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Unidades de processamento grafico ou GPUs, sao co-processadores de alto de-
sempenho destinados inicialmente a melhorar ou prover de capacidade grafica um
computador. Desde que pesquisadores e profissionais perceberam o potencial da
utilizacao de GPU para fins gerais, a sua aplicacao tem sido expandida a outras
areas fora do ambito da computacao grafica. O principal objetivo deste trabalho é
avaliar o impacto da utilizacao de GPU em dois problemas tipicos da area nuclear.
O transporte de néutrons utilizando simulagao Monte Carlo e a resolucao da equa-
¢ao do calor em um dominio bi-dimensional pelo método de diferencas finitas foram
os problemas escolhidos. Para conseguir isso, desenvolvemos algoritimos paralelos
para GPU e CPU nos dois problemas descritos anteriormente. A comparacao de-
monstrou que a abordagem baseada em GPU é mais rapida do que a CPU em um
computador com dois processadores quad core, sem perda de prcisao nos resultados

encontrados.
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Graphics Processing Units (GPU) are high performance co-processors intended,
originally, to improve the use and quality of computer graphics applications. Since
researchers and practitioners realized the potential of using GPU for general purpose,
their application has been extended to other fields out of computer graphics scope.
The main objective of this work is to evaluate the impact of using GPU in two tipical
problems of Nuclear area. The neutron transport simulation using Monte Carlo
method and solve heat equation in a bi-dimensional domain by finite differences
method. To achieve this, we develop parallel algorithms for GPU and CPU in
the two problems described above. The comparison showed that the GPU-based
approach is faster than the CPU in a computer with two quad core processors,

without precision loss.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho teve inicio em virtude da necessidade premente da area nuclear em
encontrar novas solucoes em processamento cientifico, que devem fazem jus aos novos
problemas que enfrentaremos nos anos por vir. Problemas e solucoes que devem
e podem ser melhor explorados por uma estrutura computacional mais robusta e
potente. Nesse trabalho vamos explorar uma nova tecnologia de processamento
escalavel, baseada em unidades de processamento grafico (GPUs), que segundo os
fabricantes de processadores INTEL [1], AMD |2|, IBM [3|, NVIDIA [4] imp6em
ganhos substanciais de velocidade em diversas aplicagoes em computacao cientifica.

Isto se traduz em novas propostas de paralelismo computacional baseadas em
GPU, que podem fornecer a area nuclear o poder computacional necessario a fazer
frente & antigos problemas, tais como : recarga de reatores nucleares, projetos neu-
tronicos e termo hidraulicos, simulacoes probabilisticas por Monte Carlo, etc sob
uma abordagem mais ampla; e ainda os novos, e custosos computacionalmente, pro-
blemas apresentados pelos novos reatores de quarta geragao, as plantas de producgao
de hidrogénio e tantos outros que dependem de poténcia computacional. E claro
que além disso, tal implementacao deve ter custo de implementacao e esforco de
aprendizado em um nivel aceitavel.

Nossa avaliacao se conduz através da simulagao de dois problemas caracteristicos
da engenharia de reatores, contudo, faz-se necessaria uma descricao da cronologia
do desenvolvimento e da evolugao dos sistemas computacionais desde o seu surgi-
mento em meados da década de 1940 até o momento. Em torno do desenvolvimento

dos artefatos nucleares que destruiram Hiroshima e Nagasaki, o projeto Manhatan



aglutinou as mentes mais brilhantes de seu tempo, e entre estas talvez John Von
Neumman possa ser considerado o pai da computacao cientifica ao criar o modelo
bésico de arquitetura do computador que conhecemos hoje; e este modelo possuia 3

caracteristicas basicas conforme podemos observar na figura 1.1.

Memoria

1l 1l

Unidade logica e Aritmética

Unidade de Controle [ Acumulador
I |
Entrada Saida

Figura 1.1: Arquitetura de Von Neumman

e As instrucgoes sao codificadas de uma forma possivel de ser armazenada em

base binéaria.
e Tais instrucoes e outras informacoes relevantes sao armazenadas na memoria.

e Quando processar o programa, buscar as instrucoes diretamente na memoria.

Nasce assim, o computador programéavel que conhecemos hoje, onde o pro-
grama e os dados estao armazenados na memoria e tal implementacao ficou
conhecida como Arquitetura de von Neumann [5]. Pois bem, a menos de uma
geracao, a utilizacao de sistemas computacionais dos mais variados tipos tem
impulsionado areas tao aparentemente dispares quanto fisica de particulas e
ecologia; e a principio nao podemos hoje excluir nenhuma area do conhecimento

humano do progresso cientifico e tecnoldgico advindo da utilizagao de computadores.

A evolucao de tais sistemas viabiliza o aparecimento e desenvolvimento de novas
areas de pesquisa na matemética, fisica e engenharia, inviaveis de outra forma.

Tomando como por exemplo, o calculo da gueima de um elemento combustivel



no reator nuclear, e mesmo considerando muitas aproximagoes, nao consideramos
encontrar uma solucao analitica em qualquer geometria.

Ao longo das duas ultimas décadas o desenvolvimento de tecnologias de parale-
lismo em memoria distribuida e troca de informacoes entre computadores pessoais
(PCs), MPI (Message Passing Interface) [6] e PVM (Parallel Virtual Machine)|7],
possibilitou a organizacao destas maquinas em aglomerados de computadores de
baixo custo [8] baseadas em sistemas operacionais abertos, tais como LINUX e
FREEBSD [9]. Como exemplo desta arquitetura podemos citar o projeto da NASA
denominado Beowulf [10].

Concomitantemente o hardware dos PCs evoluiu e incorporou caracteristicas de
sistemas maiores, que a época eram chamados de mainframe, varios processadores
operando juntos em memoria compartilhada ou SMP (Symmetric Multiprocessing), e
como solucao para manipular os processos e acessos & memoria neste novo paradigma
surgiram o OPENMP [11] e o posiz threads [12].

Estas novas ferramentas computacionais ampliaram o interesse e a busca de novos
algoritmos paralelos e novas maneiras de implementa-los nestas novas arquiteturas.
Entre estas novas tecnologias podemos destacar o processamento em GPU( Graphic
Processor Unit) [13], BSP (Bulk synchronous parallel) [14], PRAM (Parallel Random
Access Machine) [15] e XMT (Ezplicit Multi- Threading) [16], que na verdade é a
implementacao em FPGA (Field Programmable Gate Array) do modelo idealizado
na proposta da tecnologia PRAM.

Embora tecnologicamente diferentes todos estes modelos de processamento po-
dem ser classificados pela taxionomia de Flynn [17]. Nosso objetivo neste trabalho
é mostrar que a arquitetura computacional paralela das GPUs pode ser de grande
valia aos pesquisadores na area nuclear. Vamos obter uma analise comparativa do
desempenho computacional entre dois sistemas.

De um lado um computador com dois processadores XEON quad core executando
o c6digo sob um sistema operacional LINUX; e do outro, uma placa grafica GTX-
280 da NVIDIA. Uma visao aproximada do hardware empregado na GPU, que de
maneira genérica faz parte de uma familia de processadores denominada G200, pode
ser visto na figura 1.2, possui 240 processadores denominados por stream processor

e se conecta ao sistema pelo barramento PCI-e da placa mae.



P1 P2 P3 P28 P28 P30

Cache L1 Cache L1

Cache L2

Controle de Memaoria PCl-Express x16

Figura 1.2: Arquitetura basica do chip G200

A partir desta orientacdo desenvolvemos nosso trabalho em funcdo da busca
de dois algoritmos representativos das necessidades da engenharia nuclear, e nossa
escolha recaiu sobre o problema de transporte de néutrons utilizando o método de
Monte Carlo, empregado no calculo de uma blindagem. E o outro a resolucao do
problema da transferencia de calor estacionario, com uma abordagem que resolve
a equacao de Poisson em um dominio retangular através do método das diferencas
finitas.

Criamos os programas que resolvem as questoes acima em linguagem C e os im-
plementamos em posiz threads, sobre um computador que possui dois processadores
de quatro ntcleos; além disso, criamos os programas correspondentes em CUDA,
uma extensao da linguagem C/C-+-+ que simplifica a programagao genérica para
GPUs da NVIDIA. Desde o seu lancamento diversos pesquisadores, cientistas e em-
presas tem apresentado novas solugoes em areas como : CFD (Dinamica dos Fluidos
Computacional) [18], resolugdo de integrais estocésticas [19], seqiienciamento de pro-
teinas [20], tomografia [21] e dezenas de outras onde a velocidade de processamento

¢ um item fundamental no processo de anélise.

Os capitulos deste trabalho estao distribuidos da seguinte forma:

e No capitulo 2 analisaremos alguns aspectos da computagao paralela de alto
desempenho com referéncias a taxionomia de Flynn [22], a lei de Amdahl e

os problemas relacionados & comunicacao entre processos concorrentes. Além

4



disso uma breve introdu¢ao a programacgao na biblioteca Posiz Threads [23] e

a linguagem CUDA [4].

e No capitulo 3 apresentaremos os dois problemas nucleares abordados : O
transporte de néutrons e a transferéncia de calor; divididos em duas sec¢oes.
Serao abordados também os métodos empregados na construgao dos programas

para a CPU e a GPU.

— Na secao 3.1 vamos tecer consideracoes em relacao as caracteristicas
probabilisticas das secoes de choque de absorcao e espalhamento e sua
influencia no livre caminho médio; e com muitas simplificacoes, elabo-
ramos uma solucao para o calculo de blindagem utilizando o método de

Monte Carlo.

— Na secao 3.2 vamos abordar o problema de transporte de calor, mais
especificamente a solucao da equacao de Poisson estacionédria. E sua
resolucao através da implementacao dos algoritmos, paralelo e seqiien-
cial, de Gauss-Seidel para o stencil de diferencas finitas de cinco pontos.
Deve-se mencionar o seguinte fato: a proposta original do trabalho previa
apenas a implementacao do algoritmo de Jacobi em OPENMP, e sua im-
plementacao apesar de simples, mostrou-se demasiado lenta em relagao
ao POSIX Threads, em virtude do qual o adotamos. Além disso como o
método de Jacobi é intrinsecamente paralelizavel nao nos fornece a dificul-
dade adicional do desacoplamento dos stencils necessario ao paralelizar

o método de Gauss-Seidel.

e No capitulo 4 serao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes e a sua

anélise.

e No capitulo 5 concluimos o trabalho com uma anélise de desempenho das

duas tecnologias e uma apresentacao dos futuros trabalhos.



Capitulo 2

Modelos de Computacao Paralela

2.1 Computacao de Alto Desempenho

A simulacao computacional surgiu como conseqiiéncia direta da construcao dos
primeiros computadores nas décadas de 40 e 50 do século passado; podemos citar
o ENTAC (Electronic Numerical Integrator And Computer) e seu sucessor EDIVAC
(Electronic Discrete Variable Automatic Computer) como os primeiros computa-
dores dedicados ao célculo cientifico, sendo que este tultimo ja apresentava uma
arquitetura de Von Neumman.

Na computacao de alto desempenho desejamos obter o maximo possivel de velo-
cidade em calculos cientificos e outras tarefas onde a performance é um fator critico.
A cada geracao de processadores e computadores as limitacoes fisicas dos materiais e
das técnicas de construcao tem limitado o poder de processamento individual destes
sistemas, mas as necessidades da comunidade cientifica demandam o emprego de
técnicas de paralelismo, sejam de dados ou instrugoes, de modo a fazer frente a tal
desafio. Tomando como égide a maxima de dividir para conquistar, na computacao
paralela grande problemas geralmente podem ser divididos em problemas menores,
que entao sao resolvidos de maneira concorrente.

Observando o contexto atual do desenvolvimento das placas graficas de ultima
geracdo, que utilizam basicamente tecnologia SIMD (Single Instruction Multiple
Data) nosso objetivo é verificar se seu potencial computacional pode ser utilizado
com relativa facilidade na &area nuclear e em especial na area de engenharia de

reatores.



Existem diferentes técnicas de paralelismo e uma delas em particular, a distribui-
cao de pequenos problemas em memoria distribuida em clusters de computadores
[24], a comunidade cientifica ja utiliza desde a década de 90. Seu custo é relati-
vamente baixo em relagdo a sistemas mais complexos como NUMA ( Non-Uniform
Memory Access) [25] e mais recentemente INFINIBAND |[26].

Outro fator a levar em consideracao é o custo relacionado ao suprimento de
energia dos clusters de alto desempenho; pois além do custo da tarifa ao alimentar
os computadores devemos levar em conta a compra e manutencao de dispendiosos
sistemas de refrigeracao e nobreak. Atualmente computadores em que o processador
apresenta multiplos niicleos em um substrato sao relativamente comuns e estacoes
de trabalho com mais de um processador multi-nicleo estao disponiveis no mercado;
de forma que a base necesséiria para a programacao paralela estd lancada, mesmo
para o pequeno usuario doméstico.

O desenvolvimento dos novos processadores baseados em dezenas e até centenas
de nticleos é uma realidade que nos chega mais perto a cada dia [27|. Ora, basta
observar agora que possuimos as técnicas e o hardware necessério mas nos falta o
primordial ... os algoritimos.

Nossos algoritmos se adaptam a nova realidade ?

Com o intuido de melhor descrever os problemas enfrentados por escolhermos o
modelo de paralelismo baseado em GPU e posizthreads devemos nos referenciar a
taxionomia de Flynn [17|, e os problemas relativos & comunicagao e speedup entre

os multiplos processos concorrentes.

2.1.1 A taxionomia de Flynn

Sao quatro as classificacoes de uma arquitetura de processamento computacional,
definidas por Flynn [17], e que tem na concorréncia de processos, no sentido de
concomitancia, ou no controle de fluxo de dados em memoria seus indexadores e

podemos observa-la na figura 2.1. Sao elas:

Single Instruction, Single Data stream (SISD)
E a classica taxionomia seqiiencial, que nio explora o paralelismo, seja por

instrucoes ou fluxo de dados; podemos compara-la a computadores de nicleo



simples que possuem paralelismo de tarefas apenas por fatiamento de tempo

processador

Single Instruction, Multiple Data streams (SIMD)
Descreve um sistema computacional que, processa miiltiplos fluxos de dados
simultaneamente a cada ciclo de uma instrucao e pode executar operacoes que
sejam naturalmente paralelizaveis; atualmente GPUs, FPGAs se encontram

nesta categoria, bem como os grandes processadores vetoriais.

Multiple Instruction, Single Data stream (MISD)
Miltiplas instrucoes operam em um fluxo de dados tnico. E uma estrutura
pouco comum, mas geralmente utilizada por sistemas tolerantes a falha, ga-

rantindo alta disponibilidade.

Multiple Instruction, Multiple Data streams (MIMD)
Muiltiplos processadores autonomos processam simultaneamente instrucgoes di-
ferentes, em espacos de memoria diferentes. Podemos associa-los a tecnologias

de processamento distribuido tais como o PVM e o MPI.

Fluxo de Dados Simples  Fluxo de Dados Multiplo

SISD SIMD
amer | Mo |
Fluxo de
Instrugdes
Simples ﬂ e ———
Instrugdes
Processador 1T
ol o] - P
n
1T 1]
] -,
MISD MIMD

1.1 il 1 1

Fluxo de
Instrugoes
Multiplo

ki ki

Figura 2.1: Taxionomia de Flynn



2.1.2 A Lei de Amdahl

A comunicacao e a sincronizacao entre diferentes sub-tarefas é tipicamente uma
das maiores barreiras para atingir grande desempenho em programas paralelos. O
aumento da velocidade por resultado de paralelismo é dado pela lei de Amdhal [28].

Algoritmos paralelos em alguns casos sao mais dificeis de programar que os
seqiienciais pois a concorréncia pela memoria introduz diversos novos problemas,
tal como a condic¢ao de corrida (race conditions); esta é uma falha produzida pelo
fato de o resultado do processo ser inesperadamente dependente da seqiiencia ou
sincronia de outros eventos.

A lei de Amdahl é um modelo que relaciona o acréscimo de velocidade esperado
em um algoritimo que possui parcelas seqiienciais e paralelas, ou seja, tomando um
sistema computacional onde temos N processadores e se S é o tempo dispendido na
parte serial do codigo e P é o tempo utilizado pelo codigo pra executar as partes

paralelas, entao a lei de Amdahl nos diz que:

S+

P
Speedup = ﬂ. (2.1)

2.1.3 A Influéncia da Comunicacao

Uma das técnica de paralelismo mais difundidas entre programadores e cientistas
é conhecida como Divide and Conquer, esta técnica é baseada em ramificacoes do
problema onde cada ramo, ou seja o problema, seguinte é menor do o anterior de
forma racional, no sentido de divisao por ntimero inteiro. Esta técnica é sofisticada
e de fato um dos principais desafios ao utiliza-la, reside em otimizar a divisao dos
blocos de dados sob analise; por um lado existe a necessidade de comunicacao entre
os blocos e objetivo de manter a integridade da informacao; e pelo outro lado acelerar
a execucao do codigo. Vamos ilustrar o problema com um exemplo.

Tomemos uma regiao quadrada e a dividamos em 16 blocos quadrados de igual

tamanho, vamos presumir que os dados assumem posi¢oes pontuais no interior de

cada bloco e por uma questao de simplicidade, cada bloco possui n = % conjuntos
de troca de informagdo em cada diregdo (norte, sul, leste e oeste) como podemos

observar na figura 2.2.
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Figura 2.2: Detalhe da comunicacao do bloco

Vamos também denotar por M,.4 o total de mensagens entre os blocos e por
Dy.4 o total de unidades de dados transferidos para cada bloco. Podemos observar

esta particao na figura 2.3.

Figura 2.3: Comunicagao Bidimensional em uma grade 4 x 4

Como podemos observar o nimero de regioes onde ha troca de mensagens é de,

My =4x2+3x8+4x4=148, (2.2)

Ou seja, a equagao 2.2 nos diz que uma regiao quadrada dividida em 16 blocos

de igual tamanho possui um total de regioes onde deve ocorrer troca de informacao
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entre os blocos My,4 composta por 4 blocos com 2 regioes de troca, 8 blocos com
3 regioes de troca e 4 blocos com 4 regioes de troca. Como cada bloco possui um
conjunto de % dados em cada direcao, e a quantidade de informacao que deve ser
trocada neste modelo é proporcional a My,4, temos que tomando Dj.4 como este

total,

N
D4><4 = M4><4 X Z = 12N. (23)

Por outro lado podemos dividir a mesma regiao em 16 retangulos de mesmo
tamanho em uma particao unidimensional onde cada bloco possui N dados em cada
direcao e vamos também denotar por M6 0 total de mensagens entre os blocos
e por D416 0 total de unidades de dados transferidos para cada bloco. De acordo

com a figura 2.4.

Figura 2.4: Comunicagao Unidimensional em uma grade 1x16

E portanto podemos observar o niimero de regioes onde ha troca de mensagens

é de:

Mg =2x 1+ 14 x 2 = 30. (2.4)
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e o niumero de unidades de dados que se comunicam é de:

D1><16 = Ml:vlﬁ x N = 30N. (25)

De forma geral, podemos tomar um problema grid de tamanho N, x N, e
particiona-lo em [ x J sub-problemas que podem ser mapeados em [ x J proces-
sadores. O ntimero de mensagens, M;, s, e a quantidade de informacao transferida,

Dy, em uma particao bidimensional de tamanho [ x J é dada por,

My = 41T — 2(P + Q) (2.6)

Dy :2(Ny[+NocJ) _2(N:L‘+Ny) (27)

e em uma particao unidimensional 1 x [.J :

My =2(PQ —1) (2.8)

Dixr; =2N,(PQ — 1) (2.9)

O que implica que a particao bidimensional requer mais chamadas de comu-
nicagao porém requer uma menor largura de banda. Por outro lado na particao
unidimensional o niimero de chamadas de comunicacao ¢ menor mas esta necessita
de uma maior largura de banda, ou seja, apesar de um ntimero menor de chamadas
ser necessario, mais informacao é transferida em cada comunicacao.

Estes fatos tem conseqiiéncias importantes na maneira como vamos estruturar
nossos algoritmos, devido aos gargalos representados pela comunicacao no desem-
penho geral do c6digo; devemos lembrar que nem sempre é possivel paralelizar a
comunicacao e pela lei da Amdahl o aumento do nimero de eventos seqiienciais
tende a reduzir o paralelismo.

Neste trabalho vamos explorar vertentes de particionamento do problema por

particao do dominio e através de algoritimos paralelos desenvolvidos em uma bibli-
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oteca chamada posiz threads e em CUDA.

2.2 Posix Threads

A biblioteca Posixz Threads é um padrao para a programacao de processos concor-
rentes [23] [29], que chamamos de threads, é baseada em uma interface de aplicagao
C/C++ e que é executavel em sistemas operacionais LINUX ou SOLARIS. Esta
biblioteca nos fornece maneiras eficientes de expandir o processo em execucao em
novos processos concorrentes, que podem executar com maior eficiéncia em siste-
mas computacionais com miultiplos processadores e/ou processadores com multiplos
coTes.

O Posixz Threads sobrecarrega menos a maquina do que outros métodos de con-
corréncia, como forking e spawning [30|, pois o sistema nao inicia um novo espago
de memoéria virtual e ambiente para o processo; estes ganhos de desempenho po-
dem ser mais expressivos em sistemas multi-processados. Por outro lado sistemas
uni-processados também podem experimentar ganhos com a execucao em multi-
threading nos processos de entrada/saida e outros processos do sistema envolvendo
altas laténcias.

As operagbes com threads incluem a criacao, finalizacao, sincronizacao, agenda-
mento, sinalizacao e interacao com o processo pai. Um thread nao pode manter uma
lista de threads, todos os threads de um processo pai compartilham o mesmo espaco
de enderecamento.

Os threads de um mesmo processo compartilham os descritores de arquivos aber-
tos, os gerenciadores de sinalizacao, instrucoes do processo , dados e as variaveis de
ambiente. Cada thread de um processo possui seu proprio conjuntos de registros e
stack pointer, um stack para variaveis locais, ajuste de prioridade e retorna zero se

nao houver error na execucao.

2.2.1 Sincronizacao

A biblioteca Posiz Threads fornece 3 maneiras de efetuar a sincronizacao,

Mutexes

Mutual exclusion lock bloqueia o acesso a varidveis por outros threads im-
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pondo acesso exclusivo a uma variavel ou conjunto de varidveis. Mutexes sao
utilizados pra prevenir condi¢oes de corrida, que pode ocorrer quando dois ou
mais threads necessitam operar na mesma regiao de memoria. Mutexes so se
aplicam aos threads do mesmo processo, tem a funcionalidade dos semaforos

na sinalizacao entre os processos

Joins

Faz com que um thread espere até que todos os outros terminem.

Variaveis Condicionais

Uma variavel condicional é uma variavel do tipo

pthread_cond_t

2.2.2 Programando no Posix Threads

O exemplo a seguir cria dois processos concorrentes utilizando a biblioteca PO-

SIX THREADS.

// 0 programa imprime duas strings de maneira concorrente utilizando
// threads

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <pthread.h>

// declara a funcao que imprime a mensagem

void *imprime_mensagem( void *ptr );

main()

{
pthread_t threadl, thread2;
char *menssageml = "Ola Mundo 1";
char *menssagem2 = "Ola Mundo 2";

int iretl, iret2;

// Cria threads com apontadores independentes para a funcao

// imprime_mensagem

iretl = pthread_create( &threadl, NULL, imprime_mensagem,
(void*) mensageml);

iret2 = pthread_create( &thread2, NULL, imprime_mensagem,
(void*) mensagem2) ;
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// espera ate que cada thread complete sua tarefa

pthread_join( threadl, NULL);
pthread_join( thread2, NULL);
printf ("Thread 1 retornou: %d\n",iretl);
printf ("Thread 2 retornou: %d\n",iret2);

exit (0);
3
void *imprime_mensagem( void *ptr )
{
char *mensagem;
mensagem = (char *) ptr;
printf("%s \n", mensagem);
3

2.3 Programacao em CUDA

Com o aparecimento das bibliotecas de programacao grafica OPENGL e DI-
RECTX em meados da década de 90 os fabricante de GPUs tiveram a oportunidade
de adicionar as suas capacidades pizel shaders programaveis, ou seja, estruturas de
hardware onde cada pixel poderia ser processado em um pequeno programa e po-
deria incluir texturas como sua entrada. De maneira similar cada geometric vertex
poderia ser processado por um pequeno programa antes de ser colocado no buffer
de saida da GPU.

Ao longo do tempo outras linguagens de programacao se tornaram disponiveis
tais como Sh [31] e o Brook [32]. Estas novas linguagens aliadas a evolugao gradual
das GPUs tornaram a tarefa de programa-las mais acessivel aos pesquisadores de
diversas areas do conhecimento. Além disso os desenvolvedores de algoritmos para-
lelos encontraram nas GPUs, que devido as suas estruturas de dezenas e até centenas
de niicleos de processamento, méquinas nas quais podiam testar suas teorias.

O crescimento da comunidade de programacao paralela baseada em GPUs de-
sembocou em imensa producao cientifica [33] e o ganho em performance em alguns
casos supera em mais de duas ordens de grandeza o desempenho de uma CPU [34].

O CUDA (Compute Unified Device Architecture) [4] é formado por um conjunto
de extensoes a linguagem C padrao, nao constituindo um entrave a programacao por

qualquer programador em C com alguma experiéncia. O co6digo de méquina gerado
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por seu compilador, baseado no projeto OPEN64 [35], no qual a parte do codigo que
executa na CPU é compativel com o link dos compiladores GNU e seu debugger.

A estrutura de desenvolvimento do CUDA distribuida pela NVIDIA consiste
basicamente de um driver em uma camada de baixo nivel para acesso aos dispositivos
de hardware, uma biblioteca de runtime e duas outras bibliotecas de alto nivel que
fornecem fungoes em algebra linear e FET ( Fast Fourier Transform).

A programacao de uma GPU utilizando o CUDA é orientada a threads, ou linhas
de execucao, que é uma forma de um processo dividir a si mesmo em duas ou até
mesmo centenas de tarefas, que podem ser executadas simultaneamente. Neste
modelo, quando um grid com blocos de threads é criado, este consiste em centenas
de processos unitarios que podem ser identificados de maneira tinica pelo hardware,

dependendo apenas de sua posi¢cao no bloco, como vemos na figura 2.5.

CPU

Aplicagao

1T
Blas e FFT
1t
Cuda Runtime
1r
Cuda Driver

i

GPU

Figura 2.5: Estrutura CUDA

Atualmente cada thread pode executar instrucdes em precisao inteira e ponto
flutuante de precisao simples e dupla, sobre fun¢oes que chamamos de textitkernels,
onde cada uma destas funcoes é executada em cada bloco do grid de maneira in-
dependente. O hardware que utilizamos em nossos experimentos, a placa GTX-280
da NVIDIA, tem como base 240 streaming processors(SPs) agregados em grupos de

processadores de textura (TPCs). Na figura 2.6 vemos em detalhe a SM.
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Figura 2.6: Estrutura CUDA

Temos ao todo dez TPCs organizados em grupos de trés streaming multipro-
cessors (SMs). Cada SM possui oito SPs com 16Kb de memoria compartilhada e
dois caches, um para instrugoes e um para constantes, uma unidade para instrugoes
multi-thread, duas unidades com funcoes especiais e uma unidade de ponto flutu-
ante de 64 bits, conforme publicado por Lindholm et al [36]. Podemos observar a

estrutura geral na figura 2.7
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Figura 2.7: Estrutura CUDA

Cada SM pode manipular até 1024 threads e estd estruturada em uma forma
a reduzir o processo de decisao de quantos recursos estao disponiveis, de forma a
diminuir a sobrecarga no acesso a memoria e possibilitar o sincronismo entre os
threads em poucos clocks de maquina. Esta é uma estrutura de blocos de threads
denominada warps e em cada warp temos 32 threads. Estes warps sao entao exe-
cutados em um manipulador denominado Single Intruction Multiple Thread e cada

thread no warp possui seus proprios registros mas todos estao executando a mesma
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instrugao. Como vimos na taxionomia de Flynn, esta classifica esta topologia como
uma méaquina SIMD. Podemos observar um detalhe da SM em relagao a estrutura

geral na figura 2.8.
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Figura 2.8: Estrutura CUDA

De forma & suportar uma possivel divergéncia em cada thread, provocado por
situagdes condicionais do tipo IF(), WHILE() ... , que podem ocorrer dentro do
warp na qual alguns threads podem ficar inativos durante a execucao das instrucoes.
Neste caso diferentes ramificacoes do programa sao serializadas em relacao aos seus
respectivos threads. De forma que o ideal é que os threads no mesmo warp estejam em
sincronia. A implicacao fundamental é que para obtermos uma performance 6tima,
todos os threads do warp devem seguir os mesmos passos; além disso este modelo
baseado em threads de kernels s6 se justifica se utilizarmos em nossos programas
uma enorme quantidades de threads.

Na solucao proposta particionarmos grandes problemas em milhares de pequenos,
que executam o mesmo codigo e transacionam entre si através da memoria, mas em
pequenos blocos. Isto nao é evidentemente possivel em qualquer problema, mas

desenvolver algoritmos paralelos ja é um ramo fascinante da ciéncia.
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2.3.1 Warps

Um warp é formado por 32 threads e um half-warp por 16. Ao executar uma
chamada de funcao na GPU os threads individuais de um warp sao iniciados juntos
no mesmo endereco de programa. Cada warp executa uma instru¢cao comum a
todos os seus threads, no caso do thread divergir em ramos por dependéncia de
dados criados por situacoes condicionais, o warp executard em série 0 novo ramo,
desabilitando o thread que nao esta alinhado e quando todo o ramo estd completo
os threads convergem de volta ao caminho anterior a ramificacao

A divergéncia em ramos ocorre apenas dentro de um warp, warps diferentes
podem executar independentemente de se tratar de execucao comum ou disjunta de
caminhos de codigo. A GPU pode ir buscar dados com 64 bytes ou 128 bytes em
uma tunica transa¢ao. Se a memoria nao pode ser acessada de forma coalescente
com o half-warp, uma transacao em separado serd emitida em seguida, o que nao é

desejavel.

2.3.2 O Modelo de Programacao

De forma a simplificar a manipulacao de um grande nimeros de threads o CUDA
nos oferece o conceito de grids e de blocos de threads no qual nosso dominio compu-
tacional, os milhares de threads, sao divididos em conjuntos que chamamos de grids
de blocos, de maneira unidimensional ou bidimensional. Cada um destes blocos
pode conter até 512 threads organizados em um grid tridimensional como mostrado
na figura 2.9.

O blocos sao mapeados nas SMs e o driver do CUDA oferece maneira de iden-
tificar tanto a posicao do bloco no grid quanto a posicao do thread no bloco, isto
¢ feito através das variaveis de sistema blockldz e threadldzr , as quais sao vetores
tri-dimensionais que apontam para o indice de seu thread; através destas variaveis
é possivel identificar e manipular os threads individualmente e isto é muito util ao
lidar com condicoes de contorno de um problema.

A sincronizacao entre os threads de um bloco é realizada através da chamada da

primitiva syncthreads(), mas a sincronizagao entre threads de blocos diferentes nao é
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Figura 2.9: Estrutura de Grids e Blocos de Threads no CUDA

possivel. E importante ressaltar que o programador nao tem influéncia na seqiiencia
sob a qual um thread individual ou um bloco de threads é processado, o hardware é

responsavel por isso através de gerenciadores internos de fila.

2.3.3 O Modelo de Memoéria

Em computacao, o modelo de memoria descreve como os threads de processa-

mento interagem com a propria; nas CPUs atuais o modelo de memoéria pode ser
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Figura 2.10: Modelo de Memoria do CUDA

plano, ou flat; ou ainda segmentado, no caso de plataformas que utilizam memoria
paginada [37]. O modelo hierarquico de memoria dos processadores graficos utiliza-
dos pelo CUDA é um pouco diferente do modelo de memoria de uma CPU comum,
mas a diferenca mais importante é a auséncia completa de qualquer modelo de pilha
para os threads de hardware, e de fato apenas as memorias de constantes e de tex-
turas sao cached. Podemos ver na figura 2.10 uma representagao deste modelo de
memoria. Uma descrigao detalhada da programacao, acesso a memoria e exemplos
de utilizagdo, pode ser encontrada nos manuais de programacao da NVIDIA 38| e
em seu SDK.

A memoéria da GPU é distribuida entre cinco tipos de acesso, cada um com

caracteristicas proprias:

Registros
As Sms possuem cada uma 64kB em memoria de registros, sao registros de 32
bits muito rdpidos mas nao podem ser acessados diretamente; o compilador
¢ quem determina quantos registros por thread sao necessarios e os distribui.
Devemos observar que o ntimero de threads executando em uma SM é limitado

pela quantidade de registros em uso.

Memoéria Local
Se a quantidade de registros em hardware nao for suficiente, a memoria local
pode ser utilizada como uma armazenamento temporario. Por outro lado este

tipo acesso & memoria nao é muito eficiente tanto em velocidade de transferén-
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cia quanto em laténcia pois sua implementacao foi feita em memoria DRAM

externa ao processador (G92.

Memoria Compartilhada
De forma a habilitar a comunicacao entre cada SP de uma SM, cada SM possui
16Kb de memoéria, que é implementada no core do processador G92, o que
torna o seu acesso tao rapido quanto aos registros. A memoria compartilhada
ou shared memory, assim como a memoria de registros s6 pode ser acessada
internamente no lado do device, ou seja, nao é possivel acessar a memoria

compartilhada por instrucoes executando na CPU.

Memoéria Global
A memdria global é principal banco de memoria na GPU esta situado em
DRAM externa ao processador G92 e em nosso caso possui 1 Gbyte de espaco.
A memoria Global suporta regides de: apenas leitura e leitura-escrita de dados,
tanto da GPU quanto da CPU, bem como ao armazenamento de texturas.
Ambos as regioes de apenas leitura e de texturas sao cached pela GPU, mas

0 hardware nao possui protocolos que detectem coeréncia de cache.

Memoéria de Constantes
Cada Sm possui 8kB em memoria de constante cached e de apenas leitura.
Para todos os threads de um half-warp a leitura da memoria de constantes é
mais rapida do que a leituras a memoria de registros, pois todos os threads

léem apenas um endereco de memoria.

Na tabela 2.1 observamos a relacao entre os espacos de memoéria e seu tipo de
acesso, a laténcia em ciclos de maquina e se esta memoria fica no interior (INT) ou

no exterior (EXT) do chip.

Tabela 2.1: Tipos de Acesso a Memoria no CUDA

2.3.4 Programando em CUDA

Visando uma melhor compreensao da programacao em CUDA, o exemplo a seguir

efetua a soma de duas matrizes, B e C e coloca o resultado na matriz A;
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Memoria Localizacao | Thread Bloco Grid Laténcia
Local EXT leitura-escrita | x X 200-300
Compartilhada | INT leitura-escrita | leitura-escrita | x = registro
Global EXT leitura-escrita | leitura-escrita | leitura-escrita | 200-300
Texturas INT cache |leitura-escrita |leitura-escrita |apenas-leitura | >100
Constantes INT cache |leitura-escrita |leitura-escrita |apenas-leitura | = registro

1 void main(void)

2 {

3  int n =128, m=128, p=128

4 int pitch_a, pitch_b, pitch_c;

5

6 // Declara apontadores para a meméria global da CPU

7 float *host_a, *host_b, *host_c;

8

9 // Declara apontadores para a memdria global da GPU

10 float *dev_a, *dev_b, *dev_c;

__global_

// Reserva espaco de memdéria na CPU para as matrizes A,B e C

host_a = (float *)malloc( m*n*sizeof (float));
host_b = (float *)malloc( n*p*sizeof(float));

15 host_c = (float *)malloc( p*m*sizeof(float));

// Preenche com niimeros aleatdrios as matrizes B e C

matrix_random(host_b);
matrix_random(host_c);
20
//
//

Reserva espaco de memdéria para as matrizes A, B e C no Dispositivo
Matriz A n x m
cudaMallocPitch( &dev_a, &pitch_a, n*sizeof(float), m );
Matriz B n x p
cudaMallocPitch( &dev_b, &pitch_b, n*sizeof(float), p );
Matriz C p x m
cudaMallocPitch( &dev_c, &pitch_c, p*sizeof(float), m );

//
25

//

//
30

Copia as matrizes da CPU para o dispositivo
cudaMemcpy2D( dev_b, pitch_b, host_b, n*sizeof(float), n*sizeof(float),
p, cudaMemcpyHostToDevice );
cudaMemcpy2D( dev_c, pitch_c, host_c, p*sizeof(float), p*sizeof (float),
m, cudaMemcpyHostToDevice ) ;

35 dim3 threads(32); // Define o nimero de threads (32) em cada bloco
// unidimensional
dim3 grid(n/32, m); // Define o ntmero de Grids
// Chama a rotina na GPU

40 matrix_sum<<< grid, threads >>>( dev_a, dev_b, dev_c, pitch_a,

pitch_b, pitch_c, n, m, p );

23
Move os resultados da GPU para a CPU
cudaMemcpy2D( host_a, n*sizeof(float), dev_a, pitch_a,
nxsizeof (float), m, cudaMemcpyDeviceToHost );

//
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50
//

55
//

Limpa a meméria da CPU
free(host_a);
free(host_b);
free(host_c);

Limpa a memdéria do dispositivo
cudaFree( dev_a );
cudaFree( dev_b );
cudaFree( dev_c );

60
}
__global__ void matrix_sum( float* a, float* b, float* c, int pitch_a,
int pitch_b, int pitch_c, int n, int m,

65 int p )
{

int i1 = blockIdx.x*32+threadldx.x;

int j = blocklIdx.y;

float sum = 0.0;
70 for( int k = 0; k < p; ++k )

sum += b[i+pitch_b*k] * c[k+pitch_c*j];

ali+pitch_a*j] = sum;

}

Observe no programa os seguintes passos,

Declaramos as variaveis array pointer tanto para a CPU quanto para a GPU;

linhas 6 — 10.

Reservamos memoria na CPU, que no contexto do CUDA é denominada host;

nas linhas 12 — 15.
Preenche as matrizes B e C' com niimeros quaisquer; linhas 18 — 19.

Reservamos memoria na GPU, que no contexto do CUDA é denominada de-

vice; nas linhas 21 — 27.

Copia as matrizes da CPU para a GPU; nas linhas 30 — 33.
Define o nimero de threads (32) em cada bloco; na linha 35.
Define o niimero de grids de blocos; na linha 37.

Chama a rotina que serd executada na GPU; na linha 40 .
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Copia da memoria da GPU para a CPU; nas linhas 44 — 45.
e Imprime o resultado; na linha 48.

Retira a reserva dos espacos de memoria da CPU e da GPU; nas linhas 51 —

59.

e Fim.

2.4 OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) [39] é uma estrutura de programagao que
permite escrever codigos com execucao em ambientes de hardware heterogéneos,
tais ambientes compreendem os novos processadores de multiplos niicleos bem como
GPUs e FPGAs interligando-se de maneira integrada. O OpenCL é resultado de
um consorcio gerenciado pelo Khronos Group que retine os grandes fabricantes de
hardware INTEL, AMD, NVIDIA, Apple e outros, e sua proposta é similar & outros
padroes adotados tais como OpenAL [40] e OpenGL [41], padroes de dudio e graficos
3D respectivamente. Este padrao em pouco tempo substituird a programagao em
CUDA, de forma que a menos do compilador, especificos de cada fabricante, os
codigos para GPU serao perfeitamente intercambiédveis. As principais vantagens da

nova plataforma de desenvolvimento sao:

A utilizacao de todos os recursos computacionais do sistema.

Paralelismo de dados e processos inerente a programagao.

Baseado na linguagem C.

Abstracao das caracteristicas intrinsecas de cada plataforma de hardware.

Computagao em ponto flutuante e compativel com IEEE 754 [42].
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Capitulo 3

Problemas Abordados e sua

Modelagem

3.1 O Transporte de Néutrons

O problema de transporte de néutrons nos remete naturalmente a equacao de
transporte integro-diferencial de Boltzmman 43|, e sua solu¢ao numérica nos fornece
uma descricao completa do fluxo de néutrons em um determinado problema. Uma
solucao do problema de transporte utilizando o método de Monte Carlo nao possui
tal refinamento, proporcionando ao invés, quantidades integrais, como por exemplo
o fluxo médio em um determinado espaco.

Na busca de um problema representativo mas que possuisse a caracteristicas de
facil implementacao e depuracgao; e implementacao de seu algoritmo, seqiiencial ou
paralelo, na CPU ou na GPU; optamos por investigar o problema da blindagem de
néutrons em um slab. Em nosso estudo de caso consideremos o fluxo de néutrons
através de uma placa infinita anisotropica e de espessura h; além disso que o fluxo
de néutrons ¢ mono-energético e uniforme, e atinge ortogonalmente a superficie da

placa como vemos na figura 3.1.

Na interacao do néutron com a matéria este pode ser espalhado ou absorvido, e
em seguida outros processos no interior do niicleo podem ocorrer como na figura 3.2.

Os possiveis eventos da figura 3.2 vao depender das secoes de choque de absorcao,
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QOT

Fonte de Néutrons

h
Figura 3.1: Slab geométrico do problema
espalhamento e de fissao do material. Vamos em nosso problema supor que cada

particula s6 pode ser absorvida ou ser espalhada; e além disso a particula nao pode

ser espalhada para tras.

Elastico
Espalhamento {

Inelastico

Néutron - gama

{ Captura { Neutron - proton

Qutras

Figura 3.2: Possiveis interagoes do néutron com a matéria

Absor¢ao

3.1.1 Reacoes Nucleares de Espalhamento

Uma reagao nuclear de espalhamento pode ser imaginada como uma colisao entre
o néutron e o nucleo alvo, sendo o néutron desviado de sua trajetéria original,
transferindo ao alvo, parte da energia que possuia antes da colisao. A energia perdida
pelo néutron depende da massa do niicleo alvo e do angulo de colisao. De um modo
geral, podemos dizer que um néutron pode perder grande parte de sua energia
se ele colidir com particulas com massa equivalente a sua, mas perderd somente

uma pequena porcao de sua energia se colidir com ntcleos pesados. A perda de
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energia do néutron é também uma funcao do angulo de colisao, pois em geral, ha
maior perda de energia em uma colisao frontal do que em uma colisao angular. O
processo de espalhamento pode ser classificado como espalhamento eldstico ou como

espalhamento ineldstico.

Espalhamento Elastico

Ocorre a partir da interacao entre o néutron e o nucleo causando uma variagao da
energia cinética do néutron, energia esta que serd transferida ao ntcleo alvo na forma
de energia de movimento, nao alterando porém sua energia interna. O espalhamento
elastico pode ser considerado uma reagao (n,n), onde a energia interna do nucleo
alvo x nao ¢ alterada, mas havendo em geral, uma troca de energia cinética entre o

néutron e o nucleo alvo.

Espalhamento Inelastico

O espalhamento inelastico pode ser considerado como uma reacdo n — n’ onde
o néutron é absorvido pelo ntucleo alvo formando um niicleo composto que decai
emitindo "outro néutron"com menor energia. Grande parte da energia perdida pelo
néutron incidente aparece como energia de excitacao do nticleo alvo, sendo emitida
posteriormente, na forma de raios 7. O espalhamento inelastico predomina quando o
meio é constituido por nicleos pesados e os néutrons possuem alta energia (néutrons
rapidos). Por outro lado, o espalhamento eléstico é predominante quando o meio é
constituido por niicleos leves e os néutrons sao de baixa energia. Ambos os tipos
de espalhamento (elastico e ineléstico) produzem o mesmo resultado final que é a

redugao da energia dos néutrons.

3.1.2 Secao de Choque

A secao de choque para um dado ntucleo é definida como sendo a medida da
probabilidade de que este ntcleo sofra uma determinada reacao com um néutron.
Quanto maior a secao de choque de um nicleo, maior serd a probabilidade de sua
reacao com néutrons. Devemos esperar que a probabilidade de que um néutron sofra

reacao com um nicleo seja dependente do tamanho deste ntcleo ou da area que o
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mesmo apresente como alvo. Quanto maior a area apresentada pelo alvo, maior sera
a chance do néutron em atingi-lo-lo, causando a reacao.

Um niicleo pode sofrer varios tipos de reagoes nucleares, para cada tipo de rea-
cao nuclear existe uma secao de choque correspondente que é uma caracteristica do
nicleo alvo, sendo entretanto, fun¢ao da energia do néutron incidente. A secao de
choque total de um niticleo alvo com néutrons de determinada energia é a somatoria
das secoes de choque individuais para cada tipo de reacao nuclear. A secao de cho-
que total é usualmente dividida em duas grandes componentes que sao relativas as
reacoes de absorcao e reacoes de espalhamento. A secao de choque de espalhamento
é, por outro lado, a somatoria das secoes de choque das reacoes de espalhamento
elastico e de espalhamento inelastico. A secao de choque para um ntcleo individual
é expressa pelo simbolo o, também denominada por secao de choque microscopica.

Assim, podemos escrever que,

Oy = 04+ 0 (3.1)

Onde o, é a se¢ao de choque microscopica total, o, é a secao de choque microscopica

de absorcao e o, é a secao de choque microscopica de espalhamento.

3.1.3 Secao de Choque Macroscépica

A secao de choque para um centimetro ciibico de material alvo é chamada secao
de choque macroscopica 32, e é o produto entre a se¢ao de choque microscopica e o

numero total de nicleos em um centimetro cubico do alvo, isto é,

Deste modo podemos definir,

Y. =N -0, Secao de choque de captura. (3.3)
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Yy = N-o0; Secao de choque de fissao. (3.4)

Yo =2+ 2 Secao de choque de absorcao. (3.5)

Y = N -0g Secao de choque de espalhamento eléstico. (3.6)
Ysi =N -0y Secao de choque de espalhamento inelastico. (3.7)
Y =Yg + 2si  Secao de choque de espalhamento. (3.8)

Assim, temos que a secao de choque macroscopica total é dada por,

S =%, + 3, (3.9)

3.1.4 Livre Caminho Médio

A distancia média percorrida por um néutron sem sofrer uma reacao é expresso

por seu livre caminho médio. Esta distancia v é dada por,

v== (3.10)

3.1.5 Meétodo de Monte Carlo

A utilizacao de amostragens aleatorias como forma de resolver problemas ma-

tematicos remonta ao Conde de Buffon e a Laplace, contudo seu grande desenvol-
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vimento ocorreu durante a segunda grande guerra mundial, durante o projeto Ma-
nhatan e através dos trabalhos de Fermi, Ulam, Metropolis e Von Neumman que o
utilizaram para solucionar problemas de transporte de particulas; podemos atribuir
ao celebre trabalho publicado por Metropolis e Rosenbluth|[44] ao nascimento desta
técnica nos moldes atuais. O objetivo essencial do método de Monte Carlo é estimar
médias de propriedades sobre um determinado conjunto denominado ensemble.

Ora, em mecanica estatistica|45|, um ensemble é um conjunto de varios sistemas
que, apesar de suas condicOes iniciais diferentes, sao idénticos a um sistema estatis-
ticamente considerado. O método de Monte Carlo se distingue de outras técnicas de
analise numérica por aproximar as propriedades médias do ensemble através de um
passeio aleatério no espaco amostral de um sistema. O espaco amostral do sistema
é representado por um conjunto, com um niumero finito de estados que representa as
possiveis propriedades fisicas sob analise, tais como temperatura, pressao e volume.

E portanto, o método de Monte Carlo, através de um modelo estocastico e com
uma amostragem adequada de uma distribuicao de probabilidades, pode estimar
com grande precisao a solu¢ao numérica de problemas que de outra forma deman-
dariam simplificacoes tais que dificultariam a validagao dos resultados. No caso
de problemas relacionados ao transporte de particulas [46] [47], em contraste aos
métodos deterministicos ou outras solucoes interativas da equagao de Boltzmann;
a complexidade geométrica das condi¢oes de contorno nao é determinante para a
aproximacao da solucao. Além disso podemos observar que acuracia do método de
Monte Carlo depende basicamente do desvio estatistico das quantidades & serem
estimadas, tornando fundamental um elevado niimero de simulacoes, bem como de
um gerador de nimeros aleatérios com distribuicao nao tendenciosa.

Ligado ao fato de a toda estatistica estarem associados um valor médio e um erro
em funcao da distribuicao, a variancia, e de modo a reduzir tal erro estatistico a
valores aceitaveis, devemos efetuar um niimero suficientemente grande de simulacoes,

o que pode representar eventualmente um longo tempo de processamento.

3.1.6 Processo de Poisson

O processo de Poisson é um processo estocastico que pode ser definido em termos

de ocorréncias de eventos. Ela expressa a probabilidade de um certo namero de
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eventos ocorrerem num dado periodo tempo, caso estes ocorram com uma taxa
média conhecida e caso cada evento seja independente do tempo decorrido desde o
ultimo evento. Ora, se denotarmos este processo por {Nt}t>0 e fixarmos o tempo
no instante ¢ temos entao que /Ny é um numero inteiro que representa o nimero de
eventos até o instante .

O processo de Poisson é portanto um processo estocastico em tempo continuo,
t € (0,00], e possui um espago de estados £ = N. Por outro lado a interpretagio
fisica das secoes de choque de absorcao, espalhamento e do livre caminho médio nos

diz que a probabilidade de absorcao é dada por,

p,=2 (3.11)

p=== (3.12)

Ora, o livre caminho médio nos fornece a distancia entre duas colisoes consecuti-
vas e vamos considerar cada colisao um evento independente vemos que este descreve
um processo de Poisson e a nossa variavel aleatéria é o livre caminho médio que de-
notamos por 7, pode assumir qualquer valor positivo e possui uma densidade de

probabilidade dada por,

P(x) =Y " 0<x <00 (3.13)
ou seja,
1 _1,
Px)=—-e 7" 0<z<o00 (3.14)
g

Ora, a fun¢do de densidade de probabilidade P(z) define a probabilidade de
ocorréncia da variavel aleatéria v enquanto que a fungao de distribuicao de proba-
bilidade F'(z) nos define a probabilidade de a variavel aleatoria v estar em um certo

intervalo. De forma que a funcao distribuicao de probabilidade é dada por,
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o0 o0 1
F(z) = / P(z)dx = / —e_%$dx, 0<z<o0 (3.15)
0 o 7

3.1.7 Seqiiencias Randoémicas

Na verdade nao existe um nimero que possamos chamar de aleatério, podemos
dizer sim, que existem seqiiéncias de nimeros aleatérios. Estas podem ser enten-
didas como seqiiéncias de niimeros independentes com uma especifica distribuicao.
Assim, em uma seqiiéncia de nimeros aleatorios, cada ntmero aparece de forma
independentemente dos anteriores, sem nenhuma possibilidade de previsao. Diver-
sos mecanismos podem ser utilizados para testar a qualidade da nossa seqiiencia de
niumeros randdomicos, podemos citar o teste de Kolmogorov-Smirnov [48], o teste de
correlacao e o teste do chi-quadrado.

De forma para passar no teste de aleatoriedade [49], uma dada seqiiencia nu-
mérica precisa ter uma certa distribuicao e nao deve haver nenhuma correlagao
perceptivel entre os niimeros gerados. Se por exemplo, jogarmos uma moeda e os
resultados forem C, K, C, K, C, K, C, K, C, K, C, K, C, K, C, K,... Essa seqiien-
cia passa no teste da distribuicao, pois resultados estao uniformemente distribuidos
entre K e C, mas nao passam no teste da correlacao ja que a seqiiencia se repete
sendo assim facilmente previsivel.

As variaveis aleatorias de uma dada distribuicao de probabilidade serao as en-
tradas para o nosso modelo e sao geradas através de uma seqiiencia de ntimeros
aleatorios com distribuicao uniformemente. Na geracao dessas varidveis aleatorias

vamos utilizar o método da transformagao inversa [50].

F(z) = / P(x)dx = / S dr =, 0<z <00 (3.16)
0 0

Assim, podemos gerar variaveis aleatorias v resolvendo esta integral por substi-

tuicao,

u=-Xx e du=—Ydx (3.17)
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Substituindo vemos que,

/ —eldu=¢c= —¢"|y == —(e"" — 1) =¢ (3.18)
0
1
= Y =n(l—-¢) = 1z= 5 In(l —¢) (3.19)
t

Observamos que o namero (1 — &) possui a mesma condigao aleatoria que £ no
intervalo (0, 1], de forma que podemos escrever a equagdo que relaciona a variavel

aleatoria v em fungao do niimero aleatério € como,

1
v = —Zlna (3.20)

O método de Monte Carlo caracteriza o resultado médio de uma anélise estatis-
tica e portanto seus resultados sao expressos em termos médios. Definimos o valor

médio de uma variavel aleatoria continua por,

T = /_OO xf(z)dx (3.21)

Ora, a variavel aleatoria é estimada através de um ntmero finito de niimeros aleato-
rios ou historias, e a equacgao anterior é computada com o somatoério de cada historia

[51]7

T= i i (3.22)
=1

onde, n é o numero de histérias simuladas.
A seguir apresentamos os algoritmos seqiiencial e paralelo desenvolvidos para a

aplicacao.
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3.1.8 Os Algoritmos

NH {Nuamero de historias}
WIDTH {Espessura do Material}
N {Numero de Néutrons que passam pela blindagem }
v {Variavel Randomica}
for ¢ — 1 to NH do
dx = 0 {Passo Incremental no Caminho do Néutron}
while new is false do
U = Random()
dx = —MeanFreePath(In(U)) {Calcula o caminho do néutron aleatoriamente}
x < x + dz {Olhe a Equacao 3.22}
if £ > WIDTH then
N — N + 1 {Incrementa o Numero de Néutrons que sairam}
new <« true
end if
U = PA(Random()) {Estima a Probabilidade de absorgao}
if PA>1 then
new « true {Se o néutron foi absorvido}
end if

end while

end for

Figura 3.3: O Algoritmo Seqiiencial
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NHp {Numero de historias}
WIDTHp {Espessura do Material}
Np {Namero de Neéutrons que passam pela blindagem}
TINT] {Reserva um vetor de threads}
for j = 1to NT do
Tj « start {Inicia o thread T}}
N; {Vetor do Numero de néutrons que escapam da blindagem}
7v; {Vetor de Variaveis Randémicas}
NHj=NH/NT {Numero de historias por thread}
for i = 1 to NHj do
dzj = 0 {Variavel do Caminho do Neéutron}
while new is false do
U = Random()
drj = —MeanFreePath(In(U)) {Passo Incremental no Caminho do Néutron}
xj « xj + dxj {Veja a equacao 3.22}
if z; > WIDTH then
N;j < Nj + 1 {Incrementa o Nimero de Néutrons que Safram}
new < true
end if
U = PA(Random()) {Calcula a probabilidade de Absorcao}
if PA>1 then
new « true {Se o Néutron foi Absorvido}
end if
end while
end for
end for
for j=1— NT do
Tj « stop {Espera os threads T terminarem}
N — Nj + N {Incrementa o Numero de Néutrons que sairam no Total}

end for

Figura 3.4: O Algoritmo Paralelo
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3.1.9 Implementacao na CPU

A implementacao na CPU se fez com 1, 2, 4 e 8 threads e consiste
em dividir o naimero de néutrons em partes iguais e distribui-las en-
tre os threads que executarao a funcao history. Ao final de cada pro-
cesso retornamos o numero de néutrons que ultrapassou a blindagem e

efetuamos a soma total. Como podemos ver nas figuras 3.4 e 3.5

struct TMeio{

#ifdef DOUBLET
double Sigma_s; // Secao de choque macroscopica de espalhamento
double Sigma_a; // Secao de choque macroscopica de absorcao
double Width; // Espessura
double ret; // retorna o que passou/NH

#else
float Sigma_s; // Secao de choque macroscopica de espalhamento
float Sigma_a; // Secao de choque macroscopica de absorcao
float Width; // Espessura
float ret; // retorna o que passou/NH

#endif
unsigned long NH;
long Seed; // Semente randomica

};

int main(void)

{

struct TMeio Meio;
#ifdef DOUBLET

double x;
#else

float x;
#endif
pthread_t t[NUM_THREADS]; // define NUM threads
pthread_attr_t attr;
unsigned long int Count; // Neutrons que chegam
int eoh; // Fim de uma historia
unsigned long NH=1024%512,n; // Numero de historias
int inc;

// Caracteristicas do material
Meio.Sigma_s=0.84;
Meio.Sigma_a=0.014;
Meio.Width=10.0;

pthread_mutex_init(&Meio.mutexsum, NULL); // Inicia o mutex
pthread_attr_init (&attr);

Codigo fonte Monte Carlo CPU
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pthread_attr_setdetachstate(&attr, PTHREAD_CREATE_JOINABLE);
int thread[NUM_THREADS];

// loop de 2°20 ateh 2728
for(inc=0;inc<8;inc++){
NH*=2; // multiplica o Num de historias
Meio.ret = 0;
// Cria um thread para cada uma das funcoes
Meio.NH = NH/NUM_THREADS;
struct TMeio M[NUM_THREADS];
for (n=0;n<NUM_THREADS ;n++) {

M[n]=Meio;
M[n] .Seed = SeedTh[n];
thread[n] = pthread_create( &t[n], &attr,

(void *)&history, (void *) &M[nl);
if (thread[n]){
printf("erro na criacao do thread");
pthread_exit (NULL) ;
exit(1);
}
}
pthread_attr_destroy(&attr);
for (n=0;n<NUM_THREADS ;n++) {
pthread_join( t[n], NULL);
}
x = 0;
for (n=0;n<NUM_THREADS ;n++)
x += M[n] .ret;
printf ("Percentual de neutrons :%f \n",x);
}
pthread_attr_destroy(&attr);
pthread_exit (NULL) ;
return 1;

Figura 3.5: Codigo fonte Monte Carlo CPU
Podemos observar na figura 3.6 a rotina history que efetivamente avalia a his-

toria de cada néutron.
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void* history(void #*pt){
unsigned long n,Count=0; int eoh;
#ifdef DOUBLET

double rnd; // Numero randomico
double x, dx; // Posicao e variacao
#else
float rnd;
float x, dx;
#endif

struct TMeio *Meio;

Meio = (struct TMeio *)pt;
long Seed = Meio->Seed;
for(n=0; n<Meio->NH; n++){
x = 0; eoh = 0;
do {
rnd = Rand();
dx = -MeanFreePath(Meio)*log(rnd);
x += dx;
if (x > Meio->Width) {
Count++;
eoh = 1; // fim de historia
}
else if (Rand() < Pa(Meio)) eoh = 1;
} while('eoh);
}
Meio->ret=
#ifdef DOUBLET
(double)Count/(double)Meio->NH/NUM_THREADS;
#else
(float)Count/ (float)Meio->NH/NUM_THREADS;
#endif
pthread_exit((void *) 0);
}

Figura 3.6: Codigo fonte da rotina history na CPU

3.1.10 Implementacao na GPU

Na execucao do programa uma parte do codigo é responsével pela interacao entre
a CPU e a GPU: definir o tamanho do grid, reservar memoria, fazer o somatorio

do retorno do programa que executa no thread. Podemos ver seu codigo nas figuras

3.7e 3.8
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int main(int argc, const char **argv){
float *d_Random, *h_Random;

double gpuTime;

unsigned int hTimer;

CUT_DEVICE_INIT(argc,argv) ; // Inicia a GPU

CUT_SAFE_CALL( cutCreateTimer (&hTimer) );// Cria o timer

h_Random = (float *)malloc(RAND_N *sizeof (float));// Aloca espaco no host
int loop = iDivUp(PATH_N,BLOCK);

initMonteCarloGPU(4096) ; // reserva espaco na GPU

long mul = PATH_N;

loop = 8; printf("inicia loop");

for(int n =0;n<loop;n++){
CUT_SAFE_CALL( cutResetTimer (hTimer) ); // Limpa o timer e o inicia
CUT_SAFE_CALL( cutStartTimer (hTimer) ); // 32 blocos de 128 threads
MonteCarloGPU(&val,Ss,Sa,ESPESSURA,BLOCK_N,d_Random,mul) ;
CUDA_SAFE_CALL( cudaThreadSynchronize() ); // sincroniza os threads

CUT_SAFE_CALL( cutStopTimer (hTimer) ); // para o timer

gpuTime = cutGetTimerValue(hTimer) ; // retorna o valor do timer
printf ("Tempo de GPU : %f ms", gpuTime);

mul*=2;

3

CUDA_SAFE_CALL( cudaFree(d_Random) );
free(h_Random) ;

closeMonteCarloGPU();

CUT_SAFE_CALL( cutDeleteTimer( hTimer) );
CUT_EXIT(argc, argv);

}

void MonteCarloGPU(
float *calculo, // Retorna o percentual de neutrons
float Sigma_s, // Secao de choque de espalhamento
float Sigma_a, // Secao de Choque de absorcao

float Width, // Espessura da blindagem

int N, // Numero de Blocos de Grids

float *d_Random, // N(O, 1) vetor de amostras randomicas
long pathN // Numero de historias

At

dim3 dimBlock(BLOCK) ;
dim3 dimGrid(BLOCK) ;
unsigned long soma=0;

float Pa =Sigma_a/(Sigma_a+Sigma_s);
float Lcm = -1.0f/(Sigma_s+Sigma_a);
float Ps = Sigma_s/(Sigma_at+Sigma_s);

Figura 3.7: Codigo fonte da rotina MonteCarlo, na GPU
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MonteCarloKernel<BLOCK><<<dimGrid, N>>>(d_Sum, Pa, Ps,Lcm, Width,
d_Random, pathN/(BLOCK#*N)) ;
CUT_CHECK_ERROR("Falha na execucao MonteCarloKernel()\n");
CUDA_SAFE_CALL( cudaMemcpy(h_Sum, d_Sum, 4096 * sizeof(unsigned long),
cudaMemcpyDeviceToHost) );
checkCUDAError ("Erro de copia para a memoria");
for (int count = 0; count < BLOCK*N; count++){
soma += h_Sum[count];
}
*(calculo) = (double)soma/(double)pathl;
}

Figura 3.8: Codigo fonte da rotina Monte Carlo, continuacao

Os programas que executam nos threads da GPU denominamos kernels, o kernel
do programa de Monte Carlo calcula a historia de cada néutron avaliando a pro-
babilidade de absorcao e espalhamento. Seu codigo fonte pode ser visualizado na

figura 3.9.

template <unsigned int blockSize>
__global__ void MonteCarloKernel(
unsigned long *Sum, // endereco das Somas parciais

float Pa, // Probabilidade de absorcao
float Ps,// Probabilidade de espalhamento
float Lcm, // Livre caminho medio

float Width,// Espessura da blindagem
float *d_Random, // N(O, 1) vetor de amostras randomicas
long  pathN // Numero de historias do bloco

A1

float rnd,x,dx,eoh;

unsigned long Count;

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

Sum[i]=0; // Zera o numero de neutrons

Count =0;

Figura 3.9: Codigo fonte da rotina kernel, na GPU
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for(int iPath=0; iPath < pathN;iPath++)
{
x = 0,eo0h=0,dx=0;
do {
// Desloca particula em x
rnd = Rand();
dx = Lcm*log(rnd);

x += dx;
if (x > Width){

Count++;

eoh = 1; // fim de historia
}

// Testa a probabilidade de absorcao
if (Rand ()< Pa)

eoh = 1;
} while(!eoh); // se nao foi absorvido nem passou descarta
}
if (eoh){

// Salva o valor de Count de cada thread no vetor d_Sum
Sum[i]+=Count;
syncthreads() ;

}
3

Figura 3.10: Codigo fonte da rotina kernel, continuacao

3.1.11 Resultado Analitico

A estimativa do fluxo de neutrons através da blindagem é obtida de maneira
deterministica resolvendo a equacao integro diferencial de Boltzmman. A equacao
de Boltzmann é originalmente relacionada aos estudos de Ludwig Boltzmann sobre
teoria cinética dos gases e também conhecida como equacao do transporte [43]. Na
pratica a estimativa do fluxo é obtida resolvendo uma série de Liouville — Neumann
obtida de modo a resolver a integral de Fredholm associada ao problema [52]. O

resultado com boa aproximacgao a partir de nossas premissas ¢ dado por 4.1.

I(z) = I,e =" (3.23)
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3.2 Problema da Transferéncia de Calor

3.2.1 A equacao do Calor

No nosso problema vamos abordar o problema de determinar o fluxo de calor
em uma placa, fina e retangular, composta por algum material condutor de calor e
sujeita a uma fonte externa de calor. Vamos considerar também que que o material
¢ homogéneo e as condig¢oes iniciais e de contorno variam apenas com = e ¥y, e
podem ser modeladas em uma equagao diferencial a duas variaveis. Seja u(x,y,t) a
fungao de distribuigao de temperatura no ponto (x,y) e no instante ¢, onde (x,y) €
{(z,y) eR?*|0 <z <ael<y<b)} neste caso a solugao do problema tem a forma

da equacao do Calor,

w = (b, y)u)s + (K y)u,), + 0 (3.24)

Onde k(z,y) é o coeficiente de difusdo que pode variar com z e y e ¥(z,y,t) é o
termo de fonte. Vamos supor que as condicoes de contorno e o termo de fonte sao
independentes do tempo e vamos encontrar a solugao para o problema estacionario.

Vamos supor ainda que k(x,y) = 1 e portanto de 3.24 temos,

k(2 y)ua)e + (K2, y)uy)y = =9 (3.25)

Denominado problema de Poisson com condicoes de contorno de Dirichlet, por
outro lado, se ¥(x,y,t) = 0, o chamamos problema de Laplace.
Podemos observar também que se houvesse um termo de dissipacao de calor

proporcional & posi¢ao (x,y) a equacao do Calor seria dada por,

(k(, y)ua)e + (k(, y)uy)y + viy)y = =9 (3.26)

e seria chamada de equacao de Helmholtz.
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(F(2,y)us)e + (k(2, y)uy)y = 0 (3.27)

Uma das maneiras de resolver numericamente este problema é fornecida pelo método

das diferencas finitas.

3.2.2 Série de Taylor Real

Seja u: I — R uma fungao definida no intervalo aberto I, possuindo derivadas

de todas as ordens em xy € I. Entao sua série de poténcias é dada por,

> U(k) Zo
T(x)=> ( %x—%ﬁ (3.28)

¢ chamada de série de Taylor de u centrada em xj. Se efetuarmos um diferen-
ciagdo termo a termo de T'(x) obteremos que T® (z¢) = f*)(x), e portanto vemos
que T é uma aproximacao de u baseada nas derivadas de u no ponto xy. Assim

podemos escrever,

2 ul®) (g
u(x) = u(zg) + Z k(' )(a: — x0)F (3.29)
k=1 '
uw(z) — u(xg) = (x — xo)u' (xg) + Mu”(xo) + O(h?) (3.30)

2

onde O(h?) representa o erro relativo ao truncamento da série. Fazendo (z—z0) = h

temos que,

u', (xg) = }llliltl) h (3.31)
B u(zg) — u(zg — h)
u (zg) = ;llli% h (3.32)
A aproximacao centrada nos da de 3.31 e 3.32
h) — —h
i () = A0 T R) —ulzo = ) (3.33)

2h
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A derivada de 2% ordem de u,

" 1 ’l/(il?o + h) — ul(l’o)
o) = fi
1 u(zo +2h) —u(xg)  w(xo+ h) + ulzg — h)
= — - . 4
h[ 2h 2h ) (3:34)
iy g W) —u(xo — h)
uZ(zo) = Jim h
1 u(zo+h) —u(zg—h) u(xg) + u(zg — 2h)
= _ — 3.35
h[ 2h 2h ] (3:35)
Tomando as diferencas centradas em 3.34 e 3.35 temos,
—h)—2
! (o) = [u(zo — h) — 2u(wo + u(xo + h)] oh?) (3.36)

hZ

E portanto a equacao 3.36 define um esquema de diferencas centradas em uma
dimensao. O proximo passo consiste em construir através de uma expansao em série
de Taylor em duas dimensoes o mesmo esquema de diferencas centradas de 2% ordem.

Em termos bidimensionais temos que 3.25 é dada por [53],

1 1
@[Uifl,j — 2w + Ui 4] + 5_y2[ui,j71 —2u;; + Ui jy1] = Vi (3.37)

Vamos supor que éx = dy = h, e que para um h suficiente pequeno o erro de

truncamento O(h?) tende & ser um nimero muito pequeno; logo de 3.37,

1
T Ui+ Ui+ i1+ Uigen — duig] = P (3.38)
h2

Tomemos um grid cartesiano uniforme, consistindo de pontos (x;,y;) onde x; = ih =

Yijs

TN (3.39)



g = [ui—l,j + Ui, + Uz‘,j‘l—1 + U1 — ¢i,jh2] (3.40)

Com as seguintes condicoes de contorno,

0 Se =0, Vj (3.41)
3.41

U@jz
100 Se j=0 ou j=m ou i1=m

Este esquema de diferencas finitas pode ser representado por um stencil de cinco

pontos como mostrado na figura 3.11

Y..o
¥
yj * !
Y
Yi2
xJ'G xi-2 xj-’l xj xj+1 J(1'1*2 xj+3

Figura 3.11: O stencil de 5 pontos para o Laplaciano sobre o ponto (;,y;)

Por outro lado como supomos f = 0 temos que,

Ui = (Uiz1y + Uisr Zui’j_l i ui’jﬂ), i=0...m e j=0...m (3.42)

Definigao O raio espectral de uma matriz M é dado por p(M) = max |\;| onde

i=1,..,n

A1, ..., Ay Tepresentam os autovalores de M.
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Definigao Dizemos que uma matriz M é positiva definida se a forma quadratica
associada a M, Qy(z) > 0,Vzx # 0. Isto é equivalente a dizer que, se M é uma matriz
tal que M = M7T entdo M é positiva definida se e somente se 27 Mz > 0Vx # 0, ou

ainda que todos os seus autovalores sejam positivos.

Definicao Uma matriz M ¢é dita estritamente diagonal dominante se, para todas
as linhas ou colunas da matriz, o médulo do valor da matriz na diagonal é maior
que a soma dos moédulos de todos os demais valores daquela linha ou coluna. Mais

precisamente, a matriz M é de diagonal dominante se,

\aiyi] > Z ‘ai,j’ Vaiyj (343)
i#]

A equacao 3.42 nos fornece um sistema de equacdes lineares com m?

incognitas
e uma matriz A quadrada associada ao problema de tamanho m? x m?, esta possui

uma forma em blocos de acordo com a representagdo na matriz 3.1.

Matriz 3.1: Matriz de Blocos
T 1
I T I

I T 1

A matriz de blocos 3.1 é tri-diagonal, esparsa e diagonal dominante, e além
disso cada bloco I é uma matriz identidade de tamanho m x m. Ora, cada bloco
T também é uma matriz tri-diagonal, esparsa e diagonal dominante como podemos

ver na matriz 3.2,

Matriz 3.2: Sub-Matriz de Blocos
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A matriz 3.1 é positiva definida, por 3.2.2, e diagonal dominante, por 3.2.2,
de forma que Meis et al [54] (teoremas 13.3 & 13.13) nos mostra que o método de
diferencas finitas é consistente e estavel e portanto converge [55].

Existem diversas maneiras de resolver o problema Au = b, tanto por métodos
deterministicos como as fatoracoes LU ou QR ou ainda o método de Gauss; quanto
por métodos iterativos, dentre os quais podemos destacar o procedimento iterativo
de Jacobi [56], o método do gradiente conjugado [57] ou ainda o método de Gauss-

Seidel [58]; e nosso trabalho esta focado em implementar este tltimo.

3.2.3 0O Método de Gauss-Seidel

O método de Gauss-Seidel é um algoritmo iterativo que nos aproxima da solugao
do problema Ax = b e consiste inicialmente, sob a forma matricial, em escolher
uma matriz D como a diagonal de A. Fazendo D — A = —(L + U) onde L e
U designam matrizes estritamente triangulares inferior e superior respectivamente.
Nesta decomposicao supomos que D) ¢ uma matriz invertivel, o que implica que os
seus elementos diagonais sejam todos diferentes de zero. Caso algum elemento da
diagonal seja zero devemos fazer uma troca apropriada de linhas de modo que todos

os elementos da diagonal de A sejam diferentes de zero. Assim, como D é invertivel,

D'Au=D7'f
=D N (L+U)u+D"'Du=D"'f

=D Y L+U)u+Iu=D'f (3.44)
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Iu=D'f—DYL+U)u (3.45)

u=D"'f—D '"Lu— D 'Uu (3.46)

O procedimento iterativo de Gauss-Seidel consiste em, ap6s imprimir uma con-

dicdo inicial u(¥ ao sistema, supor que a seqiiencia u*,onde k € N, seja convergente

e convirja para um ponto fixo; deste modo a solucao u*+1) é tal que,
ubt = DTN — DT LU — UWP (3.47)
Mas em nosso problema f = 0 entao,
bt = — D7 Lk — Uk (3.48)

1—1 n
CLZ‘J"LL]- + ai,juj
7j=1

(kt1) _ _J= J=itl 3.49
Uy ; o~ (3.49)

3.2.4 Analise do Erro

Uma analise aprofundada da convergéncia e do erro associado a aproximagao da
solugao pelo método de Gauss-Seidel pode ser encontrada em [53] e [56]. Assim, se

k)

tomamos e € R™, onde m € N e e¥) & o vetor associado ao erro em sua k-ésima

iteracao entao,

e® ) — D ) — DY 4 U)(u® —u* V) = D YL+ U)e®  (3.50)

Vamos chamar B = D™}(L + U) e entdo,
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(D) — gek) — plk+1) ,(0) (3.51)

A equacgao 3.51 nos da a forma matricial para o calculo do erro. Ao efetua o
calculo do stencil tomamos o erro absoluto como o médulo da diferenca para cada

u; ; entre seu valor na iteracao k e a seguinte, ou seja,

E = maz{|ul;™ —ul)|;vi, v} (3.52)

]

3.2.5 Critério de Convergéncia

Teorema 3.2.1 O klirn | B¥|| = 0 se e somente se o raio espectral da matriz B, que

denotamos por p(B), é menor do que 1.

Teorema 3.2.2 Se uma matriz M € estritamente diagonal dominante entao:
il > > i lai|, Vi =1,...,n, entdo Vxo o algoritimo de Gauss-Seidel converge

para a solucao do sistema Au = b.

O algoritimo de Gauss-Seidel converge se klim le®] =0 < klim | B[] =0

A seguir apresentaremos os algoritmos seqiiencial e paralelo do método.

3.2.6 O Algoritmos do Método de Gauss-Seidel
O Algoritmo Seqiiencial de Gauss-Seidel

Neste caso o processo iterativo de atualizacao é seqiiencial, componente por com-

ponente, e no momento de realizar-se a atualizacao das componentes do vetor ufjl
numa determinada iteracao, a formulagao utiliza algumas componentes ja atualiza-
das na iteracao atual w;41; e u; 41, € nao atualizadas da iteracao anterior u;;_; e

Ui—1,5-
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Tomemos u? € RNXXNY

N {Nuamero de interacoes}
NX {Nuamero de pontos do grid na ordenada}
NY {Nuamero de pontos do grid na abcissa}
for k =1 to N do
for ¢ — 1 to NX do
for j =1 to NY do

(k+1) _ 1y, (k) (k+1) (k) (k+1)
ig = aliony T Uiy g ]
Je—J+1

e «— |u — uyyq| {Avalia o erro}
end for
1—1+1
end for
k—k+1

end for

Figura 3.12: O Algoritmo Seqiiencial

O Algoritimo Paralelo

Duas caracteristicas importantes do método de Gauss-Seidel devem ser mencio-
nadas, em primeiro lugar os calculos se apresentam de maneira serial, visto que cada
componente em uma iteracao depende do componentes previamente calculados; na
outra as novas interacoes u* dependem da ordem com que as equacoes sao examina-
das [59] [60] [61] [62] [63] nos apresentam métodos eficazes de efetuar a paralelizagao
o método de Gauss-Seidel, aplicado a stencils de diferencas finitas, denominado
RED/BLACK Gauss-Seidel |64] e suas variantes multi-cores.

Nestas metodologias efetuamos uma decomposicao do dominio e em cada sub-
dominio aplicamos a decomposicao de cores. No caso do processamento em CPU
adotamos o RED-BLACK Gauss-Seidel, que basicamente separa o produto de indices

pares e impares, e pode ser observada na figura 3.13.
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Figura 3.13: Parti¢io do Dominio RED/BLACK

Estes procedimentos decompode, ou particionam, o dominio em cores distintas,
de forma a desacoplar as incognitas. Deste modo dividimos a matriz em partes,
cada uma ligada a um processo ou nicleo de processamento.

Tomando como P o ntiimero de processos concorrentes que desejamos implemen-
tar, efetuamos o balanco de carga entre cada processo dividindo o dominio €2 em P
regioes, onde cada processo é responsavel apenas pelo interior de cada regiao como

vemos na figura 3.14.

00000 C0000000QOO |

6]
Q o000 0QQO0000QCO0O0O |
ioee ooo;ooogﬁooo‘
ieoe eo0e@e@ o000
soo00oc00 0000 OO0
io0PC00000000C000O0Q0
leoocoO00OOOQOQEOROOQ@O
0000000000000 DO
00000000 00000000
00000000 00000000
ieoo ooo%oooﬁooo‘
leow® 3c:}oo;ooro eeo
leooov0ooeeoedooo
00000000 00000000
10000000000000000

;OOOOOGOO%DODOOOOO‘

Figura 3.14: Particao do Dominio

Tomando como exemplo a figura 3.14 temos um total de quatro processos con-
correntes que particionam o dominio 2 em quatro partes iguais §2q, 2o, €23, Q4.
Cada processo independentemente, que de agora em diante denominamos por

thread, manipula o interior de cada sub-dominio em paralelo e ap6s o término de
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todos os threads um funcao puramente seqiiencial realiza a troca de informacoes
entre as bordas dos sub-dominios que denominaremos halo ou ghost, segundo [62],

a regiao do halo pode ser observada na figura 3.15.

0000000000000 Q0OO0 |
Q NoN N NN NN Nol[oR - No RN WoN-N-Nol
icPQe0eQee00000Q@@O@O0 |
ioee e00ice @ @®e o0
iCoeeode@O0RPEOQROO®O |
icPEEOEEEO0OOROOODO |
ilcee@eEEO0OOEROOQ@O0
00000000 OO0OO0DO
loD0000D00CO00O00DO
i0PEOOOO0 000000
NN NN NN Nel o NN -NoNo N NNl
lcee eocooe@ @eeo
50003@00@5000%000
00000 PQE0000QOO0O0
0000000000000 000
0000000000000 0OO0

Figura 3.15: Particao do Dominio e Visualizagao do Halo

Apresentamos a seguir o algoritimo de Gauss-Seidel RED-BLACK com imple-
mentacao paralela. Note-se que o truque ao paralelizar o algoritmo de Gauss-Seidel
consiste em usar um esquema de enumeracao que desacopla as variaveis superiores

da diagonal das inferiores.
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Tomemos u® € RNX*NY
P {Numero de threads}

N {Numero de interac¢oes}

NX,, {Numero de pontos do grid na ordenada do subdominio Q2p}

NY, {Namero de pontos do grid na abcissa do subdominio Qp}

for p — 1 to P do
thread, — newthread() {Cria um novo thread}
for k = 1to N do
cor — RED {Pontos Vermelhos}
fori —1to NX, do
for j = 1 to NY, do

k41 k k k k
(E+1) l[ug_)u + u§+)17j + ”z(,j)—l + “z(,j)+1]

Yij T 1
Je—J+1
e «— |u— uyyq| {Avalia o erro}
end for
1—1+1
end for
cor = BLACK {Pontos Pretos}
for i = 1to NX, do

for j — 1to NY, do

(k+1) _ 17, )

— alMi-1j

i1y T Ui U
Je=g+1
e «— |u — ugq| {Avalia o erro}

end for

1—1+1

end for

jointhreads() {Espera todos os threads terminarem}

end for
k—k+1

end for

Figura 3.16: O Algoritmo Paralelo
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3.2.7 Implementagcao na CPU

A implementacao na CPU se fez com 1, 2, 4, 8 e 16 threads com parti¢des uni e
bi-dimensionais uniformes, de acordo com a metodologia desenvolvida no capitulo 2

e nas figuras 2.3 e 2.4 podemos observar muito bem o problema que se apresenta;

1 2 3 3 2
2
2 3 4 4 3
2 3 4 4 3
2
1 2 3 3 2

Figura 3.17: Comunicac¢ao Uni e Bi-Dimensional

Nesta implementagao cada sub-dominio ¢ manipulado por um thread, o cédigo fonte
foi implementado em C ANSI [65] e o objeto gerado no compilador GCC [66]. Cria-
mos programas com 1, 2, 4, 8 e 16 threads e cada um avalia matrizes com 256 X 256,
512 x 512, 1024 x 1024, 2048 x 2048, 4096 x 4096 e 8192 x 8192 pontos Seu codigo

pode ser observado nas figuras 3.18 e 3.19

void* interacao_th_gs(void *M)
{
int 1i,j;
double aux,temp = 0.0;
struct Matrix_par *Mth;
Mth = (struct Matrix_par *)M;
aux = Mth->diff;

Figura 3.18: Codigo fonte da rotina iteragao
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for (i = Mth->Mi; i < Mth->Mf; i++ ){
for (j = Mth->Ni; j < Mth->Nf; j++){
if (i>0 && i<NX-1 && j>0 && j<NY-1){
if ((i*j)%h2 ==1){
// BLACK
temp = Mth->ulil [j];
Mth->uli]l [j] = ( Mth->uli-1][j]
+ Mth->uli+1] [j]
+ Mth->uli] [j-1]
+ Mth->ul[i] [j+1] ) *.25;
// Calcula o erro
temp -= Mth->uli][j];
if (temp<0.0)
temp*=-1.0;
if (temp<aux)
aux = temp;
13}
//RED
for (i = Mth->Mi; i < Mth->Mf; i++ ){
for (j = Mth->Ni; j < Mth->Nf; j++ ){
if (i>0 && i<NX-1 && j>0 && j<NY-1){
if ((i*j)%2 ==0){ // RED
temp = Mth->uli] [j];
Mth->uli]l [j] = ( Mth->u[i-1][j]
+ Mth->ul[i+1] [j]
+ Mth->uli] [j-1]
+ Mth->uli] [j+1] ) *.25;
// Calcula o erro

temp -= Mth->uli] [j];
if (temp<0.0)
temp*=-1.0;
if (temp<aux)
aux = temp;
33}
barrier_th(); // espera os threads terminarem
Mth->diff=aux; // retorna o erro
pthread_exit((void *) 0);

Figura 3.19: Codigo fonte da rotina de iteragao, continuagao

3.2.8 Implementacao na GPU

Neste caso, dadas as caracteristicas particulares da GPU em relagao ao acesso
a memoria foi implementado o algoritimo de Gauss-Seidel com 5 cores [67] [59].

Na figura 3.20 podemos observar o dominio e o desacoplamento das incognitas

o6



superiores e inferiores da matriz, que referenciam as interagoes do presente (k + 1)

e do passado (k), respectivamente; com o stencil de 5 pontos no detalhe.

e kDO AD G
() p.guk LR guk X b du
o OhEO® K

*0 [ X g) ol X N
¢ KwDO¢ kIO ¢
B X Y80 g9nl X J6L Jul |
*He¢ IO $ kN
DXxDed kIO d %
L b ol K Xgb Jull X Wiy
' X ARETgSN X ISR anl X

Figura 3.20: Particao do Dominio em 5 cores

A fim de avaliar como o tamanho do bloco de grids influencia a performance,
criamos programas com tamanho de blocos de 8 x 8, 16 x 8, 16 x 16, 32 x 16, 32 x 32,
64 x 16 e 128 x 8 threads por bloco. Cada programa avalia matrizes com 256 x 256,
512 x 512, 1024 x 1024, 2048 x 2048, 4096 x 4096 e 8192 x 8192 pontos.

Apresentamos nas figuras 3.21 e 3.22 um trecho de c6digo com a implementa-
cao da rotina de Gauss-Seidel que executara em cada thread da GPU, tais funcoes

denominamos kernels.

__global__ void GPU_laplace2d(int N, int M, float *u)

{ __shared__ float us[BLOCK_X+2] [BLOCK_Y+2];
__shared__ float usxO[BLOCK_X+2] [BLOCK_Y+2];
__shared__ float usx1[BLOCK_X+2] [BLOCK_Y+2];
__shared__ float usyO[BLOCK_X+2] [BLOCK_Y+2];
__shared__ float usyl[BLOCK_X+2] [BLOCK_Y+2];

int tx = threadIdx.x;
int ty = threadIdx.y;
int bx = blockIdx.x*(BLOCK_X);
int by = blockIdx.y*(BLOCK_Y);

int x = tx + bx;
int y = ty + by;

Figura 3.21: Codigo fonte da rotina kernel
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int ind = INDEX(x,y,N);
if (x>0 && y>0 && x<N-1 && y<M-1){
us[tx] [ty] = ulind];
usx0[tx] [ty] = ulind-1];
usx1[tx] [ty] = ulind+1];
usyO[tx] [ty] u[INDEX(x,y-1,N)1;
usyl[tx] [ty] = ul[INDEX(x,y+1,N)];
}
__syncthreads() ;
if (x>0 && y>0 && x<N-1 && y<M-1)
ulind] = .25f*(usx0[tx] [ty]
+usx1 [tx] [ty]
+usy0 [tx] [ty]
+usyl[tx] [tyl);

__syncthreads() ;

Figura 3.22: Codigo fonte da rotina kernel, continuacao

Note que cada regiao de memoria compartilhada, as variaveis definidas na re-
giao de memoria compartilhada, o sao com valores de bloco que tornam o acesso
a memoria coalescente com a memoria global. O acesso, de leitura ou escrita, a
memoria global tem melhor desempenho somente quando esta é acessada de forma
coalescente dentro de um half-warp; neste caso o hardware pode entao, buscar ou

armazenar, na memoria global com o menor niimero de operagoes.

Observe que a rotina em GPU nao possui os loops que encontramos nas rotinas
para a CPU, isto se deve ao fato de que estes loops sao implementados no momento
em que definimos os grids de blocos de threads, tal como no codigo apresentado na

figura 3.23.
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#tdefine NX 512

#define NY 512

#define BLOCK_X 16

#tdefine BLOCK_Y 16

#define INTERACTIONS 100

int blockx = 1 + (NX-1)/BLOCK_X;
int blocky = 1 + (NY-1)/BLOCK_Y;
dim3 dimBlock (BLOCK_X,BLOCK_Y);
dim3 dimGrid(blockx,blocky);

//
//
//
//
//
//

//
//

for (int i = 1; i <= INTERACTIONS;
GPU_laplace2d<<<dimGrid, dimBlock>>>(NX, NY,u);
CUDA_SAFE_CALL( cudaThreadSynchronize() );
CUT_CHECK_ERROR("GPU_laplace2d falhou\n");

Tamanho da matriz em linhas
Tamanho da matriz em colunas
Tamanho do Bloco em linhas
Tamanho do Bloco em colunas
Numero de Interacoes
Calcula Blocos

Ajusta o numero de blocos
Ajusta a dimensao do Grid
++i) {

Figura 3.23: Codigo fonte com a particao do problema na GPU
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

A plataforma utilizada para o teste é composta por uma workstation HP vx8600
com dois processadores INTEL XEON 5440, clock de 2.5Ghz, e 8 Gbytes de memoria
RAM. Cada processador possui quatro nicleos de processamento e 12 Mbytes de
memoria cache; e uma placa grafica GTX-280 da NVIDIA com 1Gbyte de memoria.

Observamos que na area nuclear, com algumas excessoes, os pesquisadores utili-
zam cOdigos sequenciais; contruidos em um momento em que nao havia a preocupa-
¢ao com modelos de programacao paralela pois esta nao estava ainda disponivel. De
forma que devemos focar a avaliacao dos resultados obtidos pela CPU em relacao a

GPU, no caso em que o codigo da CPU é sequencial.

4.1 O Transporte de Néutrons

Nosso experimento consiste em medir o tempo de execugao de programas criados
para o céalculo simplificado de uma blindagem de néutrons conforme a explanacao
do capitulo 3 secao, 3.1. Criamos estes programas tanto para execucao na CPU
quanto na GPU e cada um efetua simulacoes variando o niimero de néutrons nas
seguintes faixas: 220, 221, 222 923 924 925 926 927 o 928 particulas.

Os programas sob anélise diferem entre si no paralelismo que implementam,
na CPU foram criados 4 programas nos quais estudamos os casos seqiiencial, com
2, 4 e 8 threads, este iltimo emprega ao maximo o potencial de paralelismo da
estacao de trabalho que possui 8 niicleos de processamento. No caso na GPU foram

criados 6 programas nos quais analisamos a variacao do tamanho do bloco de threads,
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utilizamos blocos com 16 x 1, 32 x 1, 64 x 1, 128 x 1, 256 x 32 e 256 x 64 threads.

Vamos considerar no problema sob analise um SLAB homogéneo de aluminio,
com secao de choque de absorcao Y, = 0.015, secao de choque de espalhamento >, =
0.84 e espessura de 10cm, como a possivel blindagem. Cada um destes programas
foi executado 10 vezes com variagao da semente do gerador randomico e das medidas
extraimos o tempo médio de execucao.

O resultado analitico é dado por,

I(x) = Le ™" = 0.86071, (4.1)

Resultados na CPU

Os conjuntos de dados formados pela média das medidas dos tempos de simulacao
em relacao ao numero de threads e ao nimero de néutrons, sao apresentados na

tabela 4.1 em segundos.

Tabela 4.1: Velocidade da CPU em segundos

Nimero de Historias de Néutrons

Threads 920 921 922] 923 92[ 925 926 927 928
0,88 1,74| 3,51 7114,29|28,72| 57,54 | 114,77 228,46
0,42 0,86 1,67| 3,38| 6,69| 13,4|26,85| 53,89| 107,57
0,21] 044| 0,86 1,74 3,43| 6,89|13,67| 27,76| 54,59
0,11} 0,21 0,41| 0,82 1,64| 3,28| 6,55| 13,1| 26,2

O =] DN| =

Na figura 4.1 observamos um gréafico do desempenho da CPU gerado em func¢ao
dos dados da tabela 4.1. O problema se comporta de maneira linear em relacao
ao nimero de processos concorrentes pois é do tipo absurdamente paralelizavel, ou
seja, as componentes paralelizaveis do problema nao sofrem influéncias de qualquer

parte sequencial.
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Figura 4.1: Tempo de execucao na CPU

Resultados na GPU
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A tabela 4.2 nos apresenta o tempo de resolucao do problema em milissegundos

da GPU em relacao ao tamanho dos blocos de threads e o nimero de historias de

néutrons. A escala de medicao foi alterada devido a uma diferenca de quase 2 ordens

de grandeza no desempenho em pr6 da GPU. Podemos observar na 4.2 e na figura

4.1 que a performance do problema apresenta uma linearidade em relacao ao nimero

de threads, aumentando conforme este cresce;

Tabela 4.2: Tempo de execug¢ao na GPU em milissegundos

Numero de Historias de Néutrons

Bloco 920| 921 922 923 924 925 926 927 928
16x1 34,981 69,51 |137,93|277,12| 550,17| 1097,74 | 2205,08 | 4401,33 | 8800,52
32x1 18,91 38,66| 76,22|150,26| 306,16 | 601,71 |1199,67 | 2410,56 | 4811,26
64x1 14,73 30,37 | 59,68|121,06| 234,77| 473,95| 943,66 | 1880,27 | 3779,67
128x1 13,98 129,78 | 59,44 |117,79| 231,74 468,6| 931,74|1856,22| 3730,81
256x32 | 15,69|32,43| 63,21]125,42| 250,88 | 499,64| 996,14 | 1996,69 | 3990,04
256x64 | 13,14|27,97| 55,81|108,91| 215,79 | 432,91 | 863,26 | 1721,86 | 3448,96
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Andalise dos Resultados

A tabela 4.3 apresenta o resultado médio da simulacao do problema e seu desvio

padrao na CPU e na GPU.

Tabela 4.3: Resultado médio e desvio padrao

Dispositivo CPU GPU

Threads 1a8 |16x1 32x1 64x1 128x1 |256x32 |256x64
Valor Médio | 0,8660] 0,8638] 0,8592] 0,8589] 0.8616] 0,8577| 0,8661
Desvio Padrao | 0,0072] 0,0111] 0,0251] 0,0264] 0,0185| 0,0242] 0,0036
Moédulo Erro 0,0053| 0,0031| 0,0015| 0,0018| 0,009 0,003| 0,0054

A figura 4.2 dispoe o grafico da relacao entre a velocidade de simulagao média

da GPU em relacao & CPU, com apenas 1 thread, em escala logaritmica.

1000
= - | -B
100 g -
P
I -
10 ) N
| iy A - N
z 1
;%u ;h ) ,O—, -
| O o
— -
| -'""""O"""
,_..O,__
= _,_,O_,_
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2420 1 24 2023 2424 2725 226 2427 4
Numero de Néutrons

Figura 4.2: Tempo Absoluto GPU e CPU

Analizando as tabelas 4.1 e 4.2 observamos que a GPU tem um ganho de de-
sempenho maior que 60 vezes no caso do codigo ser puramente seqiiencial. Devemos
salientar que o codigo executado na GPU pode ser alterado para utilizacao de mul-
tiplas placas e mesmo clusters de placas graficas comunicando-se entre os nés por
MPI.

Atualmente alguns projetos de computagao de alto desempenho [68] e a propria

NVIDIA [69], dispoe de implementagoes destes clusters heterogéneos. Considerando
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o preco relativamente baixo da GPU empregada, em torno de US$400,00, em relagao
a estacao de trabalho, cujo preco gira em torno de US$4000,00, o ganho de perfor-

mance conseguido a transforma e uma excelente opcao para este tipo de aplicacao.

4.2 Transferéncia de Calor

Nosso experimento consiste em medir o tempo de execugao de programas criados
para a resolucao da equacao do calor bidimensional e estacionaria, pelo método
interativo de Gauss-Seidel conforme a explanacgao do capitulo 3, secao 3.2. Criamos
estes programas tanto para execucao na CPU quanto na GPU e cada um efetua
simulacoes variando o tamanho da matriz nos seguintes valores : 256 x 256, 512x512,
1024 x 1024, 2048 x 2048, 4096 x 4096, 8192 x 8192 e 16384 x 16384 pontos. O
teste na GPU foi limitado superiormente por 8192 x 8192 em func¢ao da quantidade
de memoria utilizada e do algoritmo empregado no programa. Cada um destes

programas foi executado 5 vezes e guardamos o valor médio.

1x1 2x1 2x2 4x1
1 Thread 2 Threads 4 Threads
8x1 4x2 16x1 4x4
8 Threads 16 Threads

Figura 4.3: Distribuicao do Problema de Poisson em Threads

Os programas sob anélise diferem entre si no paralelismo que implementam,

como podemos ver na figura 4.3. Na CPU foram criados 8 programas nos quais
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estudamos os casos seqiiencial, com 2 X1 =2, 2x2=4,4x1=4,8x1=28,
4x2=8,16x1=16 e 4 x 4 =16 threads.

Os programas de 8 x 1, 4 X 2 empregam ao méaximo o potencial de paralelismo
da estacao de trabalho que possui 8 niicleos de processamento. Os de 16 x 1 e 4 x 4
foram incluidos para avaliar o desempenho da comunicacao entre os threads. Na
CPU foram realizadas as medidas do tempo de simulagao para 1000 interacoes.

Na GPU foram criados 6 programas que diferem entre si na definicao do tamanho
do bloco de threads, com blocos de 8 X8, 16 x 8, 16 x16, 32x 16, 64 x 8 e 128 x4 threads
por bloco. Na GPU foi medido o tempo decorrido para a solugao do problema para
10000 interacoes nos casos de 256 x 256 até 2048 x 2048 e 1000 interacoes nos outros
casos, a escala de medicao foi alterada nas matrizes menores devido a uma diferenca

de quase 2 ordens de grandeza no desempenho em pré da GPU.

Resultados na CPU

Na tabela 4.4, a primeira coluna nos informa o tamanho da matriz quadrada
utilizada, nas seguintes temos o tempo de simulagao em fungao do ntimero de thre-
ads utilizados para particionar o problema. No total efetuamos 1000 interacoes do

método.

Tabela 4.4: Tempo da CPU em Segundos

Matriz 1x1 2x1 4x1 8x1 16x1 2x2 4x2 4x4
16384 |6673.13 3348,72 [1670,25 822,99 |884,75 |1677,73|865,3 913,23
8192 1661,08 831,94 419,65 220,07 |253,35 |419,31 |220,65 |256,52

4096 [420,1 212,71 [109.88 [62,97 91,13 [106,63 [62,05 |97,31
2048 109,47 56,57 |33,61 |23,75 37,39 [32,21 [22.96 |37,21
1024 (324 17,89  |14,59 [11,93 [11,93 [13,32 [11,79 [11,79
512 9,48 4,723 [3.294 [3232 [3583 (3,339 [3,355 3,822
256 |2,418 1,255 |1,005 [1,138 [1,469 [1,025 |1,202 |1,576

Na figura 4.4 observamos o ganho de desempenho entre o ntimero de threads,

como eles sao distribuidos e o tamanho da matriz em relacao ao modo sequencial..
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Figura 4.4: Velocidade Relativa da CPU

Analisando a tabela 4.4 e a figura 4.4 vemos que as matrizes de maior dimensao,
principalmente a de 8192 x 8192 e 16384 x 16384, tem desempenho relativo muito
maior do que as matrizes de dimensoes menores até o caso em que utilizamos 8
threads, ou seja, 1 processo por niicleo. Nos casos de 16 threads temos um decréscimo
de desempenho devido a comunicagao, exatamente como prevé a lei de Amdahl
[28], pois esta é estritamente sequencial. Observamos também que nas matrizes de
dimensao menor, por exemplo 256 X 256, o procedimento puramente seqiiencial da

comunicacao entre os halos tem grande influéncia .

Resultados na GPU

A tabela 4.5 nos mostra os resultados das simula¢oes na GPU em segundos. A
primeira coluna nos informa o tamanho da matriz quadrada utilizada e as seguintes
o tempo de simulacao em funcao do ntmero de threads para cada bloco de grids

utilizados para particionar o problema.
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Tabela 4.5: Tempo de simulacao da GPU em segundos

Tamanho da Matriz

Tamanho
do Bloco 10000 Interacoes 1000 Interacoes

256 512 1024 2048 4096 8192
8x 8 0,372 1,097 4,039 15,090 6,459 32,270
16 x 8 0,348 0,917 3,180 12,160 4,810 20,820
16 x 16 0,373 1,030 3,532 13,820 9,590 24,570
32 x 16 0,431 1,158 4,172 15,820 6,185 25,68
64 x 8 0,420 1,156 4,136 16,180 6,210 23,73
128 x 4 0,417 1,206 4,096 15,330 6,080 24,112

Analise dos Resultados

A medicao do erro absoluto em relagao ao nimero de iteracoes na CPU e na

GPU pode ser observada na tabela 4.6.

Tabela 4.6: Erro Absoluto na CPU e GPU

Interacoes Erro Absoluto CPU Erro Absoluto GPU
10 1,30E-001 1,30E-001
100 1,40E-003 1,47E-003
1000 1,90E-006 1,50E-005
10000 1,00E-007 2,00E-006

Como podemos observar na figura 4.5 a GPU tem um desempenho maior do
que 10 vezes que a CPU sob teste com 8 threads e cerca de 100 vezes mais rapida no
caso do codigo ser puramente seqiiencial. De maneira andloga ao caso do problema
de transporte de néutrons salientamos que o codigo executado na GPU pode ser
alterado para utilizacao de miltiplas placas, e miltiplos computadores de um cluster

heterogéneo.
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Figura 4.5: Ganho de Desempenho da GPU sobre a CPU

Podemos ver na figuras 4.6 o processo de convergéncia em funcao do niimero
de interacoes. Note na imagem correspondente ao Inicio, o ajuste das condigoes
iniciais do problema; nas bordas laterais e inferior temos uma temperatura de 100
°C, representada pela cor vermelha, e na borda superior uma temperatura de 0
°C, representada pela cor azul. No interior aplicamos uma temperatura de 75 °C,

representada em amarelo, como um bom primeiro valor para o processo interativo.

(a) Inicio (b) 100 (¢) 1000 (d) 10000

Figura 4.6: Convergéncia em Func¢ao do Niimero de Interagoes
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Capitulo 5

Conclusao e Perspectivas Futuras

Os resultados apresentados no capitulo 4 sao encorajadores e indicam um rumo
interessante & trilhar na seara da computacao cientifica, e ainda assim poderiam
ser otimizados por novos layouts de manipulacao da memoéria, principalmente se
utilizarmos a memoria de texturas [70] e manipulagoes fora de ordem [71].

Uma analise mais acurada do residuo, incutido pelo particionamento em blocos,
do problema de Poisson pode ser feita no futuro.

E claro que sem esquecer o fato de os métodos nimericos que foram analisa-
dos serem modelos simplificados de problemas que a comunidade cientifica, e em
particular a area nuclear, necessitam resolver. Ao examinar a interminavel lista de
aplicacOes provaveis na anélise numeérica, na fisica de reatores, em fisica estatistica e
CFD, vemos que estas novas ferramentas computacionais sob a forma de computacgao
heterogénea em clusters de GPUs representam um grande passo para o incremento
da densidade e profundidade nos modelos atuais pelo salto de desempenho que pro-
porcionam.

No passado, uma abordagem simplificadora do modelo matematico de um deter-
minado problema em engenharia de reatores, e em muitas outras areas da ciéncia,
sempre se fez premente em virtude da necessidade de diminuir a escala e a dimensao
do problema. A ampliacao da capacidade computacional e reducao de custos asso-
ciados a esta tecnologia sao fatores importantes que podem impulsionar os grupos
de pesquisa da area nuclear em um salto qualitativo e quantitavo em seus trabalhos.

A implementacao dos problemas abordados neste trabalho mostra que os clus-

ters heterogéneos constituidos por CPUs e GPUs em uma arquitetura similar a
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TESLA [69] constituem um ferramenta valiosa para a comunidade cientifica. Pode-
mos salientar que o tempo de aprendizado da linguagem CUDA nao é maior do que
qualquer outra linguagem estruturada, a menos do entendimento e compreensao da
implementacao dos algoritmos paralelos.

O principal gargalo desta tecnologia consiste na dificuldade de integracao com
os programa antigos, muitos dos quais escritos para trabalhar em mono-tarefa. A
aplicagao de tecnologias de paralelismo em c6digos como HAMMER [72| otimizando
os resultados por enxame de particulas (PSO) [73] ja seria um grande avango.

Uma opcao interessante seria fazer uma analise do perfil de execu¢ao do codigo
[74] [75] e assim substituir as operagoes de maior custo computacional por rotinas
implementadas preferencialmente em OpenCL [39] que executariam na GPU e em
CPU multi-cores. Efetuando o controle da quantidade de processos por mecanismos
de spawning e a troca de informagoes entre os processos através da shared memory

do sistema operacional.

Perspectivas Futuras

Vamos dividir nossas perspectivas em 3 linhas de pesquisa:
e Infraestrutura Bésica para GPU

— Programagao em OpenCL.
— Implementacao do método de acuracia mista [76], [77].

— Implementacao de métodos em GPU para tratamento de matrizes espar-

sas baseado em [78].

— Implementacao do método de Gauss-Seidel em 2D e 3D transiente, com

op¢ao de reolver o sistema linear por blocos, linhas e colunas.

— Implementacao do método do gradiente conjugado e suas variantes para

resolver o caso Ax=h, onde a matriz é positiva definida |79].
— Implementacao do método Generalized Minimal Residual GMRES [80].

— Implementacao do método Meshless Local Petrov-Galerkin MLPG [81].

e Infraestrutura de Comunicacao

70



— Implementacao de duas ou mais GPUs em um computador.
— Implementacao de um cluster heterogéneo com troca de menssagens por
MPI [6].
e Demandas Especificas
— Implementacao de redes neurais na GPU (BackProp [82|, GRNN [83] ,
Kohonen [84] ).

— Implementagao de uma biblioteca de algoritmos genéticos na GPU (85|

|86].

— Implementacao de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) [87| na

GPU.
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