la función
SizeQueue de las ĺıneas 13 y 14), aprovechando la
información almacenada en el GST para determinar
las configuraciones óptimas, incluidos el tamaño de
los tiles y el número de elementos, slots de ahora en
adelante, asignados a cada cola. Los valores extráıdos
de la GST gúıan el proceso de optimización del ker-
nel, garantizando que este aproveche eficazmente las
caracteŕısticas arquitectónicas de la GPU. Esta es-
trecha integración entre ACTA y la GST permite
configurar los recursos de la GPU de forma eficiente
y adaptable a cargas de trabajo espećıficas.

Finalmente, el host prepara los argumentos del
kernel (ĺıneas 18-21) utilizando las optimizaciones
proporcionadas por ACTA. La estructura Kerne-
lArgs incorpora parámetros como el tamaño de tile
y la configuración de las colas. Por último, el kernel
se lanza mediante la función EnqueueLaunchKernel.

B. El algoritmo detrás de ACTA

El algoritmo de ACTA es el mecanismo central
responsable de inferir y seleccionar el tamaño óptimo
de tiles y slots de las colas utilizando la estructura

Algoritmo 1: Cálculo óptimo de tile
Rango de tamaños de tile: [min, max], Wavefronts

Consumidores, Ar.I., GST

Output: Tamaño Óptimo de Tile
Function optimal tile size()

for tile ∈ [min, max] do
meritFactor ← evalua(procesamiento vs
transferencia para un tile);

costFunction← estima(uso de memoria);
weightedMerit← combina(meritFactor,
costFunction para computar el valor final);

if tile es mejor que best then
actualiza best;

best← ajusta(basado en un factor de escalado y
Ar.I.);

Algoritmo 2: Función para el cálculo del fac-
tor de mérito

Tamaño de Tile, GST Output: Factor de mérito
Function evaluate()

// Paso 1: Computa el mejor tiempo de
scheduler para procesar el tile

bestScheduling ←
TileSize

SIMDMuls/Cycle×mı́n(ConsumerWfs,4)

// Paso 2: Calcula el tiempo de
procesamiento, incluyendo el overhead del
scheduler

procT ime← bestScheduling +
(
bestScheduling −

1
)
×mı́n(ConsumerWfs− 1,WfPools)

// Paso 3: Calcula el tiempo de
transferencia

latencyTotal←
TMACycles + DRAMLatency + L2Latency

memTransferT ime← TileSize×ElementSize
Bandwidth

cacheTransferT ime← 2× TileSize×ElementSize
CacheLineSize

// Paso 4: Agrega el tiempo de transferencia
memTime← latencyTotal +
memTransferT ime + cacheTransferT ime

// Paso 5: Devuelve el factor de mérito como
el ratio cómputo vs transferencia

return procTime
memTime

propia TMA Operand Queues descrita anteriormente
en la Sección II. Este proceso comienza registrando
todas las colas mediante la función RegisterQueue.
Registrar todas las colas de antemano es un paso
cŕıtico, ya que proporciona al algoritmo una visión
completa del kernel : el número de colas, sus tamaños
y su uso previsto.

Una vez registradas todas las colas, se llama a
la función SizeQueue para calcular la configuración
óptima para una cola espećıfica. Si la configuración
para la cola solicitada y el kernel ya se ha calculado,
el algoritmo simplemente devuelve los valores pre-
calculados. Estos valores incluyen el tamaño de los
tiles, el número de slots, el tamaño en bytes de los
elementos y el número total de tiles del vector. Es-
te mecanismo de almacenamiento en cache elimina
la necesidad de cálculos redundantes, agilizando el
rendimiento. Si aún no se ha calculado la configura-
ción para dicha cola/kernel, el algoritmo procede a
determinar los valores óptimos mediante un enfoque
sistemático.

El primer paso de ACTA consiste en determinar
el tamaño óptimo de tiles (Algoritmo 1). Esta fun-
ción evalúa iterativamente los tamaños de tile en un



Algoritmo 3: Cálculo del número óptimo de
slots para las colas

Colas streamings y stationary, Ar.I., Unidades de
Cómputo Output: Número óptimo de slots
para cada cola

Function optimal num slots()
cuenta número de colas streaming y stationary;
if hay colas streaming then

numSlots← useLittlesLaw();
numSlots← roundToPowerOfTwo(numSlots);
numSlots← roundBasedOnCUs(numSlots);
if suficente espacio en la memoria
compartida then

allocateSpace(colas streaming);

else
numSlots← useArithmeticIntensity();
reduce numSlots si falta espacio;
allocateSpace(colas streaming);

if hay colas stationary then
. calcula el espacio disponible para cada cola;
determina cuantos slots caben en el espacio

restante;
numSlots← roundToPowerOfTwo(numSlots);
numSlots← roundBasedOnCUs(numSlots);
reduce numSlots si falta espacio;
allocateSpace(colas stationary);

rango predefinido, empezando por un mı́nimo, por
ejemplo, 64 elementos—un valor fijo que represen-
ta el tamaño mı́nimo de ĺınea de cache que puede
transferirse de memoria—y extendiéndose hasta un
máximo, por ejemplo, 8 192 elementos—un ĺımite de-
terminado a través de nuestra exploración del espa-
cio de diseño. Para cada tile, se calcula un factor de
mérito mediante la función evaluate() (Algoritmo 2),
que representa la relación entre el tiempo de procesa-
miento y el tiempo de transferencia de memoria. El
tiempo de procesamiento se determina por los ciclos
de cómputo: operaciones aritméticas del kernel y la
utilización de los wavefronts. El tiempo de memoria
incorpora parámetros arquitectónicos clave como la
latencia de la DRAM, los tiempos de transferencia de
la cache y el ancho de banda. Estos cálculos se basan
en información espećıfica de la GPU, que es obteni-
da de la GST, lo que garantiza que el algoritmo se
adapte a las caracteŕısticas del hardware.

Además del factor de mérito, el algoritmo calcula
una función de coste para evaluar el uso de recursos
al transferir un tile, teniendo en cuenta la latencia,
el ancho de banda y las restricciones de cache. Pos-
teriormente, el factor de mérito y la función de coste
se combinan obteniendo aśı una puntuación pondera-
da, que determina la idoneidad de cada tile. De este
modo, se garantiza que el tile seleccionado ofrezca
el equilibrio óptimo entre eficiencia de cómputo y
transferencia.

Después de iterar sobre los posibles tamaños de
tile, el algoritmo se ajusta a la intensidad aritméti-
ca (arithmetic intensity, Ar.I.) del kernel: incremen-
ta el tamaño de tile en kernels con baja Ar.I. (por
ejemplo, Elementwise o Dot-Product) para mejorar
el rendimiento de memoria y lo reduce en kernels con
alta Ar.I. (por ejemplo, Matrix-Matrix ) con el fin de
equilibrar el solapamiento entre memoria y cómputo.

Esto garantiza que el tamaño del tile se ajuste a las
caracteŕısticas de cada kernel.

El siguiente paso de ACTA consiste en determi-
nar el número óptimo de slots para cada cola, labor
que gestiona la función optimal num slots() (Algo-
ritmo 3). Este proceso empieza contando la cantidad
de colas streaming y estacionarias (stationary), da-
do que la estrategia de asignación prioriza las colas
streaming para maximizar el rendimiento, reservan-
do los recursos restantes para las colas stationary.

Para las colas streaming, el número óptimo de slots
se determina empleando la ley de Little [16], que des-
cribe la relación entre la velocidad a la que los ı́tems
entran en un sistema, el tiempo que tardan en pro-
cesarse y la cantidad media de ı́tems. La observación
de Little contribuye a que los recursos no queden in-
frautilizados ni saturados, manteniendo aśı un flujo
eficiente y constante. Esta ley ha sido ampliamente
aplicada en gestión de colas y arquitectura de compu-
tadores [16]. En el contexto de ACTA, la ley de Little
se adapta para calcular el número ideal de slots re-
querido en una cola streaming, teniendo en cuenta la
rapidez con la que los tiles se cargan en la memoria
compartida mediante operaciones del TMA, aśı como
el tiempo total necesario para computar y procesar
un tile.

Después de calcular el número de slots, el valor
se redondea (hacia arriba o abajo) a la potencia de
dos más próxima y se ajusta en función del número
de unidades de cómputo (CUs). A continuación, el
paso final garantiza que la cantidad de slots calculada
encaje en la memoria compartida disponible. Si los
slots no se ajustan, se redimensionan en base a la
Ar.I. de la carga de trabajo (kernel). Para cargas
de trabajo con Ar.I. baja, se asignan más slots para
mejorar el rendimiento de memoria y conseguir un
mayor cómputo; en cargas de trabajo con Ar.I. alta,
se eligen menos slots para reducir la presión sobre la
memoria y mejorar el solapamiento entre cómputo y
transferencias. Una vez validado, se reservan los slots
para las colas streaming.

Tras finalizar la configuración de las colas strea-
ming, se repiten los pasos anteriores para las colas
stationary (estacionarias), después de dividir de ma-
nera equitativa la memoria compartida restante entre
ellas.

En llamadas posteriores a SizeQueue, los tamaños
de tile y las configuraciones de slots precomputados
se reutilizan, evitando cálculos extra y aumentando
la eficiencia durante la ejecución del kernel. La fun-
ción InitACTA puede invocarse múltiples veces antes
de cada kernel, lo que brinda la flexibilidad de pro-
gramar una serie de kernels con configuraciones per-
sonalizadas (mejorando aśı el rendimiento y la uti-
lización de los recursos). Cada llamada a InitACTA
restablece los valores en cache, obligando a ACTA
a recalcular las configuraciones óptimas de las colas.
No obstante, este proceso requiere invocar las cuatro
funciones clave (registrar colas, determinar el tamaño
de tile, asignar slots y adaptarse a los requisitos es-
pećıficos del kernel).



Tabla I: Kernels y espacio de diseño ahorrado usando ACTA.

Kernel Descripción Dimensiones # Colas # Tiles # Slots # Combinaciones

ElementwiseK Operaciones optimizadas para un alto rendimiento 16777216 1 5 5 25

Elementwise Operaciones elemento a elemento de uso general
16777216 2 5 5 625Sumvectors Bloque fundamental en muchas aplicaciones

Dot-Product
Carga de trabajo cŕıtica para

diversas tareas de álgebra lineal
2097152

Matrix-Vector
Un elemento esencial en la computación cient́ıfica

y el procesamiento de datos
[2048, 2048]× 2048

8+1 8 5 2,6e+14

Matrix-Matrix
Fundamental para el álgebra lineal densa y

las tareas de aprendizaje automático
[512, 2048]× [2048, 128]

Tabla II: Especificaciones de la GPU R9 Nano.

Parámetro Propiedad Unidades

Frecuencia 1.0 GHz -

CUs - 64

SIMDs 64 Muls/ciclo 64

L1 Cache Vectorial 16KB 4-vias 64

L1 Cache Inst. 32KB 4-vias 16

L1 Cache Escalar 16KB 4-vias 16

L2 Cache 256KB 16-vias 16

DRAM 512MB 16

IV. Metodoloǵıa de evaluación

A. Herramienta de simulación

Para cuantificar los beneficios de ACTA, utiliza-
mos MGPUSim [18], un simulador microarquitectu-
ral a nivel de ciclo que modela con precisión la GPU
AMD R9 Nano (Tabla II) con el ISA Graphics Co-
re Next 3 (GCN3). Dado que las GPUs de AMD
no cuentan actualmente con unidades TMA, amplia-
mos MGPUSim con un modelo de TMA inspirado
en la funcionalidad de Hopper [9]. De este modo,
nos referimos a nuestros escenarios simulados como
TMA“-Like”. Nótese que, aunque nuestras simula-
ciones estén basadas en la AMD R9 Nano, ACTA no
depende de una arquitectura en particular y puede
beneficiar a cualquier GPU, independientemente del
fabricante, que implemente una unidad TMA.

B. Kernels de álgebra lineal

Evaluamos ACTA usando un conjunto de kernels
modernos, que abarcan un amplio espectro de car-
gas de trabajo computacionales (véase la Tabla I).
Estos kernels son esenciales en diversos dominios de
aplicación, entre ellos el aprendizaje profundo, análi-
sis masivo de datos y la anaĺıtica, la genómica y el
procesamiento de señales.
Para cada kernel, desarrollamos varias versiones

(véase Figura 2), algunas empleando el TMA pa-
ra reducir la latencia de memoria aprovechando el
solapamiento oportuno de las transferencias con el
cómputo. Nuestras observaciones muestran que las
versiones con TMA logran aceleraciones significati-
vas en comparación con sus versiones sin TMA.

C. Espacio de diseño

Para evaluar la eficacia de ACTA, llevamos a cabo
un análisis detallado del espacio de diseño para las

versiones con TMA. Este espacio de diseño abarca
todas las posibles combinaciones de tamaños de tile
y números de slots, como se resume en la Tabla I.
El número de configuraciones posibles crece de for-

ma exponencial a medida que aumenta el número de
colas y los tamaños de tile. Con el fin de acotar este
estudio, limitamos nuestro espacio de diseño a op-
ciones espećıficas: tamaños de tile que van desde 64
hasta 8 192 elementos y número de slots por cola de
1 a 83. La regla general para calcular el número total
de combinaciones se define como (T × S)Q, donde
T es el número de tamaños de tile posibles, S es el
número de opciones de slots para cada cola y Q es
el número de colas. Esta fórmula ilustra el rápido in-
cremento del espacio de diseño conforme aumenta Q
(véase #Combinaciones en la Tabla I).
ACTA aborda este reto al automatizar la ardua

tarea de explorar el espacio de diseño mediante unas
pocas llamadas a la API del lado del host (Sec-
ción III), reduciendo la complejidad a una única eje-
cución del kernel y logrando configuraciones muy
cercanas a la óptima.

V. Resultados experimentales

Los resultados de nuestra evaluación se muestran
en la Figura 2, un gráfico de barras agrupadas que
compara el rendimiento de seis versiones: i) NoT-
MA Not-Tuned ; ii) NoTMA Fine-Tuned ; iii) TMA-
Like Not-Tuned ; iv) TMA-Like Informed-Tuned ; v)
TMA-Like Fine-Tuned ; y vi) ACTA, abarcando to-
dos los benchmarks. Cada caso representa un nivel
diferente de optimización y complejidad. Todas las
implementaciones basadas en TMA utilizan las Ope-
randQueues, colas, para gestionar las transferencias
de memoria y el cómputo.

El eje Y del gráfico representa el rendimiento nor-
malizado con respecto a una implementación ideal
del TMA (representada por la ĺınea horizontal roja),
la cual marca el ĺımite máximo de rendimiento. En
este escenario ideal, el TMA opera con una memoria
compartida ilimitada, de modo que todos los datos
caben en ella y se pueden cargar de manera continua
sin restricciones de memoria.

Los dos primeros casos, NoTMA Not-Tuned y
NoTMA Fine-Tuned, evalúan kernels que no hacen
uso del TMA. El caso de NoTMA Not-Tuned re-
presenta una implementación no optimizada, don-
de las operaciones de memoria y las de cómputo no

3Para kernels como Elementwise o Dot-Product, el tamaño
de tile vaŕıa entre 512 y 8192, es decir, 5 posibilidades.
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Fig. 2: Tiempo de ejecución de cada kernel normalizado a la cota de rendimiento máximo.

se encuentran necesariamente bien ajustadas. Como
se observa en la Figura 2, este enfoque da lugar a
un rendimiento drásticamente bajo, pues la ausencia
de TMA agrava la ineficiencia de las transferencias
de memoria y cómputo. En cambio, NoTMA Fine-
Tuned aplica una exploración exhaustiva del espacio
de diseño para optimizar los parámetros del kernel,
mejorando significativamente el rendimiento en to-
dos los benchmarks. Esto evidencia que, incluso sin
emplear el TMA, un afinamiento cuidadoso puede
lograr resultados competitivos en cargas de trabajo
sencillas como ElementwiseK, Elementwise y Dot-
Product. Sin embargo, en kernels más complejos co-
mo Matrix-Vector y Matrix-Matrix, la ausencia de
TMA se convierte en un factor limitante, y el rendi-
miento se mantiene muy por debajo del ideal.

En cuanto a las implementaciones basadas en
TMA, TMA-Like Not-Tuned representa un caso de
referencia en el que se utiliza el TMA, pero sin confi-
gurar adecuadamente los tamaños de tile ni los slots
de las colas. Este enfoque produce un rendimiento
deficiente en todos los kernels. La falta de configura-
ciones precisas provoca un solapamiento ineficiente
entre las transferencias y el cómputo, dejando recur-
sos infrautilizados y generando diferencias notables
respecto al ĺımite superior de rendimiento.

TMA-Like Informed-Tuned incorpora configura-
ciones basadas en heuŕısticas inspiradas en recomen-
daciones de NVIDIA, utilizando tamaños de tile en-
tre 64 y 256 elementos y entre 2 y 4 slots para las
colas (doble o cuádruple buffering) [19]. Este enfo-
que ofrece un buen rendimiento en kernels más sen-
cillos, como ElementwiseK, Elementwise, Sumvectors
y Dot-Product, pero su desempeño en Matrix-Vector
y Matrix-Matrix sigue siendo subóptimo debido a la
mayor complejidad y demanda de recursos de estas
cargas de trabajo.

La configuración TMA-Like Fine-Tuned supone
una exploración exhaustiva del espacio de diseño
para identificar las mejores configuraciones en ca-
da kernel. Este procedimiento exige un gran esfuer-
zo computacional (ejecutando el kernel de la GPU
una vez por configuración) y requiere afinamiento

manual, pero logra un rendimiento sustancialmen-
te mejor, especialmente en cargas de trabajo como
Matrix-Vector y Matrix-Matrix. Estas configuracio-
nes optimizadas permiten que dichos kernels aprove-
chen mejor los recursos de la GPU, alcanzando un
rendimiento mucho más cercano al ideal. No obs-
tante, la complejidad de este método lo hace poco
práctico en la mayoŕıa de escenarios reales (por ejem-
plo, como se muestra en la Tabla I, seŕıan necesarias
2,6e+14 ejecuciones de kernel para las cargas de tra-
bajo Matrix-Vector o Matrix-Matrix para encontrar
la combinación ideal de parámetros).

Finalmente, ACTA calcula tamaños de tile y confi-
guraciones de colas casi óptimos. Tan solo con lanzar
una única vez el kernel configurado con ACTA, se
elimina por completo la necesidad de un afinamien-
to exhaustivo. Tal y como refleja la Figura 2, ACTA
alcanza un rendimiento ligeramente por debajo de
TMA-Like Fine-Tuned, pero supera de forma consis-
tente a NoTMA Fine-Tuned, TMA-Like Not-Tuned
y TMA-Like Informed-Tuned en todos los bench-
marks. Esto demuestra que ACTA proporciona confi-
guraciones cercanas a la óptima con una complejidad
significativamente menor, posicionándose como una
solución práctica y eficiente para kernels basados en
el uso del TMA.

En el caso del kernel Matrix-Matrix, todas las im-
plementaciones (incluyendo TMA-Like Fine-Tuned
y ACTA) se quedan muy por debajo del rendimiento
ideal, ya que el escaso reuso de datos provoca cuellos
de botella que impiden acercarse al escenario ideal
de memoria compartida ilimitada.

A pesar de estos desaf́ıos, como se ilustra en la ca-
tegoŕıa Geomean, en media geométrica considerando
todos los kernels, ACTA se mantiene dentro de un
2.78% del caso TMA-Like Fine-Tuned, evidencian-
do su capacidad de lograr un rendimiento cercano
al óptimo sin necesidad de un afinamiento exhausti-
vo. En cuatro kernels (ElementwiseK, Elementwise,
Sumvectors y Dot-Product), ACTA ofrece un ren-
dimiento que se sitúa dentro de un 1% del mejor
desempeño alcanzable, mostrando su eficacia en car-
gas de trabajo sencillas. En kernels más complejos



como Matrix-Vector y Matrix-Matrix, ACTA logra
más del 90% del rendimiento ideal en Matrix-Vector
y más del 35% en Matrix-Matrix, ofreciendo resulta-
dos altamente competitivos a pesar de la complejidad
inherente a estas tareas.

VI. Conclusiones

Al emplear ACTA, los programadores pueden
aprovechar plenamente las funcionalidades hardware
de última generación, como el Tensor Memory Ac-
celerator (TMA), sin tener que determinar manual-
mente las configuraciones óptimas de cada kernel. Al
seleccionar de forma dinámica el tamaño de los tiles
y las configuraciones de cada cola en función del ker-
nel y la arquitectura, ACTA abstrae la complejidad
de un afinamiento manual espećıfico y garantiza una
ejecución eficiente y de alto rendimiento.

A través de nuestra evaluación, demostramos la ca-
pacidad de ACTA para proporcionar un rendimiento
cercano al óptimo, reduciendo de manera drástica el
esfuerzo del programador. Más allá de sus aporta-
ciones técnicas, ACTA simplifica el flujo de trabajo,
ofreciendo una solución portable y escalable, inde-
pendiente de implementaciones concretas de compi-
ladores o arquitecturas. Estas cualidades hacen de
ACTA un marco práctico para explotar al máximo
el potencial de las GPUs modernas sin precisar de
una exhaustiva exploración del espacio de diseño.

Gracias al algoritmo que se adapta a cada kernel
y a cada arquitectura GPU, ACTA asegura compa-
tibilidad en diversos entornos. Como trabajo futuro,
planeamos evaluar ACTA en múltiples arquitecturas
de GPU para confirmar su portabilidad.
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