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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE / UFRJ como parte dos requisitos
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Nesta dissertagdo sera apresentada uma analise qualitativa e quantitativa para
avaliar o desempenho de diferentes linguagens computacionais, tais como: Fortran,
Python e C com aceleracdo via GPU e CPU. Para isso, utilizaremos as equacOes da
cinética pontual de reatores para seis grupos de precursores de néutrons. Para resolver
numericamente este sistema de equacdes, usaremos 0 Método de Runge-Kutta de 42
Ordem com um passo no tempo da ordem do tempo de vida dos néutrons prontos.
Assim, poderemos avaliar os tempos computacionais gastos em cada simulacdo e

verificar a eficiéncia na aceleragdo via GPU e CPU em cada linguagem utilizada.
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USE OF CUDA PLATES FOR PARALLELIZATION OF NUCLEAR PROBLEMS

Davi Ferreira Fernandes
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Advisors: Alan Miranda Monteiro de Lima
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In this dissertation, a qualitative and quantitative analysis will be presented to
evaluate the performance of different computational languages, such as: Fortran, Python
and C with acceleration by GPU and CPU. For this, we will use the reactor point
kinetics equations for six groups of neutrons precursors. To numerically solve this
system of equations, we will use the 4th Order Runge-Kutta Method with a step in time
on the order of the prompt neutron lifetime. Thus, we will be able to evaluate the
computational elapsed time in each simulation and verify the efficiency of acceleration

by GPU and CPU in each language used.
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CAPITULO 1

Introducao

Nesta dissertacdo, serdo usadas as equagdes da cinética pontual de reatores para
avaliar o desempenho de diferentes linguagens computacionais, como por exemplo:
Fortran, Python e C com aceleracdo por meio de GPU e CPU e desta forma, medir os
tempos de execucdo e ganhos computacionais em cada simulacdo. Para esse fim,
usaremos 0 Método de Runge-Kutta de 4% Ordem para resolver numericamente este

sistema de equacdes.

Na operacdo de uma usina nuclear é de suma importancia monitorar 0s
pardmetros que envolvem o ndcleo do reator. A poténcia é um dos pardmetros de
importante relevancia. Um modelo simples que se consegue determinar a poténcia,
considerando-se certa variacdo da reatividade ao longo do tempo, € o modelo da cinética
pontual de reatores (NUNES, 2006).

E importante destacar que, para avaliar o desempenho das aceleragdes usando
codigos paralelos via GPU ou CPU, para as diferentes linguagens de programacéo
utilizadas nesta dissertagdo, tornou-se necessario escrever um codigo em linguagem
Fortran, C e Python em linguagem sequencial. Esse cddigo em linguagem sequencial
serviu como base para o desenvolvimento dos cddigos paralelos, como por exemplo, a
versdo do cddigo em linguagem C paralela conhecida como C CUDA (NVIDIA
CORPORATION, 2014) (BUCK, 2007).

E importante diferenciar os dois paradigmas de programacéo utilizados neste
trabalho. A programacdo mais usual e padrdo, chamada de programacéo sequencial e a

programacao paralela.

A programacdo sequencial é basicamente uma série de instru¢fes sequenciais
que sdo executadas em um unico processador (Figura 1.1). Nesse sentido, utilizam-se

algoritmos sequenciais, onde esses algoritmos sdo executados em todos 0S passos na



sequéncia em que eles surgem, desde o primeiro passo até o ultimo, durante um

intervalo de tempo.

J& a programagcdo paralela é vista como um conjunto de pedacos ou partes que
sdo executadas concorrentemente (Figura 1.2). Nesse sentido, cada pedaco € igualmente
feito por uma série de instrugcdes sequenciais, porém em conjunto e sdo executados
simultaneamente em varios processadores, com o objetivo de diminuir o tempo de
processamento. Desse modo, o paralelismo ou simplesmente, computagéo paralela, tem
como principal objetivo a redugéo do tempo de execucéo das tarefas de um determinado
problema e também solucionar problemas mais complexos e com maior dimensao.
Segundo (ALMEIDA, 2009), os algoritmos paralelos, que sdo baseados em GPU,sdo
solucdes viaveis em problemas com alto custo computacional. Assim, a computacao
paralela € muito importante para computacdo de modo geral, pois auxilia a resolver
problemas que exigem alto poder computacional. Logo, comparando-se com a
programacédo sequencial, a programacao paralela aumenta o desempenho, eficiéncia e

velocidade dos cédigos de resolucdo de problemas computacionais e suas aplicacdes.

AT

Figura 1.1 - Programacao Sequencial (NVIDIA CORPORATION, 2014).
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Figura 1.2 - Programacao Paralela (NVIDIA CORPORATION, 2014).



No capitulo 2 desta dissertacdo, serdo deduzidas as equacgdes da cinética pontual
de reatores, equacdes essas, que sdo deduzidas a partir da equacdo da difusdo
dependente do tempo, levando em conta a contribuicdo dos precursores de néutrons
atrasados. Assim como, serd apresentado um método numérico de solucdo para essas

equacdes conhecido como método de Runge-Kutta de 42 ordem.

No capitulo 3 serdo discutidas as diferencas entre CPU e GPU, a taxonomia de
Flynn, a definicdo de CUDA, algumas técnicas de paralelizacdo e a comparacao entre
CUDA e OpenCL.

No capitulo 4 serdo apresentadas implementacdes computacionais do sistema
Runge-Kutta de 42 ordem nas linguagens: Fortran, C, C CUDA, PYTHON e PYTHON
CUDA. Assim como, sera mostrado um panorama geral de cada uma dessas linguagens

utilizadas nesta dissertacao.

No capitulo 5 seré feita a validacdo e a analise de resultados, por meio de tabelas
e gréaficos, onde sera feita a comparacdo do método escrito em linguagem sequencial e

em linguagem paralela.

No capitulo 6, discutiremos os resultados obtidos e apresentaremos as

conclusdes e sugestdes referentes a este trabalho.



CAPITULO 2

Fundamentacéo Tedrica

2.1 — Solugdo Numérica das Equaces da Cinética Pontual de Reatores
usando o Método de Runge-Kutta

Nesta secdo, deduziremos as equacgdes da Cinética Pontual de Reatores para seis
grupos de precursores de néutrons, a partir da equacdo da difusdo de néutrons
dependente do tempo. Por fim, apresentaremos 0 método de Runge-Kutta de 42 ordem

que serd utilizado para resolver numericamente este sistema de equacoes.

2.1.1 - Equac0es da Cinética Pontual de Reatores

O modelo de Cinética Pontual de Reatores é deduzido a partir da equacdo da
difusdo dependente do tempo, levando em conta a contribuicdo dos néutrons atrasados
(HETRICK, 1971). A equacdo da difusdo dependente do tempo para seis grupos de

precursores de néutrons sem o termo de fonte externa, é dada por:

ON(rt) _

0 = DYPN(r, D) = SN (6 + (L= DS kwN( ) + ZL G0, (21)

onde os termos da Eq.(2.1) sdo:

e N(r,t)dV=E o nimero de néutrons em um elemento de volume dVna posicao r
no instante de tempo t.

e DUV?N(r,t)dV=E ataxa de néutrons difundidos, isto &, entrando e saindo, em
dVna posicdo r no instante de tempo t.

e 3, vN(r,t)dV=E ataxa de néutrons absorvidos em dV na posi¢&o r no tempo t.



e D =E o coeficiente de difusio de néutrons.

e v =E avelocidade do néutron.

e, = E seco de choque macroscopica de absorcéo de néutrons.

e 3 =E afracfo total de néutrons retardados, que sdo produzidos por decaimento
radioativo de certos produtos de fissdo e sdo chamados de precursores de
néutrons retardados.

e (1-p)2,k,vN(r,t) = E acontribuicio dos néutrons prontos.

e k., = E o fator de multiplicagio para um meio infinito.

e ); = E aconstante de decaimento radioativo.

e C;(r,t) = E aconcentracio do i-ésimo tipo de precursores.

e Y% X Ci(r,t)=Eacontribuicio dos néutrons retardados.

Notem que estamos assumindo que tanto os parametros cinéticos quanto 0s
parametros nucleares sdo independentes da posicdo e do tempo. A equacdo da difusdo
pode ser considerada como uma aproximacgdo para a analise do comportamento
dindmico de vérios reatores, em funcdo da densidade de néutrons N(r,t) no nucleo do

reator.

O fator de multiplicagdo de um meio infinito k€ definido como sendo,

k. = Numero de Néutrons Produzidos
0

, (2.2)

" Ntmero de Néutrons Absorvidos

onde neste caso, desprezamos o termo de fuga espacial, uma vez que estamos

assumindo gque o meio € infinito.

Definindo B; como a fragdo de néutrons retardados para o i-ésimo precursor,
entdo temos que a fracéo total é dada por, f = ¥°_, B;. Considerando que os fragmentos
de fissdo percorrem distancias muito pequenas, pois sdo muito pesados. Logo, serdo
considerados todos os fragmentos de fissdo na mesma posicdo para um determinado

instante de tempo e reacgdo de fissdo. Com isso,temos a Eq.(2.3):

aCi(ry)

ot - .BikoozavN(r; t) - AlCl (T‘, t)) L = 11 L] 16' (23)



As Egs.(2.1) e (2.3) constituem um sistema de 7 equag0es diferenciais parciais
dependentes do espaco e do tempo, no qual a densidade de néutrons e as concentracdes
de precursores de néutrons podem ser determinados. Ha4 uma relacdo direta entre o fluxo

de néutrons e a densidade de néutrons, dada por,

®(r,t) = vN(r,t), (2.4)
bem como, com a poténcia nuclear, tal que

P(t) = w2 vN(r, t)dV, (2.5)

ondew e X, sdo respectivamente, a energia liberada na fissdo e a secdo de choque
macroscopica de fissdo. Desta forma, as Egs.(2.1) e (2.3) podem ser utilizadas para
analise de transientes locais, pois levam em conta a dependéncia espacial. Para
exemplificar, podemos citar a queda ou retirada de bancos de barras de controle do

ndcleo.

Existe um namero grande de is6topos provenientes dos produtos de fissdo que
decaem por emissdo de néutrons, logo sdo membros da familia de precursores de
néutrons retardados. Com o objetivo de modelar seu efeito na cinética de néutrons, é
necessario agrupar os néutrons em grupo de seis (C,(r,t), Cy(r,t), C3(r,t), Cy4(r,t),

Cs(r,t), Cg(r,t)) conforme suas T: (meia-vida). A tabela 3 apresenta os valores tipicos
2

de precursores para U%3°, onde g = Y:%_, B; = 0.007. Logo, os precursores de néutrons

retardados contribuem apenas com 0.7% dos néutrons.

Tabela 2.1 - Coeficientes Tipicos de precursores para U%3°
Grupo 1 2 3 4 5 6

Ti[s] |[54.5785 |21.8658 |6.0274 2.2288 0.4951 0.1791

A[s~'] |0.0127 [0.0317 |0.115 0.311 1.4 3.87

Bi 0.038 0.2130 0.1880 0.4070 0.1280 0.0260
B

Bi 0.000266 | 0.001491 | 0.001316 | 0.002849 | 0.000896 | 0.000182




Para obtermos as equacdes da cinética pontual, a partir da equacédo da difuséo de
néutrons dependente do tempo, podemos assumir que N (r, t)e C;(r, t) sdo separaveis no
tempo e espaco. A separabilidade sé é valida se o reator estiver muito préximo do
estado critico e se ndo existir nenhuma perturbacdo localizada. Assim, teremos as
Egs.(2.6) e (2.7):

N(r,t) = f(r)n(t) (2.6)

Ci(r,t) = gi(r)ei(t) (2.7)

Substituindo as Eqgs.(2.6) e (2.7) na Eq.(2.3), teremos:

de; (t)

()
= Bikeo 20 T 30(0) = Lici(D) (28)

) 4

A fragao f( = é independente do tempo. Para que a Eq.(2.8) seja independente da

posicdo, temos que assumir que f(r) e g;(r) tenham a mesma forma, isto €, sejam

proporcionais. Assumindo g;(r) = f(r), paratodoi = 1,2,3, ...,6, a Eq.(2.8) fica,

= (t) = Bikeo Zqvn(t) — A;c;(8), 1=1..6. (29)

Substituindo as Egs. (2.6) e (2.7) na Eq.(2.1), vem

2
=0 = py* f{f;)n(t) — Zon() + (1 = Bk Zvn(t) + T8y 4 2 ((r)) a(®  (2.10)

gl( )

A razd
azao I

ja foi considerada igual a 1 na Eq.(2.8). Agora, buscaremos

eliminar o termo f}(C()) Levando em consideracdo que f(r) satisfaz a equacdo de

Helmholtz, temos que

V2f(r) + B*>f(r) = 0, (2.11)

logo,



) _ 2
=B (2.12)

Substituindo a Eq.(2.12) em (2.10), vem
28 = —pvBn(t) — Zn(t) + (1= ke Zwn(t) + X8, Lic,(0), (2.13)

onde agrupando os termos, temos que

% = (=DvB* = Z,v + (1 = ke, ZyvIn(t) + L_; Aici(t). (2.14)

Introduzindo novas notacdes na Eq.(2.14), dadas por,

l = 55 (2.15)
2 =D
I? =+ (2.16)

Onde [, € 0 tempo caracteristico de absorcdo e L é o comprimento de difusdo de
néutrons, que corresponde a distancia média percorrida por um néutron antes de ser

absorvido, temos que:

dn(t) _ (1—Bke—(1+L2
dt Lo

) n(e) + X0 Auci(0). (2.17)

O fator de multiplicacéo k e o tempo de vida dos néutrons [ é definido como:

ko
lo
= T (2.19)



Substituindo as Egs.(2.18) e (2.19) nas Eq.(2.9) e (2.17), temos:

dr;it) — k—ll—ﬁk n(t) + 21'6:1 Aici (t) (220)
dey(t) _ ﬁl#kn(t) — A (b), i=1,.6. (2.21)

dt

Usando as defini¢cbes de reatividade p(t) e do tempo médio de geracdo de

néutrons A em um reator:

p(t) = "k;l (2.22)

~
1]

(2.23)

x|~

Substituindo as Egs.(2.22) e (2.23) nas Egs.(2.20) e (2.21) obtemos finalmente

as equacdes da cinética pontual de reatores para 6 grupos de precursores de néutrons

atrasados,
drcliit) — (p(t/)l_,g)n(t) + Zi6=1 Aici(t) (224)
dei(t) — &n(t) _ Aici(t)r i=1,.6, (225)
dt A
Onde

« n(t) = E adensidade de néutrons.

« ¢;(t)=E o i-ésimo termo da concentracio de precursores de néutrons
atrasados.

e p(t)=E areatividade.

« B=E afragdo total de néutrons atrasados, que € dada por g = ¥5_, B;.

« /A=E o tempo médio de geracio de néutrons.

« ;= E o0i-ésimo termo da constante de decaimento.

« [3;= E 0 i-ésimo termo da fracdo de néutrons atrasados.
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Essas equagOes constituem um conjunto de sete equagOes diferenciais no tempo,
onde o Unico paréametro cinetico dependente do tempo € a reatividade p(t). Podemos
notar que os pardmetros cinéticos B, A e etc, das Eqgs.(2.24) e (2.25) estdo associados
aos parametros nucleares da equacdo da difusdo de néutrons dependente do tempo, tais
como secdo de choque e o coeficiente de difusdo. Logo, os efeitos fisicos associados as
secdes de choque sdo incorporados nos parametros cinéticos. Essas equacGes, embora
simples, permitem investigar a densidade de néutrons no reator, bem como a poténcia

nuclear em funcdo da mudanca de reatividade p(t) inserida no nucleo do reator.

Nas Egs.(2.24) e (2.25) é possivel ainda constatar que a densidade de néutrons
cresce quando a concentracdo de néutrons precursores cresce e vice-versa. Além do
mais, a concentracdo de precursores de néutronscresce com a fracdo de néutrons

atrasados oriundos da fissdo nuclear e diminui com o seu decaimento.

As equacdes da cinética pontual de reatores sdo importantes, pois constituem um
modelo simples e eficiente para o estudo de situacbes dindmicas do reator nuclear
(NUNES, 2006). Desta forma, € importante conhecer as consequéncias da introducdo da
reatividade no nucleo do reator, como por exemplo: durante a partida do reator, retirada
ou insergdo de bancos de barras de controle, desligamento, acidentes entre outros. Logo,

podemos controlar o ndcleo do reator com riscos bem menores.

2.1.2 - Método de Runge-Kutta - RK4

O método de Runge-Kutta (FREITAS, 2000) tem como objetivo a resolucéo de

equacdes diferenciais ordinérias, associada a um problema de valor inicial, tal que

2O fty®), ¥ =y (2.26)

E importante destacar que, o0 método de Runge-Kutta também pode ser utilizado
para solucdo numérica de sistemas de equacdes diferenciais ordinarias, associada a
problema de valor inicial. A escolha do método de Runge-Kutta de quarta ordem ¢é

devido ao seu alto grau de precisdo, ou seja, devido ao erro de truncamento ser muito
10



pequeno, da ordem de E = O(At*). Esse método também é conhecido como RK4 e
possui médias ponderadas dos valores de uma determinada funcdo f(t) em diferentes
intervalos [t;, t; + At|(SILVA, 2007).

Ha outros métodos que sdo considerados casos particulares de uma familia de
métodos numéricos para resolugdo de equagdes diferenciais ordinarias denominados
Métodos de Runge-Kutta, tais como: Os métodos de Euler e Heun. O método de Euler é
um metodo de Runge-Kutta de primeira ordem com erro de truncamento global
E = 0(At), enquanto o método de Heun é um método de Runge-Kutta, mas de segunda
ordem com erro de truncamento global E = 0(At?). O método mais eficiente dessa

familia de métodos de Runge-Kutta é 0 Método de Runge-Kutta de 42 Ordem.

Este metodo possui uma boa precisdo para novas fungdes num intervalo [t;, t; 1]

e usa relacbes de recorréncia, tal que kjentra na equacdo para k, e assim

sucessivamente, ou seja,

ki =f(,y) (2.27)
ky = £t +5, +5 k1) (2.28)
ks = f(4 +5.3) +5ka) (2.29)
ky = f(t + At y; + At k3) (2.30)

Para 0 método de Runge-Kutta de 42 ordem, temos:
Yia1 = + 7 kr + 2k + 2ks + kyl,com t,q =t + At (2.31)

Os célculos dos k;; sdo feitos determinando primeiramente 0s pontos e
posteriormente € calculada a funcdo em cima desses pontos. A figura 2.1 mostra 0s
pontos nos quais as funcdes sdo determinadas.
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| l
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| l
| l
| |
I |

t; tj +At/2 tj +At

Figura 2.1 - Método de Runge-Kutta de 42 ordem

Os célculos dos k;, i =1,..,4, no método RK4 para obtencdo da solugdo
numérica das equacdes da cinética pontual de reatores, dada pelas Eqs.(2.24) e (2.25),

ficam:

Célculo de k;:

Utilizaremos os valores previamente conhecidos em ¢; tanto para a densidade de

néutrons, quanto para a concentragdo de precursores, tal que:

kap = (555) n(5) + 2y Aicu(t) (2.32)
kic =2n(t) - (), i=1,.6, (2.33)
Calculo de k;:

Para o instante de tempo t L calcularemos a densidade de néutrons e a
2

concentracédo de precursores em funcéo de k.

At
n (tj_%) =n(g) + 2L ks (2.34)
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¢ (tj+%) =c(t) +5 ki (2.35)
Uma vez conhecido n (tj%) ec; (tj+%), podemos calcular k,, ou seja,

o = (52)n(5.1) + 2o 2 (1) (2.36)
kaci =5 (tj%) — A (t.%), i=1,.6, (2.37)

Célculo de kj:

Para o instante de tempo t L calcularemos a densidade de néutrons e a
2

concentracédo de precursores em funcéo de k5, tal que

seja,

At

n (tj_%) =n(g) + 2L ks (2.38)
_ At

Ci (t]_l_%) = Ci(tj) + 7k2Ci (239)

Analogamente, uma vez conhecido n (tj+1) ec; (t].+1>, podemos calcular k3, ou
2 2

ksp = (%) n (tj%) + Y5 A (tj%) (2.40)
_Bi _ .

k3Ci =7 n (t]+%> Aici (t]+%)’ 1= 1,..,6, (241)

Calculo de k4:

Para o instante de tempo t;.4, calcularemos a densidade de néutrons e a

concentracdo de precursores em funcéo de k5.
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n(t+1) = n(g) + At ksp (2.42)
ci(t41) = ci(ty) + At kg (2.43)
Uma vez conhecido n(t;11) ec;(¢+1), podemos calcular k, da seguinte forma,

kap = (SE)n(441) + 280 Aici(40) (2.44)

k4—Ci = %n(t]+1) - Aici(tj-i-l)' i = 1,..,6, (245)

Comos k;, i =1,..,4, determinados, podemos usar a Eq.(2.31) e determinar a
densidade de néutrons e a concentracdo de precursores, usando o método RK4 no

instante ¢; 4, tal que:

A
n(tj+1) = n(4) + 5 [kip + 2kap + 2kap + kap], (2.46)

A
ci(tj+1) = ¢i(t) + gt [Kici + 2kaci + 2k3ci + kaci]- (2.47)

Neste momento, cabe destacar que a escolha de usar essa estrutura de
codificacdo, estd associada ao fato de podermos otimizar os lacos envolvendo a
concentracdo de precursores e assim, poder otimizar os célculos. Uma outra,
possibilidade de resolver este problema, seria utilizar uma formulacdo matricial e
realizar célculos envolvendo vetores e matrizes. No entanto, ficariamos presos as

funcdes intrinsecas da linguagem utilizadas sem poder otimizar esses célculos.
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CAPITULO 3

Computacéo Paralela

A computagdo paralela é um tipo de computacdo em que indmeros célculos sdo
executados simultaneamente, onde um problema de grande porte é dividido em
problemas menores, que podem entdo, serem resolvidos paralelamente (Figura 3.1).
Devido as limitagbes fisicas dos processadores, a computacdo paralela se tornou
predominante nas arquiteturas dos computadores atuais.

problem instructions

i 11—
i 1 1=
i 11—
i 1 -
N 13 2 "

b

Figura 3.1 - Computacéo Paralela (MORAIS, 2017).

3.1 - Diferenca entre CPU e GPU

Na década de 80, surgem os aceleradores graficos ndo programaveis oriundos da
industria de jogos. No inicio dos anos 2000, surge o primeiro acelerador grafico
programavel limitado, porém com uma grande largura de banda da memoria dos chips
em relacdo a CPU. E finalmente, com o desenvolvimento dos aceleradores graficos,
surgem as GPUs (GLASKOWSKY, 2009).
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Com o avancgo da tecnologia, vieram mudancgas arquiteturais na computagéo e
consequentemente a evolucdo do hardware. Inicialmente a arquitetura de hardware em
modelo de CPU, central Unica de processamento, que é composta basicamente por trés
componentes: ULA ou Unidade Logica Aritmética que executa as operacGes ldgicas e
aritmeéticas; A UC ou Unidade de Controle que busca, decodifica e executa as instrugdes

e Registradores que armazenam dados para o processamento.

As CPUs utilizam uma arquitetura orientada ao processamento paralelo, com o
objetivo de aumentar seu préprio desempenho. Porém, as CPUs ndo conseguem

alcancar o mesmo desempenho das GPUs, devido as diferencas entre suas arquiteturas.

A GPU ¢ a evolucdo da CPU, pois utiliza um nimero maior de transistores para
colocar uma quantidade maior de ULAs, possibilitando assim, um ndmero maior de
operacOes logicas e aritméticas e consequentemente aumentando o0 poder
computacional. A GPU permite um nimero maior de calculos a0 mesmo tempo e possuli
um controle de fluxo de forma simples sobre um conjunto de dados. A figura 3.2 mostra
a diferenca entre a CPU e a GPU, cuja GPU possui um nimero maior de Unidade de

controle, memoria cache e Unidades Logicas Aritméticas (ULAS).

CPU

Figura 3.2 - Arquitetura da CPU e GPU (KIRK, D; HWU, W, 2016).

)
&

Essa diferenca de arquiteturas entre as duas € devido aos seus propdésitos

distintos. A CPU foi desenhada para ser muito mais flexivel, para ser capaz de lidar com
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inlmeras tarefas distintas, com o objetivo de manter um equilibrio entre o poder de
processamento e a funcionalidade de propodsito geral. A GPU nédo dé tanta énfase a
flexibilidade, pois prioriza o alto poder de processamento, com a capacidade de executar

uma grande quantidade de calculos paralelos.

O paralelismo tem como meétricas de desempenho: o tempo de execucdo, 0
espaco de memoria requerido, a vazdo computacional e a aceleracdo. Tendo como
principais vantagens: a diminui¢cdo do tempo de processamento, 0 melhor desempenho
I6gico matematico e uma melhor vazdo computacional. O paralelismo possui como
desvantagens: A concorréncia, que identifica as partes da computacdo a serem
executadas em simultdneo; A comunicacdo e sincronizacdo, que desenha o fluxo de
informacdo de modo que a computagdo possa ser executada em simultaneo pelos
diversos processadores evitando o deadlocks e race conditions; O balanceamento de
carga, que distribui de forma equilibrada e eficiente as diferentes partes da computacao
pelos diversos processadores, para manter os processadores ocupados durante o tempo

de execucéo.

3.2 - Taxonomia de Flynn

Atualmente, ja foram construidos inimeros computadores paralelos e diante
desse cenario, muitos cientistas vém tentando criar uma classificacdo em uma

taxonomia. A taxonomia mais aceita é a de Michael Flynn (FLYNN, 1972).

A taxonomia de Flynn define as classificagbes das arquiteturas de computadores
em funcdo de suas entradas e saidas, através de dois fatores: sequéncia de instrucdes e

sequéncia de dados que sdo transmitidos para o processador.

A sequéncia de instrucdes ou fluxo de instrucGes é basicamente um conjunto de
instrucbes a serem executadas. Ja a sequéncia de dados ou fluxo de dados, como um
conjunto de dados. Com base nesse conhecimento, a figura 3.3 mostra a taxonomia de

Flynn que é dividida em quatro categorias (SANTOS, 2018):
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Single Multiple
Instruction Instruction
Stream Stream

Multiple
Data

Stream —p

Figura 3.3 - Taxonomia de Flynn.

SISD - Single Instruction, Single Data (Figura 3.4) - Essa classificacdo
considera um dnico fluxo de entrada e um unico fluxo de dados de entrada. Essa
taxonomia é classica, pois ela é sequencial e ndo considera o paralelismo, onde
estd a maioria dos computadores atualmente, que sdo baseados na arquitetura de
Von Neumann com processadores sequenciais que executam uma instrugdo

completa por vez e sequencialmente.

|

Fl1 = Fluxo de Instrugées uC ur H M
uc = Unidade de Controle

ur = Unidade de Processamento

M = Memaria

Figura 3.4 - Esquema de um sistema SISD.

SIMD -Single Instruction, Multiple Data (Figura 3.5) - Essa taxonomia
considera um unico fluxo de instrucdo de entrada e multiplos fluxos de dados de
entrada. Essa configuracdo processa multiplos fluxos de dados ao mesmo tempo

a cada ciclo e executa operacdes paralelizaveis. Aqui se enquadram as GPUs, os
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FPGAs (Field Programmable Gate Array), que séo dispositivos projetados para

serem configurados pelo consumidor, e os grandes computadores vetoriais.

M

FI = Fluxo de Instrugiées P M
ucC = Unidade de Controle )

ur = Unidade de Processamento Meméri
M = Memoria emori

Figura 3.5 - Esquema de um sistema — SIMD.

MISD —Multiple Instruction, Single Data (Figura 3.6) - Essa taxonomia
considera maltiplos fluxos de instrucdes de entrada e apenas um unico fluxo de
dados de entrada. Essa configuracdo utiliza multiplas instrugdes para manipular
um conjunto unico de dados, como um vetor. Essa estrutura € utilizada para

sistemas que requerem redundancia a falhas.

FD
|
FI Fl
1 P
Y| ve
Fl Fl
M uc P
P = Unidade de Processamento
FD  =Fluw ados *
- .u'tr.'-. l.'.|_¢ Dade Fl Fi
M = Memaria M uC UP
uC = Unidade de Controle
Fl = Fluxo de Instrugdes T I
FD

Figura 3.6 - Esquema de um sistema MISD.

MIMD —Multiple Instruction, Multiple Data (Figura 3.7)- Essa taxonomia
considera maltiplos fluxos de instrugdes de entrada e multiplos fluxos de dados

de entrada. Essa configuracdo é considerada a mais avancada de todas
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tecnologicamente, pois produz um elevado desempenho do sistema de
computacdo, onde é encontrado a maioria dos sistemas multiprocessados
(multiprocessadores e multicomputadores) que estdo dentro dessa taxonomia.
Nessa categoria sdo encontradas as tecnologias de processamento distribuido,

como por exemplo: Message Passing Interface (MPI) e Parallel Virtual Machine

(PVM).
FD
4 uC FI_4 up F__- M F1
4.| ve |FI lI| uP ||Fn'.II m | |Y
FDy
e L.| up m | L
UP = Unidade de Processamento —-I
FD = Fluxo de Dados
M = Memaria
uC = Unidade de Controle
Fl = Fluxo de Instrugdes
Figura 3.7 - Esquema de um sistema MIMD.
3.3-GPU

A evolugdo da computagdo esta diretamente proporcional ao aumento do poder
de processamento das maquinas. Pois até o final da década de 90, os
microprocessadores eram baseados em CPU, como por exemplo: 0s microprocessadores
da familia Intel Pentium e AMD. Porém a partir do inicio dos anos 2000, a evolucéo do
tipo de arquitetura CPU sofreu uma queda, pois a metodologia da industria tradicional,
que era basicamente aumentar o nimero de transistores dentro do processador, com 0
objetivo de aumentar sua velocidade de processamento, se mostrou ineficiente, por
causa do alto nivel de energia e problemas de dissipacdo devido ao efeito Joule, tendo
como consequéncia a limitacdo do aumento da frequéncia do clock, e também o nimero
de atividades que sdo executadas por periodo no clock, dentro de uma CPU.O clock é a
frequéncia com que um processador é capaz de executar as tarefas atribuidas a ele. Isto

é, ele mede o numero de ciclos por segundo executados pelo processador. Nesse
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sentido, quanto maior a frequéncia, ou seja, o clock, menor é o tempo de execucao,

resultando em um processador mais rapido.

Diante disso, todos os fabricantes de processadores comegaram a projetar
arquiteturas de microprocessadores com multiplas unidades de processamento,
significando o wuso de mdltiplos processadores com multiplas unidades de
processamento, tendo como consequéncia o aumento do poder de processamento
(HWU, W; KIRK, D, 2012).

Em 2003, uma nova arquitetura de computadores com muitos nucleos
(manycores) se destacou, como foram as GPUs, pois sdo projetadas com nucleos
pequenos, porém em grande quantidade, com o objetivo de executar threads em paralelo
(multithread). Uma thread significa um fluxo de execugdo que um determinado
programa realiza. Hoje em dia a arquitetura de processadores com multiplos ndcleos ja
se estabilizou, tendo as GPUs assumido papel principal em relacdo ao poder de

processamento computacional.

As CPUs foram feitas para maximizar a velocidade de execucdo dos programas
sequenciais, tendo poucos ndcleos e manipulando poucas threads. Porém, as GPUs

possuem muitos nucleos. Logo, trabalham com milhares de nucleos e threads.

Com essa diferenga entre arquiteturas, as GPUs possuem uma performance e
desempenho de processamento muito superior as CPUs. Pesquisadores e programadores
diante desse conhecimento passaram a usar as GPUs para executar aplicacOes de

proposito geral, até entdo, que antes s6 eram praticadas pelas CPUs (PINHEIRO, 2017).

Para exemplificar,podemos citar os processadores da marca NVIDIA, que

podem apresentar mais de 5000 nucleos.

Com o aumento da computacdo de alto desempenho, as GPUs estdo evoluindo
gradativamente para computadores manycores com uma alta capacidade de paralelismo
e uma grande poténcia computacional, e com uma alta taxa de largura de banda de

memoria. A figura 3.8 mostra uma grande diferenca entre as performances das GPU
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sem relacdo as CPUs, sobre a quantidade de operacdes de ponto flutuante por segundo
(Flops).

Theoretical GFLOP/s
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Figura 3.8 - Comparacéo entre CPU e GPU (Flops) (NVIDIA CORPORATION,2014).

As CPUs Intel trabalham com precisdo simples, chegando aos 750 GFlops,
enquanto uma GPU NVIDIA, trabalhando com a mesma precisdo, consegue superar
5,25 TFlops, isto é, uma performance aproximadamente de 7 vezes maior que a CPU
Intel.

A figura 3.9 compara a largura de banda de memoria entre a CPU e uma GPU. A
CPU da Intel transfere 60 GB/s de dados, porém a GPU NVIDIA transfere
aproximadamente 330 GB/s de dados, sendo assim uma performance de
aproximadamente 5,5 vezes maior que a CPU. O motivo dessa diferenca, é que a GPU é
fabricada para computacdo paralela, sendo construida para que mais transistores sejam
dedicados ao processamento de dados, ao invés de cache de dados e controle de fluxo

presentes na CPU.
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Figura 3.9 - Comparacéo entre CPU e GPU (Bytes/s)(NVIDIA CORPORATION,
2014).

3.4 - CUDA

CUDA(Compute Unified Device Architecture) é basicamente uma plataforma
voltada para a computacao paralela, gerada para que os desenvolvedores usem o alto
potencial do processamento em paralelo da placa de video. Ela foi introduzida em 2006
como plataforma de computacdo paralela de propésito geral como modelo para GPUs
Nvidia.

CUDA tem integracdo com outros ambientes de programacéo: C, C++, Fortran,

Python, Matlab e Mathematicaepossui diversas aplica¢cdes, como por exemplo: imagens

médicas, dindmica de fluido, criptografia e simulagfes biologicas.
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Ele possui alguns problemas, como por exemplo: arenderizagdo de imagens, a
transferéncia de memoria que afeta o desempenho e a compatibilidade entre as versdes.

Uma possivel alternativa seria o0 uso do OpenCL.

O CUDA é uma extensdo da linguagem de programacdo C e possui muitos
recursos que ajudam no desenvolvimento da programacdo paralela. Um dos recursos
importantes € a possibilidade de executar as fungdes kernel, que sdo fungdes que
operam a baixo nivel de maquina, como por exemplo, no gerenciamento de memoria e
processos, rede, subsistemas de arquivos, suporte aos dispositivos e periféricos

conectados ao computador.

Quando séo invocadas as fungdes kernel, elas sdo executadas ao mesmo tempo
N vezes por N processadores CUDA. Os fluxos de execucdo independentes quando sao
disparados na GPU sdo chamados de Threads e essas Threads sdo organizadas em

blocos que por sua vez sdo organizados em grades, como é observado na figura 3.10.

| Block (0,0) || Block (1,0) || Block (2,0)

Block (0, 1) Block (1, 1) NBlock (2, 1)

T S
# / \ N\
/ Block (1, 1) \

Figura 3.10 - Exemplo de uma grid com 6 blocos contendo 12 threads cada um (CUDA
C ProgrammingGuide, 2021).
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O processo de indexagdo em CUDA (Figura 3.11), que basicamente identifica o

index global de um thread, é dado por:

gridDim.x = E o nimero de blocos
blockDim.x = E o nimero de threads em cada bloco
blockldx.x = E o indice do bloco atual dentro da grid

threadldx.x = E o indice do segmento atual dentro do bloco

gridDim.x = 4096
A

threadIdx.x threadIdx.x threadIdx. »

L J
R &

blockIdx.x = 1 blockIdx.x = 2

! i \ 1{2]: 255 Jlo|1]2}3]..| 255 | .- ﬂ l [J ]]

index = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x

index = (2) = (256) + (3) = 515

Figura 3.11 - Exemplo do padréo de indexagdo em CUDA (NVIDIA DEVELOPER,

2017).

A Figura 3.12 mostra as etapas bésicas para executar uma funcdo kernel em CUDA:

1.

2
3.
4

Alocacdo de memoria GPU.
Dados de entrada transferidos da CPU para GPU.
Inicializacdo do Kernel.

Dados de saida transferidos para a memoria da CPU.
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P FasSsSo - l oCcar - [ =L » (a .".'7."3' X " = | na sPU
cudaMalloc((void**)&d c, size*sizeof(int)):;

cudaMalloc ((void**)&d a, size*sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d b, size*sizeof(int));

Copiar os Dados de Entrada da Memoria do He
para a Memoria dc 1Cce

cudaMemcpy(d a, a, size*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice) ;
cudaMemcpy(d b, b, size*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice) ;
// Pa: 3: Invoca 1 Funca
soma Vetores GPU << <blocks, threadsPerBlock >> >(d ¢, d a,
d b),'

Kernel

para a Memoria i Hos
cudaMemcpy(a, d a, size*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost) ;
cudaMemcpy(b, d b, size*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost) ;

Figura 3.12 - Transferéncia de dados entre memorias.

O processo de transferéncia entre memorias pode ser uma desvantagem em
relacdo a aceleracdo da aplicacdo. Pois, quanto maior for a quantidade de dados que se
deseja transferir, maior sera o tempo de transferéncia. Se o tempo de processamento
dessa aplicacdo for pequeno, comparado ao tempo de transferéncia de dados, ndo faz

sentido usar paralelismo, pois os ganhos podem ser reduzidos.

As figuras 3.13 e 3.14 mostram respectivamente o calculo de soma de matrizes
de maneira sequencial e como ¢ feito a transicdo para o codigo de maneira paralela em
CUDA.

1t #define N 1000000 //N igual ao nimerc de elementos do vetor
f/fcalcula C = A = k£ + B
: void somaVetoresSeq(const float a[]l, comst float b[], float ¢
[1, float k, int n) {
1 int 1i;
for(i=0; i<mn; i++)
c[i]l = a[i]l = k + bl[i]l;

r }

¢ void main() {

9 float a[N], b[N], c[N];

10 //finicializa os vetores a e b

11 s

12 somaVetoresSeq(a, b, ¢, 2.0, N);
15}

Figura 3.13 - Codigo sequencial de soma de matrizes em C.
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1 //kernel para execugdo paralela na GPU
--global__ void somaVetoresPar(const float *a, const float #*b,
float *c, float k) {
int i = threadldx.x;
cfi] = a[i] » k + b[i];
}
¢ int main() {
. float a[N], b[N], cIN];

//inicializa os vetores a e b

// invoca o kernmel com um bloco de n threads

1 somaVetoresPar<<<i, N>>>(A, B, C, k);

Figura 3.14 - Codigo paralelo de soma de matrizes em CUDA.

Algoritmo de mapeamento do cddigo sequencial para o paralelo:

1. Reservar espaco de memdria na CPU para os dados de entrada e saida.
Reservar espaco de memoria na GPU para os dados de entrada e saida.
Transferir osdados de entrada de memaria da CPU para a meméria da GPU.
Disparar o Kernel.

Transferir os dados processados da meméria da GPU para a meméria da CPU.

o o~ w DN

Exibir os resultados e executar as finalizacbes necessarias.

3.5 - Técnicas de Paralelizacao

Com inameros problemas complexos nas diversas areas da ciéncia e engenharia,

demanda um alto poder de computacao a ser resolvido.

Existem inimeras técnicas de paralelizacdo que tem como objetivo aumentar a
performance do programa. As técnicas de paralelizagdo de um algoritmo comecam com
a divisao do problema principal em problemas menores. Depois, cada problema menor é
tratado individualmente e distribuido em vérios ndcleos da GPU, requisitando do

programador diversas agdes, como por exemplo: gerenciamento de memdria, alocacao
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de memoria na GPU, garantia de independéncia de dados, o sincronismo entre os dados
e a comunicacgdo entre os dados, pois cada um sera executado sem o conhecimento do
outro (PARHAMI, 2002).

Na grande maioria dos algoritmos, muitos trechos de cédigos possuem loops que
necessitam um alto custo computacional, logo a paralelizacdo dos loops é uma técnica
muito importante e muito dificil (HUANG e HSU, 2000). Basicamente os loops
possuem um grande potencial para o paralelismo, porém existem muitas técnicas para
realiz&-lo, porém o mais dificil & reconhecer a melhor técnica a ser implementada no

loop.

Na programagdo CUDA, paralelizar um loop é uma das tarefas mais comuns

utilizando um kernel. Existem diversas técnicas de paralelismo de loop:

e Loop Fusion.

e Loop Fission.

e Loop Unrolling.

e Loop Interchanging.

e Loop Inversion.

e Loop Reversal.

e Loop Invariantcodemotion.
e Loop Splitting.

e Loop Unswitching.

e Loop Grid-Stride.

3.5.1 - Loop Fusion

E uma técnica que substitui varios loops que interagem no mesmo intervalo em
um anico loop. Essa técnica ndo melhora muito a velocidade de execucdo, pois
dependendo da arquitetura que se utilize, cada instrucdo dentro do loop pode ser

executada em threads diferentes (Figura 3.15).
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[/ Algoritmo original
for (1 =@8; 1 < 188; i++)

al[i] = 1;
for (1 = 8; 1 < 188; i++)
b[i] = 2;

// Loop Fusion

for (1 = 8; 1 ¢ 188; i++){
al[i] = 1;
b[i] = 2;

Figura 3.15 - Loop Fusion.

3.5.2 - Loop Fission

Loop Fission ou também chamado de loop distribution, € uma técnica
completamente oposta ao loop Fusion. Pois nesta técnica, o loop é quebrado em
inimeros loops que tem a mesma faixa de indice, sendo que cada loop com uma parte
do corpo original. O proposito dessa técnica é dividir um loop grande em loops
menores, de modo que cada loop seja executado em umathread ou processador
separado, consequentemente aumentando a performance do algoritmo. Na figura 3.16

temos um exemplo de loop fission.

// Algoritmo original

for (i =86; 1 ¢ 188; i++){
a[i] = 1;
b[i] = 2;

f/f Loop Fission
for (1 = 8; 1 < 188; i#+)

a[i] = 1;
for (1 =8; 1 ¢ 188; i++)
b[i] = 2;

Figura 3.16 - Loop Fission.
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3.5.3 - Loop Unrolling

Loop unrolling ou loop unwinding (Figura 3.17), € uma técnica que otimiza a
velocidade de execucdo de um programa em detrimento ao seu tamanho. Seu proposito
é acelerar o programa minimizando ou eliminando a aritmética de controle de loop, por
exemplo: os testes de fim de loop e controle de ponteiros (do loop). A técnica
fundamental, os loops sdo reescritos como uma sequéncia repetida de instrugdes,
deslocando-se o ponteiro para a préxima instrucdo sem passar pelo loop, e a

minimizagdo do numero de repeti¢Bes do loop.

// Algoritmo original

for (1 =@; 1 < 188; i++){
a[i] = 1;

}

// Loop Unrolling

for (1 =@; 1 < 188; i +=5){
a[i] = 1;
ali + 1]
ali+ 2]
ali + 3]
ali + 4]

] ]
5 e

[}
[
e e e

Figura 3.17 - Loop Unrolling.

3.5.4 - Loop Interchanging

Geralmente é melhor paralelizar o loop mais externo e um conjunto de loops,
uma vez que o overhead, que é um processamento em excesso, &€ menor. Porém, nem
sempre é seguro paralelizar os loops mais externos, devido a dependéncias que podem

ser carregadas por esses loops. Isso ¢ ilustrado na figura 3.18.
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// Algoritmo original

for (1i=0; i<n; 1i++) {
for (j=0; j<n; j++) {
| a[j][i+1] = 2.e*a[j][1-1];
}

Figura 3.18 - Loop aninhado que ndo pode ser paralelizado.

Neste exemplo, o loop com a variavel de indice i, ndo pode ser paralelizado,
devido a uma dependéncia entre duas iteragfes sucessivas dos loops (loop i e loop j). Os
dois loops podem ser trocados, assim o loop paralelo (o loop j) se torna o loop externo
(Figura 3.19):

// Loop Interchanging

for (j=©; j<n; j++) {
for (i=0; i<n; i++) {
| a[j][i+1] = 2.e*a[j][1-1];
}

Figura 3.19 - Loop Interchanging.

3.5.5 - Loop Inversion

Essa técnica de paralelizacdo é uma otimizacdo de transformacdo do loop, no
qual um loop while (Figura 3.20) é substituido por um bloco if que contém um loop do-
while (Figura 3.21). Quando usado corretamente, ele pode melhorar o desempenho,
devido ao pipelining de instrugdes.
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// Algoritmo Original
int 1, a[1le@];

i = @;

while (i < 100){
a[i] = e;
14++;

Figura 3.20 - Loop while.

// Loop Inversion
int i, a[lee];

1 = 0;
if (i < 1ee){
do {
E a[i] = e;
i++;

} while (i < 100);

Figura 3.21 - Loop do-while.

Apesar da complexidade aparentemente maior da figura 3.21, ele pode ser
executado mais rapido em CPUs modernas, pois utilizam pipeline de instrucdes. Por
natureza, qualquer salto do cddigo causa uma interrupcdo no pipeline, sendo um
prejuizo para o desempenho. Além disso, o loop inversion permite movimento seguro
do cddigo invariante em loop.

3.5.6 - Loop Reversal

Essa técnica reverte a ordem na qual os valores sdo atribuidos a variavel de
indice. Isso ajuda a eliminar dependéncias e assim, habilitar outras otimizacdes. Certas

arquiteturas utilizam construc@es de loop no nivel de montagem que contam apenas em
uma unica diregéo.
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O loop reversal (Figura 3.22) é mais rapido que o loop regular (Figura 3.23).

Pois o loop reversal gera menos byte do que o loop regular (TRAV CAV, 2017).

// Loop Reversal

for (int 1 = 8; 1 < 10; i++) {
System.out.println(i);

}

Figura 3.22 - Loop Reversal.

// Loop Regular

for (int i = 1@; i >=@; i--) {
System.out.println(i);

}

Figura 3.23 - Loop Regular.

3.5.7 - Loop Invariant code motion

Essa técnica pode melhorar bastante a eficiéncia movendo uma computacdo de
dentro do loop para fora dele sem afetar a semantica do programa. O movimento de
codigo invariante em loop, também chamado de hoisting ou scalar promotion, é uma
otimizagdo do compilador que executa esse movimento automaticamente, calculando
um valor apenas uma vez, antes do inicio do loop, se a quantidade resultante do calculo
for a mesma para cada iteracdo do loop, ou seja, uma quantidade invariante do loop.
Isso € particularmente importante com expressdes de calculo de endereco geradas por
loops sobre matrizes. Para uma implementacédo correta, essa técnica deve ser usada com
inversdo, porque nem todo cddigo pode ser movido para fora do loop. Na figura 3.24,

duas otimizac6es podem ser aplicadas:
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// Loop Invariant

Figura 3.24 - Loop Invariant.

Embora o calculo de (x =y + z) e (X * X) seja invariavel ao loop (loop invariant),
é necessario tomar precaucdes antes de mover o codigo para fora do loop. E possivel
que a condicdo do loop seja falsa (por exemplo, se nfornegativo). Nesse caso, 0 corpo
do loop ndo devera ser executado. Uma maneira de garantir o comportamento correto é
usar uma ramificacdo condicional fora do loop. A avaliacdo da condi¢do do loop pode
ter efeitos colaterais, portanto, uma avaliacdo adicional pela construcdo if, deve ser
compensada, substituindo o loop while por um do-while. Se o codigo do-while estiver
em primeiro lugar, ndo seré necessario todo o processo de protecdo, pois é garantido que

o0 corpo do loop seja executado pelo menos uma vez, como é mostrado na figura 3.25.

// Loop Invariant adaptado
int 1 = @;
if(i < n){

X =y + Z;

int const tl = x * Xx;

do {

5 a[i] =6 * 1 + t1;
++1;

E} while (i < n);

Figura 3.25 - Loop Invariant adaptado.
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3.5.8 - Loop Splitting

O loop splitting € uma técnica de otimizacéo de compilador. Ele tenta simplificar
um loop ou eliminar dependéncias, dividindo-o em varios loops que possuem 0S

mesmos corpos, mas iteram em diferentes partes contiguas do intervalo de indice.

O loop peeling é um caso especial de loop splitting que divide qualquer primeira
(ou Ultima) problemaética em poucas iteragdes do loop e as executa fora do corpo do
loop.

Suponha que um loop tenha sido escrito como mostra a figura 3.26:

// Loop comum

int p = 16;

for (int 1 = ©; 1 < 10 ; ++1i){
y[1] = x[1] + x[p];
p=1i; //add 1 to variable p

Figura 3.26-Loop comum.

Observe que, p = 10 apenas para a primeira iteragdo e para todas as outras
iteracdes, p =i - 1. Um compilador pode tirar proveito disso, por meio do loop peeling,
desacoplando a primeira iteragéo do loop.

Ap0s descacoplar a primeira iteracao, o cadigo ficaria como na figura 3.27:

// Loop peeling

y[e] = x[e] + x[1e];

for(int i = 1; 1 < 18; ++1i){
y[1] = x[1] + x[1-1];

}

Figura 3.27 - Loop peeling.
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Essa forma equivalente elimina a necessidade da variavel p dentro do corpo do
loop.

O loop peeling foi introduzido no GCC(GNU CompilerCollection), que é um
compilador da linguagem de programacéo C desenvolvido pelo projeto GNU,na verséo

3.4. Foi adicionada uma diviséo de loop mais generalizada no GCC na verséo 7.

3.5.9 - Loop Unswitching

O loop unswitching é uma otimizacdo do compilador. Ele move uma expressao
condicional, que esta dentro de um loop, para fora desse mesmo loop. Desse modo,
duplicando o corpo do loop e colocando uma versdo dele dentro de cada uma das
clausulas if e else da condicional. Isso pode melhorar a paralelizacdo do loop. Como 0s
processadores modernos podem operar rapidamente em vetores, iSSO aumenta a

velocidade.

A figura 3.28 mostra um exemplo simples. Suponha que desejemos adicionar as
duas matrizes x e y, e também fazer algo dependendo da variavel w. Temos o seguinte

cbdigo:

// Loop dependente
int 1, w, x[1eee], y[leee];
for (1 =03 1 < 1000; i++) {
x[1] += y[1];
if (w)
- y[i]l = e;
}

Figura 3.28 - Loop dependente da variavel w.

A expressao condicional dentro desse loop dificulta o paralelismo seguro. Nesse
sentido,a figura 3.29 mostra o loop Unswitching, que faz a desassociacdo da expresséo

condicional if desse loop.
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// Loop Unswitching
int 1, w, x[1eee], y[leee];
if (w) {
for (1 = @; 1 < 1000; i++) {
 x[4] += y[i];
y[i] = ©;
}
} else{
for (1 =0; 1 < 1000; i++) {
x[1] += y[1i];
}
}

Figura 3.29 - Loop Unswitching.

Enquanto o loop unswitching pode dobrar a quantidade de cédigo gravado, cada

um desses novos loops agora pode ser otimizado separadamente.

3.5.10 - Loop Grid-Stride

O principal objetivo na programagdo CUDA é paralelizar o loop usando o
kernel. A figura 3.30 é um exemplo classico de implementacdo sequencial que usa um
FOR para loop. Para paralelizar esse loop com eficiéncia, precisamos lancar threads

suficientes para utilizar totalmente a GPU.

// Algoritmo original
void Grid_Stride_Loop(int n, fleat a, fleoat *x, float *y)
{
for (int 1 = 8; 1 < n; ++1)
y[i] = a * x[1i] + v[i];

Figura 3.30 - Grid-Stride Loop - Algoritmo Sequencial.
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A orientacdo comum a ser seguida pela NVIDIA (NVIDIA CORPORATION,
2017) é que devem ser lancadas threads para cada elemento de dado. Supondo que
temos threads bastantes para alcangar todo o tamanho do vetor, logo podemos
reescrever o codigo em CUDA, como é mostrado na figura 3.31.

// Algoritmo CUDA
__global _ woid Grid _Stride Loop (int n, float a, fleoat *x, float *y)
{
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (1L < n)
y[i] = a * x[1] + y[i];

Figura 3.31 - Grid-Stride loop - Algoritmo CUDA.

Esse exemplo de programacdo também é conhecido como kernel monolitico,
pois toma para si, uma unica e enorme grade de threads para processar todo o vetor,
bastando alocar a quantidade suficiente de threads na chamada da funcdo kernel, de
maneira que cada thread se encarregue de uma posicdo do vetor. Essa técnica assume
que a GPU possui uma quantidade de threads satisfatéria para cobrir todo o vetor,
porém quando o tamanho do vetor € maior que a quantidade de threads existentes na
GPU, essa técnica ndo podera ser mais usada, pois ndo sera possivel alocar, na chamada
da funcdo kernel, todas as threads necessarias para cobrir em uma unica chamada o
vetor. Ao paralelizar o c6digo, ao invés de descartar todo o loop, podemos usar a técnica
do grid-stride loop,conforme mostra a figura 3.32.

[/ Algoritmo Grid-Stride Loop
__global__ void Grid_Stride_Loop (int n, float a, float *x, float *y)

{

for (int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; i < n; i1 += blockDim.x * gridDim.x)
y[i] = a * x[i] + y[i];

Figura 3.32 - Grid-Stride Loop - Algoritmo Grid-Stride Loop.

Esta técnica ao invés de assumir que a grade de threads é grande bastante para
alocar todo o vetor, ela faz loops no vetor com um tamanho de grid de cada vez. Note
que o passo do loop é blockDim.x * gridDim.x que € o nimero total de segmentos do

grid. Logo, se houver 2048 threads no grid, o thread O ira calcular os elementos 0,
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2048, 4096, 8192 e assim por diante. Usando um loop com passo igual ao tamanho do
grid, garante-se que todo o endereco dentro do wraps € uma unidade-passo, assim
obtemos o uso maximo dos threads assim como na versdo monolitica. No momento em
que o kernel é executado com um grid suficientemente grande para alcancar todas as
iteracbes do loop, o algoritmo grid-stride loop tem essencialmente o0 mesmo custo
computacional da instrucdo if do kernel monolitico, pois o incremento do loop somente

sera avaliado quando a condi¢éo do loop for verdadeira.

3.6 - OpenCLvs CUDA

O OpenCL(Open ComputingLanguage) é um padrdo aberto, mantido pelo
Khronos Group, que permite 0 uso de GPUs para desenvolvimento de aplicacbes
paralelas (NVIDIA CORPORATION, 2012). O OpenCL € uma API de baixo nivel, ou
seja, ele é uma linguagem mais préxima da maquina. Os desenvolvedores de software,
ao usar a APl OpenCL, podem executar kernels escritos em um subconjunto da

linguagem de programacdo C em uma GPU.

Ele também permite que os desenvolvedores possam escrever os cddigos de
programacéo heterogéneos, fazendo com que estes programas consigam aproveitar tanto

0s recursos de processamento das CPUs quanto das GPUSs.

Além disso, permite programacdo paralela usando paralelismo de dados e de
tarefas. OpenCL oferece suporte a CUDA e os desenvolvedores podem fazer chamadas
a fungdes kernels utilizando um subconjunto limitado da linguagem de programacéo C

em uma GPU.

Enguanto o CUDA ¢é mantido e aprimorado apenas pela NVIDIA, o OpenCL é
suportado por fabricantes como, por exemplo: AMD, NVIDIA, APPLE, INTEL e IBM.
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No entanto, apesar de se tratar de um modelo heterogéneo, permitindo o
gerenciamento para portabilidade em multiplataformas, o0 OpenCL pode se mostrar um

tanto quanto complexo em comparagio ao CUDA.

Assim, independentemente de um codigo em OpenCL ser suportado por uma
grande variedade de dispositivos, isso nao significa que o cédigo sera executado de

forma otimizada em todos eles sem qualquer esforco da parte do programador.

CUDA e OpenCL sédo frameworks para programagdo em GPU. Ambos permitem
0 uso de GPUs para computacdo de tarefas de propdsito geral que podem ser
paralelizadas. CUDA é uma arquitetura proprietaria da NVIDIA, podendo ser utilizada
unicamente nas placas graficas produzidas por esta empresa. O OpenCL é um padrdo
aberto que pode ser executado em hardwares de varios fornecedores.

Alguns programadores afirmam que CUDA ¢ mais eficiente e contém APIs de
alto nivel, as quais sdo mais convenientes. Uma vantagem do OpenCL € o fato de ele
permitir que qualquer fornecedor implemente suporte OpenCL para seus produtos.
CUDA, além de ser mais utilizada, atualmente é a primeira programacédo paralela a
surgir e pode ser considerada uma escolha mais viavel em comparacdo com o OpenCL.
A escolha do OpenCL pode parecer 6bvia por ser possivel desenvolver programas que
poderiam ser executados em qualquer GPU, ao invés de desenvolver uma versdao (em
CUDA) para placas da NVIDIA. Porém, na pratica essa escolha pode ser mais
complicada, pois 0 OpenCL oferece funcdes e extensdes que sdo especificas para cada

familia.

Além disso, por ter um modelo de gerenciamento para a portabilidade em
multiplataformas e multifornecedores, o OpenCL pode ser considerado mais complexo.
Tanto o OpenCL, quanto o CUDA sdo linguagens sintaticamente semelhantes a
linguagem C. O CUDA ¢ otimizado em GPUs, porém o OpenCL é mais genérico, ou

seja, pode ser otimizado em GPUs ou CPUs.

Segundo (NUNES, 2012), o CUDA ¢ 15 vezes mais rapido que o OpenCL, pois

além dele utilizar um conjunto de comandos mais avancados e eficientes, ele também
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otimiza sua PTX (Paralell Thread Execution), que é uma maquina virtual que esta entre

a aplicacdo e as GPUs NVIDIA, de uma maneira bem mais eficiente que o OpenCL.
E importante mencionar que nesta dissertacdo foi utilizada CUDA ao invés do

OpenCL. Além disso, também foi utilizado placas NVIDIA para o paralelismo, quesera

mostrado no capitulo 4.
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CAPITULO 4

Implementacdo Computacional do Método de Runge-Kutta

Neste capitulo serd apresentado o programa desenvolvido usando o método de
Runge-Kutta, detalhado na se¢éo 2.1.2, usando as linguagens de programacdo: Fortran,
Python e C. Para avaliar a eficiéncia dessas linguagens computacionais em calculos
sequéncias e paralelos, sera usado um passo de tempo muito curto, At = 10°s. Desse
modo, serd garantido a precisdo e a acuracia do método, bem como, assegurar um
numero significativo de calculos a serem efetuados. Desta forma, poderemos medir os

tempos computacionais gastos nessas simulagoes.

Nas implementacdes dos codigos foi usado um tempo de simulagdo, t = 100s,
onde foram necesséarios 10° calculos. Desse modo, as equacdes da cinética pontual
mostradas nas equagdes (2.24) e (2.25) serdo resolvidas 100 milhdes de vezes. Isso
exige um esforco computacional consideravel para a realizagdo de calculos num
intervalo razoavelmente curto de tempo. Logo, € possivel medir a eficiéncia dessas

linguagens computacionais tendo em vista as aceleracdes via GPU e CPU.

4.1 - Fortran Sequencial

O primeiro algoritmo computacional utilizado para resolver numericamente as
equacdes da cinética pontual de reatores, usando o método de Runge-Kutta foi em
linguagem Fortran. Nesse sentido, a partir desse cddigo, foi implementado as versdes

Python, C e seus respectivos cadigos paralelos.

A linguagem Fortran é uma linguagem estrutural de alto nivel usada na Analise
Numérica, Engenharia e Ciéncia da Computacdo. O termo Fortran vem do acrébnimo
IBM Mathematical FORmula TRANSslation System. Essa linguagem foi desenvolvida
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na década de 50 por uma equipe de programadores, chefiados por John Backuse ainda é
fortemente usada atualmente (GAELZER, 2011). O objetivo de Backus era criar uma
linguagem que fosse simples de ser compreendida e utilizada, porém que produzisse um
cédigo numérico tdo eficiente quanto a linguagem Assembler, ou linguagem de
méaquina. Desde a sua criacdo, o Fortran era muito simples de ser usado, pois era
possivel programar formulas matematicas quase que igualmente escritas de forma
simbolica, possibilitando assim, que programas fossem escritos mais rapidos e com
pouca perda de eficiéncia de processamento, sendo que todo cuidado era dedicado a
construcdo do compilador, ou seja, 0 programa que tem como funcéo, a tradugdo do

codigo-fonte em Fortran para o Codigo Assembler.

O Fortran foi também um grande passo revolucionario, pois possibilitou aos
programadores dispensarem a tarefa de programar em Linguagem Assembler. Nesse
sentido, concentrou-se o foco mais na solu¢cdo do problema em questdo. Outra
importante vantagem foi que o0s computadores se tornaram mais acessiveis
financeiramente aos cientistas e engenheiros, sendo assim a programacao ndo estava

mais restrita a um nimero de programadores especialistas ou a grandes corporacdes.

O Fortran tem como caracteristica a implementacdo de programas que se
destacam pela velocidade de execucao. Assim sendo, tem seu principal uso em diversas
aplicacOes cientificas com forte poder de processamento computacional, como por

exemplo: engenharia, fisica, astronomia, meteorologia e economia.

Portanto, uma aplicacao pratica foi implementada em Fortran, para a solucdo das
equacdes da cinética pontual dos reatores utilizando o método de Runge-Kutta. O
programa principal mostrado na figura 4.1 possui uma chamada para sub-rotina que
utilizao método numérico de Runge-Kutta (figura 4.3), onde resolve 100 milhdes de
vezes as equacles da cinética pontual mostradas nas equacdes (2.24) e (2.25). H& um
modulo dedeclaracdo de variaveis publicas (figura 4.2) que € utilizado no programa

principal, assim como, na sub-rotina do método de Runge-Kutta.
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program MetodosHumericos

use DeclaraDados

Tempo inicial de simumlacgdo

UL T .
Solugao

call SistemaBungeKutta

Tempo final de simumlacgio

rava o tempo de simulacdo

write (2,15) Tempo Final - Tempo

format (' i 1 mlaca '
close (unit = 2)

end program

Inicial

f8.4, ' segundos.')

Figura 4.1 - Programa Principal da Solucdo das Equacdes da Cinética Pontual de

Reatores.
Declaragdo de Varidveis
module DeclaraDados
integer HHES ) , Intervalo Gravacao
doukle precision :: Beta (&) , Lamkda (&)
double precision :: Delta T , Tempo_Simulacao , Tempo
double precision :: Beta Total , Tempo Medio Geracao , Reatividade
double precision :: Concentracao (&) , Concentracac_Anterior (€)
doukble precision :: Densidade , Densidade Anterior , Soma_Concentracaoc
double precision :: Concentracao Anterior Mais Meio (6) , Concentracao Anterior Mais Um (6)
double precision :: Densidade Bnterior Mais Meio , Densidade Anterior Mais Um

end module

Figura 4.2 - Médulo de Declaracéo de Variaveis.
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Subroutine SistemaRungeKutta

use DeclaraDados

Grava os resultadados

do while (Tempo <= Tempo Simulacao)

Calculo de Kl para densidade de néutrons e concentracac de pIECUIsSOIes

iT

Calculo de K2 para densidade de néutrons

m

GC:GE:t:&?éG de precursores

Calculo de K3 para densidade de néutrons e concentracidc de precursores
Calculo de K4 para densidade de n2utrons e concentragidc de precursores
Solucgdo para densidade de néutrons e concentragdo de precursores

Define um contador para gravagdo de dados

Atualiza a densidade de néutrons e concentragdoc de PIecCUrsores

end do

end subroutine

Figura 4.3 - SubrotinaRunge-Kultta.

Ao se analisar mais profundamente a figura 4.3 é possivel identificar um loop
principal do-while, onde sdo resolvidas 100 milhdes de vezes as equacdes da cinética
pontual e expandido para as figuras 4.4 a 4.8, pode-se identificar os loops para 0s
calculos dos Ks e da solugdo para densidade de néutrons e concentracdo de precursores.
Nas secOes futuras esses loops (do - while) e (do - end do) serdo paralelizados para

diminuir o tempo de execucao.

Calculo de Kl para densidade de néutrons e concentracgdo de precursores
Soma_Concentracac = 0.0d4+00

doi=1, &

Soma_Concentracac = Soma_ Concentracac + lambda (1) * Concentracac_Anterior (i)
end do

K1D = | | Reatividade - Beta Total ) / Tempo_Medio Geracao ) * Densidade BAnterior + Soma_Concentracao
doi=1, &

K1C (1) = | Beta (i) / Tempo_Medio_Geracac | * Densidade Anterior - lambda (1) * Concentracao Rnterior (i)
end do

Figura 4.4 - Calculo de K1 para densidade de néutrons e concentragdo de precursores.
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K2 para densidad e Tag le pr

1 on
Densidade Anterior Mais Meio = Densidade_RAnterior + 0.5d+00 * Delta T * K1D

ursores

do i=1, 6

Concentracao_Anterior Mais Meio (i) = Concentracao_Anterior (i) + 0.5d+00 * Delta T * KI1C (i)
end do
Soma_Concentracao = 0.0d+00

do i=1, &

Soma_Concentracac = Soma_Concentracao + lambda (i) * Concentracao Anterior_Mais Meio (i)
end do
E2D = ( ( Reatividade - Beta_Total ) / Tempo_ Medio_Geracao ) * Densidade_Anterior Mals Meio + Soma_Concentracao
do i =1,
K2C (i) = ( Beta (i) / Tempo Medio_Geracac ) * Densidade_ZAnterior_Mais Meio - lambda (i) * Concentracao Anterior Mais Meio (i)
end do

Figura 4.5 - Calculo de K2 para densidade de néutrons e concentragdo de precursores.

Calculo de K3 para densida

Densidade_Anterior Mais Meio

ons e cC \ ie precursores

Densidade_Anterior + 0.5d+00 * Delta T * K2D
do i =1, 6

Concentracac_Anterior Mais_Meio (1) = Concentracac_knterior (i) + 0.5d+00 * Delta T * K2C (i)
end do

Soma_Concentracao = 0.0d+00

do i =1, &

Soma_Concentracao = Soma_Concentracao + lambda (i) * Concentracao RAnterior Mais Meio (i)
end do
K3D = ( ( Reatividade - Beta_Total ) / Tempo_Medio_Geracao ) * Densidade Anterior Mais Meio + Soma_Concentracao

do 1 =1, &

K3C (1) = ( Beta (1) / Tempo_Medio_Geracac | * Densidade_Anterior Mais Meio - lambda (1) * Concentracao_Anterior Mais Meio (1)

end do

Figura 4.6 - Calculo de K3 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores.

itracdo de pr

e K4 para densidade de
Densidade_RAnterior_ Mais Um = Densidade_ Anterior + Delta T * K3D

do i=1, &
Concentracaoc_Anterior_Mais_Um (i) = Concentracao Anterior (i) + Delta T * K3C (1)
end do

Soma_Concentracac = 0.0d+00

do i=1, &

Soma_Concentracac = Soma_Concentracao + lambda (1) * Concentracac_Anterior Mais_Um (1)
end do
K4D = [ ( Reatividade - Beta_Total ) / Tempo_Medio Geracac ) * Densidade Anterior Mais_Um + Soma_Concentracac
do 1 =1,
K4C (i) = ( Beta (i) / Tempo Medio Geracao ) * Densidade Anterior Mais Um - lambda (i) * Concentracao Anterior Mais Um (1)
end do

Figura 4.7 - Calculo de K4 para densidade de néutrons e concentragdo de precursores.

Ions € con

ra densidade de

Densidade = Densidade Anterior + ( Delta T

2.0d4+00 * ( K2D + K3D ) + H4D )

do i=1, 6
Concentracao (i) = Concentracao knterior (i) + ( Delta T / 6.0d+00 ) * ( K1C (i) + 2.0d+00 * ( K2C (i) + K3C (i) ) + R4C (i)
end do

)

Figura 4.8 - Solucdo para densidade de néutrons e concentracdo de precursores.
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4.2 - Python Sequencial

O Python é uma linguagem de alto nivel, pois sua sintaxe € mais proxima do ser
humano e de facil compreensdo. Ela é também multiparadigma, ou seja, suporta varios
paradigmas, como por exemplo: Os paradigmas imperativos, funcionale orientado a
objeto. E uma linguagem de tipagem dinamica e forte, com uma de suas caracteristicas
fundamentais a facil leitura do cddigo, e se comparado a outras linguagens, exige
poucas linhas de cddigos (PYTHON, 2021).

A linguagem Python foi criada por Guido Van Rossum em 1991, no Instituto de
Pesquisa Nacional para Matematica e Ciéncia da Computacdo, com base na linguagem

ABC e deriva em parte da linguagem C.

As principais vantagens do Python s&o:

 E uma linguagem com sintaxe muito simples.

o Possui gerenciamento de memoria automatico.

« E de simples programagcéo e de fécil aprendizado.

e Tem uma sintaxe intuitiva.

« E de codigo aberto (Open Source) a todos.

e Modularizada.

o Multiplataforma.

o Possui muitas bibliotecas disponiveis para consulta.

o Existe uma grande comunidade de usuarios.

As principais desvantagens do Python séo:

o Linguagem interpretada - Sendo assim, & mais lenta que as linguagens
compiladas, pois a linguagem interpretada executa o codigo linha por
linha.

« Fraca em navegadores e computacdo mobile -Ainda que seja uma 6tima
linguagem do lado do servidor, é pouco usado no lado do cliente.

e As camadas de acesso ao banco de dados sao subdesenvolvidas - Pois se
for comparada ao banco de dados da linguagem java, como JDBC (Java

DataBaseConnectivity) e ODBC (Open DataBaseConnectivity) sdo
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inferiores e assim, tem como consequéncia uma menor aplicagdo em

grandes empresas.

« Falta de profissionais capacitados.

e Linguagem em desenvolvimento constante e sem uma padronizagao

forte.

« Pouca documentacéo.

Atualmente, ela possui inimeras aplicagdes, como por exemplo:

o Computagdo grafica.

o Servidores de Aplicacdes.

o Data Science.

Machine Learning.
o Big Data.

o Desenvolvimento Web.

Diante disso, é importante detalhar as diferencas entre a linguagem compilada e

interpretada. A tabela 4.1 mostra esse detalhamento.

Tabela 4.1 - Compiladores vs Interpretadores (CODE MASTERS, 2015).

VANTAGENS

DESVANTAGENS

Compiladores

Execucdo mais répida.

Varias etapas de traducdo.

Permite estruturas de
programacao mais
complexas para a sua
eXxecucao.

Programacdo final € maior
necessitando de mais
memoria.

Permite a otimizacao do
cddigo fonte.

Processo de correcao de
erros e depuracdo é mais
demorado.

Interpretadores

Depuracédo do programa €
mais simples.

Execucdo do programa é
mais lenta.

Consome menos memoria.

Estruturas de dados
demasiado simples.

Resultado imediato do
programa ou rotina
desenvolvida.

Necessario fornecer o
programa fonte ao usuario.

Portanto, a tabela 4.1 acima mostra que a principal vantagem dos compiladores €

a rapidez de cada operagdo, em detrimento da velocidade baixa dos interpretadores.

Porém, isso ndo significa que uma linguagem é mais certa do que a outra, mas sim o que

sera feito no programa ou como sera produzido.
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Na figura 4.9 € mostrada a funcdo do método de Runge-Kutta em Python, que
anteriormente era tratada como sub-rotina no cédigo em Fortran, onde sdo feitos 100
milhdes de célculos das equacdes da cinética pontual por meio do loop while. Nas
figuras 4.10 até 4.14, sdo mostrados os célculos dos Ks e a solugdo para densidade de
néutrons e concentragdo de precursores. Os loops While e For sdo considerados
gargalos computacionais, pois diminui a performance computacional do cédigo. Cada
loop serd paralelizado em Python CUDA, com o objetivo de diminuir o tempo de

execucao.

n==8

while (Tempo <= Tempo_Simulacao ):
n+=1
Tempo = Tempo + Delta_T

Figura 4.9- Funcdo Runge-Kutta do Python.
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Soma_Concentracao = 6.6

for i in range(len(Beta)):
Soma_Concentracao=Soma_Concentracao+Lambda[i]*Concentracao_Anterior([i]

K1D = ((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior+Soma_Concentracao

for i in range(len(Beta)):
K1C[i] =(Beta[i]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior-Lambda[i]*Concentracao_Anterior[i]

Figura 4.10 - Calculo de K1 em Python.

Densidade_Anterior_Mais_Meio=Densidade_Anterior+ ©.5*Delta_T*K1D

for i in range(len(Beta)):
Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i]=Concentracao_Anterior[i]+@.5*Delta_T*K1C[i]

Soma_Concentracao = 0.0

for i in range(len(Beta)):
Soma_Concentracao=Soma_Concentracao+Lambda[i]*Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i]

K2D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio+Soma_Concentracao
for i in range(len(Beta)):

K2C[i]=(Beta[i]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio-Lambda[i]*
Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i]

Figura 4.11- Célculo de K2 em Python.

Densidade_Anterior_Mais_Meio = Densidade_Anterior + ©.5*Delta_T*K2D

for i in range(len(Beta)):
Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i] =Concentracao_Anterior[i]+@.5*Delta_T*K2C[i]

Soma_Concentracao = 6.0

for i in range(len(Beta)):
Soma_Concentracao=Soma_Concentracao+Lambda[i]*Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i]

K3D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio+Soma_Concentracao
for i in range(len(Lambda)):

K3C[i] =(Beta[i]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio-Lambda[i]
*Concentracao_Anterior_Mais_Meio[i]

Figura 4.12- Célculo de K3 em Python.
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Densidade_Anterior_Mais_Um=Densidade_Anterior+Delta_T*K3D

for i in range(len(Beta)):
Concentracao_Anterior_Mais_Um[i]=Concentracao_Anterior[i]+Delta_T*K3C[i]

Soma_Concentracao = 0.9

for i in range(len(Beta)):
Soma_Concentracao=Soma_Concentracao+Lambda[i]*Concentracao_Anterior_Mais_Um[i]

K4D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Um + Soma_Concentracao
for i in range(len(Beta)):

K4C[i] =(Beta[i]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Um-Lambda[i]*
Concentracao_Anterior_Mais_Um[i]

Figura 4.13- Célculo de K4 em Python.

Densidade=Densidade_Anterior+(Delta_T/6.0)*(K1D+2.0*(K2D+K3D)+K4D)

for i in range(len(Beta)):
Concentracao[i]=Concentracao_Anterior[i]+(Delta_T/6.0)*(K1C[i]+2.0*(K2C[1i]+K3C[1])+KAC[i])

Figura 4.14- Solucéo para densidade de néutrons e concentragdo de precursores em
Python.

4.3 - C Sequencial

A linguagem C é considerada uma linguagem compilada de alto nivel,
estruturada, imperativa, procedural padronizada pela 1SO. Ela foi criada por um
cientista da computacdo chamado Dennis Ritchie no ano de 1972, na empresa AT&T
Bell Labs com o objetivo de desenvolver o sistema operacional Unix (escrito em
Assembler)(BETRYBE, 2020).

A linguagem C derivou-se de outras duas linguagens: a BCPL e a Algol 68
(BETRYBE, 2020). Ainda que tenha sidopensada no desenvolvimento do Unix,
atualmente ela possui inimeras aplica¢fes, como por exemplo:

e Mercado de jogos eletronicos.
o Editores de imagem e video.
e Sistema de automacéo.

o Sistemas Operacionais.
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Essa linguagem possui algumas vantagens, tais como:
e Geracdo de cadigos rapidos com baixo tempo de execucao.
o Estrutura simples e flexivel.
o Portabilidade.

o Geracdo de codigo eficiente.

o Simplicidade.
e Confiabilidade.
o Facil uso.

e Regularidade.

Portanto, a popularidade da linguagem C foi tdo grande que influenciou a
criacdo de outras estruturas e sintaxes de linguagens, como C++, Objective C, AWK,
BitC, C#, C Shell, D, Euphoria, Java, Java Script, Perl, PHP e Python.

A figura 4.15 mostra a versdao em C da funcdo do método deRunge-Kutta que
sera utilizado para a obtencdo da solucdo numérica das equacGes da cinética pontual de
reatores. Ja nas figuras 4.16 até 4.20, sdo mostrados os calculos dos Ks e solucdo para
densidade de néutrons e concentracdo de precursores. Cada loop seré paralelizado em C

CUDA, com 0 mesmo objetivo, diminuir o tempo de execucdo do programa.
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int n = 8;

while (tempo <= tempo_simulacao){
n += 1;
tempo = tempo + delta_t;

// Cadlculo de k1l para densidade de néutrons e concentra¢do de precursores
e L L L LR L L Lt
Wl sasa

Vi et e e SEEEEESS s e B e LS Bl e e e e SR RS
// Cédlculo de k2 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores
e e e L e e Lt
Hl 50

e e e s b
// Cadlculo de k3 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores

e e e e e S
/...

L e bt
// Cédlculo de k4 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores

e e e e L LR e
Jf csa

o= Es S EEE o B EEE E EE S S D S D S DS S B ED D D8 DS E DD S ED DE0 Do SO DD SR
// Solugdo para densidade de néutrons e concentra¢do de precursores

ff-=---=--"-""""-m -
Jl s

float soma_concentracao = ©.9;

for(i =8; i <6 ; i++){
soma_concentracao = soma_concentracao + lambida[i]*concentracao_anterior[i];

¥
K1D = ((reatividade - beta_total)/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior + soma_concentracao;
for(i = 8; i < 6 ; i++){

K1C[i] =(beta[i]/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior-lambida[i]
* concentracao_anterior[i];

Figura 4.16- Célculo de K1 em C.
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densidade_anterior_mais_meio=densidade_anterior + 0.5 * delta_t * K1D;

for(i = @; i < 6 ; i++){
concentracaco_anterior_mais_meio[i] = concentracao_anterior[i] + ©.5 *delta_t * K1C[i];

}

soma_concentracac = 0.9;

for(i =9; 1 < 6 ; i++){
soma_concentracao = soma_concentracao + lambida[i] * concentracac_anterior_mais_meio[i];

¥

K2D =((reatividade-beta_total)/tempo_medio_gera ao) * densidade_anterior_mais_meio
+ soma_concentracao;

for(i = 8; i < 6 ; i++){
K2C[i]=(beta[i]/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior_mais_meio - lambida[i]
* concentracao_anterior_mais_meio[i];

Figura 4.17- Célculo de K2 em C.

densidade_anterior_mais_meio = densidade_anterior + ©.5*delta_t*K2D;

for(i =9; 1 < 6 ; i++){
concentracao_anterior_mais_meio[i] = concentracao_anterior[i] + ©.5 * delta_t * K2C[i];

}

soma_concentracao = 6.09;

for(i =9; 1 < 6 ; i++){
soma_concentracao = soma_concentracao + lambida[i] * concentracao_anterior_mais_meio[i];

3

K3D = ((reatividade - beta_total)/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior_mais_meio
+ soma_concentracao;
for(i = 0; i < 6 ; i++){
K3C[i] =(beta[i]/tempo_medio_geracao)*densidade_anterior_mais_meio-lambida[i]
*concentracao_anterior_mais_meio[i];

Figura 4.18- Célculo de K3 em C.
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densidade_anterior_mais_um = densidade_anterior+delta_t*K3D;

for(i =8; i <6 ; i++){
concentracao_anterior_mais_um[i] = concentracao_anterior[i]+delta_t*K3C[i];

soma_concentracao = 9.9,

for(i =9; i <6 ; i++){
soma_concentracao=soma_concentracaco+lambida[i]*concentracao_anterior_mais_um[i];|

}

K4aD =((reatividade-beta_total)/tempo_medio_geracao)*densidade_anterior_mais_um
+ soma_concentracao;
for(i =9; i < 6 ; i++){
K4C[i] =(beta[i]/tempo_medio_geracao)*densidade_anterior_mais_um
-lambida[i]*concentracao_anterior_mais_um[i];

Figura 4.19- Célculo de K4 em C.

densidade = densidade_anterior + (delta_t/6.0)*(K1D+2.0*(K2D+K3D)+K4D);

for(i =9; 1 < 6 ; i++){
concentracao[i] = concentracao_anterior[i]
+ (delta_t/6.@)*(K1C[i]+2.0*(K2C[i]+K3C[i])+K4c[i]);
¥

Figura 4.20- Solucéo para densidade de néutrons e concentracao de precursores em C.

4.4 — Fortran Paralelo

Com o objetivo de otimizac¢do do cddigo em Fortran, foi introduzido o comando
Forall, em substiui¢do ao construto Do, como forma de paralelismo em uma CPU.

Na execuc¢do do comando Do, o processador realiza cada iteracdo sucessiva em
ordem, com uma atribuicdo seguida da outra. Em uma plataforma paralelizada isto
representa um grande problema para a otimizacdo do codigo. Neste sentido, este
problema foi enfatizado com a constru¢cdo do HPF (High Performance Fortran), que
consiste em uma versdo do Fortran 90 para sistemas de computacdo paralela. Apos
avancos realizados pelo HPF, em relacdo ao Fortran 90, foram incorporados ao Fortran
95, entre eles o comando Forall (SILVA, 2011).
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Objetivo do Forall é oferecer ao programador uma estrutura que ofereca 0s
mesmos recursos alcancados com o loop Do, mas que sejam paralelizaveis
automaticamente, no momento em que O programa estiver executando em uma
plataforma paralela (SILVA, 2011).

A instrucdo Forall é implementadano célculo das condic¢Ges iniciais no
programa principal da solucdo das equacdes da Cinética Pontual de Retores, como pode
ser visualizado na figura 4.21. O Forall também ¢é implementado no céalculo dos Ks e na
Solugdo para densidade de néutrons e concentragdo de precursores, COmo mostra as
figuras 4.22 até 4.26.

Calcula as condigdes iniciais
Densidade_Anterior = 1.0d+00
forall (i = 1: &)
Concentracac_Anterior (i) = | Beta (1) * Densidade Anterior ) / ( Lambda (1) * Tempo_Medio Geracao

end forall

Figura 4.21 — Célculo de Condicdes Iniciais para o forall.

Calculo de Kl para densidade de néutrons = concentracgdo de precursores
Soma_Concentracao = 0.0d+00
doi=1, &

Soma_Concentracac = Soma_Concentracac + lambda (1) * Concentracaoc Anterior (i)
end do
K1D = { ( Reatividade - Beta_Total ) / Tempo Medio_ Geracao ) * Densidade Anterior + Soma Concentracac
forall (i = 1: &)
K1C (1) = ( Beta (i) / Tempo Medio Geracao ) * Densidade Anterior - lambda (i) * Concentracao Anterior (i)

end forall

Figura 4.22 - Célculo de K1 para densidade de néutrons e concentracao de precursores
para o forall.

Célculo de K2 para densidads de n2utrons £ concentracio de precurso

Densidade Anterior Mais Meio = Densidade Anterior + 0.5d+00 Delta T * K1D

res

forall (1 = 1: &)
Concentracac Anterior Mais Meio (i) = Concentracaoc_Anterior (i} + 0.5d+00 * Delta T * K1C (i)
end forall

Soma_Concentracac = 0.0d+00

do 1 =1, &

Soma_Concentracac = Soma Concentracac + lambda (i) * Concentracac Anterior Mais Meio (i)
end do
KE2D = ( ( Reatividade - Beta Total | / Tempo Medio Geracac ) * Densidade Anterior Mais Meio + Soma_ Concentracac

forall (1 = 1: &)
K2C (i) = ( Beta (i) / Tempo Medio Geracao ) * Densidade Anterior Mais Meio - lambda (i) * Concentracac Anterior Mais Meio (i)
end forall

Figura 4.23 - Célculo de K2 para densidade de néutrons e concentracao de precursores
para o forall.
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Calculo de K3 para densidade de néutrons e concentragdo de precursores
Densidade Anterior Mais Meio = Densidade Anterior + 0.5d+00 * Delta T * K2D

forall (i = 1: €)
Concentracao_fnterior Mais Meio (i) = Concentracao_&nterior (i) + 0.5d+00 * Delta T * K2C (i)
end forall

Soma_Concentracac = 0.0d+00

do i =1, &

Soma_Concentracac = Soma_Concentracac + lambda (i) * Concentracac Anterior Mais Meio (i)
end do
®3D = ( | Reatividade - Beta Total | / Tempo Medio Geracao ) * Densidade Anterior Mais Meio + Soma Concentracac

forall (i = 1: &)

K3C (1) = ( Beta (1) / Tempo_Medio_Geracac ) * Densidade_Anterior Mais Meio - lambda (i) * Concentracac_Anterior Mais Meio (1)
end forall

Figura 4.24 - Célculo de K3 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores
para o forall.

Calculo de K¢ para densidade de néutrons & concentragdo de precursores
Densidade Anterior Mais Um = Densidade Anterior + Delt.a T * K3D

forall (i = 1: &)
Concentracaoc_Anterior_Mais Um (i) = Concentracao_Anterior (i) + Delta T * E3C (i)
end forall

Soma_Concentracac = 0.0d+00

do 1 =1, &

Soma_Concentracao = Soma_Concentracac + lambda (i) * Concentracac_Anterior Mais Um (i)
end do
K4D = | ( Reatividade - Beta_Total ) / Tempo_Medio Geracac ) * Densidade Anterior_ Mais Um + Soma_Concentracac

forall (1 = 1: &)
K4C (i) = ( Beta (i) / Tempo_Medio Geracac ) * Densidade_ZXnterior Mais Um - lambda (i) * Concentracao_Rhnterior Mais Um (i)
end forall

Figura 4.25 - Célculo de K4 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores
para o forall.

Soluccd@o para densidade de néutrons e concentragdoc de precursores
De'\sldade = Densidade Anterior + ( Delta T / 6€.0d+00 ) * ( K1D + 2.0d+00 * [ K2D + K3D | + K4D )

forall (i = 1: §€)
Concentracao (1) = Concentracao_Anterior (i) + ( Delta T / 6.0d4+00 ) * ( EKIC (i) + 2.0d4+00 * ( K2C (1) + E3C (i) ) + K4C (i) )
end forall

Figura 4.26 - Solucdo para densidade de néutrons e concentracao de precursores para o
forall.

4.5 - Python CUDA

Como ja mencionado anteriormente, para diminuir o tempo de execucdo, foi
feito o paralelismo do loop principal While e dos loops internos For de cada K e

também da solucdo para densidade de néutrons e concentragdo de precursores.

Na figura 4.27 abaixo, é utilizado o loop Grid-Stride em substituicdo do loop
while do codigo original que faz 100 milhdes de calculos das equacGes da cinética de
reatores. Desse modo, usa-se o0 loop Grid-Stride para uma maior eficiéncia do cddigo

em paralelo, como é mencionado na figura 3.32 da subsec¢éo 3.5.10.
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lecuda.jit

def Runge_Kutta_func_cuda():

# _________________________________________________________________________

# Laco até o tempo de simulagdo

# _________________________________________________________________________

n==~0

tx = cuda.threadIdx.x

ty = cuda.blockIdx.x

bw = cuda.blockDim.x

i=1tx+ty * bw

for i in range(Tempo_Simulacao):
Tempo[©] = Tempo[@] + Delta_T[@]
n+= 1
# _________________________________________________________________________
# Calculo de K1 para densidade de néutrons e concentra¢do de precursores
# ________________________________________________________________________
#..
# _________________________________________________________________________
# Calculo de K2 para densidade de néutrons e concentra¢do de precursores
# ________________________________________________________________________
#..
# _________________________________________________________________________
# Calculo de K3 para densidade de néutrons e concentrag¢do de precursores
# ________________________________________________________________________
#..
# _________________________________________________________________________
# Calculo de K4 para densidade de néutrons e concentra¢do de precursores
# ________________________________________________________________________
#..
# _________________________________________________________________________
# Solu¢do para densidade de néutrons e concentrag¢do de precursores
# ________________________________________________________________________
#..

Figura 4.27- Funcdo Runge-Kutta do Python CUDA.

A figura 4.28 mostra o paralelismo do K1, sendo que nesse caso foi criada uma
funcdo paralela que além de receber as variaveis de entrada, essa funcdo possui também

entradas das threads por blocos e blocos por grid, ao qual seréa feito o paralelismo.
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BT e T L e e L L et

2 # Calculo de K1 para densidade de néutrons e concentracdo de precursores

B e e e L L L

4 Soma_Concentracao_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](device_Beta_Arr,

5 device_Lambda_Arr,

6 device_Soma_Concentracao_Arr,
7 device_Concentracao_Anterior_Arr)
8 cuda.synchronize()

9

18 K1D = ((Reatividade - Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)

11 * Densidade_Anterior

12 + numpy.sum(device_Soma_Concentracao_Arr.copy_to_host())

13

14 K1C_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](device_K1C_Arr,

15 device_Beta_Arr,

16 Tempo_Medio_Geracao,

17 Densidade_Anterior,

18 device_Lambda_Arr,

19 device_Concentracac_Anterior_Arr)

20 cuda.synchronize()

Figura 4.28- Célculo de K1 para Python CUDA.

Na figura 4.28, as funcOes criadas para paralelizar os loops estdo na linha 4 e
linha 14 do codigo, respectivamente: Soma_Concentracao_func_fit cuda e
K1C_func_jit_cuda. E necessério ainda, na programacédo paralela a sincronizacdo das
threads utilizando a funcéo pré-definida do python CUDA chamada cuda.python(), que
tem como objetivo evitar problemas de concorréncia, pois assim as threads passam a
executar em sincronia umas com as outras. O sincronismo impede que duas ou mais

threads acessem 0 mesmo recurso ao mesmo tempo (DEVMEDIA, 2016).

As funcdes paralelas da figura 4.28 foram expandidas na figura 4.29 e 4.30:

@cuda.jit
def Soma_Concentracao_func_jit_cuda(Beta, Lambda, Soma_Concentracao, Concentracac_Anterior):
i = cuda.grid(1)
Soma_Concentracao[i-1] = 9.0
if 1 < Beta.size:
Soma_Concentracao[i] = Soma_Concentracao[i-1] + Lambda[i] * Concentracao_Anterior[i]

Figura 4.29- Funcdo paralela Soma Concentracao.
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@cuda.jit
def K1C_func_jit_cuda(K1C,
Beta,
Tempo_Medio_Geracao,
Densidade_Anterior,
Lambda,
Concentracao_Anterior):
j = cuda.grid(1)
if j < Lambda.size:
K1C[j] =(Beta[j]/Tempo_Medio_Geracao)
*Densidade_Anterior-Lambda[j]*Concentracao_Anterior[j]

Figura 4.30- Funcdo paralela K1C.

As funcbes paralelas das figuras 4.29 e 4.30 usam o Grid-Stride loop do
algoritmo CUDA mostrado anteriormente na figura 3.31. Nesse sentido, todas as
fungdes paralelas do cddigo também usardo esse mesmo algoritmo, devido a sua

eficiéncia no paralelismo como ja mencionado na subsecdo 3.5.10.

As figuras 4.31 até 4.34 mostram o restante dos calculos para K2, K3, K4 e a

solucéo para densidade de néutrons e concentracdo de precursores, respectivamente.
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Densidade_Anterior_Mais_Meio = Densidade_Anterior + 0.5 * Delta_T * K1D

Concentracao_Anterior_Mais_Meio_func_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Concentracao_Anterior_Mais_Meio_Arr,device_Beta_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Arr,Delta_T,device_K1C_Arr)

cuda.synchronize()

Soma_Concentracao_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Beta_Arr, device_Lambda_Arr, device_Soma_Concentracao_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Mais_Meio_Arr)

cuda.synchronize()

K2D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)
*Densidade_Anterior_Mais_Meio

+ numpy.sum(device_Soma_Concentracao_Arr.copy_to_host())

K2C_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_K2C_Arr, device_Beta_Arr, Tempo_Medio_Geracao,
Densidade_Anterior_Mais_Meio,device_Lambda_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Mais_Meio_Arr)

cuda.synchronize()

Figura 4.31- Calculo de K2 para Python CUDA.

Densidade_Anterior_Mais_Meio = Densidade_Anterior + ©.5 * Delta_T * K2D

Concentracao_Anterior_Mais_Meio_func_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Concentracao_Anterior_Mais_Meio_Arr,device_Beta_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Arr,Delta_T,device_K2C_Arr)

cuda.synchronize()

Soma_Concentracao_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Beta_Arr, device_Lambda_Arr, device_Soma_Concentracao_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Mais_Meio_ Arr)

cuda.synchronize()

K3D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)
*Densidade_Anterior_Mais_Meio + numpy.sum(device_Soma_Concentracao_Arr.copy_to_host()

K3C_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_K3C_Arr, device_Beta_Arr, Tempo_Medio_Geracao,
Densidade_Anterior_Mais_Meio,device_Lambda_Arr,device_Concentracac_Anterior_Mais_Meio_Arr)
cuda.synchronize()

Figura 4.32- Célculo de K3 para Python CUDA.
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Densidade_Anterior_Mais_Um=Densidade_Anterior+Delta_T*K3D

Concentracao_Anterior_Mais_Um_func_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Concentracao_Anterior_Mais_Um_Arr,device_Beta_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Arr,Delta_T,device_K3C_Arr)

cuda.synchronize()

Soma_Concentracao_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Beta_Arr, device_Lambda_Arr, device_Soma_Concentracao_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Mais_Um_Arr)

cuda.synchronize()

K4D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)
*Densidade_Anterior_Mais_Um + numpy.sum(device_Soma_Concentracao_Arr.copy_to_host())

K4D =((Reatividade-Beta_Total)/Tempo_Medio_Geracao)
*Densidade_Anterior_Mais_Um + numpy.sum(device_Soma_Concentracao_Arr.copy_to_host())

K4C_func_jit_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_K4C_Arr,device_Beta_Arr,Tempo_Medio_Geracao,
Densidade_Anterior_Mais_Um,device_Lambda_Arr,device_Concentracao_Anterior_Mais_Um_Arr)

cuda.synchronize()

Figura 4.33- Célculo de K4 para Python CUDA.

Densidade = Densidade_Anterior+(Delta_T/6.0)*(K1D+2.0*(K2D+K3D)+K4D)

Concentracao_func_cuda[threadsperblock, blockspergrid](
device_Concentracao_Arr,device_Beta_Arr,
device_Concentracao_Anterior_Arr,Delta_T,device K1C_Arr,
device_K2C_Arr,device_K3C_Arr,device_K4C_Arr)

cuda.synchronize()

Figura 4.34 - Solucgéo para densidade de néutrons e concentragdo de precursores em
Python CUDA.

As figuras 4.35 até 4.41 mostram as func@es paralelas dos Ks e a solugéo para

densidade de néutrons e concentracdo de precursores.

@cuda.jit
def Concentracao_Anterior_func_jit_cuda(
Beta, Lambda, Soma_Concentracao, Concentracao_Anterior):
i = cuda.grid(1)
if i < Beta.size:
Concentracao_Anterior[i]=(Beta[i]*Densidade_Anterior)
/(Lambda[i] * Tempo_Medio_Geracao);

Figura 4.35- Funcéo paralela Concentragdo Anterior.
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@cuda.jit
def Concentracao_Anterior_Mais_Meio_func_cuda(
Concentracao_Anterior_Mais_Meio,Beta,Concentracao_Anterior,Delta_T,K1C):
j = cuda.grid(1)
if j < Beta.size:
Concentracao_Anterior_Mais_Meio[j] = Concentracao_Anterior[j] + ©.5
* Delta T * K1C[7]

Figura 4.36- Funcdo paralela Concentracdo Anterior Mais Meio.

@cuda.jit
def K2C_func_jit_cuda(
K2C,Beta, Tempo_Medio_Geracao,Densidade_Anterior_Mais_Meio,
Lambda,Concentracao_Anterior_Mais_Meio):
j = cuda.grid(1)
if j < Beta.size:
K2C[j]=(Beta[j]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio
-Lambda[j]*Concentracao_Anterior_Mais_Meio[]j]

Figura 4.37- Funcao paralela K2C.

@cuda.jit
def K3C_func_jit_cuda(
K3C,Beta, Tempo_Medio_Geracao,
Densidade_Anterior_Mais_Meio,Lambda,Concentracao_Anterior_Mais_Meio):
j = cuda.grid(1)
if j < Beta.size:
K3C[j]=(Beta[j]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Meio
-Lambda[j]*Concentracao_Anterior_Mais_Meio[j]

Figura 4.38- Funcao paralela K3C.

@cuda.jit
def Concentracao_Anterior_Mais_Um_func_cuda(
Concentracao_Anterior_Mais_Um,Beta,Concentracao_Anterior,Delta_T,K3C):
j = cuda.grid(1)
if j < Beta.size:
Concentracao_Anterior_Mais_Um[j] = Concentracao_Anterior[j] + Delta_T * K3C[j]

Figura 4.39- Fungdo Concentragdo Anterior Mais Um.
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@cuda.jit
def K4C_func_jit_cuda(
K4C,Beta, Tempo_Medio_Geracao,Densidade_Anterior_Mais_Um,
Lambda,Concentracao_Anterior_Mais_Um):
j = cuda.grid(1l)
if j < Beta.size:
K4C[j] =(Beta[j]/Tempo_Medio_Geracao)*Densidade_Anterior_Mais_Um-Lambda[j]
*Concentracao_Anterior_Mais_Um[j]

Figura 4.40- Funcao paralela K4C.

@cuda.jit
def Concentracao_func_cuda(
Concentracao,Beta,Concentracao_Anterior,Delta_T,K1C,K2C,K3C,K4C):
j = cuda.grid(1)
if j < Beta.size:
Concentracao[j] = Concentracao_Anterior[j] + (Delta_T/6.0)
* (K1c[j] + 2.e* (K2C[j] + K3C[j]) + K4c[j])

Figura 4.41- Funcdo paralela Concentragéo.

4.6 - C CUDA

O codigo sequencial na se¢cdo 4.3 foi paralelizado também usando o mesmo
principio, ou seja, implementando o paralelismo sobre o loop principal While e também

em cada loop For desse codigo em C sequencial, usando o loop Grid-Stride.

A figura 4.42 mostra o loop Grid-Stride do C CUDA em substituicdo ao loop
principal While do cddigo em Fortran. Como ja mencionado, esse loop principal ira
realiza 100 milhdes de calculos para obtencdo da solucdo numeérica das equacdes da
cinética de reatores para um tempo de simulacdo de 100 s. Sendo assim, torna-se

necessario paraleliza-lo para diminui¢do do tempo de execucdo do programa.
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__gleobal__ veid Sistema_Runge_Kutta(){

for {(int j = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
J <= tempo_simulacao ; j #+= blockDim.y * gridDim.y){

tempo = tempo + delta_t;
n+=1;

Figura 4.42- Funcdo Runge-Kutta do C CUDA.

As figuras 4.43 até 4.47 mostram os célculos paralelizados, também usando
loops Grid-Stride sobre os Ks e a solugdo para densidade de néutrons e concentracédo de

precursores.
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for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
1 < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
soma_concentracao[i] = soma_concentracao[i-1]
+ lambida[i]*concentracao_anterior[i];

K1D = ((reatividade - beta_total)/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior
+ soma_concentracao[5];

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x){
K1C[i] =(beta[i]/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior
- lambida[i] * concentracao_anterior[i];

Figura 4.43- Célculo de K1 para C CUDA.

densidade_anterior_mais_meio = densidade_anterior + ©.5 * delta_t * K1D;

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
concentracao_anterior_mais_meio[i] = concentracao_anterior[i]
+ 0.5 *delta_t * KiC[i];
}

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
soma_concentracac[i] = soma_concentracao[i-1] + lambida[i]
* concentracao_anterior_mais_meio[i];

}

K2D = ((reatividade-beta_total)/tempo_medio_geracao)
* densidade_anterior_mais_meio + soma_concentracao[5];

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
K2C[i]=(beta[i]/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior_mais_meio
- lambida[i] * concentracao_anterior_mais_meio[i];

Figura 4.44- Célculo de K2 para C CUDA.
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densidade_anterior_mais_meio = densidade_anterior + ©.5*delta_t*K2D;

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
concentracao_anterior_mais_meio[i] = concentracac_anterior[i]
+ 9.5 * delta_t * K2C[i];
}

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
soma_concentracao[i] = soma_concentracao[i-1] + lambida[i]
* concentracao_anterior_mais_meio[i];

}

K3D = ((reatividade - beta_total)/tempo_medio_geracao) *
densidade_anterior_mais_meio + soma_concentracao[5];

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
K3C[i] =(beta[i]/tempo_medio_geracao) * densidade_anterior_mais_meio
- lambida[i] * concentracao_anterior_mais_meio[i];

Figura 4.45- Célculo de K3 para C CUDA.

densidade_anterior_mais_um = densidade_anterior + delta_t * K3D;

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
concentracao_anterior_mais_um[i] = concentracao_anterior[i]
+delta_t*K3C[1];
}

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
soma_concentracao[i] = soma_concentracao[i-1] + lambida[i]
* concentracao_anterior_mais_um[i];

}

K4D = ((reatividade - beta_total)/tempo_medio_geracao)
* densidade_anterior_mais_um + soma_concentracao[5];

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x) {
K4C[i] =(beta[i] / tempo_medio_geracao)
* densidade_anterior_mais_um - lambida[i]
* concentracao_anterior_mais_um[i];

Figura 4.46- Célculo de K4 para C CUDA.

67




densidade = densidade_anterior + (delta_t/6.0)*(K1D + 2.0*(K2D + K3D) + K4D);

for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
i < SIZE; i += blockDim.x * gridDim.x){
concentracao[i] = concentracao_anterior[i]
+ (delta_t/6.0)*(K1C[1i]+2.0*(K2C[i]+K3C[i])+KaC[i]);

Figura 4.47- Solucdo para densidade de néutrons e concentracao de precursores em C
CUDA.

68




CAPITULO5

Analise de Resultados

5.1 - Validacdo do Método de Runge-Kutta

Para a validacdo do método numérico, comparamos 0s resultados obtidos pelas
equacdes da cinética pontual de reatores, dadas pelas Eqgs. (2.24) e (2.25), usando o
método de Runge-Kutta de 4* Ordem, com os resultados de referéncia obtidos pelo
Método de Diferencas Finitas (MDF) (SILVA, 2007).

Utilizamos os seguintes pardmetros cinéticos nas simulagdes: A = 0.00002s, B;
= (0.000266, 0.001491,0.001316, 0.002849, 0.000896, 0.000182), B = 0.007, A;(s~1)=
(0.0127, 0.0317, 0.115,0.311, 1.4, 3.87). O intervalo de tempo considerado nos calculos

foi de At = 107°s, com densidade inicial de néutrons n, = 1.

Estes pardmetros foram introduzidos nos algoritmos computacionais (Fortran,
Fortran Paralelo, C, C Paralelo, Python, Pyton Paralelo) para avaliar o comportamento

da densidade de néutrons e da concentracdo de precursores no reator.
Nas tabelas 5.1 e 5.2 sdo apresentados os valores da densidade de néutrons

utilizando o método de Runge-Kutta de 4% Ordem e o Método de Diferencas Finitas

(SILVA, 2007) para alguns valores de reatividade e instantes de tempo.
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Tabela 5.1 — Densidade de néutrons n(t) para step de reatividade p = 0.003

Método Linguagem t=1s | t=10s | t = 20s
Fortran 2.2098 8.0191 28.297
Fortran Paralelo 2.2098 8.0191 28.297
RK4
C 2.2098 8.0191 28.297
C Paralelo 2.2098 8.0191 28.297
Python 2.2098 8.0191 28.297
Python Paralelo 2.2098 8.0191 28.297
MDF Fortran 2.2098 8.0192 28.297

Tabela 5.2 — Densidade de néutrons n(t) para step de reatividade p = 0.007

Método Linguagem t =0.01s t=0.5s t=2s
Fortran 45088 | 5.3458 x10° | 2.0591x10"
Fortran Paralelo | 4.5088 | 5.3458 x10° | 2.0591 x10™
RiK4 C 45088 | 5.3458 x10° | 2.0591 x10™
C Paralelo 45088 | 5.3458 x10° | 2.0591 x10™
Python 45088 | 5.3458 x10° | 2.0591 x10™
Python Paralelo | 4.5088 | 5.3458 x10° | 2.0591 x10™
MDF Fortran 45088 | 5.3457x10° | 2.0589x10"

Analisando os resultados obtidos pelas tabelas 5.1 e 5.2, podemos verificar que o
Método de Runge-Kutta de 42 ordem aplicado as equagfes da cinética pontual de
reatores é bastante satisfatorio, independente da linguagem de programacéo utilizada.
Sendo assim, iremos analisar o comportamento da densidade de néutrons para uma dada
insercdo de reatividade no ndcleo do reator, de modo, a poder avaliar o desempenho

computacional de cada linguagem computacional utilizada nessa dissertacao.
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5.2 — Desempenho das Linguagens Computacionais

Nesta secdo, sera avaliado o desempenho das linguagens computacionais:
Fortran, Python, Python CUDA, C, C CUDA e plataforma Colab Google, com
aceleracdo via CPU e GPU. A plataforma Colab Google, ou Google Colabority, € um
servico de nuvem gratuito hospedado pelo Google, onde sdo disponiblizadas placas
CUDAs para testes. Desse modo, sera medido os tempos computacionais gastos em
cada simulacéo realizada tanto na versdo sequencial quanto na versdo paralela. Vale
ainda destacar, que foi usado nesta dissertacdo quatro configuracGes de maquinas para

0s testes computacionais, como é mostrado na tabela 5.3:

Tabela 5.3 - Configura¢cfes das maquinas utilizadas

CPU1 | CPU2 |CPU3|CPU4|GPU 1| GPU?2 |GPU3|GPU4
5 } Ryzen | Ryzen | CORE | INTEL| RTX | RTX | GTX | Tesla
FOCESSAdOr | 3600 XT | 3700 X |15 7500| Xeon |3070 Ti| 2060 | 1070 | K80
Nucleos 8 8 4 2 6144 | 1920 | 1920 | 2496
Threads 16 16 4 5 i i ) i
Base Clock 3.6 36 | 340 | 220 | 1575 | 1365 | 1506 | 562
GHz GHz GHz GHz MHz MHz MHz | MHz
45 4.4 3.8 1770 | 1680 | 1683 | 824
BoostClock GHz GHz GHz - MHz MHz | MHz | MHz
3200 | 3200 | 3200 | 2199 | 1188 | 1750 | 2002 | 1253
MemoryClock| Mhz Mhz Mhz | Mhz | Mhz | MHz | MHz | MHz
MemorySize | 32GB | 32GB | 32GB | 12GB | 8GB | 6GB | 8GB |12 GB
Cachel3 | 32MB | 32MB | 6MB | 5MB | - - - ;

A tabela 5.4 mostra os resultados comparativos entre os tempos de execugdo dos
algoritmos sequencial e paralelo, usando os processadores: CPU 1 (Ryzen 3600 XT),
CPU 2 (Ryzen 3700 X), CPU 3 (Intel Core-15 7500), CPU 4 (Intel XEON Colab), GPU
1 (RTX 3070 Ti), GPU 2 (RTX 2060), GPU 3 ( GTX 1070) e GPU 4 (NVIDIA Tesla
K80 Colab).

Ao se analisar a tabela 5.4, é possivel observar que o tempo de execucdo do

algoritmo em Fortran € um pouco mais rapido do que o algoritmo em: Fortran paralelo,
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sequencial em C; sequencial em Python. Porém, verifica-se que o tempo de execugdo do
algoritmo em Fortran é mais lento do que os tempos de execucdes dos algoritmos
paralelos em C e Python, ou seja, comprovando-se assim, a eficacia dos algoritmos

paralelos sobre os algoritmos sequenciais.

A partir dos tempos de execucdo da tabela 5.4, é possivel constatar ainda, que as
linguagens compiladas Fortran e C sdo mais rapidas que a linguagem interpretada
Python.

E possivel também verificar na tabela 5.4, que os tempos de execucdo da
plataforma Colab dos algoritmos paralelos sdo mais rapidos que os algoritmos
sequenciais executados nessa mesma plataforma. Porém, ao se comparar os tempos de
execucao dos algoritmos da plataforma Colab com os tempos das demais maquinas
usadas neste trabalho, verificou-se que o Colab é mais lento, devido a alguns fatores:
Primeiramente, o tempo de laténcia da rede, cujo é o tempo que a informacéo leva do
computador original para chegar ao computador de origem, é lento. Em segundo lugar,
0s usudrios da plataforma Colab que usam a versdo gratuita, possuem uma configuracao
mais basica, onde sdo disponibilizados processadores, memadria e GPU menos potentes
do que para usuarios assinantes de pacotes mais completos, que possuem acesso a
maquinas de Ultima geracdo. Por fim, os processadores usados pela plataforma Colab
(CPU 4 e GPU 4) s&o menos potentes que os demais processadores testados nesta
dissertacdo (CPU 1, CPU 2, CPU 3, GPU 1, GPU 2 e GPU 3).

A partir dos dados da tabela 5.4, para uma visualizagdo melhor de desempenho,
podemos fazer um gréafico comparativo entre os tempos de execucdo das CPUs e GPUs
(Figura 5.1). Analisando sob o ponto de vista das caracteristicas fisicas dos
processadores, € possivel averiguar que a CPU 1 foi a unidade de processamento que
teve um melhor desempenho computacional, seguido da CPU 2, CPU 3 e CPU 4. Isso é
devido ao fato da CPU 1 possuir um maior nimero de nucleos, maior nimero de
threads, maior frequéncia de clock, maior tamanho de memaria, maior cache L3 do que
as demais, como foi mostrado na tabela 5.1. Seguindo esse mesmo raciocinio, é possivel
constatar que a CPU 2 é mais rapida que a CPU 3, que por sua vez é mais rapida que a
CPU 4. Estendendo essa analise as GPUs, verifica-se que elas possuem caracteristicas

bem semelhantes, porém & possivel constatar que a GPU 1 tem melhor desempenho do

72



que as demais GPUs, devido ao fato de ter um maior nimero de ndcleos. Por fim, as

GPUs possuem um desempenho computacional melhor que as CPUs, devido ao fato de

terem também uma maior quantidade de nucleos.

Tabela 5.4 - Tempo de execugao dos processadores e placas de video

CPU 1 |CPU2| CPU3 |CPU4|GPU1|GPU2| GPU3 |GPU 4
Ryzen | Ryzen | CorelI5 | Intel | RTX | RTX | GTX | Tesla
Tempos (s) | 3600XT |3700 X | 7500 Xeon |[3070Ti| 2060 1070 K80
C 3,08s | 3,19s | 11,66s | 23,30s - - - -
Fortran 285s | 2,82s | 3,87s - - - - -
Fortran
Paralelo 3,00s | 3,00s| 4,10s - - - - -

C Paralelo - - - - 0,33s | 0,37s | 0,40s 1,79s
Python 1102,2s |1359,6s| 1359,6s |2537,4s - - - -
Python
Paralelo - - - - 2,69s | 2,93s | 4,32s 4 45s

Comparagéo de Tempo de Execugéo: CPUs vs GPUs

Tenmpo (s)

CPU1
(Ryzen (Ry.
3600XT)  3700%)

B Tempo(s)-C [ Tempo(s)- Forran

CPU2
(Ryzen

1 Tempo(s) - Python Paralelo

2330

Tempo(s) - Fortran Otimizado [l Tempo(s) - C Paralelo

CPU3  CPU4

(Corel5  (INTEL  (RTX
T

TR0 Xeon)

GPUA GPU2
3070 (RTX2060) (GTX1070) (Tesla K80)
l)

Processadores

GPU3

=
— —

= =

- Fn) =

GP

Tempo(s) - Python

3000

2000

Tempo(s)

1000

CPU1(Ryzen 3600 XT)  CPU2 (Ryzen 3700 X)

Processadores

CPU 3 (Core 157500)

CPU 4(INTEL Xeon)

Figura 5.1- Tempos de execucgédo
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Na tabela 5.4, como ja mencionado anteriormente, nota-se que o tempo de
execucdo do Fortran € menor que o Fortran paralelo, logo isso € um erro. Como o0 tempo
de execucéo do Fortran ndo pode ser menor que o Fortran paralelo, foi decidido entéo,
usar dois processadores adicionais para verificar qual foi a falha. A tabela 5.5 mostra as
configuracOes dos processadores extras utlizados neste trabalho, que foram chamados
de CPU 5 e CPU 6. A tabela 5.6 mostra os resultados dos tempos de execucBes do
Fortran e Fortran paralelo, constatando assim que o tempo de execucdo do Fortran
paralelo é menor que o tempo de execugdo do Fortran. Nesse sentido, achamos que
possivelmente o erro vem da instalagdo ou configuragdo do software para o0s
processadores: CPU 1, CPU 2, CPU 3, GPU 1, GPU 2 e GPU 3. Dessa forma,
constatou-se que o Fortran paralelo é mais rapido que o Fortran, como pode ser

visualizado na figura 5.2.

Tabela 5.5 - Configuragdes das CPU 5 e CPU 6.

CPU5 | CPUG6
P d Core 17 | Core 17
rocessador | 4770 | 4790k
Nucleos 4 4
Threads 8 8
3.40 4.00
Base Clock GHz GHz
3.90 4.40
BoostClock GHz GHz
3200 3200
MemoryClock| Mhz Mhz
MemorySize | 32GB | 16 GB
Cache L3 8 MB 8 MB

Tabela 5.6 - Tempos de execucdo das CPU 5 e CPU 6

CPU 5 CPUG6

Core 17 Core I7

Tempos (S) 4770 4790K

Fortran 32,05s 27,80 s
Fortran

Paralelo 4,21s 3,14 s
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Comparac¢ao de Tempo de Execucao Fortran vs Fortran
Paralelo

40

30

Tenmpa (s)
L)
[ =)

B Foriran | Foriran Paralelo

CPU 5 (Core [T 4770 CPU & (Core [T 4790K)

Processadores

Figura 5.2 - Tempos de execucao Fortran vs Fortran Paralelo

Com os dados da tabela 5.4, para efeito comparativo, serdo calculados os valores
de speedup, que ¢ a razéo entre o tempo de execucdo sem melhoria (tempo da CPU) e 0
tempo de execucdo com melhoria (tempo da GPU). Nesse sentido, é importante destacar
que os valores de speedup, quantificam os ganhos da versdo paralela em relacdo a
versdo sequencial, como podem ser visualizados nas tabelas 5.7 a 5.10. Assim, é
possivel dizer que quanto maior for o speedup, melhor é o ganho da computagéo
paralela, pois mostra que a GPU conseguiu acelerar mais a execuc¢do do codigo.

Porém, € possivel verificar que os valores de speedup crescem
significativamente para algoritmos com linguagem interpretada como python (tabela
5.10) em relagéo a algoritmos com linguagem compilada como C e Fortran. Pois nas
linguagens C e Fortran os tempos de execugdes sdo menores que o Python, tendo assim

uma menor aceleracéo, ou seja, um menor ganho computacional.

Além disso, verifica-se também nas tabelas 5.7 a 5.10, que os valores de
speedup sdo menores para as maquinas que utilizam os processadores: CPU 1, CPU 2,
CPU 3, GPU 1, GPU 2 e GPU 3 pois sdo mais potentes do que os processadores

utilizados pela plataforma Colab (CPU 4 e GPU 4), como ja explicado anteriormente.
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Por fim, como ndo foi feito uma versdo em Fortran paralelo via GPU neste
trabalho, isto ¢, foi implementado uma versdo em Fortran paralelo via CPU, versdo essa
que utilizou otimizagcbes do compilador como: Max Speed, Qparallel, OpenMP,
Generate Parallel Code, Multithreaded entre outros, além de instrucbes FORALL no
cddigo, calculou-se entdo, o speedup a partir do tempo de execucgdo codigo sequencial
em Fortran usando as CPU 1 a 3, sobre os tempos de execucdo do algoritmo C paralelo
das GPUs 1 a 3, como é visualizado na tabela 5.8. Esse procedimento também foi feito
para a obtencdo do speedup do Fortran paralelo via CPU, como pode ser observado na
tabela 5.9. Desse modo, verificou-se que os speedups do algoritmo Fortran sequencial
sdo menores que os speedups do algoritmo Fortran paralelo, devido ao fato que o
Fortran sequencial ter o tempo de execucdo menor que o Fortran paralelo, como

& mostrado na tabela 5.8.

Tabela 5.7 - Speedups em C

CPU1 | CPU2 | CPU3 CPU 4
Ryzen Ryzen | Core I5 | INTELXeon
3600 XT | 3700 X | 7500 Colab
GPU 4(Tesla K80Colab) 172 178 6,51 13
GPU 3(GTX 1070) 6,41 6,64 24,29 48,54
GPU 2(RTX 2060) 8,32 8,62 31,51 62,97
GPU 1(RTX 3070 Ti) 9,33 9,66 35,33 70,6
Tabela 5.8 - SpeedUps do Fortran
CPU1 CPU 2 CPU 3
Ryzen Ryzen Core 15
3600 XT | 3700 X 7500
GPU 3(GTX 1070) 5,93 5,87 8,06
GPU 2(RTX 2060) 7,7 7,62 10,45
GPU 1(RTX 3070 Ti)| 8,63 8,54 11,72
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Tabela 5.9 - Speedups do Fortran Paralelo
CPU1l | CPU2 | CPU3
Ryzen Ryzen | Core 15

3600XT | 3700 X 7500

GPU 3(GTX 1070) 6,25 6,25 8,54
GPU 2(RTX 2060) 8,1 8,1 11,08
GPU 1(RTX 3070 Ti)| 9,09 9,09 12,42

Tabela 5.10 - Speedups do Python
CPU1 CPU2 | CPU3 CPU 4
Ryzen Ryzen | Core I5 INTEL
3600 XT | 3700 X 7500 | Xeon Colab

GPU 4(Tesla K80 - Colab)| 2476 305,5 305,5 570,2
GPU 3(GTX 1070) 255,1 314,7 314,7 587,3
GPU 2(RTX 2060) 376,1 464 464 866
GPU 1(RTX 3070 Ti) 409,7 505,4 505,4 943,2

Para uma melhor visualizacdo dos speedups das tabelas 5.7 até 5.10, foram feitos
os gréficos dos speedups dos codigos: C, Fortran, Fortran Paralelo e Python, como é

mostrado nas figuras 5.3 até 5.6.

As figuras 5.3 a 5.6 tratam dos valores de speedup, respectivamente, do
algoritmo em C, Fortran, Fortran Paralelo e Python. Ao se fazer uma anélise entre as
CPUs, é possivel verificar que a CPU 4 possui 0s maiores speedups, ou seja, esse
processador possui um ganho maior porque tem um tempo de execugdo sequencial
maior e entdo acaba tendo uma maior aceleracdo devido a GPU possuir um menor
tempo de execucdo paralelo. Vale ainda destacar que a CPU 4 (unidade processadora da
plataforma Colab) é mais lenta que todas as outras CPUs, porque sé tem 2 ndcleos. J& a
CPU 3 tem 4 nucleos, a CPU 1 tem 6 nucleos e a CPU 2 tem 8 nucleos. Embora a CPU1
tenha menos nucleos que a CPU 2, a CPU 1 tem um clock maior que a CPU 2, e por
isso ambaspossuem performances semelhantes. Porém, ainda assim a CPU 1 é um
pouco mais rapida que a CPU 2. Em resumo, a CPU 1 é a mais rapida de todas, a CPU 2
é a segunda mais rapida, a CPU 3 ¢ a terceira mais rapida e a CPU 4 é a mais lenta

utilizada nesta dissertacéo.
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Porém, ao se analisar cada CPU isoladamente, como por exemplo: Observando-
se a CPU 1, verifica-se que o valor de speedup em relacdo a GPU 1 foi maior, devido ao
fato dessa GPU ser mais potente que as demais. A GPU 1 é mais potente porque possui
6144 nacleos. Logo, possui uma aceleracdo maior que todas as outras GPUs. Nesse
sentido, verifica-se que a GPU 2 é a segunda GPU mais rapida, pois apesar de possuir o
mesmo ndmero de nucleos que a GPU 3, ela tem um clock maior. Neste sentido, a GPU
3 é a terceira GPU mais rapida e por ultimo a GPU 4 (GPU da Plataforma Colab) ¢é a
mais lenta de todas, pelo fato de ter 2496 nucleos e o menor clock que as demais. Por
fim, as GPUs conseguem uma performance superior as CPUs, pelo fato de terem

milhares de nucleos (Tabela 5.3).

Comparacao de SpeedUp em C - CPUs vs GPUs
[ GPU 4 (Tesla K80 - Colab) [ GPU 3 (GTX 1070) GPU 2 (RTX 2060) [ GPU 1 (RTX 3070 Ti)

80
706

60
48,54

40 35,33

Speed Up

24,29

20

9,33 9,66
6,41 6,64 6,51

1,72 1,78

CPU 1 (Ryzen 3600 XT) CPU 2 (Ryzen 3700 X)  CPU 3 (Core 15 7500) CPU 4 (INTEL Xeon - Colab)

CPU de Referéncia

Figura 5.3 - Speedups em C
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Comparacgao de SpeedUp em Fortran - CPUs vs GPUs

B GPU 2 (RTX2060) I GPU 1 (RTX 3070 Ti)

B GPU 3 (GTX 1070)

Speed Up

CPU 1 (Ryzen 3600 XT)  CPU 2 (Ryzen 3700 X) CPU 3 (Core 15 7500)

CPU de Referéncia

Figura 5.4 - Speedups do Fortran

Comparac¢ao de SpeedUp do Fortran Paralelo - CPUs vs

GPUs
B GPU3(GTX 1070) @ GPU2(RTX2060) [ GPU 1 (RTX 3070 Tj)

15

CPU 3 (Core 15 7500)

CPU 1 (Ryzen 3600 XT)  CPU 2 (Ryzen 3700 X)
CPU de Referéncia

Figura 5.5 - Speedups do Fortran Paralelo
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Comparacgao de SpeedUp em Python- CPUs v GPUs

B GPU3(GTX1070) [ GPU2(RTX2060) M GPU 1 (RTX 3070 Ti)
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CPU 1 (Ryzen 3600 XT)  CPU 2 (Ryzen 3700 X)
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Figura 5.6 - Speedups do Python
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CAPITULO 6

Conclusodes

Nesta dissertacdo, foi utilizada computacdo paralela baseada em CPU e GPU,
para a implementagdo computacional da solucdo das equacfes da cinética pontual de
reatoresusando 0 método de Runge-Kutta de 4% ordem. Nesse sentido, essas equacfes
foram resolvidas 100 milhdes de vezes, permitindo sim, avaliar o desempenho

computacional das diferentes linguagens computacionais utilizadas nesta dissertacao.

Antes de iniciar o trabalho de paralelizacdo, foi elaborada uma versao sequencial
em linguagem C e Python, a partir do cddigo em Fortran. A versdo paralela do codigo,
foi implementada utilizando C CUDA em conjunto com a técnica de paralelizagdo grid-
stride loop. Tanto a versdo sequencial C e Python, quanto a versdo C e Python CUDA
desenvolvidas nesta dissertacdo, geraram resultados de saida que foram utilizados para a

validacdo desses cadigos.

Apos a verificacdo e teste da consisténcia dos algoritmos implementados, foram
realizadas simulagdes computacionais utilizando 8 maquinas, 4 CPUs e 4 GPUs, como é
mostrado na tabela 5.1 do capitulo 5. Apartir das tabelas e graficos de tempo e speedups
do capitulo 5, avaliou-se 0s resultados das simulagdes, sendo possivel detectar, como
esperado, que o tempo de execugdo da computacdo paralela, baseada em GPU, foi
menor que o tempo de execu¢do da computacao sequencial. Assim, como foi possivel
verificar que o tempo de execucdo das linguagens compiladas sdo menores que as
linguagens interpretadas. Verificou-se também, que os valores de speedup entre as
CPUs, mostraram que as CPUs mais potentes sdo aquelas que possuem um ndmero
maior de nucleos e clocks, gerando valores de speedup menores. Por fim, foi feita uma
analise local de valores de speedup para cada CPU, e se constatou que as GPUs mais
potentes sdo aquelas que tém um maior nimero de nucleos e clocks, resultando assim

speedups maiores para GPUs mais potentes.
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Com este trabalho, espera-se contribuir para melhoria no desenvolvimento de
codigos computacionais que exigem um numero significativo de célculos, bem como,
alto custo computacional. Dentre eles, podemos destacar a solu¢cdo numeérica das
equacdes da cinética pontual de reatores utilizando 0 método numérico de Runge-Kuta
de 42 ordem. Nesse sentido, espera-se que o0s resultados encontrados neste trabalho
auxiliem em outras investigacfes futuras, permitindo aperfeicoamentos e comparagoes

de resultados.

Com o objetivo de estender os resultados encontrados nesta dissertacdo e
melhorar os tempos computacionais obtidos, ficam como sugestfes de trabalhos futuros

0s seguintes itens abaixo:
o A utilizacdo de técnicas de otimizacdo de acesso a memoria da GPU para

diminuir a sobrecarga de transferéncias de dados.

o A uutilizacdo de maltiplas GPUs em um cluster.
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