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RESUMO

O desenvolvimento de sistemas computacionais que simulam o funcionamento de tecidos
ou mesmo de oOrgaos completos é uma tarefa extremamente complexa. Um dos
muitos obstaculos relacionados ao desenvolvimento de tais sistemas é o enorme poder
computacional necessario para a execucao das simulacoes. Por essa razao, o uso de
estratégias e métodos que empregam computacao paralela sao essenciais. Este trabalho
foca na simulagao temporal e espacial, em uma secao tridimensional de tecido, do
comportamento de algumas das células e moléculas que constituem o sistema imunologico
humano (SIH) inato. Com o objetivo de reduzir o tempo necessario para realizar
a simulagao, foram utilizadas multiplas unidades de processamento grafico (Graphics
Processing Unit, GPUs) em um ambiente de agregados computacionais. Apesar do alto
custo de comunicacao imposto pelo uso de miltiplas GPUs, as abordagens e técnicas
utilizadas neste trabalho para implementar as versoes paralelas do simulador mostraram-

se efetivas para alcancar o objetivo de redugao do tempo de simulagao.

Palavras-chave: Computacao de Alto Desempenho.  Sistema Imunolégico Humano

Inato. Equacgoes Diferenciais Parciais. Ambiente de Meméria Distribuida.



ABSTRACT

The development of computer systems that simulate the behavior of tissues or even
whole organs is an extremely complex task. One of the many obstacles related to the
development of such systems is the huge computational resources needed to execute the
simulations. For this reason, the use of strategies and methods that employ parallel
computing are essential. This work focuses on the spatial-temporal simulation of some
human innate immune system (HIS) cells and molecules in a three-dimensional section
of tissue. Aiming to reduce the time required to perform the simulation, multiple
graphics processing units (GPUs) were used in a cluster environment. Despite of high
communication cost imposed by the use of multiple GPUs, the approaches and techniques
used in this work to implement parallel versions of the simulator proved to be very effective

in their purpose of reducing the simulation time.

Keywords:  High Performance Computing. Innate Immune System. Partial

Differential Equations. Distributed Memory Environment.



SUMARIO

L INTRODUGAOL ..ttt ettt et e e et e 14
[L.1 Motivacao| «.ccvvi ittt ittt it i ittt ettt ettt 14
(1.2 Objetivos| ... i i i e 15
1.3 Metodal ..ovvii i e e e 15
(1.4 Organizacao] .......cueieiuiitininenetnenerneneeneneenenenesnsneenns 16
2 SISTEMA IMUNOLOGICO HUMANQ INATOl...........c..vvee... 17
2.1 Visao Geraldo SIHI ........o i 17
............................................................ 19
2.3 FElementos do STH Inatol .........ooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn... 19
[2.3.1 Neutrofilos|. .........co it iiiiiiiennnnnss 21
[2.3.2 Granulos proteicos|.............c.uuiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 22
[2.3.3 CUlocingsl . . ... ..o e e 22
[2.3.4 QUIMAOCINAS . o o oo oo e ettt ettt ettt ettt ettt eseaasssssssssssans 23
[2.3.5 Macrofagos|...........c.c.uuuiiiiiiiiiiiiiiii it i i i i 23
3 MODELO MATEMATICO . .. .utttttetteeteteeneeeennennaenn. 26
4 COMPUTACAO PARALELA|.....ttittttie i eaeeineennne. 37
T GPGPU .ottt e e e e 38
[4-1.7 NVIDIA CUDA]|..... ..ottt teieiaennnns 40
[4.1.2 Arquitetura de uma GPU NVIDIA|.................. ... ..., 40
[4.1.3 Stream CUDA|....... .. ... iiitiittetessssseeenns 46
[£.2.4 UVA| .o e e e e e e 48
4.2 OpenM P ... . i e e i e 49
4.3 MPI (Message Passing Interface)| ................ooiiiiiiiinnn. 51
5 IMPLEMENTAGAO | ...ttt eta et enaennns 53
[5.1 Modelo Computacional| ......... ... .. i 53
[5.2 Implementacao em Multiplas GPUs| .......... ... ... .. .. it 56




64
67
67
74
74
76
76
6.4 Resultados paraa Versao 1| .......... .. ittt 76
6.5 Resultados para a Versao 2| ..........c ittt 80
[6.6 Resultados para a Versao 3| .......ccoviiiiiiniiiiniininieennnnnnnnn 82
6.7 Tempo Teorico Minimo| ...........oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinennnn. 88
7 CONCLUSAQI. ...ttt e, 92
[REFERENCIAS. . ..ttt ettt e e, 94




LISTA DE ILUSTRACOES

[2.1 Fagdcito e o processo de fagocitose (adaptado de [I])| . . . . ... ... .. .. 20
3.1 Diagrama de relagoes entre os elementos do modelo (adaptado de 2[)] . . . . . 28
[4.1  Comparacao do niumero de nucleos de processamento entre CPU e GPU| . . . 39
[4.2  Hierarquia de memoria em uma GPU|. . . . ... ... ... ... ... .. 43
4.3 UVA - Acesso direto aos dados de uma GPUl . . . . . .. ... ... ... ... 48
5.1 Exemplo de divisao de uma malha 3D entre 5 GPUs . . . . .. ... ... .. 58
[5.2  Possiveis localizacoes para um dado de um vizinhonoeixo x| . . . . . . . ... 60
[5.3  Processo de sincronizacao entre as GPUs| . . . . . . ... ... ... 62
[>.4  Concorrencia de operacoes em streams CUDA independentes| . . . . . . . . .. 66
[6.1 Evolucao da populacao de neutrofilos no tecido| . . . . . . ... ... ... .. 68
[6.2 Evolucao da populacao de macrotagos ativados no tecido| . . . . . . . ... .. 69
6.3 Evolucao da populacao de citocina pro-inflamatoria no tecido] . . . . . . . .. 70
[6.4 Evolucao da populacao de granulos proteicos no tecido| . . . . . . . .. .. .. 71
[6.5 FEvolucao da populacao da endotoxina LPS no tecido| . . . . . . .. ... ... 72
6.6 Evolucao da populacao de citocina anti-inflamatoria no tecido| . . . . . . . .. 73
[6.7  Speedups alcancados pelas versoes 1 e 2 em relacao a versao sequencial. As |

duas primeiras barras representam o speedup para duas GPUs, sendo a |

primeira para a versao 1 e a segunda para a versao 2. As duas barras |

seguintes representam o speedup para quatro GPUs, sendo a terceira barra |

para a versao 1 e a quarta para a versao 2 do codigo.| . . . . . . . ... .. 82




LISTA DE TABELAS

[2.1 Diferencas entre SI Inato e SI Adaptativol . . . . . ... ... ... ... ... 18
[4.1  Qualificadores de variaveis CUDA| . . . . . . .. ... ... .. ... ... ... 44
[>.1  Discretizacoes Temporal e Espaciall . . . . .. ... .. .. ... ... ... . 56
[6.1  Speedups obtidos no ambiente de execucao 1 pela primeira versao com |
| multiplas GPUs em relacao ao codigo sequencial . . . . . . ... ... ... 78
(6.2  Speedups obtidos no ambiente de execucao 2 pela primeira versao com |
| multiplas GPUs em relacao ao codigo sequencial . . . . . . ... ... ... 79
[6.3  Ganhos obtidos no ambiente de execucao 2 pela segunda versao em relacao a |
[ PIIMEITA] . . . o o o v v v e e e e e e e e e e e 81
6.4  Speedups obtidos no ambiente de execucao 1 pela terceira versao com multiplas |
| GPUs em relacao ao codigo sequenciall . . . . . ... ... .. ... ... 84
[6.5  Speedups obtidos no ambiente de execucao 2 pela terceira versao com multiplas |
[ GPUs em relacao ao cédigo sequenciall . . . . . . ... ... 85
[6.6 Ganhos obtidos pela versao 3 no ambiente de execucao 2 em relacao aos maiores |
| speedups alcancados pelas primeira e segunda versoes| . . . . . . . . . ... 86
[6.7 Ganhos obtidos pela versao 3 em relacao a versao 2 em um novo cenario| 87
[6.8 Comparacao entre os tempos colhidos e os teoricamente esperados pelo uso de |
| multiplas GPUs no ambiente 1|. . . . . . . ... .. ... ... ... ..., 90
[6.9 Comparacao entre os tempos colhidos e os teoricamente esperados pelo uso de |
[ multiplas GPUs no ambiente 2. . . . . . . . ... ... ... ... ..., 90
[A.1 Condicoes Iniciais do Modelo| . . . . . . ... ... ... . ... ....... 99
[A.2 Parametros do Modelol . . . . . . ..o oo o 100



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

APC Antigen-Presenting Cell,
API Application Programming Interface,

CPU Central Processing Unit,
CUDA Compute Unified Device Architecture,

DMA Direct Memory Access, [46]
EDP Equacao Diferencial Parcial,

GPGPU General-Purpose Graphics Processing Unit,
GPU Graphics Processing Unit,

ID Identificador Unico,
LPS Lipopolissacarideo,

MPI Message Passing Interface,
MPICH MPI Chameleon,

OpenMP Open Multi Processing,

P2P Peer-to-peer, [A9)

PAMP Pathogen-Associated Molecular Pattern,
PCl-e Peripheral Component Interconnect Express, [40]
PMN Polymorphonuclear Neutrophils,

PRR Pattern Recognition Receptors, [24]

RAM Random Access Memory,

SIH Sistema Imunolégico Humano,

SIMD Single Instruction Multiple Data,
SIMT Single Instruction Multiple Threads,
SM Streaming Multiprocessor,

SP Stream Processor,

UVA Unified Virtual Addressing,



14

1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O sistema imunolégico (ou sistema imune) é de fundamental importancia na manutencao
da vida de diversas espécies de organismos. Sua principal fun¢ao ¢ atuar na identificagao
e eliminacao de quaisquer agentes patogénicos externos que tentem invadir o organismo
do ser vivo. Ao fazé-lo, tais agentes patogénicos podem ocasionar uma série de doencgas
no organismo ou até mesmo leva-lo a morte. Além do combate a diversos patégenos, o
sistema imunoldgico também desempenha tarefas de manutencao do organismo, atuando
na remocao de células mortas, renovacao de determinadas estruturas e eliminacao de
células anormais que porventura possam dar origem a tumores ou outros danos.

Para atingir tais objetivos, o sistema imune conta com uma complexa rede de células
e substancias que atuam constantemente para promover o perfeito funcionamento e
bem estar do organismo. Logo, devido as diferentes relagoes existentes entre os mais
diversos componentes deste sistema em variados niveis de interagao, a compreensao
de seu total funcionamento é, de fato, uma tarefa extremamente complexa. No
entanto, seu entendimento é de fundamental importancia no desenvolvimento de vacinas
e medicamentos contra diversos tipos de doencas que venham a lesionar o organismo.
Uma ferramenta muito util que pode auxiliar neste objetivo sao os modelos matematico-
computacionais. Comunidades cientificas e pesquisadores da area biomédica fazem uso
de tais modelos para realizar varias simulagoes e testar uma grande quantidade de
medicamentos em um curto espago de tempo sem a necessidade de estudos in vivo.

Porém, devido aos altos custos computacionais para a resolucao destes modelos, a
sua execu¢ao em um unico computador geralmente é vista como inviavel devido a grande
quantidade de tempo necessario para se obter os resultados da simulagao. Para lidar
com este problema, faz-se necessario o emprego de computacao paralela de modo que tais

modelos possam ser executados mais rapidamente.
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1.2 Objetivos

O trabalho de Pigozzo [2] aborda a modelagem da dinamica de algumas células e moléculas
em uma se¢ao unidimensional de tecido humano envolvidas no processo de resposta a um
patégeno no sistema imunolégico humano (SIH) inato. Devido ao alto custo de execugao
deste modelo, a abordagem de Rocha [3] faz o uso de uma GPGPU (General-Purpose
Graphics Processing Unit) para acelerar as simulagdes em uma sec¢ao de tecido expandida
para trés dimensoes. O grande poder de processamento das GPGPUs possibilita a reducao
no tempo necessario para a execucao de uma aplicacao paralela, entretanto, dependendo
dos parametros utilizados no modelo, o uso de multiplas GPGPUs se torna necessario, de
modo a diminuir ainda mais o tempo de execucao.

O presente trabalho é baseado em Pigozzo [2] e Rocha [3], e tem por objetivos:

e Criar um novo modelo 3D do SIH inato, ao incorporar ao modelo 3D desenvolvido
por Rocha [3] a dinamica de mais células e substancias especificadas no modelo

unidimensional originalmente proposto por Pigozzo [2];

e Paralelizar a aplicacao com o intuito de utilizar multiplas GPGPUs para reduzir
ainda mais o tempo necessario para a execucao de uma simula¢gao no novo modelo

criado;

e Fazer uso de técnicas e abordagens que visem reduzir o custo de comunicagao
imposto pelo uso de miultiplas GPUs em um ambiente de agregados

computacionais (cluster).

1.3 Meétodo

Com a finalidade de atingir os objetivos deste trabalho, em um primeiro momento foi
criado um novo modelo 3D do SIH inato, baseado nos trabalhos de Pigozzo [2] e Rocha
[3], que simula o comportamento temporal e espacial de oito componentes do SIH inato
em uma segao tridimensional de tecido: LPS (uma endotoxina, substancia altamente
imunogénica), macréfagos ativos, macréfagos resting, neutréfilos, neutréfilos apoptéticos,
citocina anti-inflamatéria, citocina pré-inflamatéria e granulos proteicos.

A partir dai, foi realizada a paralelizacao da aplicagcao em uma abordagem

hibrida utilizando CUDA (Compute Unified Device Architecture), OpenMP (Open Multi
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Processing) e MPI (Message Passing Interface) para que esta pudesse ser executada em
um ambiente de agregados computacionais com computadores que possuem multiplas
GPGPUs, acarretando em uma reducao no tempo de execucao do modelo.

Finalmente, foram criadas trés diferentes versoes da aplicacao: a primeira realiza
transferéncias de dados entre distintas GPGPUs usando a memoria principal como espaco
intermediario de armazenamento; ja a segunda versao utiliza um recurso disponivel em
alguns modelos de GPGPUs, que possibilita o acesso direto aos dados de cada uma e,
por fim, a versao mais elaborada foi desenvolvida na tentativa de sobrepor parte da

comunicagao realizada pelas GPGPUs com computacao dos pontos do tecido.

1.4 Organizacao

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Os proximos trés capitulos abordam
os principais temas necessarios para o entendimento e desenvolvimento deste trabalho.
O Capitulo [2| apresenta uma breve explicacao sobre o funcionamento geral do sistema
imunolégico humano, bem como alguns de seus principais componentes. O Capitulo
aborda o modelo matematico utilizado neste trabalho, descrevendo todas as suas equagoes.
No Capitulo 4| é apresentado o conceito de computagao paralela e sao abordadas as
tecnologias utilizadas na implementacao paralela do modelo 3D. Seguindo a linha de
desenvolvimento, o Capitulo[p]descreve como o modelo matemético foi implementado, bem
como a paralelizacao deste, apresentando também as alternativas criadas para lidar com o
problema de comunicacao entre GPUs. Os resultados obtidos pelo emprego de miltiplas
GPUs em um ambiente de agregados computacionais sao apresentados no Capitulo [6]

Concluindo este trabalho o Capitulo |7 traz as consideracoes finais e trabalhos futuros.
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2 SISTEMA IMUNOLOGICO
HUMANO INATO

No presente capitulo, o sistema imunolégico humano (SIH) inato serd apresentado, sendo
abordados seus principais conceitos e caracteristicas. A compreensao do funcionamento
de seus diversos tipos de células, compostos quimicos produzidos por estas, bem como
suas interagoes é de fundamental importancia para o entendimento deste trabalho.

Uma vasta literatura existe sobre o papel e funcionamento do sistema imune. Portanto,
ao longo deste texto serao apresentados varios conceitos retirados da literatura classica
da drea da imunologia [4] [ [6].

Este capitulo estda organizado da seguinte forma. Inicialmente apresenta-se uma
visao geral do funcionamento do SIH. Na sequéncia, sera apresentada a endotoxina LPS
(lipopolissacarideo), utilizada neste trabalho para simular uma infecgdo bacteriana no

organismo humano. Por fim, os principais componentes do SIH inato sao detalhados.

2.1 Visao Geral do SIH

O corpo humano pode ser descrito como uma maquina que esta em constante guerra com
o mundo externo. Essa analogia pode ser feita pois o corpo esté sob constante ataque de
diversos elementos externos que tentam lhe fazer mal, como toxinas, bactérias, fungos,
parasitas e virus. Todos esses agentes sao capazes de causar desde pequenas lesoes até
sérios danos a diversas partes do corpo e, se nao fossem devidamente combatidos, o corpo
humano nao seria capaz de funcionar. Logo, o objetivo do SIH é o de atuar como o proprio
exército do corpo, sendo o responsavel por sua defesa contra o grande nimero de agentes
e toxinas do meio externo que podem causar infecgoes.

O SIH ¢é composto pelo sistema imune inato e pelo sistema imune adaptativo ou
adquirido. Cada um desses sistemas desempenha um papel fundamental na protecao do
corpo humano contra agentes externos, contribuindo significativamente para o perfeito
funcionamento e bem estar do organismo.

O primeiro mecanismo de defesa do SIH sao as superficies corporais humanas,
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compostas por epitélios. A pele, considerada o maior e mais pesado érgao humano,
em conjunto com outros tecidos epiteliais, como os tratos gastrointestinal, respiratério e
geniturinario, sao as principais barreiras fisicas entre os meios interno e externo. E através
desse conjunto de barreiras que o corpo humano tenta se proteger do mundo externo.

Apesar dos epitélios formarem um bloqueio efetivo contra agentes externos, em alguns
momentos eles podem ser atravessados ou colonizados por patogenos, e estes podem
originar uma série de infeccoes. Felizmente, existem meios de se combater esses agentes
invasores do corpo humano: através das respostas imunes.

As células e moléculas que compoem o SIH inato sao as responsaveis por desenvolverem
uma primeira resposta aos patdgenos invasores, tentando destrui-los imediatamente.
Entretanto, em determinados momentos os patdgenos conseguem transpor ou evadir
essa defesa imune inata, e é nesse momento que o SIH adaptativo precisa agir. O SIH
adaptativo é capaz de eliminar a infeccao com mais eficiéncia do que o SIH inato, porém,
h& um certo periodo de espera para a criagao e ativacao de determinados componentes
que irao efetuar a neutralizacao e o combate aos patdgenos. Esse periodo é geralmente
superior a uma ou duas semanas, variando de individuo para individuo. Tal condicao faz
com que o SIH inato seja, de fato, muito importante para a defesa do organismo humano,
pois é ele que ird desempenhar, de imediato, o primeiro combate aos invasores e, caso nao

obtenha sucesso, ativa o SIH adaptativo.

Tabela 2.1: Diferencas entre SI Inato e SI Adaptativo

ST Inato SI Adaptativo

- Encontrado em quase todas as | - Encontrado em  vertebrados

formas de vida apenas

- Sempre funcionando Grande parte do tempo estd inativo

- Primeira linha de defesa

Segunda linha de defesa

- A resposta independe do antigeno

- A resposta é

Resposta depende do antigeno

imediatamente | - Gasta-se tempo para montar e

montada e efetuada

- Reconhecimento de patdgenos de
maneira genérica

- Resposta de mesma intensidade a
reexposicoes

efetuar a resposta

- Reconhecimento de antigenos de
maneira altamente especifica

- Resposta mais eficaz a reexposicoes
(memoria imunolégica)
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Os componentes do SIH adaptativo geralmente estao desativados, entretanto, quando
ativados, estes se adaptam a presenca dos agentes infecciosos, aperfeicoando sua resposta
com a criagao, proliferacao e ativagdo de diversos mecanismos para a neutralizagao e/ou
eliminacdo dos patégenos. E através do reconhecimento altamente especifico do patégeno
que a resposta adaptativa consegue obter um melhor resultado contra uma infecgao.
Apoés a eliminacao dos patogenos, essa resposta aprimorada é entao mantida na forma de
memoéria imunoldgica, e permite que o SIH adaptativo monte uma resposta mais eficiente
e em menos tempo a cada vez que o mesmo patdgeno especifico é encontrado [7].

Na Tabela 2.1 sao destacadas algumas diferengas bésicas entre os dois tipos de sistema
imunoloégico presentes no organismo humano. Como este trabalho utiliza um modelo que
simula o comportamento de algumas células e moléculas do SIH inato, o foco sera dado a
este tipo de sistema.

Com o intuito de simular uma infecgao bacteriana no organismo humano, foi utilizada

a endotoxina LPS, que serd apresentada a seguir.

2.2 O LPS

O lipopolissacarideo (LPS) é uma potente endotoxina imunoestimulante encontrada na
parede celular de alguns tipos de bactérias e pode induzir uma resposta inflamatéria aguda
no organismo de uma forma similar a uma infec¢ao bacteriana. Uma resposta inflamatoéria
aguda é aquela produzida pelo corpo no momento em que este se depara com um estresse
biolégico agudo como, por exemplo, uma infeccao causada por micro-organismos. No
instante em que as células do STH inato comecam a combater os micrébios invasores, ocorre
a liberacao da endotoxina LPS no meio, por conta da ruptura da membrana celular desses
micro-organismos. Como consequéncia, a resposta inflamatoéria é intensificada e outros
tipos de células do SIH que auxiliam nesse processo sao ativadas. Estudos mostram que
o uso de antibidticos pode contribuir eficientemente para a liberacao do LPS presente nas

bactérias [§].

2.3 Elementos do SIH Inato

Os leucécitos, também chamados glébulos brancos, sao um grupo de células originadas das

células-tronco e fazem parte do sistema imunolégico humano. Sua func¢ao é a de combater
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e eliminar micro-organismos e outros elementos que sao estranhos ao organismo, atuando
em sua captura ou na producao de anticorpos. Os leucdcitos podem dar origem a diversos
tipos celulares como neutroéfilos, mondcitos, linfécitos, baséfilos e eosinédfilos, e, ao fazerem
isso, adquirem caracteristicas e funcoes especificas. Determinados tipos de células como
os neutrofilos, mondcitos e macréfagos compoem o SIH e recebem o nome de fagdcitos
pois sua atuacao é na ingestao de bactérias, células mortas e outras substancias estranhas
a0 organismo, processo conhecido como fagocitose. A Figura ilustra uma célula do
tipo fagdcito e o processo de fagocitose realizado por ela.

micro-organismo

lisossomo fagossomo

membrana celular

Figura 2.1: Fagdcito e o processo de fagocitose (adaptado de [1])

Ao perceber a presenca de um micro-organismo em seu entorno, o fagocito comega a
expandir sua membrana plasmatica de modo a englobar tal particula, trazendo-a para
dentro da célula em uma bolsa denominada fagossomo. A partir dai, uma organela
chamada lisossomo, que possui diversas enzimas, se junta ao fagossomo de modo a destruir
0 micro-organismo por completo, fragmentando-o em diversas partes que posteriormente
poderao ser excretadas pela célula.

Além de realizarem a fagocitose, algumas células do SIH também secretam diversas

substancias, como citocinas e quimiocinas, que auxiliam no combate aos invasores,
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recrutando mais células ao ponto onde as substancias foram secretadas. As proximas
segoes detalham os diversos componentes do SIH inato, como neutréfilos, macréfagos, e

substancias como citocinas, quimiocinas e granulos proteicos.

2.3.1 Neutrdfilos

Os neutroéfilos constituem o maior subgrupo de células brancas (leucécitos) presentes no
corpo humano. Com a habilidade de reconhecer e neutralizar uma grande variedade de
ameacas biologicas, essas sao as principais células do SIH inato. Também conhecidos como
neutrdfilos polimorfonucleares (PMNs - Polymorphonuclear Neutrophils), eles realizam
a fagocitose de diversos micro-organismos de forma rapida e eficiente gracas ao uso
de substancias antimicrobianas armazenadas em seus granulos citoplasmaticos. Ao
realizarem a fagocitose, os neutroéfilos podem ou nao sofrer apoptose, ou morte celular
programada, tornando-se neutréfilos apoptéticos e deixando de realizar algumas de suas
atividades, como por exemplo, fagocitar células.

Quando comparados a outros tipos de leucocitos, os neutrofilos apresentam um periodo
de vida relativamente curto, cerca de cinco dias [4], sendo necesséria a produgao de bilhoes
de novos neutroéfilos a cada dia no organismo humano.

Neutréfilos geralmente sao encontrados circulando livremente pela corrente sanguinea
no estado inativo, e estao entre as primeiras células do SIH a responderem a um ataque
externo contra o organismo. Quando uma ameaga ¢ detectada, tal como uma bactéria, os
neutrofilos se tornam ativos e migram para o local de infecgao com o objetivo de combater
os antigenos invasores.

Por meio da liberagao de substancias originadas de diversos tipos de bactérias, a
ativacao desses neutrofilos também se torna possivel. A capacidade dos neutrofilos serem
ativados por citocinas tem sido fonte de estudos em modelos in vivo de deplecao de
neutrofilos [9, [10].

Além de combater os antigenos e produzir substancias como citocinas, os neutréfilos
também sao responsaveis pela produgao de substancias chamadas granulos proteicos que

sao de grande relevancia na resposta imune.
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2.3.2 Granulos proteicos

Os granulos proteicos sao substancias produzidas pelos neutréfilos que desempenham um
papel fundamental na resposta imune. Sua importancia é confirmada por estudos que
identificam o efeito quimiotatico que essas substancias exercem em determinadas células
do STH, como os mondcitos [11], 12, [13]. Isso permite a direta ativagao e consequente adesao
de mais monécitos ao endotélio dos vasos sanguineos, contribuindo com o recrutamento de
mais mondcitos no tecido infectado [14, [15]. Além disso, os granulos proteicos aumentam
a expressao de moléculas de adesao no endotélio, aprisionando de maneira eficiente os

mondcitos nas veias inflamadas [15].

2.3.83 Citocinas

As citocinas sdo um conjunto de proteinas secretadas por algumas células que podem
alterar tanto o estado quanto o comportamento de determinadas células que possuam
receptores adequados ao seu tipo. De acordo com o efeito produzido por sua atuacao no
local, as citocinas podem ser classificadas como pré-inflamatoérias ou anti-inflamatoérias.
Algumas citocinas, como TNF-« e IL-1, sdo de muita importancia no funcionamento do
SIH, pois desempenham papéis centrais na regulagao das respostas inflamatdérias e imunes
[16], atuando como citocinas pré-inflamatérias. Sua produgao é realizada principalmente
pelos macréofagos, e sua agao no organismo faz com que a permeabilidade vascular
seja aumentada, permitindo o recrutamento de novos neutréfilos e macréofagos ao local
infectado [17].

Tanto a endotoxina LPS quanto as citocinas como IL-1, IL-2, TNF-a e até mesmo
outras substancias sao capazes de fazer com que os neutréfilos sejam ativados. Como
consequencia, a acao dessas substancias acaba aumentando consideravelmente a producao
da quimiocina IL-8, o que contribui para o recrutamento de novas células [18] [19].

Algumas células como os macrofagos, quando na presenca de neutroéfilos apoptéticos,
produzem citocinas de carater anti-inflamatorio. As citocinas anti-inflamatérias sao uma
série de moléculas imunoreguladoras que controlam a resposta pré-inflamatoria. Citocinas
deste tipo, como a IL-10, sao importantes na resposta imune, pois impedem a produgao de
vérias citocinas pré-inflamatdérias [20], como também inibem a ativagao e fungoes efetoras

das células T, mondcitos e macréfagos [21].
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2.3.4 Quimiocinas

As quimiocinas sao uma familia de pequenas citocinas ou proteinas de sinalizacao
secretadas por células que causam respostas celulares, incluindo um processo conhecido
como quimiotaxia, que direciona células vizinhas a um local desejado no organismo. E
através de receptores de quimiocinas que células como neutrofilos e monocitos percebem
a presenca de quimiocina no meio em que se encontram e se orientam na direcao de
maior concentracao de quimiocina. De acordo com a sua funcionalidade, uma quimiocina
pode ser considerada pro-inflamatéria ou homeostatica. A primeira pode ser induzida
durante uma resposta imune para auxiliar o recrutamento de células do SIH ao local
de infeccao, enquanto que a segunda estda envolvida no controle de migracao de células
durante processos normais de manutencao de tecidos ou desenvolvimento.

A quimiocina IL-8, mencionada anteriormente, é produzida principalmente pelos
neutréfilos, macréfagos e outros tipos celulares como as células epiteliais [22]. E
classificada como pro-inflamatoria, logo possui grande importancia no recrutamento de
novos neutrofilos e macréfagos ao local da infecgao [19]. Experimentos também sugerem
que a quimiocina IL-8 esteja relacionada ao processo de reacao proé-inflamatoria na

resposta imune [23] 241, 25].

2.3.5 Macrofagos

Macréfago é um tipo de célula originada no processo de diferenciacao de um monécito que
deixa a corrente sanguinea e migra para um tecido corporal que foi infectado. Atraidos
por substancias quimicas, através da quimiotaxia, esses mondcitos migram para o local
da infeccao e se transformam em macrofagos. A liberacao de tais substancias no meio,
como as citocinas e quimiocinas, é realizada por uma variedade de estimulos, incluindo
os agentes patogeénicos, células danificadas e macréfagos que ja residem no local.

Os macrofagos sao células de grandes dimensdes e podem ser imaginados como
“orandes maquinas comedoras de células”, ja que seu nome, de origem grega, significa
“orande comedor”. Diferentemente dos neutrdfilos, que geralmente possuem apenas
alguns dias de vida, os macréfagos apresentam um tempo de vida relativamente longo,
podendo sobreviver no organismo por varios meses. Sao comumente chamados de células
sentinelas e podem ser encontrados na maioria dos tecidos corporais, como debaixo da

pele, nos tecidos intestinais, nos pulmoes e em todas as areas do corpo humano que estejam
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expostas ao mundo exterior.

Os macrofagos desempenham importantissimas fun¢oes no SIH e na manutencgao do
organismo, participando ativamente em ambas as respostas imunes inata e adaptativa.
As tarefas dos macréfagos serao mencionadas abaixo, e logo a seguir, algumas explicacoes

mais detalhadas sobre esses processos serao dadas. E caracteristico dos macrofagos:
e Fagocitar (engolfar e digerir) os micro-organismos invasores;
e Eliminar células mortas e outros restos celulares;

e Secretar proteinas de sinalizacdo (citocinas e quimiocinas) que auxiliam no

recrutamento de novas células ao local da infeccao;
e Atuar como células apresentadoras de antigenos (APCs - Antigen-Presenting Cell);
e Auxiliar no aumento da permeabilidade do tecido epitelial;
e Estimular linfocitos e outras células imunes para responderem ao patdgeno.

Os mecanismos que os macréfagos e outras células do SIH dispoem para identificar a
presenga de um intruso no organismo sao alguns receptores presentes em sua superficie.
Embora ndo sejam muitos, esses receptores de reconhecimento de padroes (PRRs -
Pattern Recognition Receptors) conseguem identificar uma gama muito diversificada
de micro-organismos e outras substancias nao préprias do organismo. Isso torna-se
possivel pois geralmente patogenos possuem em sua composicao algumas estruturas
que j& sdo conhecidas como padroes moleculares associados a patégenos (PAMPs -
Pathogen-Associated Molecular Pattern), facilitando sua identificacdo por parte das
células do SIH. Estruturas como os oligossacarideos ricos em manose, lipopolissacarideos,
peptideoglicanos e DNA CpG nao metilado, estao presentes em diversos patogenos, mas
nao sao componentes encontrados nas células do organismo humano.

Existem basicamente dois estados de prontidao dos macrofagos: ativado ou em
repouso. Os chamados macrofagos resting, ou em repouso, sao aqueles que realizam
tarefas de limpeza do organismo, eliminando células mortas, proteinas desconhecidas e
outros restos celulares. Geralmente sao células imoveis, entretanto, podem ser ativadas e
se tornar méveis quando estimulados por inflamagoes. Ao serem ativados por estimulos
diversos, como a presenga de uma determinada citocina ou o préprio LPS; os macréfagos

resting passam para um estado onde se tornam ativados.
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Na forma ativa, os macrofagos se tornam maiores e conseguem realizar diversas
atividades como: a) fagocitar substancias e células maiores; b) atuar como células
apresentadoras de antigenos (APCs) para as células T e B; e ¢) produzir citocinas e
quimiocinas, como a IL-1 e TNF-«, que aumentam a permeabilidade do tecido epitelial
e auxiliam no recrutamento de mais células do SIH ao local infeccionado, como também
acabam participando do processo de indugao da inflamagao [26, 27]. Quando estdao no
estado ativado, nota-se também um significativo aumento na taxa de fagocitose, ja que,
apoés ativados, os macrofagos se dedicam principalmente a eliminacao do antigeno invasor
e a producao de citocinas.

Ao atuarem como APCs, os macréfagos encaminham os antigenos aos linfocitos T
e B, para que sejam reconhecidos e devidamente tratados. Linfécitos sao células do
SIH adaptativo que desempenham um papel importante na resposta imune adaptativa
e representam a maioria dos componentes celulares que compoem esse tipo de sistema
imune. Pode-se dizer que suas fungoes primadrias sao de reconhecer especificamente
um antigeno invasor, que pode ter sido apresentado ao linfécito por intermédio dos
macrofagos, bem como montar respostas exclusivas para eliminar eficientemente os
patdgenos especificos e até mesmo células do proprio organismo que foram infectadas

por eles.
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3 MODELO MATEMATICO

A modelagem de um fenémeno natural, por mais simples que este possa ser, é uma
tarefa muito complexa. Tal complexidade se da pela existéncia de diversas variaveis e
fatores que contribuem positiva ou negativamente para que o fendmeno aconteca, e com
o SIH (Sistema Imunolégico Humano) nao ¢ diferente. Devido ao grande ndmero de
componentes e suas varias interagoes, seu entendimento ¢ complexo, exigindo para sua
modelagem conhecimento multidisciplinar proveniente da biologia, fisica e matematica.

Neste trabalho é utilizada uma representacao tridimensional de tecido humano
desenvolvida por Rocha [3] e um conjunto de EDPs (Equagoes Diferenciais Parciais)
para simular a dinamica de alguns componentes do SIH quando este é exposto ao
lipopolissacarideo (LPS). Vale ressaltar que o modelo em trés dimensoes [3] foi derivado
de um trabalho anterior de Pigozzo [2], que propos inicialmente um sistema de EDPs para
descrever a dinamica da resposta imune inata ao LPS em uma se¢ao unidimensional de
tecido.

Uma das motivagoes que levaram ao desenvolvimento do modelo do SIH inato ¢é a
existéncia de inimeras doengas que surgem como consequéncia do mau funcionamento
deste sistema. Assim, o modelo pode, a longo prazo, ser usado para se estudar as origens
desse mau funcionamento como também para testar in silico medicamentos que possam
auxiliar no processo de sua recuperacao. Alids, é o sistema imune inato o responsavel
pelas defesas iniciais do organismo, bem como por acionar o sistema imune adaptativo,
ressaltando ainda mais sua importancia para que o organismo funcione de maneira correta.

No trabalho de Pigozzo [2] foram criados dois modelos: um mais simples, chamado
de modelo reduzido, e outro mais detalhado, o modelo estendido. Ambos os modelos
basearam-se no trabalho de Su [28] e tém como objetivo descrever a dinamica de
determinados elementos do SIH inato no tecido ao longo do tempo. Ambos os modelos
tém como objetivo descrever a dinamica de determinados elementos do SIH inato no
tecido ao longo do tempo. Na versao reduzida somente o LPS, neutrofilos e citocinas
sao levados em conta em sua construgao. Ja na abordagem estendida sao também
considerados os macréfagos, a producao de granulos proteicos pelos neutrofilos e a resposta

anti-inflamatéria dinamica.
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Quando comparado ao trabalho de Rocha [3], este trabalho utiliza um novo modelo
mais completo e detalhado do SIH inato, que simula a dinamica de células e moléculas em
uma secao tridimensional de tecido humano: em Rocha ha somente uma representagao
do LPS e componentes do STH como macréfagos, neutréfilos e citocina pro-inflamatoria,
enquanto que neste trabalho, além das células e substancias anteriormente citadas, sao
também representados os neutrdfilos apoptoticos, granulos proteicos e citocina anti-
inflamatoria. O emprego de uma segao tridimensional de tecido diferencia o modelo usado
neste trabalho do modelo proposto originalmente por Pigozzo [2], que utiliza apenas uma
secao unidimensional de tecido. Porém a dinamica de cada um dos componentes simulados
é a mesma. Logo é importante destacar que os trabalhos anteriores [2], 3] ofereceram
significativas contribuicoes para que este pudesse ser desenvolvido.

O modelo matemético estendido [2] tem por objetivo simular o comportamento
temporal e espacial de determinados elementos no SIH inato quando este é invadido
pelo LPS. Através de um sistema de EDPs, o modelo descreve a dinamica de alguns
tipos de células e moléculas do sistema imunolégico durante a resposta imune ao LPS no
tecido. EDPs sao comumente utilizadas na modelagem de diversos fenomenos fisicos, pois
conseguem capturar mudangas que ocorrem no fenomeno no tempo e espaco.

A seguir, os elementos do SIH inato simulados no modelo estendido [2] como também
no modelo criado neste trabalho sao especificados juntamente com sua sigla representativa.
Sao eles: endotoxina LPS que faz o papel de um antigeno invasor (LPS), citocina anti-
inflamatoria (C'A), citocinas pré-inflamatérias (C'H), granulos proteicos (G), macréfagos
ativados (ou ativos) (M A), macréfagos em repouso (ou resting) (M R), neutréfilos (N) e
neutréfilos apoptéticos (N D).

A construcao do modelo estendido [2] foi baseada no trabalho de Su [28], porém, nao hé
a representacao de células dendriticas, células T efetoras, T regulatérias e suas respectivas
citocinas como em Su. Outra diferenca esta relacionada as condigoes de contorno
do LPS, neutréfilos e macréfagos: originalmente foram propostos valores constantes
para as populagoes mencionadas apenas nas bordas do tecido (condi¢do de contorno de
Dirichlet) [28], ao passo que o modelo estendido, usado neste trabalho, emprega valores
baseados na derivada de uma solugdo no contorno do dominio (condi¢ao de contorno de
Neumann).

Logo, para estabelecer esta condi¢ao de contorno, foi criada uma equacao que modela
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a permeabilidade do endotélio e possibilita o cdlculo da quantidade de neutrdéfilos e
macrofagos que irao extravasar para todos os pontos do tecido e nao somente nas
bordas. Fatores como a concentracao de citocinas pro-inflamatorias e granulos proteicos
influenciam diretamente no cédlculo dessa permeabilidade endotelial.

Dentre os elementos do STH acima especificados, encontram-se os macrofagos, que sao
representados no modelo em dois estados distintos: a) em repouso (M R), e b) ativado
(MA). No momento em que os macréfagos em repouso identificam a presenga do LPS no
tecido, estes passam imediatamente para o estado ativado. Os diferentes subconjuntos de
granulos proteicos [29] liberados pelos neutréfilos durante sua transmigragao da corrente

sanguinea para os tecidos sao representados por uma tnica equagao [2].

bloqueio de
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Figura 3.1: Diagrama de relagdes entre os elementos do modelo (adaptado de [2])

A Figura[3.]] ilustra as relages existentes entre todos os elementos que sao simulados
no modelo matematico criado neste trabalho. Os macréfagos ativados produzem a
citocina anti-inflamatoria normalmente, enquanto que os macréfagos resting precisam

estar na presenca de neutréfilos apoptoticos para realizarem tal producgao. A citocina
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anti-inflamatoria IL-10 é importante, pois inibe a ativagao e funcgoes efetoras das células T,
mondcitos e macréfagos [21], logo ela é descrita por uma equagao especifica.

Ja a citocina TNF-a e quimiocina IL-8, ambas pré-inflamatérias, sao modeladas em
conjunto por uma nica equacao. Sua producao é realizada pelos neutrofilos e macréfagos
ativos, e sao responsaveis por aumentar a permeabilidade dos vasos sanguineos, atuando
como uma substancia quimioatraente para os mondcitos e neutrofilos. Esse aumento de
permeabilidade contribui para o recrutamento de uma maior quantidade dessas células
ao local da infeccao e possibilita que uma resposta mais eficiente ao antigeno invasor seja
efetuada.

No momento em que um neutrofilo ou macréfago ativado entra em contato com uma
citocina anti-inflamatoria, a producao de citocinas pré-inflamatorias realizada por esses
tipos celulares automaticamente comeca a diminuir. Um outro fenomeno que também
ocorre com a acao da citocina anti-inflamatoéria no meio é a interrupgao no processo de
ativacao dos macréfagos resting.

Os neutréfilos sao normalmente encontrados na corrente sanguinea e uma de suas
funcoes é a de fagocitar os antigenos, produzir os granulos proteicos e as citocinas pré-
inflamatérias TNF-a e IL-8. O papel que os granulos proteicos desempenham é permitir
a ativacao e adesao dos mondcitos no endotélio dos vasos sanguineos, contribuindo para
a migracao desses mondécitos para os tecidos. Quando os mondcitos migram da corrente
sanguinea para os tecidos, estes recebem o nome de macréfagos.

Os macrdéfagos ativos e resting, em conjunto com os neutroéfilos, realizam a fagocitose
dos antigenos. A apoptose dos neutrdéfilos pode se originar ou nao do processo de fagocitose
dos antigenos. Com a apoptose, os neutrofilos passam para um estado onde deixam de
fagocitar células e de produzir as citocinas pro-inflamatérias, se tornando neutrofilos
apoptoticos. A quantidade de neutréfilos apoptoticos existente em um determinado
local do tecido pode fazer com que a resposta a invasao cause dano ao mesmo. Isso
ocorre porque apos um certo periodo no qual os neutréfilos se tornaram apoptoticos,
sua fagocitose é necessaria. Sao os macréfagos ativos os responsaveis pela fagocitose dos
neutréfilos, e, caso esse processo nao ocorra, os neutréfilos apoptoticos acabam sofrendo
necrose. Com a necrose os granulos citotéxicos e as enzimas de degradacao sao liberadas
no meio, podendo causar grandes danos ao tecido.

De uma forma resumida, podem-se destacar as principais caracteristicas deste
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modelo: a) neutréfilos e macréfagos atuam em conjunto para criar uma resposta mais
efetiva contra o LPS; b) é através da producao da citocina anti-inflamatéria e da
fagocitose de neutréfilos apoptéticos que os macréfagos ativados conseguem controlar a
resposta imune; ¢) a citocina anti-inflamatéria desempenha um papel crucial na resposta
inflamatéria: ela evita que a inflamagao persista mesmo apds o momento em que oS
antigenos sdo completamente eliminados do corpo, e d) as concentragoes de citocina
pro-inflamatéria e de granulos proteicos influenciam diretamente na permeabilidade do
endotélio, contribuindo positivamente para o recrutamento de mais neutroéfilos e monécitos
ao local da infeccao.

A seguir, as equagoes matematicas que modelam cada componente do STH no modelo
matematico sao especificadas, a comecar pela equacao do LPS. A ordem em que essas
equagoes serao definidas serd a seguinte: LPS, macrofagos resting, macréfagos ativados,
neutrofilos, citocina pré-inflamatéria, neutréfilos apoptoticos, granulos proteicos e citocina
anti-inflamatoria.

O LPS, é definido pela Equacao 3.1}

( OLPS
ot = _NLPSLPS — [()\N\LPSN"i_ )\MA\LPSMA> * LPS] —
- MRactivation + DLPSALPS
(3.1)
M Ractivation = <m> * QrmRLps * MR LPS
| LPS(2,y,2,0) = LPSp, %55kt 50 =0

Nesta equacao, purpsLPS modela o decaimento do LPS no tecido, e uyps representa
a taxa de decaimento do LPS. No momento em que um macréfago resting reconhece o
LPS, ele é ativado e, em seguida, fagocita o LPS reconhecido. O termo representado
por M Rgciivation Modela a ativacao desses macrofagos em repouso, com taxa de
ativacao ¢arr|Lps, € a fagocitose do LPS por eles. A ativacao dos macréfagos em repouso é
limitada pela agao da citocina anti-inflamatoria presente no tecido, ou seja, quanto maior
for a concentracao de citocina anti-inflamatoéria no local, menor serd a quantidade de
macroéfagos resting que serao ativados, logo, para produzir tal efeito, a parcela (W)
foi introduzida na equagao.

O termo AnjpsN também simboliza a fagocitose do LPS, mas quando esta ¢ realizada

pelos neutrofilos, onde Ay ps ¢ a taxa de fagocitose por neutrofilos. A fagocitose realizada
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pelos macréfagos ativos é representada por ApranpsMA, com taxa Ayazps. Logo, o
sinal negativo que precede os termos M Raciivation € [(AN|LPsN + AarajnpsM A) * LPS] na
Equacao modela a fagocitose, ou consumo, do LPS pelos neutréfilos e macréfagos,
simulando a reducao na quantidade de LPS no tecido.

Um termo que estard presente na modelagem de todos os componentes do modelo e é
de fundamental importancia na descricao da dinamica de cada um é a difusao. A difusao
¢ um fendmeno de transporte de particulas que pode ser definida como a propagacao
de particulas de regioes com maior concentracao para regioes de menor concentracao da
mesma. O termo DypsALPS simboliza a difusao do LPS no tecido, com coeficiente de
difusdao Dy ps. A representacao pontual de cada populacao no espaco tridimensional do
tecido é dado pelas coordenadas (x, y, z). Ao final, as condigdes iniciais e as condi¢oes
de contorno de Neumann sao definidas.

Na Equacao , a dindmica dos macréfagos em repouso (M R) é modelada. Através
da acgdo das citocinas pré-inflamatérias, o termo permeabilityl;, modela o aumento
na permeabilidade do endotélio em relacao aos mondcitos que, ao extravasarem para o
tecido, diferenciam-se em macréfagos resting. Analogamente, tem-se que permeabilityi
também modela esse aumento de permeabilidade, porém, quando este é induzido pela agao
dos granulos proteicos. Em ambas as equacoes em que a permeabilidade é modelada,
a Equagao de Hill [30] foi utilizada como base, sendo possivel expressar tais equagoes

em funcao das concentracoes locais de citocinas pré-inflamatorias e granulos proteicos,

respectivamente.
(
permeabilityl;, = (Pﬁapf P](j}g) * <—0H?£€ qch> + Ppn
permeability?vm = (Pﬂ“Rxg — ﬂg‘g) * (#qu) P]\j}ﬁlg
sourceyr = (permeabzlztyMR + permeabzlztyMR> *
« [M™ — (MR + MA)] (32)
% = —pumrMR — M Rctivation + sourceyr +
+ DyrAMR —V.(xyurMRVCH)
\ MR(z,y,2,0) = MRy Mbﬁzo

Além dessas concentragoes, outros parametros estdao envolvidos no calculo dessas

permeabilidades: Py e Pli% representam, respectivamente, as taxas minima e méxima
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de aumento da permeabilidade do endotélio aos mondcitos, induzido pelas citocinas
pré-inflamatorias; as parcelas Pﬂﬁg e Py, também modelam as taxas de aumento
de permeabilidade, porém, quando estao relacionadas aos granulos proteicos. Outro
termo importante é keqgch, que representa a concentracao de citocina pré-inflamatoéria
que exerce 50% do efeito méximo no aumento da permeabilidade. O mesmo se aplica
a keqg, mas este esta relacionado aos granulos proteicos.

Com a finalidade de representar a quantidade de mondcitos que deixam os
vasos sanguineos e migram para o tecido, se tornando macréfagos resting, foi
criado o termo fonte sourceyr. Para o calculo do termo fonte sourceyrp foram
levados em conta fatores como a permeabilidade do endotélio, representada por
(permeability&R + 1067“meabilz'ty%“%)7 e a capacidade méaxima de macréfagos MM
suportada pelo tecido, além da quantidade de macrofagos ativados e resting ja existente
no local, calculado por (MR + MA).

A parcela pp g M R modela a apoptose dos macréfagos resting, onde pyg € a taxa de
apoptose. O termo M R,ctivation ¢ 0 mesmo ja apresentado na Equacao [3.1], representando
ambas a ativacao dos macréfagos resting e a fagocitose do LPS por eles. Com o
intuito de simbolizar a difusao no tecido dos macréfagos em repouso, foi introduzido
o termo Dy rAMR, onde Dyr é o coeficiente de difusao dos macréfagos resting.

A quimiotaxia dos macréfagos em  repouso é  representada  pelo
fator V.(xykM RVCH), com a taxa de quimiotaxia yg. O fenémeno da quimiotaxia
é um processo ocasionado pela acao das quimiocinas no organismo, que fazem com que
determinadas células de um local sejam direcionadas a uma regiao onde ha uma maior
concentracao dessas substancias, geralmente o local da infeccao. Finalizando a equagao,
a condicao inicial e a condigao de contorno para os pontos do dominio sao fornecidas.

Os macréfagos ativos (M A) tém sua dinamica representada pela Equagao descrita
abaixo:

( OMA

ot - _PJMAMA + MRactivation + DMAAMA -

— V.(xuaMAVCH) (3.3)

MA<nyaz70) = MAOJW|BQ =0
\

A apoptose dos macrofagos ativados é definida pela parcela ppaMA, onde fipra



33

é a taxa de apoptose. O termo M Ryctivation ¢ 0 mesmo encontrado anteriormente
nas Equacgoes e 3.2, contudo, ao ser precedido por um sinal positivo, indica uma
contribuicao para o crescimento da populacao de macréfagos ativados. Na parcela
DyaAMA encontra-se representada a difusao dos macréfagos ativados, onde Dy4 €
a taxa de difusdo. A expressao V.(xyaMAVCH) é muito importante, pois modela
a quimiotaxia dos macréfagos ativados, com taxa de quimiotaxia yar4. Similar as
equacgoes anteriores, uma condicao inicial e uma condi¢cao de contorno de Neumann sao
estabelecidas.

Outra equagao a ser definida (Equagao é a que modela os neutréfilos (IV):

p

permeabilityy = <P](’,wx — ﬁ""") * (—CHJCrfeqch> + Pin
sourcey = permeabilityy * (N"™** — N)
5’8_];7 = —unN — AppgnLPS * N + sourcey + (3.4)
+ DNAN — V.(xyNVCH)
| NG@pn0) = N et

A definicao de permeabilityy, que modela a permeabilidade do endotélio aos
neutréfilos devido a acao da citocina proé-inflamatoria, é analoga a expressao anterior
de permeability},, da Equacao : uso de taxas minima e méxima (P%" e PJ%®) para
o aumento da permeabilidade, em conjunto com o mesmo keqch, previamente definido.
Logo, o termo sourcey modela o extravasamento de neutrofilos da corrente sanguinea para
o tecido, baseando-se na permeabilidade permeabilityy, na capacidade maxima N™* de
neutrofilos suportada pelo tecido e na quantidade de neutrofilos N ja existente no local.

A parcela uyN representa a apoptose dos neutréfilos, com taxa de apoptose .
A apoptose dos neutroéfilos, quando induzida pela fagocitose do LPS, é modelada pelo
termo ()\LPS‘NLPS*N), onde Az pgy ¢ a taxa da apoptose induzida. Ja DyAN simboliza
a difusao dos neutrofilos no tecido, com Dy representando o coeficiente de difusao.
Finalizando a definicao da Equacao , a parcela V.(xyNVCH) modela a quimiotaxia
dos neutréfilos com taxa de quimiotaxia y e as condigoes inicial e de contorno sao dadas.

A Equagao foi criada com o intuito de representar um modelo para as citocinas e
quimiocinas pré-inflamatérias (C'H), que atuam como substancias quimioatraentes para

os macrofagos ativados, mondécitos e neutrofilos, recrutando uma quantidade maior desses
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elementos ao local infectado no tecido.

’ ag_ty _ [LPS x </BCH‘NN+50H|MAMA> x ( - %) *
+ (152e) | — ponCH + DoyACH (3.5)

CH(x>y7270) = CH0> W‘aﬂ =0
\

O termo que modela o decaimento de citocinas pré-inflamatérias é uoyC H, com taxa
de decaimento pcy. A producao de citocinas pré-inflamatoérias realizada pelos neutréfilos
e macréfagos ativados é calculada respectivamente pelas parcelas BognN € BomjaraMA.
Os valores de Bopn € Bomma representam, respectivamente, as taxas de producao de
citocina pré-inflamatéria realizada pelos neutréfilos e macréfagos em aproximadamente

um dia de atividade. Um ponto importante nessa equacao ¢ a definicao de uma

saturacao na producao de citocinas pré-inflamatorias, calculada pela parcela (1 — CSIZ f>,
onde chinf representa a concentracao maxima de citocinas pré-inflamatérias suportada
pelo tecido. Outra caracteristica importante é a presenca de citocina anti-inflamatéria no
meio. Ela faz com que ocorra uma diminuicao na produgao de citocina pro-inflamatoria,

atuando como uma reguladora da resposta imune. Logo, para reproduzir tal efeito a

1

m) foi inserida na equacao.

parcela (
A difusdao das citocinas pro-inflamatérias no tecido é especificada pelo
termo Doy ACH, com taxa de difusao Dey. Ao final, sao estabelecidas as condicoes
inicial e de borda para todos os pontos do dominio.
A apoptose dos neutréfilos, oriunda ou nao do processo de fagocitose do LPS, faz com
que os neutroéfilos passem para um estado onde deixam de fagocitar células e de produzir

as citocinas pré-inflamatorias, tornando-se neutréfilos apoptéticos (ND). Sua dinamica

é definida logo a seguir, pela Equagao [3.6}

( OND

T = MNN+>\Lps|NLPS*N—AND|MAND*MA +

+ DypAND (3.6)

ND(z,y,2,0) = NDy, 28 —
\

Nesta equacao, ambos os termos puyN e (AppsnLPS * N) representam a apoptose
dos neutrofilos, sendo que o ultimo é devido a fagocitose do LPS, com uma taxa de

apoptose Appg|y. Para modelar a fagocitose dos neutréfilos apoptéticos pelos macréfagos
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ativados foi criada a parcela (AnppaND x MA), onde Anpjama € a taxa de fagocitose.
Outro termo importante é DypAN D, que simboliza a difusao dos neutroéfilos apoptoticos
com coeficiente de difusao Dyp. A condicao inicial e a condicao de contorno sao
estabelecidas ao final da Equagao (3.6

A equagao do granulo proteico (G) é representada abaixo pela Equagao 3.7

oG
En = —pucG + agy * sourcey * (1 - ﬁ) + DcAG (3.7)
Gl2,y,2,0) = Go, 2=y = 0

Através do sinal negativo que precede o termo ugG, o decaimento dos granulos
proteicos pode ser especificado, onde a taxa de decaimento ¢é ug. Como previamente
visto na Equacao [3.5] aqui na Equacao hé também uma expressao que ira definir um
ponto de saturacao na produgao, s6 que agora a produgao é de granulos proteicos. A
expressao (agn * sourcey) representa essa producao de granulos proteicos realizada pelos
neutréfilos devido ao seu extravasamento dos vasos sanguineos para o tecido infectado,
onde agny ¢ uma constante adimensional. Tal producao estd sujeita a uma saturacao
definida pela parcela (1 — ﬁ), com gInf representando a concentracao maxima de
granulos proteicos suportada pelo tecido. O termo DgAG especifica a difusao dos granulos
proteicos, com taxa de difusao Dg. A definicao da Equacao[3.7]termina com uma condi¢ao
inicial e uma condicao de borda.

Finalizando o conjunto de equagoes do modelo matematico, a iltima equacao a ser

definida é aquela que ird modelar a agao da citocina anti-inflamatéria (C'A) no meio

(Equacao [3.8)).

( 0CA
ot

_ (ﬁMR‘NDMR « ND + aCA|MAMA) ¥ (1 _ ca%f) _
— peaCA + DeaACA (3.8)

OA<x7y7Z70) = CAU) WMQ =0

\

O termo que modela o decaimento da citocina anti-inflamatéria é simbolizado
por p1icaCA, onde fic4 ¢ a taxa de decaimento. A parcela (SyrnpM R* N D) representa a
produgao de citocina anti-inflamatoria pelos macréfagos em repouso quando na presenca
de neutrdfilos apoptéticos, com taxa de produgao Sy g yp. Quando a produgao de citocina

anti-inflamatoria é realizada pelos macréfagos ativados, utiliza-se o termo acajnaMA,



36

onde acajara € a taxa de produgao. Outra vez percebe-se uma saturagao nessas producoes,

sendo definida por (1 — cfﬁi f), com calnf representando a concentragao maxima de
citocinas anti-inflamatorias suportada pelo tecido. Finalizando as defini¢oes da tultima
equacao, DoaACA modela a difusao da citocina anti-inflamatoéria com coeficiente de
difusao D¢c 4 e as condigoes inicial e de contorno de Neumann sao estabelecidas.

Nesse capitulo foram definidas as equagoes matematicas que descrevem a dinamica
de alguns elementos do SIH inato simulados neste trabalho. Os parametros que fazem
parte das equacoes apresentadas anteriormente podem ser encontrados no apéndice deste

trabalho, na Tabela [A.2] Todos os parametros utilizados foram retirados de trabalhos
anteriores [2] 3, BT, [32].
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4 COMPUTACAO PARALELA

Atualmente a ciéncia computacional pode ser considerada um dos pilares da ciéncia,
ja que esta presente em grande parte das atividades de pesquisa do século 21. O uso
de computadores em quaisquer areas do conhecimento é hoje de carater fundamental
para a analise e o entendimento de diversos fenomenos, bem como para a descoberta de
tecnologias inovadoras sob varios aspectos. Com seu alto poder de processamento, essas
maquinas evoluiram de tal maneira que sao capazes de processar uma grande quantidade
de dados e fornecer resultados em questao de segundos. Comunidades cientificas utilizam
os computadores com muitos propédsitos, dentre eles a modelagem de fenomenos fisicos,
testes de medicamentos, andlise de grande quantidade de dados, testes de diferentes
cenarios e solugao de problemas de alta complexidade.

Embora a CPU (Central Processing Unit ou Unidade Central de Processamento)
dos computadores atuais consiga realizar uma quantidade de céalculos da ordem de
bilhoes de operagoes por segundo, existem diversas aplicacoes que demandam um poder
computacional ainda muito maior que este, obrigando o uso da computacao paralela.

A computagao paralela é uma forma de processar diversas instrugoes de uma
maneira simultanea, o que pode contribuir significativamente para a redugao do tempo
necessario para a completa execucao da aplicagao. Comparado a computacao sequencial,
a computacao paralela é muito mais adequada para expressar uma ampla classe de
problemas do mundo real, tais como modelos e simulagoes de mudangas climéaticas,
movimentos planetarios, robdtica, placas tectonicas, corpo humano, fisica nuclear,
exploracao de petrdleo, etc. A seguir sao listadas algumas das principais razoes em se

utilizar a computacao paralela:

e Reduzir o tempo necessario para solucionar um problema;
e Resolver problemas mais complexos e de grande escala;

e Prover concorréncia na computagao, ou seja, permitir a execucao de tarefas

simultaneamente;

e Ultrapassar as limitacoes impostas a um tnico computador como quantidade de

memoéria, poder de processamento, etc.
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Para que uma aplicacao seja executada de forma paralela, torna-se necessario o
emprego de técnicas de programacao que irao definir o que deverd ser feito por cada
elemento participante da computagao, de modo a explorar o processamento simultaneo.

Um modelo de computacao largamente empregado em computagao paralela é o SIMD
(Single Instruction Multiple Data) definido pela taxonomia classica de Flynn [33]. Embora
essa classificacao tenha sido originalmente criada para caracterizar um tipo de arquitetura
de computador em que uma unica instrucao é capaz de processar simultaneamente
multiplos dados, sua definicao é comumente utilizada como abordagem de operacao em
computacao paralela.

Além do modelo de computagao a ser escolhido, é também necessario levar em
consideracao a arquitetura do hardware utilizado, sendo que em muitos casos este pode
orientar na escolha de qual técnica de programacao utilizar.

Ao longo deste capitulo serao abordados temas relacionados a computacao em paralelo,
como tipos de arquiteturas e técnicas de paralelismo utilizadas atualmente.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Inicialmente serd apresentado
o hardware de uma placa grafica, com énfase em suas caracteristicas e nos recursos
empregados no desenvolvimento deste trabalho. A Secao discorre sobre o uso de
threads em computacao paralela com memoria compartilhada e, finalizando o capitulo,
a ultima secao faz uma introducao sobre o uso de um padrao de comunicacao para
realizar computacao em agregados computacionais (clusters), onde cada elemento de

processamento possui seu proprio espaco de enderecamento.

4.1 GPGPU

A unidade de processamento grafico de propésito geral (GPGPU - General-Purpose
Graphics Processing Unit), ou apenas GPU (Graphics Processing Unit), é uma placa
de video que possui grande poder de processamento, isso gracas ao grande nimero de
unidades de processamento disponiveis para processar dados simultaneamente. Embora
primeiramente projetadas com a exclusiva funcao de processamento grafico, as GPUs
acabaram se tornando processadores paralelos para computagao de propdsito geral.

Em relagdo ao numero de nicleos de processamento (ou cores), essas placas

se destacam, contando com centenas de cores contra apenas algumas unidades de
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processamento presentes nas CPUs (Figura [4.1)).
Ao contrario de uma CPU, a grande maioria dos componentes de uma GPU sao
unidades dedicadas a operagoes de calculos, contendo apenas poucos elementos de controle

légico e uma pequena quantidade de memoria cache. Tal caracteristica implica que uma

2

multiplos processadores centenas de processadores

CPU GPU

Figura 4.1: Comparagao do nimero de nicleos de processamento entre CPU e GPU

grande porcao da area do chip fisico de uma GPU seja ocupada por processadores,
deixando um pequeno local para a unidade de controle légico e meméria cache. Isso
reflete em uma étima relacao custo x beneficio, visto que uma simples GPU pode conter
o mesmo poder computacional de dezenas de CPUs. Esse é um dos principais atrativos
que vem fazendo com que as GPUs sejam largamente utilizadas em aplicagoes paralelas.

Entretanto, nao sao todas as aplicacoes que podem tirar proveito dos recursos providos
pelas GPUs. E necessdrio que existam trechos na aplicacdo onde o processamento
dos dados possa ser efetuado de forma independente, logo estes calculos podem ser
paralelizados. Em aplicagoes que resolvem problemas da matematica e engenharia é
tipica a presenca de varias partes paralelizaveis e outras poucas nao-paralelizaveis ou
sequenciais, isto é, que nao podem ser calculadas de modo simultaneo.

Para ilustrar um simples caso onde o emprego da computacao paralela é tipica, imagine
um programa que realiza o calculo da soma de dois vetores A e B e gera como resultado
um vetor C, todos de mesmo tamanho. Qualquer elemento ¢; de C, sera obtido pelo

calculo da soma dos elementos a; e b; dos respectivos vetores A e B:

Ciz(li—i‘bi



40

Logo a computacao de cada elemento ¢; do vetor C pode ser realizada de
maneira totalmente independente das demais, tornando-se possivel o uso de técnicas de
paralelizagao neste caso.

Atualmente, quando o assunto é computacao em GPUs, uma das arquiteturas mais

utilizadas para o desenvolvimento de cédigos paralelos é NVIDIA CUDA.

4.1.1 NVIDIA CUDA

A arquitetura unificada de dispositivos de computagao (CUDA - Compute Unified Device
Architecture) [34] é uma plataforma de computacao paralela e modelo de programagao
criada pela companhia de tecnologia NVIDIA, integrando hardware e software. CUDA
oculta dos programadores o complexo hardware das GPUs, oferecendo uma série de
ferramentas e bibliotecas para desenvolvimento de aplicagoes de alto desempenho em
linguagens como por exemplo C. Através da chamada de fungoes e procedimentos,
programadores conseguem obter acesso as funcionalidades que as GPGPUs oferecem,
podendo desfrutar de seu massivo poder de processamento em paralelo.

Para executar uma aplicagao em uma GPU, o usuério necessita de uma placa grafica
da NVIDIA que ofereca suporte ao CUDA, visto que esta tecnologia é de exclusividade da
NVIDIA. Alids, torna-se também necessaria a instalacao de um compilador especifico para
as GPUs da NVIDIA e bibliotecas do CUDA. A ferramenta CUDA Toolkit é um pacote
que reune o compilador, diversas bibliotecas matemaéticas e ferramentas para depurar
e otimizar o desempenho das aplicagoes, podendo ser obtido gratuitamente na area do
desenvolvedor no website da NVIDIAE]. Logo, basta que o usuario realize o download e a

devida instalagao de tal pacote para estar apto a criar e executar aplicagoes em CUDA.

4.1.2 Arquitetura de uma GPU NVIDIA

A seguir algumas caracteristicas basicas do hardware das GPUs da NVIDIA sao
apresentados. Para fins de exemplificacao, em determinados locais do texto, serao
informadas caracteristicas da placa grafica Tesla™ C1060 utilizada nas simulacoes deste
trabalho. Esta GPU conta com um total de 240 nicleos de processamento para célculos

envolvendo precisao simples e 30 nticleos de processamento para calculos de precisao dupla,

"https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit


https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit

41

além de uma memoaria global de 4 GB GDDR3 e um espaco de memoria de 65 KB para
constantes (varidveis somente para leitura).

Embora existam varios modelos e tipos de GPUs da NVIDIA, a arquitetura encontrada
em seu hardware segue praticamente o mesmo modelo, diferindo apenas em suas
tecnologias e dados técnicos, como numero de processadores, tamanho da memodria,
velocidades de copia de dados, limitagoes impostas em seus recursos, etc.

A computagao de uma aplicagdo em CUDA é realizada por uma funcao especial que
é executada na GPU de um computador: o kernel. No momento em que é invocada na
CPU (host), esta fungao de caréter paralelo passa entao a ser executada na GPU (device)
por véarias unidades bésicas de processamento (ou threads) que realizam a computagao de
maneira simultanea.

Na hierarquia proposta pela arquitetura CUDA, a placa grafica é baseada em um vetor
escaldvel de multiprocessadores chamados de Streaming Multiprocessors (SMs). Cada SM
¢ composto por varios nicleos de processamento chamados Stream Processors (SPs). Estes
sao responsaveis pela execucao das threads.

O dispositivo Tesla™ C1060 possui um total de 30 multiprocessadores, cada um

constituido por:

e SPs com clock de 1,30 GHz, sendo 8 para calculos de precisao simples e 1 para

calculos de precisao dupla;
e Um espaco de memoria compartilhada de 16 KB para uso dos SPs;

e Uma unidade de cache para dados classificados como texturas ou constantes.

As threads que irao executar o kernel sao organizadas hierarquicamente em dois niveis
compostos por blocos de threads e um grid de blocos. Os blocos podem ser de uma, duas
ou trés dimensoes e estao dispostos em um grid uni- ou bidimensional.

Para que a CPU consiga chamar a funcao kernel, é necessario especificar a quantidade
de threads que serao criadas em tempo de execucgao para processar os dados. Tal processo,
formalmente conhecido como configuracao de execugao, influencia de forma direta o
desempenho de uma aplicagdo. A configuracao de execucao é bastante flexivel em relagao
a hierarquia do CUDA para threads, blocos de threads e grid de blocos, entretanto existem

algumas limitacoes relacionadas ao nimero e as dimensoes desses componentes.
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As especificacoes da. GPU Tesla™ (1060 restringem o nimero de threads nas
dimensoes de x, y e z de um bloco com valores de 512, 512 e 64, respectivamente.
Outra restricao imposta diz respeito ao valor maximo de 512 threads por bloco,
independentemente das dimensoes que este possua. A quantidade de blocos no grid na
dimensao z multiplicado pela quantidade em y nao devera exceder o limite de 65.535 blocos
estabelecido pelo chip.

Quando o host define as configuracoes de execucao e invoca um kernel, cada bloco
de threads é automaticamente escalonado em um SM disponivel. O hardware do SM
utiliza uma arquitetura proposta pelo CUDA chamada SIMT (Single Instruction Multiple
Threads), responséavel por criar, gerenciar, escalonar e executar as threads de um bloco em
grupos de 32 threads paralelas, denominados warps. A unidade SIMT emite uma tnica
instrucao por vez para cada warp, fazendo com que todas as suas threads componentes
comecem a executar juntas a partir de um mesmo local, porém, estas sao livres para
divergirem em seus caminhos de execucao. Caso as threads de um warp divirjam em
um caminho de execucao, através de um desvio condicional por exemplo, o warp executa
sequencialmente cada desvio tomado e as threads que nao se encontram naquele caminho
tém sua execucao desabilitada. Um cendrio ideal seria aquele onde todas as 32 threads
de cada warp concordassem em um mesmo caminho de execucao, obtendo uma eficiéncia
total do hardware.

Ja que todas as threads executam o mesmo trecho de cédigo por consequéncia do
modelo de computacao SIMD, cada uma precisa definir um identificador tnico (ID). Os
IDs serao utilizados para distinguir cada thread das demais como também para determinar
a porcao de dados que cada uma ira processar. Para tal, a arquitetura CUDA prove
mecanismos tteis para obtencao de IDs para as threads: duas variaveis internas criadas
em tempo de execugao indicam de maneira tnica a posicao de uma thread em um bloco
(threadldz) e a posigao de um bloco de threads no grid (blockldx). Essas duas varidveis
internas podem ser acessadas dentro das funcoes kernel, retornando seus devidos valores
a serem utilizados na obtencao de um ID.

No chip Tesla™ C1060, cada thread possui o seu préprio conjunto de registradores,
16 KB de memoria compartilhada no bloco, 65 KB de memoria compartilhada no grid
para as constantes e um total de 4 GB de memoria global.

Devido as diferentes caracteristicas das memorias encontradas em uma GPU, a
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plataforma CUDA especificou uma hierarquia de modo a classificd-las basicamente em
cinco tipos: a) registradores; b) meméria local; ¢) meméria compartilhada; d) constantes;
e e) memoria global. A Figura relaciona os diferentes tipos de memoria encontrados
em uma placa grafica da NVIDIA com suas respectivas velocidades de acesso a dados em
um grid e blocos unidimensionais.

A qualquer momento na execucao do kernel, todas as threads podem realizar operagoes
de leitura e escrita em seus registradores, sua memoria local, na memoria compartilhada
pelo bloco de threads e na meméria global compartilhada pelo grid de blocos, porém,
para a regiao de constantes somente ¢ permitida a leitura dos dados. Para cada um

desses distintos locais de armazenamento existe uma determinada velocidade de acesso.

r : ™
Grid
~N ™)
Blocoo Bloco

Memoria Compartilhada

Registradores |[SENCEIN Registradores
Meméria 8
Local %

' ~q

&=
o . A

.

. alta velocidade de acesso . baixa velocidade de acesso

Figura 4.2: Hierarquia de meméria em uma GPU

Ambos registradores e meméria local sao privativos de cada thread. Sua diferenga esta
no tipo de variavel e na velocidade de acesso: enquanto os registradores sao atribuidos a
variaveis escalares e possuem as maiores velocidades de acesso, a memoria local é atribuida
a variaveis do tipo vetor e possui uma velocidade de acesso lenta. Entretanto, em GPUs
NVIDIA da classe Fermi ou em modelos mais atuais, os dados de uma variavel do tipo
vetor, uma vez acessados podem ser copiados na memoria cache do SM que possui grande
velocidade de acesso. Dados técnicos da Tesla™ C1060 informam que o nimero total de

registradores disponiveis por bloco de threads é de 16.384 unidades.
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A memoria compartilhada pode ser acessada por todas as threads contidas em um
bloco. Com capacidade de 16 KB de armazenamento, este tipo de memoria oferece uma
velocidade de acesso equivalente aos registradores, sendo muito rapida. E geralmente
utilizada para a comunicacao entre threads de um bloco como também em tarefas de
armazenamento intermediario de calculos e leitura e escrita em buffers com o intuito de
alcancar melhores padroes de acesso a memoria.

A memoria destinada ao armazenamento de constantes é do tipo somente leitura, e
uma vez acessada tem seus dados copiados na memoria cache do SM que é muito rapida.
Logo, este tipo de memoria possui uma velocidade de acesso semelhante a um registrador
ou memoria compartilhada.

Por fim, tem-se que a memoria global é a detentora da maior capacidade de
armazenamento na hierarquia. Com significativos 4 GB de espago total, ela pode ser
acessada por todas as threads do grid e consegue armazenar uma grande quantidade de
dados, porém o acesso a esse tipo de memoéria é comparado a meméria local, ou seja, de
grande laténcia.

Uma varidavel declarada na memdria da GPU pode residir em um dos locais
especificados anteriormente, adquirindo determinadas permissoes a leitura e gravagao de
dados, escopo de uso e tempo de vida. A arquitetura CUDA é flexivel quanto a isso e
oferece recursos para que em alguns casos um programador possa determinar a regiao de
memoéria que sua variavel ird residir. Para tal, CUDA criou os qualificadores de variaveis:
device, shared e constant. A Tabela exemplifica a declaracao na linguagem C de uma
variavel em uma determinada regiao de memoria da GPU e se esta permite ou nao seu

acesso por parte da CPU.

Tabela 4.1: Qualificadores de variaveis CUDA

Tempo CPU pode

Declaracao Memoéria Escopo

de Vida acessar?
int var; registrador thread thread nao
int var[10]; local thread thread nao
__shared__ int var; compartilhada bloco bloco nao
__constant__ int var; constante grid aplicagao sim

__device__ int var; global grid aplicacao sim
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Como consequéncia das caracteristicas técnicas, como velocidade de acesso aos recursos
de uma placa grafica, pode-se deduzir que para alcangar um bom desempenho na execugao
da aplicacao, é fundamental que seja realizado um mapeamento eficiente da computacao
nos diferentes tipos de memoria oferecidos pela arquitetura. E sabido que a configuracao

de execucao também causa grande impacto no desempenho da aplicacao.

Algoritmo 1 Soma de dois vetores em CUDA
#include < stdio.h >

#define N 100 // niimero de elementos do vetor

5. [/ kernel executado na GPU
__global__ void soma_vetores(float *A, float *B, float *C)

int id = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (id < N) C[id] = A[id] + BJ[id];

// programa principal executado na CPU
int main(int arge, char *argv[ ])

{
15: float A_h[N], B_.h[N], C_h[N]; // declaragdo dos vetores A, B e C no host

cudaSetDevice(0); // inicializar a GPU

// declaragao e alocagao dos vetores A, B e C no device
20: float *A_d, *B_d, *C_d; // ponteiro para os vetores no device
size_t size = N * sizeof (float);
cudaMalloc((void **) &A _d, size);
cudaMalloc((void **) &B_d, size);
cudaMalloc((void **) &C_d, size);
25:
// inicializagao dos vetores A e B na CPU
for (int i = 0;1 < N;i++) {
A_hli] = (float) i;
B_h|i] = (float) (i * i);

30:

// cépia dos vetores A e B da CPU para a GPU
cudaMemcpy (A_d, A_h, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (B-d, B_h, size, cudaMemcpyHostToDevice);
35:
// configuragao de execucao e chamada do kernel
int block size = 4;
int n_blocks = N/block_size + (N%block size == 07 0: 1);
soma._vetores <<< n_blocks, block_size >>>(A_d, B_d, C_d);
40:
// cépia do vetor C calculado na GPU para a memdria da CPU
cudaMemcpy(C_h, C_d, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

// imprime os resultados na tela
45: for (int i = 0; i < N; i++) printf("\n C[%d] = %{”, i, C_h[i]);

// liberagdo da memdria alocada na GPU
cudaFree(A_d);
cudaFree(B_d);

50: cudaFree(C_d);

return 0;
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O Algoritmo (1] exemplifica um cédigo CUDA na linguagem C que realiza a soma de
dois vetores A e B e armazena o resultado no vetor C, como no problema caracterizado
como programagcao paralela dado no inicio desta sec¢ao.

Para executar uma aplicacao na GPU o programador deverd criar uma funcao kernel

e seguir alguns passos, que podem ser visualizados no Algoritmo [T}

1. Inicializar a GPU (linha 17);

2. Alocar a meméria na GPU (linhas 22, 23 e 24);

3. Copiar os dados da CPU para a GPU (linhas 33 e 34);
4. Realizar a configuragao de execucao (linhas 37 e 38);
5. Invocar o kernel (linha 39);

6. Apds a execugao do kernel, copiar os resultados de volta para a CPU (linha 42);

7. Liberar a memdria alocada na GPU (linhas 48, 49 e 50).

As cépias de dados entre CPU e GPU podem ser realizadas por meio da chamada
da fungao cudaMemcpy, que inicia uma transferéncia DMA (Direct Memory Access) da
memoria do host para o device através do barramento PCI Ezpress, sendo que o sentido
da cépia é especificado por um dos parametros da fungao, assim como tamanho da cépia
e localizacao das memorias.

Contudo, devido ao overhead causado pelos altos custos de transferéncias de dados
entre host e device, uma aplicacao pode ter um desempenho altamente prejudicado. Uma
tentativa de contornar esse problema, é o uso de streams CUDA, que oferecem alternativas

de se realizar sobreposicao de tarefas (overlap).

4.1.3 Stream CUDA

Na arquitetura CUDA, uma stream pode ser definida como uma sequéncia de comandos
que irdo executar na GPU na ordem em que foram chamadas [35]. Todas as operagoes
como chamada do kernel e transferéncias de dados entre CPU e GPU sao executadas
em uma stream. FEnquanto as operacoes de uma determinada stream sao executadas

obrigatoriamente na ordem em que foram enviadas, comandos que estejam em diferentes
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streams podem ser facilmente intercalados e até mesmo executados concorrentemente.
Isso permite que tarefas, como cépia de dados, possam ser sobrepostas com computagao
e 0 hardware possa ser utilizado ao maximo e fique menos tempo em estado de
espera (ou idle), fatores esses que impactam negativamente no desempenho da aplicagao.

Existe uma stream padrao que é automaticamente associada a chamadas de kernels e
copias de dados entre host e device, quando nenhuma outra é especificada. Também
chamada de stream nula ou stream ‘0’, ela é diferente das outras por ser uma
sincronizadora genérica das operacoes em um device: uma operacao vinculada a ela devera
terminar para que outra operagao em qualquer outra stream possa comegar, e nenhuma
operacao nessa stream sera iniciada até que todas as operagoes em todas as outras streams
tenham terminado. A arquitetura oferece uma funcao para que um programador possa
criar suas proprias streams, a cudaStream Create.

Do ponto de vista do host, quando um kernel associado a uma determinada stream
¢ chamado, a GPU comeca a executa-lo e imediatamente retorna o controle a thread do
host, de modo que este possa realizar outra computacao enquanto o kernel estd sendo
processado pelo device. Isso ocorre porque uma chamada de kernel é, por padrao, de
comportamento assincrono ou nao bloqueante, ou seja, a CPU nao precisa ficar bloqueada
até que a GPU termine sua computacao, podendo entao realizar outras atividades. Visto
que todas as operacoes em uma stream que nao seja a padrao sao de carater nao bloqueante
com relacao ao host, existem diversas situagoes onde serd necessaria a sincronizagao do
host com o término das operagoes na stream. A funcao cudaStreamSynchronize pode ser
utilizada para tal propdsito, sendo passado como argumento a variavel que representa a
stream a ser sincronizada com a CPU, fazendo com que esta ultima fique em estado idle
até o término das operagoes associadas a stream.

Uma grande aplicacao de streams é na realizagao de owerlaps, sobrepondo com
computacao a comunicacao e transferéncia de dados entre processos. O presente trabalho
tem como caracteristica utilizar técnicas para lidar com tal problema, visto que para
a correta execucao do modelo aqui simulado, os processos que sao participantes da
computacao devem trocar pequena parte de seus dados computados a todo momento.
Essa troca de dados sé poderd ser realizada apds o término da execucao do kernel e a
posterior cépia de dados entre GPU e CPU. Como somente uma pequena porcao dos

dados calculados precisa ser enviada, seu cdlculo pode ser decomposto em duas partes: a
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primeira processa aqueles dados utilizados na troca entre os processos e a segunda realiza
o célculo dos dados restantes.

O uso de streams permite que tal abordagem seja implementada, associando o kernel
de cada parte e sua respectiva copia de dados a uma stream diferente. Logo, apds o término
da primeira stream, os respectivos dados podem comecar a ser copiados para o host com a
funcao cudaMemcpyAsync e, na sequéncia, este pode realizar a troca dos resultados com
os outros processos. Enquanto isso, a segunda parte pode estar sendo calculada na GPU
por uma outra stream de forma simultanea, havendo uma sobreposicao da comunicacao

com computagao.

4.1.4 UVA

Enderegamento virtual unificado, ou Unified Virtual Addressing (UVA) [36], é um recurso
disponivel em GPUs NVIDIA da classe Fermi (compute capability 2.x) ou em modelos

mais atuais, como por exemplo Kepler [35]. A arquitetura de uma placa esta associada a

4 ™ 4 ™y

GPU, GPU,

v

acesso direto

PCl-e

- dado na GPU, - dado na GPU,

Figura 4.3: UVA - Acesso direto aos dados de uma GPU

um compute capability, que nada mais é do que uma classificacao da GPU, representada
por um valor, quanto ao seu suporte a determinados recursos e funcoes especificas.
Através do UVA, a memoria do host e de todos os devices instalados é unificada

em um unico espaco virtual de enderecamento, facilitando seu acesso. Esse inovador
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recurso ¢ ativado por meio da funcao cudaDeviceEnablePeerAccess e estabelece uma
comunicagao ponto-a-ponto (P2P - Peer-to-peer) entre duas GPUs, permitindo que a
leitura e alteracao de dados em ambas seja efetuado de maneira direta através do
barramento PCl-e (Figura [4.3). Logo, a necessidade de transferéncias de dados entre
GPUs pode ser reduzida ou até mesmo anulada ao se utilizar tal recurso. Além do acesso
direto, ha também a possibilidade de realizar a copia direta de dados de uma GPU para
outra, sem a necessidade de passar pela memoria do host.

Os recursos providos pelo UVA permitem uma comunicacao direta entre GPUs,
fornecendo mecanismos de acesso e cdpia direta de dados, tornando mais eficiente e

intuitivo a computagao com multiplas GPUs.

4.2 OpenMP

OpenMP (Open Multi Processing) é uma especificagdo que traz recursos e funcionalidades
para programacao paralela em multi-plataformas com o uso de memoria compartilhada
nas linguagens C/C++ e Fortran. Através da disponibilizacao de bibliotecas, diretivas
e fungdes que permitem a criagao e o gerenciamento de threads em uma CPU, OpenMP
define um modelo portavel e escaldvel que permite o desenvolvimento de aplicacoes
paralelas de uma forma simples e flexivel [37].

Com o uso de OpenMP é possivel criar programas paralelos de meméria compartilhada
de uma maneira facil com o uso de threads. Programas em OpenMP basicamente comecam
com um processo sequencial na CPU, chamado thread mestre. A thread mestre executa
o codigo sequencialmente até encontrar uma regiao paralela. A partir dai, é criado um
time de threads que processam simultaneamente o codigo delimitado pela regiao paralela.
Apoés sua execucao, todas as threads se sincronizam e terminam, restando ativa somente
a thread mestre que originou tal conjunto (modelo fork-join).

Para especificar um bloco de cédigo que sera executado em paralelo pelas threads, é
necessario que o programador utilize a diretiva #pragma omp antes do bloco de cédigo. A
sintaxe para desenvolver aplicacoes paralelas em OpenMP na linguagem de programagao
C/C++ ¢é a seguinte: a cldusula #pragma omp é de uso obrigatério, seguida por uma
diretiva valida e clausulas opcionais. Por fim, é necessario a inclusao de uma nova linha.

O Algoritmo [2 exemplifica um cédigo na linguagem C no qual a regiao paralela é
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executada concorrentemente por 5 threads. Seu funcionamento é bem simples: um vetor
de 5 inteiros é alocado, e na regiao paralela, cada thread ird atribuir o seu identificador a
sua respectiva posi¢ao no vetor, de modo que a primeira thread acesse a primeira posi¢cao
e coloque o valor 1, a segunda thread acesse a segunda posicao e coloque o valor 2, e assim

por diante. Ao final do programa, os valores armazenados no vetor sao exibidos na tela.

Algoritmo 2 Exemplo de programa em OpenMP

#include < stdio.h >
#include < omp.h >

#define N 5 // nimero de elementos do vetor

5:
int main(int arge, char *argv[ ])
{

// cédigo sequencial executado pela thread mestre
10: int var[N] = {0};

#pragma omp parallel num_threads(IN)
// regido paralela executada simultaneamente pelas N threads

15: int id = omp_get_thread num();
var[id] = id + 1;
¥

// c6digo sequencial executado pela thread mestre
20: for (int i = 0; i < N; i++) printf(”\n var[%d] = %d”, i, var[i]);

return 0;

Caso exista necessidade de sincronizacao de todas as threads em uma parte especifica
do programa, a diretiva #pragma omp barrier pode ser utilizada. As threads deverao
esperar até que todas elas alcancem a barreira para somente assim poderem continuar
com sua execucao.

Uma situacao que caracteriza o uso das threads OpenMP é na gestao de recursos de
uma maquina, como por exemplo multiplas GPUs. Nesta abordagem, cada thread do host
é responsavel pelo gerenciamento de uma tnica GPU, realizando fungdes como alocagao
de memoria, chamada do kernel e transferéncia de dados nessa GPU.

Tipico de aplicagoes paralelas, o uso de identificadores é essencial para uma correta
definicao das tarefas a serem desempenhadas por cada thread, bem como os dados a serem
processados por elas. A funcao omp_get_thread_num pode ser utilizada para a obtencao
do identificador tinico da thread, que serve para distingui-la das demais.

Na aplicacao desenvolvida neste trabalho, a API OpenMP foi utilizada com a funcao
de prover o correto gerenciamento das GPUs de uma maquina, de modo que cada thread

do host seja responséavel por invocar um kernel CUDA em um especifico device. O uso



ol

de multiplas threads na CPU é necessario para reduzir o desequilibrio causado quando
uma simples thread invoca os kernels em todas as GPUs presentes. Se um ntimero maior
de GPUs estiver disponivel, quando a tnica thread do host tiver terminado de iniciar o
kernel na ultima GPU, provavelmente o primeiro kernel da primeira GPU avancou muito

em seu processamento, ou até mesmo o terminou.

4.3 MPI (Message Passing Interface)

O MPI é um padrao muito conhecido para troca de mensagens. Seu objetivo ¢é estabelecer
um padrao flexivel, eficiente e portavel para o desenvolvimento de aplicagoes paralelas
de alto desempenho que utilizem comunicagao entre processos [38]. FExistem vérias
implementagoes do padrao MPI disponiveis no mercado. Uma das mais utilizadas ¢é
o MPICH [39] por se tratar de um software livre e de facil uso que oferece suporte
a linguagens de programacao como C/C++ e Fortran. Com o uso da implementagao
MPICH é possivel criar aplicagoes paralelas de memoria distribuida, ja que os processos
envolvidos na computagao nao compartilham suas memérias em um mesmo espago (CPU
e/ou GPU).

No momento da execucao de um programa MPI, o programador devera especificar o
numero de processos que participarao da computacao. Apos criados, cada processo recebe
um ID que pode ser utilizado para distingui-lo dentre os demais. Todos estes processos
sao entao organizados em um grupo e utilizam um mesmo comunicador para realizarem
suas trocas de mensagens. O ID de cada processo dentro do grupo pode ser obtido pelo
uso da primitiva MPI_Comm_rank.

Para que seja realizada a comunicacao entre dois processos de uma aplicagao MPI,
é necessario utilizar algumas func¢oes implementadas pela biblioteca MPICH. Enquanto
algumas dessas funcoes sao de carater ponto-a-ponto, ou seja, envolvem apenas dois
processos, outras sao de carater coletivo, ou global, envolvendo todo o grupo de processos.

As primitivas MPI_Send e MPI_Recv, ambas de natureza bloqueante, sao consideradas
ponto-a-ponto, ja que apenas dois processos estarao envolvidos na comunicagao: o
processo A envia dados ao processo B por meio da chamada de MPI_Send, e B recebe os
dados de A invocando a funcao MPI_Recv. Uma alternativa a essas fungoes, na qual o host

pode prosseguir com sua execucao sem que a mensagem tenha sido devidamente enviada
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ou recebida, sao as primitivas nao-bloqueantes MPI_Isend e MPI _Irecv, que realizam de
maneira assincrona o envio e recebimento de dados, respectivamente. Parametros como
local da memoria, remetente ou destinatario da comunicacao, tipo e quantidade de dados
a serem enviados ou recebidos sao utilizados para especificar uma comunicacao P2P a ser
realizada.

As fungoes coletivas sao aquelas que envolvem um grupo de dois ou mais processos.
Um exemplo é a primitiva MPI_Bcast, que envia uma mensagem de um processo A a
todos os outros processos do grupo de A.

Caso exista a necessidade de sincronizagao de todos os processos de um grupo em
um local especifico do codigo, a funcao MPI Barrier pode ser utilizada. Os processos
deverao esperar até que todos alcancem a barreira para somente assim prosseguirem com

sua execucgao.
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5 IMPLEMENTACAO

O presente capitulo versa sobre a implementacdo do modelo matematico para o
SIH (Sistema Imunolégico Humano) inato apresentado no Capitulo [ bem como a
paralelizacao deste em um ambiente de meméria distribuida utilizando CUDA (Compute
Unified Device Architecture), OpenMP (Open Multi Processing) e MPI (Message Passing
Interface).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Inicialmente sera descrito como
o modelo matematico previamente definido foi implementado, abordando os métodos
numeéricos que foram empregados nas resolucoes de suas equagoes. Finalizando o capitulo,
a Segao discorre sobre as trés versoes implementadas neste trabalho: a primeira
realiza transferéncias de dados entre distintas GPUs (Graphics Processing Unit) usando
a memoria principal como espago intermediario de armazenamento; ja a segunda versao
utiliza o recurso UVA (Unified Virtual Addressing) para que as GPUs acessem seus dados
diretamente e, por fim, a versao mais elaborada tenta sobrepor as transferéncias de dados

com computagao, empregando streams CUDA para este propdsito. As trés versoes criadas

serao descritas nas subsegoes [5.2.1} [5.2.2] e [5.2.3] respectivamente.

5.1 Modelo Computacional

O método numérico empregado para implementar o modelo matematico especificado na
segdo anterior foi o Método das Diferengas Finitas [40]. Este método é comumente
utilizado na discretizacao numérica de EDPs (Equagoes Diferenciais Parciais), baseando-
se na idéia de que as derivadas podem ser calculadas por meio de diferencas finitas.
Com o intuito de simular o fenomeno da difusao de alguns componentes do SIH no

tecido em trés dimensoes [3], o operador Laplaciano foi discretizado utilizando diferengas
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finitas:

Do ( 0z? * 0y? N 022 ) -
DO * [(O[l’ + 17y7 Z] —2x% O[l’,y, Z] + O[Z’ - 1,y,2])/d€lt&X2>] =+ (5 1)
+ Do * [(Oz,y+ 1,2] — 2% Olx,y, z] + Olz,y — 1, z])/deltaYQ)] +

+ Do * [(O[z,y,2 + 1] =2 % Olz,y, 2] + Olz,y, z — 1)) /deltaZ?)]

Na Equacao definida anteriormente, O representa a discretizagao de algumas
células do SIH, tais como neutréfilos, macréfagos ativos e macréfagos em repouso. O
coeficiente de difusao das populagoes das células é dado por Dp. Para representar a
posicao de uma célula no espaco tridimensional, foram utilizadas as coordenadas z, y e z
com as respectivas discretizacoes espaciais deltaX, deltaY e deltaZ.

Outro fator importante é o cédlculo do fluxo da quimiotaxia em trés dimensoes nos
pontos do tecido. Seu calculo é feito com base nos diferentes fluxos recebidos nas
dire¢oes dos eixos z, y e z por um ponto de coordenadas (z,y, z), e o seu valor total
é o somatdrio desses fluxos. A obtencao do fluxo quimiotatico que atua no ponto (z,y, 2)
por meio de um determinado eixo é a soma dos fluxos da direita e esquerda que este
ponto (z,y,z) recebe neste mesmo eixo por influéncia de seus pontos vizinhos. Para
fins de exemplificacdo, um pseudocddigo simplificado que realiza esse tipo de calculo é
mostrado a seguir (Algoritmo .

Porém, em sua implementacao original, realizada neste trabalho, para que o valor
do fluxo da quimiotaxia seja efetuado corretamente, deve-se levar em consideracao a
localizagao espacial dos componentes de modo a tratar os casos de borda do dominio.
Em tais locais nao existirao ambos os fluxos da direita e esquerda no calculo do fluxo
correspondente ao eixo em que tais pontos sejam caracterizados como pontos de borda.

No Algoritmo [3| apresentado, C'H, , . representa a discretizacao das citocinas pro-
inflamatdrias e o termo denotado por O, ,, . ¢ a representacao da discretizagao de algumas
células do SIH, ambos com suas coordenadas no espacgo definidas pelos valores de (x, y, 2).
Como ja visto, as discretizacoes espaciais sao dadas por deltaX, deltaY e deltaZ.

Logo, com as expressoes utilizadas acima para o calculo da quimiotaxia, o resultado

de sua avaliagao é dado pela Equacao [5.2f

—V.(xoOVCH) ~ —xo * fluro_Total, (5.2)
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Algoritmo 3 Célculo da quimiotaxia

// Fluxo no eixo-x
se CH,,,—CH; 1,4, >0 entao
fluroEsquerda < —(CHyy, — CHy 1,y.) % Og_1,4,./deltaX
senao
5: fluroEsquerda < —(CHyy, — CHy 1,y.) % Ogy . /deltaX
fim-se
se CHyi1,y.—CHg,y . >0 entao
fluroDireita < —(CHyy1,y,, — CHyy ) * Oy y »/deltaX
senao
10: fluroDireita < —(CHyy1,y,, — CHyy ) * Ogy1 y,/deltaX
fim-se
fluxo X + (fluzoEsquerda + fluxoDireita)/deltaX

// Fluxo no eixo-y
15: se CHyy, — CH, 1, > 0 entao
fluroEsquerda < —(CHyy . — CHy y_1.;) % Og y—1,./deltay
senao
fluxoEsquerda < —(CHyy . — CHy y—1,2) % Og y . /deltaY
fim-se
20: se CHy yy1, — CHyy » > 0 entao
fluzoDireita < —(CHyyt1,, — CHyy z) * Oy y - /deltaY
senao
fluroDireita < —(CHyyt1, — CHy y ) * Og yi1,./deltaY
fim-se
25 fluxoY < (fluxoEsquerda + fluxoDireita)/deltaY

// Fluxo no eixo-z
se CH,,,—CH;, .1 >0 entao
fluxoEsquerda < —(CHyy. — CHyy o1) % Og gy .—1/deltaZ
30: senao
fluxoEsquerda < —(CHyy,. — CHyy o—1) % Oy y . /deltaZ
fim-se
se CHy y .41 —CHyy . > 0 entao
fluroDireita < —(CHyy 41 — CHyy ) * Oy y . /deltaZ
35 Senao
fluroDireita < —(CHyy 41 — CHyy ) * Og gy -41/deltaZ
fim-se
fluxo-Z + (fluxoEsquerda + fluxoDireita)/deltaZ

40: // Fluxo total resultante
fluzo_Total + (fluxo-X + fluxoY + fluxo-Z)

onde o ¢ a taxa de quimiotaxia da populacao de cada célula ou molécula representada
por O, VCH é o termo que representa a velocidade de movimento da populacao O e
fluxo_Total é a soma dos fluxos nos eixos x, y e z, denotados por fluro X, fluxoY e
fluro_Z, respectivamente.

Para utilizar o esquema de diferencas finitas no cédlculo do fluxo da quimiotaxia, a
localizacao dos pontos no sistema é de fundamental importancia para a escolha de qual
método utilizar. Logo, diferencas finitas centrais foram aplicadas nos pontos internos
do dominio e diferengas finitas para frente ou para tras foram utilizadas nas bordas do
dominio.

A Tabela apresenta as discretizagoes temporal e espacial utilizadas em todas as

simulagoes realizadas.
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Tabela 5.1: Discretizagoes Temporal e Espacial

Parametro  Valor Unidade Discretizagao
Tempo 1 dia (representado por 10° iteragoes) dT = 0.000001
Eixo-X 1 mm (representado por 10 pontos) 0X =0.1
Eixo-Y 1 mm (representado por 10 pontos) oY =0.1
Eixo-Z 1 mm (representado por 10 pontos) 0Z =0.1

Para a discretizacao da derivada temporal utilizou-se um método explicito, que permite
calcular o estado de um sistema em um tempo posterior ao estado atual baseando-se
apenas nos dados mais atuais. O método de Euler explicito foi escolhido para este
proposito, logo, para calcular uma determinada populagao no instante de tempo t+1,
sao utilizadas informagoes apenas do tempo anterior .

Todos os parametros das equagoes que modelam a dinamica dos elementos do
SIH, como também as condicOes iniciais para as populagoes de células utilizadas nas
simulagoes, podem ser encontrados no apéndice deste trabalho, nas Tabelas e[A2
respectivamente. E importante ressaltar que todos os valores dos parametros foram

retirados da literatura [2] 3|, 31, 32].

5.2 Implementacao em Miultiplas GPUs

A primeira versao do cédigo, desenvolvida em [32], utilizava uma tinica GPU para reduzir
os tempos gastos na simulagao do comportamento espacial e temporal de algumas células
e moléculas do STH inato em uma se¢ao tridimensional de tecido. Tal versao do cédigo que
utiliza somente uma GPU foi estendida neste trabalho com o objetivo de acelerar ainda
mais a aplicagao, utilizando para isso multiplas GPUs localizadas em diferentes maquinas
interligadas por uma rede. Todo o cédigo foi desenvolvido na linguagem C, empregando
CUDA, OpenMP e MPI.

O espaco discretizado é dividido entre todas as GPUs, de maneira que cada uma ira
operar em uma especifica fatia do espaco original. A fracao do tecido é dada pelo calculo
da divisao da dimensao = de uma malha (X, Y, Z) que descreve o tecido pelo niimero total
de GPUs que participam da computagao, N, restando uma malha (X +N—1)/N, Y, Z)

a ser calculada em cada GPU (ou simplesmente device). Através do esquema de divisdo
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adotado, o grupo de GPUs consegue processar todo o tecido.

Para se obter o numero total de GPUs, N, que participam da computacao, foi
utilizada a funcao cudaGetDeviceCount, que retorna o numero de devices contidos em uma
maquina, em conjunto com a primitiva MPI_Bcast, que envia um dado de um processo a
todos os demais do mesmo grupo. Cada processo MPI ira enviar o valor correspondente a
sua quantidade de GPUs disponiveis a todos os demais processos do grupo. Esta operagao
¢é necessaria porque cada GPU precisa definir a sua posigao relativa em relacao as demais
GPUs de modo a definir qual fatia do tecido devera processar. Por exemplo, num total
de 5 GPUs que processam um tecido (50, 20, 20), se uma GPU descobre que é a terceira
na ordem de sucessao, sera de sua responsabilidade o calculo de todos os pontos da malha
definidos pelo intervalo fechado de (20, 0, 0) a (29, 19, 19) (Figura [5.1)). Tal estratégia
foi utilizada com o intuito de promover um gerenciamento de carga de trabalho dinamico
e igualitdrio entre todas as CPUs (Central Processing Unit), visto que podem existir
variagoes no nimero de GPUs presentes em cada méaquina.

A Figura ilustra a estratégia de divisdo dinamica para uma malha (50, 20, 20)
entre 5 GPUs, de modo que cada uma serd responsavel por processar uma determinada
fatia da malha.

O gerenciamento das GPUs de uma maéaquina é realizado pela API OpenMP, de modo
que cada thread da CPU seja responsavel por invocar um kernel CUDA em uma GPU
especifica da maquina. Como ji mencionado no Capitulo [d o uso de miltiplas threads
se faz necessario para reduzir o desequilibrio causado por uma tnica thread que lanca
varios kernels em GPUs diferentes, ja que ao lancar o ultimo kernel na tdltima GPU, o
primeiro kernel da primeira GPU ja poderia ter avancado em sua computacao ou até
mesmo a finalizado. Visto que os kernels sao executados de maneira independente em
cada GPU da maquina, é necessario que a cada passo de tempo da simulacao as threads
OpenMP no host sejam sincronizadas para o correto calculo das populagoes do modelo. Ao
utilizar a diretiva #pragma omp barrier ao final de cada iteracao do tempo, as threads que
gerenciam as GPUs da maquina esperam em uma barreira até que todas as suas respectivas
GPUs terminem sua computacao, para somente assim continuarem na proxima iteracao.
Além da sincronizagao das GPUs de uma maquina, também é necessario sincronizar as
GPUs de outras méaquinas que também participam da computacao, porém tal assunto

serd tratado mais adiante.
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Figura 5.1: Exemplo de divisao de uma malha 3D entre 5 GPUs

Na arquitetura CUDA, sabe-se que a configuracao de execucao exerce grande influéncia
no desempenho da aplicacao. Baseado nos recursos disponiveis do hardware da GPU, como
também na demanda de memoria por cada thread CUDA, o ntimero de threads por bloco
foi fixado neste trabalho em 256. O calculo da dimensao do grid de blocos ¢é realizado de
forma automatica, levando em conta as dimensoes da fatia da malha e niimero de threads
por bloco.

Outro fator que impacta o desempenho de uma aplicacao é a precisao numérica
empregada nas computagoes: precisao simples ou precisao dupla. Como ja observado
no Capitulo [4, uma GPU possui oito vezes mais nticleos de processamento para lidar com
calculos de precisao simples que unidades de processamento para calculos envolvendo
precisao dupla. Logo, com o intuito de utilizar o maior ntimero de ntcleos possivel,
fato que contribui positivamente no desempenho da aplicacao, foi utilizada a precisao
simples em todos os célculos do modelo. Contudo, tal escolha nao resultou em prejuizos

significativos que pusessem a prova a confiabilidade dos resultados numéricos.
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Similar a versao do cddigo para uma GPU [32], cada thread CUDA que executa o
kernel representa um tinico ponto (z, y, z) no espago discretizado do tecido tridimensional,
sendo de sua responsabilidade o calculo completo do conjunto de EDPs que representam
as populacoes de células e moléculas simuladas no modelo, como neutréfilos, macréfagos,
citocina pré-inflamatoéria, etc.

Durante o calculo das EDPs, para que uma thread CUDA possa computar
corretamente um ponto do tecido ela deve possuir acesso a dados produzidos pelas threads
vizinhas. Com o auxilio de um buffer, uma thread que esta realizando seus calculos no
tempo t consegue obter o acesso aos dados produzidos por seus vizinhos no tempo ¢-1.
Assim, evita-se uma condicao de corrida (ou race condition) entre as threads, visto que os
dados novos produzidos por uma thread no tempo t somente sao acessados por ela, pois
seus vizinhos acessam os dados no tempo ¢-1. Essas duas entradas do buffer mudam seu
papéis a cada passo de tempo para que uma copia de dados seja evitada.

Devido ao esquema adotado de divisao da malha entre as GPUs, todos os dados
vizinhos relacionados as dimensoes y e z residem na prépria GPU, restando apenas os
dados relacionados a dimensao x a serem devidamente tratados. Seja uma thread que
representa um ponto no espaco 3D do tecido definida pelas coordenadas (a, 3, 7). Em
relacdo a dimensao x, um vizinho dessa thread pode ser de coordenadas (o — 1, 3, )
ou (o + 1, B, 7) e seu dado pode estar localizado em uma dentre 3 regides distintas: a)
na mesma GPU em que a thread realiza o célculo; b) em uma GPU vizinha que resida na
mesma CPU; ou ¢) em uma GPU que esteja em uma outra méquina. Nos dois tltimos
casos, os dados sao chamados de bordas, pois se encontram nos extremos do eixo x de
uma fatia de tecido processada por uma GPU. A seguir, a Figura ilustra os trés tipos
de localizacao definidos anteriormente para um dado de um vizinho no eixo z.

Por meio de um identificador global, cada GPU consegue identificar o local onde devera
buscar o dado vizinho, ou na sua propria meméria ou em outra GPU. Caso seja classificado
como o primeiro caso - especificado em a) - o vizinho compartilha com a thread o mesmo
espaco de memoria, logo a thread podera obter o dado requisitado com um simples acesso
a memoria global de sua GPU. Para as situagoes definidas em b) ou ¢), foram utilizados
vetores auxiliares que irao armazenar os dados de borda da malha de seus vizinhos que
estejam localizados em outras GPUs.

Ja que a cada passo de tempo os dados de borda sao necessarios em qualquer GPU para
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Figura 5.2: Possiveis localizacoes para um dado de um vizinho no eixo x

a correta computacao dos pontos, tanto o envio quanto o recebimento de tais informacoes
serd realizado ao final de cada passo de tempo logo apés o término da execugao do kernel.
Logo, o procedimento enviarEReceberBordas foi desenvolvido justamente para lidar com
as trocas de bordas entre duas GPUs. Os dados de borda a serem enviados sao aqueles
calculados mais recentemente pela GPU e os dados recebidos serao utilizados pela GPU
no calculo das populacoes no préximo passo de tempo, portanto, a cada iteracao uma
GPU fard a troca de bordas ao chamar o procedimento enviarEReceberBordas.

A malha estd organizada em um espaco contiguo na memoria da GPU na forma de
um vetor unidimensional e o acesso aos pontos no tecido é feito de forma linear. Além
disso, o mapeamento no vetor para as populacoes de células e moléculas do modelo foi
realizado com o objetivo de facilitar a transferéncia de dados entre as GPUs de uma mesma
maquina e entre aquelas que se encontram em maquinas distintas e se comunicam por
meio de primitivas MPI. Neste trabalho, a disposicao dos dados do modelo na memoria
foi projetado de tal forma que as copias de dados entre as GPUs seja realizada de maneira
mais eficiente: para cada posicao x no tecido, todas as populagoes do modelo no plano Y Z,
sao armazenadas de forma contigua na memoria. Por exemplo, para o plano Y Z, da malha

com x = (, todas as populagoes sao armazenadas no inicio do vetor, seguidas logo apds
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pelo plano Y Z; com x = 1 e assim por diante. Logo, somente uma sequéncia de valores
contiguos serd necessaria na cépia das populacoes de um dado plano Y Z, do tecido entre
duas GPUs. Do ponto de vista do desempenho, uma transferéncia de grande quantidade
de dados incluindo todas as populacoes é muito melhor que muitas transferéncias pequenas
para cada populacao.

Para lidar com os problemas deparados até o momento, como situagoes onde os dados
de borda se encontram em enderecos de memoria de outras GPUs, e a necessidade de
sincronizacao de todas as GPUs, de modo que as populagoes do modelo sejam calculadas
corretamente a cada passo de tempo, trés diferentes abordagens foram implementadas, e

serao explicadas a seguir.

5.2.1 Versao 1

Nesta primeira versao da implementacao, o conceito abordado ¢ bem simples: os dados da
borda sao trocados entre duas GPUs que estejam ou nao na mesma maquina, utilizando
para este propdsito a memoria da CPU. Essa troca de dados, como ja foi mencionada, s6
podera ser realizada apds o término da execucao do kernel e a posterior cépia de dados
entre GPU e CPU. O funcionamento do procedimento enviarEReceberBordas, responsavel
por todo o processo de envio e recebimento de uma borda entre duas GPUs passadas por
parametro, é apresentado a seguir e baseia-se na localizacao dessas duas GPUs.

Quando presentes na mesma maquina, as GPUs podem trocar suas bordas em um
processo de 3 etapas. Na primeira, através da funcao cudaMemcpy, os dados de uma
GPU sao copiados para um vetor auxiliar alocado na memoéria da CPU. Logo apds, a
GPU que iré receber a borda ¢ selecionada com a primitiva cudaSetDevice e os dados sao
copiados para o vetor auxiliar de bordas na sua memoria global. Ao final, a GPU que
originou todo o processo ¢ ativada novamente e o procedimento termina.

Nas situacoes onde as GPUs se encontram localizadas em maquinas distintas, o
processo de troca de bordas é dado pelo conjunto de passos a seguir, executados por ambas
as CPUs onde estas GPUs se localizam. Os dados da GPU sao copiados da sua memoria
global para um vetor auxiliar na memoria do host. Entao a primitiva nao-bloqueante
M PI _Isend é chamada para enviar uma mensagem MPI com seus dados de borda para a
maquina que contém a outra GPU e, logo apds, a funcao bloqueante MPI_Recv é chamada

para receber a borda da outra GPU. O host permanece bloqueado até que os dados sejam
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devidamente recebidos e entao faz uma copia de tais informacoes da CPU para o vetor
auxiliar na memoria global da GPU. Em seguida, o host aguarda por meio da primitiva
MPI_Wait até que sua mensagem tenha sido enviada a outra GPU, para somente assim

alcancar o final do procedimento.

o N . ' N ( ™
processo| processo| processo: processo|
Y ° . . °
| p . . .
' « - MPI_I.send ( )..\ .
- - . - v.d MPI_Isend ()
TEMPO : : MPI—Ifend () MPI_Recv () :
I - : : MPI_Recv ()
: MPI_Isend( )\7 : : :
1 : . . .
' . MPI_Recv () : :
| .
: MPI_Recy( . p .
_:_ \#pragma c.>mp barrie; \ #;ragma omp barrier y \#pragma omp barrier;/
BARREIRA === emececececececececeeee e meseececececececmcmamamamann

Figura 5.3: Processo de sincronizacao entre as GPUs

Além do obstaculo de troca de bordas entre GPUs de diferentes maquinas ter sido
superado pela estratégia definida anteriormente, o problema de sincronizagao entre GPUs
de diferentes maquinas também acaba sendo resolvido de forma implicita. Isso porque
uma thread OpenMP que gerencie a primeira ou a ultima GPU de uma maquina tera
de enviar sua respectiva borda e também receber a borda da maquina a sua direita ou
esquerda a cada passo de tempo através da primitiva de comunicacao MPI_Recv, que é
de natureza bloqueante. Por conta desse fator e também da sincronizacao de todas as
threads OpenMP da méaquina com o uso da diretiva #pragma omp barrier ao final de cada
iteracao, todas as GPUs que participam da computacao acabam ficando sincronizadas ao
final de cada passo de tempo, fazendo com que as populagoes do modelo sejam calculadas
corretamente. A Figura [5.3|ilustra o processo de sincronizacao entre todas as GPUs que

participam da sincronizagao.
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Algoritmo 4 Funcionamento geral da Versao 1

principal
. declaracao de varidveis ...
5: ... inicializagao dos processos MPI ...
. criagao de processos OpenMP para gerenciar cada GPU presente na maquina ...
. obtencao do numero total de GPUs participantes da computacao ...
v . definicao da submalha a ser calculada por cada GPU ...
. preenchimento da submalha com as condigoes iniciais das equacoes . ..
15: para t de t; até ¢y faca
... geragao dos arquivos de saida das populagoes (caso habilitado) . ..
... kernel para o cdlculo dos pontos da submalha ...
" . enviarEReceberBordas para troca de bordas e sincronizagao entre as GPUs ...
. sincronizagdo das GPUs de uma mesma maquina . . .

25: fim-para

fim-principal

O Algoritmo [4] exibe um pseudocddigo do funcionamento geral da versao 1 do codigo
de multiplas GPUs, onde ¢ é a varidvel que representa o tempo atual no lago temporal e
t; e ty sao os tempos inicial e final do lago.

Embora seja uma versao simples, a cépia de dados entre GPU e CPU, e vice-versa,
prejudica muito o desempenho da aplicagao. Isso sem contar o caso onde a GPU esteja
em outra maquina, sendo necessario o uso de mais duas transferéncias de dados, agora
envolvendo as duas CPUs com as primitivas MPI para envio e recebimento de mensagens.
Logo, com o intuito de reduzir as operagoes de copia de dados, uma segunda versao do

cédigo foi desenvolvida, utilizando o acesso direto a dados provido pelo UVA.

5.2.2 Versao 2

A segunda versao implementada faz o uso de um recurso especial oferecido por GPUs da
classe Fermi ou em modelos mais atuais, o espago virtual de enderecamento (UVA [30]).
Este recurso permite que as GPUs de uma maquina compartilhem seus enderecos de
memoria, de modo que cada uma possa acessar os dados da outra de forma direta, sem a
necessidade de qualquer copia de memoria entre CPU e GPU.

Para que seja possivel utilizar tal funcionalidade, é necessario que cada GPU de um par
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faca uma chamada a funcao cudaFEnablePeerAccess, isso porque o acesso direto garantido
pela chamada de tal funcao é unidirecional e somente permitido entre pares de GPUs. No
momento em que ambas as GPUs tenham chamado a primitiva cudaEnablePeerAccess,
um peer de comunicacao entre elas é estabelecido e, a partir dai, o acesso as posicoes de
memoria de cada uma pode ser diretamente acessado por qualquer uma das duas.

A estratégia para a troca de bordas entre GPUs de diferentes maquinas e entre aquelas
de mesma méquina, mas que nao oferecam suporte ao UVA | é a mesma definida na versao 1
do cédigo de miltiplas GPUs, sem alteracao alguma.

Embora nesta versao o acesso aos dados de duas GPUs localizadas em uma mesma
maquina que oferecam suporte ao UVA seja feito de forma direta, o processo de envio
das bordas entre duas GPUs ainda é realizado de forma simples, pois o kernel tem que
calcular todos os pontos da submalha para somente depois realizar a troca dos dados
de borda. Visando minorar o impacto no desempenho decorrente deste problema, uma
ultima versao foi implementada na tentativa de sobrepor as transferéncias das bordas com

computacao.

5.2.3 Versao 3

Visto que os processos participantes da computacao devem trocar uma pequena porcao de
seus dados computados a todo momento, a ultima versao do cddigo tenta sobrepor essas
trocas de bordas (ou seja, comunicagao) com computagao. Como a quantidade de pontos
de borda é menor que o nimero de pontos mais internos da submalha de cada GPU, é
provavel que o calculo dos pontos de borda termine em pouco tempo, possibilitando que
seus dados sejam enviados a outro processo enquanto os pontos mais internos estejam
sendo processados de forma simultanea, havendo uma certa sobreposicao da comunicacao
com computagao.

Para alcancar esse objetivo, foram criados dois kernels CUDA: um ird calcular os
pontos de borda que serao utilizados na troca entre os processos e o outro sera responsavel
por computar os pontos restantes, ou mais internos. A idéia é que por meio do uso de
diferentes streams CUDA tal abordagem possa ser implementada, associando cada kernel

a um diferente stream.
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Algoritmo 5 Funcionamento geral da Versao 3

principal
. declaracao de varidveis ...
5: ... inicializagao dos processos MPI ...
. criagao de processos OpenMP para gerenciar cada GPU presente na maquina ...
. obtencao do numero total de GPUs participantes da computacao ...
v . definicao da submalha a ser calculada por cada GPU ...
. preenchimento da submalha com as condigoes iniciais das equacoes . ..
15: ... criacao de duas streams para gerenciar operagoes nos pontos de borda e mais internos ...
para t de t; até t; faca
... geragao dos arquivos de safda das populacoes (caso habilitado) . ..
20: ... kernel para o cédlculo dos pontos de borda da submalha ...
... kernel para o calculo dos pontos mais internos da submalha ...
25: ... enviarEReceberBordas para troca de bordas e sincronizacao entre as GPUs ...
. sincronizagao das GPUs de uma mesma méquina . ..
fim-para

30:
fim-principal

O Algoritmo [5| representa um pseudocddigo do funcionamento geral da versao mais
elaborada do cdédigo de multiplas GPUs (versao 3), onde t é a variavel que representa o
tempo atual no laco temporal e ¢; e ¢t sao os tempos inicial e final do lago.

Com o uso de duas streams CUDA, a tarefa de calcular o kernel para os pontos
mais internos pode ser executada simultaneamente com a cépia dos pontos de borda
para a memoria da CPU, de modo que essa transferéncia de dados possa ser iniciada
imediatamente apds o célculo da borda ter sido realizado. A Figura[5.4]ilustra o processo
descrito anteriormente: primeiro o kernel para o célculo dos pontos de borda é invocado
pela stream denominada de “pontos de borda” enquanto a outra, chamada “pontos mais
internos” fica suspensa. A partir do momento em que a computacao do kernel para
os pontos de borda termina, a operacao de cépia assincrona de dados para a CPU é
executada concorrentemente com a operacao de calculo do kernel para os pontos mais
internos (stream pontos mais internos). A limitagdo imposta a execugao sequencial de
mais de um kernel estd presente em GPUs com versao do compute capability abaixo

de 2.0. O mesmo nao acontece com placas da classe Fermi (compute capability 2.x) e
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modelos mais atuais, porém, dependendo do modelo do chip, algumas exce¢oes podem ser
encontradas.

Utilizando a funcao cudaMemcpyAsync, apoés o término de execucao da stream
responsavel pelos pontos de borda, os respectivos dados poderao comecar a ser copiados
para o host utilizando a mesma stream, e assim este pode realizar a troca dos resultados
com os outros processos participantes da computacao. Enquanto isso, os pontos restantes

podem ser simultaneamente computados pela outra stream (Figura [5.4]).

stream stream
pontos de borda pontos mais internos

B kernel para os
1 pontos de borda
!
I 4
. |
Ty
I cudaMemcpyAsync : kernel para os
(@3l para transferéncia(s) | pontos mais internos |
: _ da(s) borda(s) ' :
'
-

tarefa ativa na GPU

Figura 5.4: Concorréncia de operacoes em streams CUDA independentes

Ao utilizar tal estratégia, é esperado que se consiga sobrepor parte da comunicacao
com o processamento dos pontos mais internos da submalha, de modo a reduzir ainda

mais o tempo de execucao do modelo.
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6 RESULTADOS

No presente capitulo sao apresentados alguns resultados biolégicos obtidos pela avaliagao
do novo modelo 3D do SIH (Sistema Imunolégico Humano) inato desenvolvido neste
trabalho para observar a contribuicao de cada um dos componentes simulados na resposta
imune inata ao LPS (Lipopolissacarideo). Também sdo apresentados os tempos de
execugao alcancados pela versao sequencial (de uma CPU - Central Processing Unit)
do modelo, bem como de cada uma das trés implementagoes do algoritmo paralelo que
utilizam multiplas GPUs ( Graphics Processing Unit), avaliados em cendrios com diferentes
configuragoes de tamanho de malha e de nimero de GPUs envolvidas na computagao. Por
fim, sao apresentadas as contribuicoes e os ganhos obtidos em desempenho por cada versao

paralela implementada do modelo.

6.1 Resultados Bioldgicos

A atual secao apresenta os resultados biolégicos obtidos pela simulagao de 5 dias de
infeccao causada pela exposicio de uma secao de tecido 3D humano com 1 mm? de
volume a endotoxina LPS. De acordo com a discretizagao espacial utilizada, ja definida
na Tabela [5.1] este tecido é representado por uma malha de 10 x 10 x 10 pontos. As
figuras a seguir ilustram a evolucao temporal das populagoes de neutrdéfilos, citocina anti-
inflamatdéria, LPS, citocina pré-inflamatoéria, macréofagos ativados e granulos proteicos no
tecido, em seus estados iniciais e apds 6 horas, 1 dia e 5 dias de infecgao.

A Figura[6.1] exibe a concentracao da populagao de neutréfilos no tecido infectado pelo
LPS. Pode-se notar que no estado incial, ou seja, no instante em que o tecido esta para
ser invadido pelo LPS, a quantidade de neutréfilos no local é nula (Figura [6.1al), porém,
a partir do momento em que o LPS é detectado no organismo, a populacao de neutrofilos
comeca a aumentar, de modo a combater tal ameaca (Figura. Em aproximadamente
24 horas apés o inicio da infecgao (Figura , a populacao de neutréfilos no tecido
alcanca sua concentragao maxima e, a partir dai, comega a diminuir, ja que o invasor foi
devidamente combatido. No quinto dia, a populacao de neutrdfilos no local infectado é

quase nula (Figura [6.1d]).
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Figura 6.1: Evolucao da populacao de neutrofilos no tecido
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Além do crescimento da populacao de neutréfilos, ha também um aumento
na concentragdo de macréfagos ativados no tecido infectado (Figura . Tais
crescimentos populacionais ocorrem devido a acao de substancias como as citocinas pro-
inflamatérias (Figura e os granulos proteicos (Figura , ambos com producao
iniciada a partir do momento em que o LPS é detectado no organismo. A medida
que este vai sendo eliminado (Figura , a concentracao de citocinas anti-inflamatorias
vai aumentando (Figura . Isso traz como consequéncia o bloqueio da ativagao de
mais macrofagos em repouso, como também a inibicao da producao de citocinas pro-

inflamatorias, acarretando em um decaimento dessas populagoes.
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Figura 6.2: Evolucao da populagao de macrofagos ativados no tecido
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6.2 Parametros do Modelo

Com o intuito de avaliar os ganhos de desempenho obtidos pelas versoes de multiplas
GPUs implementadas neste trabalho, o modelo foi submetido a testes em diferentes
cenarios previamente selecionados.

Para cada experimento foram simulados diferentes tamanhos de tecido, com volumes
de 125 mm3, 1 em?, 3,375 cm?, 8 ecm? e 15,625 cm?, representados pelas malhas de
50 x 50 x 50, 100 x 100 x 100, 150 x 150 x 150, 200 x 200 x 200 e 250 x 250 x 250 pontos,
respectivamente. Tais valores sao casos validos, uma vez que a simulacao possa ser de
um pequeno pedago de tecido a um o6rgao inteiro. De acordo com a Tabela presente
no Apéndice, a discretizacao da malha gera cerca de 1.000 pontos para cada 1 mm? de
tecido.

Uma outra variavel do modelo é o tempo de simulacao da infeccao em ntimero de dias.
Definido na Tabela no capitulo Implementacao, cada dia de infeccao é representado
por 1.000.000 iteracoes. Devido ao alto tempo gasto na simulacao das malhas para a
versao sequencial do cédigo, apenas 1 % do periodo equivalente a um dia de infecgao
(10.000 iteragoes) sera simulado em todas as versoes da aplicagdo e em todos os cendrios.
Isso pode ser feito pois todo o processo realizado a cada iteracao da simulacao é dado
sempre pelo mesmo conjunto de instrugoes, cujo tempo de computagao ¢ muito préximo
para qualquer valor usado como dado nas computacoes, logo qualquer niimero de iteragoes
pode ser tomado como uma amostra da simulacao. Além disso, o maior foco deste trabalho
consiste na avaliacao das técnicas e abordagens empregadas para a redugao no tempo
total gasto em uma simulagao do novo modelo criado e nao em seus resultados biologicos
propriamente ditos. Estima-se que a simulacao de um dia de infeccao em uma malha de

250 x 250 x 250 pontos na versao sequencial leve cerca de 240 dias para ser completada.

6.3 Ambiente de Execucao

As versoes paralelas para multiplas GPUs foram avaliadas em dois ambientes de execugao
diferentes, de modo que cada versao implementada ira apresentar um determinado ganho
de acordo com o ambiente em que foi avaliada. Isso foi feito porque as maquinas de um
ambiente possuem GPUs diferentes das encontradas nas maquinas do outro ambiente.

Entre as diferencas encontradas estao o nimero de nticleos de processamento, quantidade
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de meméria global disponivel e suporte ao recurso UVA (Unified Virtual Addressing).
Ja a versao sequencial do cédigo utiliza somente a CPU para realizar as computagoes,
e como as configuracoes de ambos os ambientes sao exatamente as mesmas em relacao
a quantidade de memoria e modelo da CPU, o tempo gasto para a versao sequencial é
praticamente o mesmo nos dois ambientes. Logo qualquer um dos dois ambientes podera
ser considerado na avaliacao do codigo sequencial.

Cada uma das maquinas que formam os dois ambientes possuem processador Intel
Xeon E5620 2.4 GHz, com 12 GB de memdéria RAM (Random Access Memory) e
sistema operacional Linux Rocks 5.4 64-bits, com kernel versao 2.6.18. As méaquinas
sao interligadas através do cabo RJ45 com arquitetura de conexao Gigabit Ethernet.

No processo de compilacao de um programa, existe a possibilidade de fazer com que
o compilador tente realizar algumas otimizagoes na aplicacao de modo a tornar a sua
execucao mais rapida. Através do uso de flags o usuario podera definir e habilitar algumas
das otimizacoes disponiveis. Como exemplo de flags do compilador nvcc temos -Xptras
e -Xopencc, ja para o compilador g++, podem ser usados -01, -O2 e -03 para otimizar
um programa. Para compilar todas as versoes de miltiplas GPUs implementadas neste
trabalho foi utilizado o compilador nvce versao 4.2 sem quaisquer opgoes de otimizacao. A
versao sequencial foi compilada pelo compilador g++ versao 4.1.2 também sem quaisquer
opgoes de otimizacgao.

Em todas as versoes para multiplas GPUs implementadas neste trabalho, o nimero de
threads por bloco utilizado ¢ igual a 256 e o tamanho do grid é calculado automaticamente
com base nas dimensoes da malha, no niimero total de GPUs participantes da computacao
e no tamanho do bloco de threads.

Cada configuracao de dimensoes da malha foi executada 5 vezes para garantir a
confiabilidade dos tempos colhidos: o desvio padrao ficou abaixo de 2 % para todos
os cenarios testados. A cada execucao, a aplicagao time do Linux foi utilizada para medir
o tempo gasto na execucao do programa.

O fator de aceleracao, ou speedup, foi utilizado para mensurar os ganhos obtidos pelos
codigos paralelos em relacao ao codigo sequencial. Logo o speedup podera ser calculado

empregando a seguinte Equacao (6.1}

Sp) = (6.1)



76

onde t; é o tempo de execugao sequencial e ¢, é o tempo de execucao da versao paralela
com p processadores.
A seguir, os dois ambientes computacionais utilizados nos experimentos deste trabalho

sao devidamente especificados.

6.3.1 Ambiente 1

O primeiro ambiente de execucao conta com um conjunto de 4 maquinas, cada uma com
duas GPUs NVIDIA Tesla C1060 com 30 SMs (Streaming Multiprocessor) e 8 cores por
SM, totalizando 240 CUDA cores em cada uma. A GPU Tesla C1060 possui 4 GB GDDR3
de memoria global, 65 KB de memoria para constantes, versao compute capability 1.3,

versao CUDA 4.2 e nao oferece suporte ao recurso UVA.

6.3.2 Ambiente 2

No segundo ambiente de execucgao existem apenas 2 maquinas, cada uma com duas GPUs
NVIDIA Tesla M2050 com 14 SMs e 32 cores por SM, totalizando 448 CUDA cores
em cada uma. A GPU Tesla M2050 possui uma meméria global de aproximadamente
2,5 GB GDDR3, uma meméria de 65 KB para constantes, versao compute capability 2.0,
versao CUDA 3.2 e oferece suporte ao recurso UVA.

As préximas secoes irdao apresentar os speedups alcancados por cada versao paralela

desenvolvida neste trabalho.

6.4 Resultados para a Versao 1

Esta secao apresenta os ganhos obtidos com a primeira versao para miultiplas GPUs em
relacao a versao sequencial da aplicacao que realiza a computacao somente na CPU. A
versao 1 do codigo é a mais simples: os dados de borda sao trocados entre duas GPUs, que
residam ou nao na mesma maquina, utilizando para este propésito a meméria da CPU.
Os tempos de execucao foram colhidos nos dois ambientes descritos anteriormente para
diferentes configuragoes de malha e, no caso da versao para miltiplas GPUs, variando-se
a quantidade destas. As Tabelas e apresentam, respectivamente, os resultados
obtidos com a primeira versao do cédigo para multiplas GPUs no primeiro e segundo

ambientes de execucgao. Todos os tempos foram medidos em segundos e a versao 1 é
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representada na tabela pela quantidade de GPUs empregadas nas simulagoes. Os maiores
speedups alcancados para cada configuracao de malha estao marcados em negrito.

Pode-se notar ao observar os dados presentes na Tabela que os maiores speedups
obtidos para malhas pequenas (50 x 50 x 50 e 100 x 100 x 100) sao alcangados com o uso de
apenas duas GPUs e nao com quatro ou oito, como esperado. Isso acontece porque com
um nuimero maior de GPUs executando a aplicacao, o tamanho da fatia da malha que
serd processada por cada uma é muito pequena, acarretando na subutilizagao dos recursos
oferecidos pela GPU. O aumento na quantidade de GPUs utilizadas na simulagao também
implica em um maior custo na comunicacao entre os processos para o envio das bordas,
elevando o tempo total da execucao.

A medida que as dimensoes da malha vao aumentando e o nimero de GPUs utilizadas
permanece o mesmo, a submalha que cada GPU precisa processar também aumenta,
e com isso surge a necessidade de que mais GPUs sejam incorporadas a computagao
para que o tamanho de cada fatia nao seja tao grande para seu cédlculo. Para a malha
de 150 x 150 x 150 pontos, as aceleracoes obtidas pelas configuragoes de quatro e oito
GPUs ultrapassam aquela alcancada com duas GPUs, ja que agora cada GPU esta sendo
totalmente utilizada na computacao das suas respectivas submalhas, contribuindo para
uma reducao no tempo de execucao.

A partir da dimensao de malha 200 x 200 x 200, o speedup alcancado pela versao com
oito GPUs ¢é o melhor dentre as trés configuragoes.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados no ambiente 2 foram os melhores
(Tabela . Devido ao maior nimero de nicleos CUDA presentes nas GPUs NVIDIA
Tesla M2050 do segundo ambiente de execugao, os tempos de simulagao reduziram
consideravelmente quando comparados aqueles coletados no ambiente 1, alcancando
melhores speedups em todos os cenarios simulados. Pode-se verificar que em alguns casos
a reducao nos tempos de execucao, em relacao aos tempos mensurandos no primeiro
ambiente, fol muito significativa, chegando a mais de 50 %.

Analisando os resultados obtidos no ambiente 2, somente na configuracao de malha
de 250 x 250 x 250 pontos é que a versao com quatro GPUs conseguiu superar a de
duas GPUs. Em tal configuracao, as dimensoes da fatia que é designada a cada GPU
possui um numero consideravel de pontos no tecido a serem computados, chegando a

valores da ordem de milhoes de pontos.
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Tabela 6.1: Speedups obtidos no ambiente de execugao 1 pela primeira versao com
multiplas GPUs em relacao ao cdédigo sequencial

Malha Versao Tempo médio (s) Desvio padrao  Speedup
sequencial 2.016,5 0,1 % -
1 GPU 14,6 0% 137,8
50x50x50 2 GPUs 9.6 14 % 209,1
4 GPUs 15,8 1,2 % 127.9
8 GPUs 21,7 0,9 % 92.8
sequencial 16.680,1 0,6 % -
1 GPU 1114 0 % 149,7
100x100x100 2 GPUs 65,4 0,8 % 255,0
4 GPUs 67,6 1,2 % 246.,7
8 GPUs 85,3 0,8 % 195,7
sequencial 49.638,6 1,1 % -
1 GPU 384,7 0% 1290
150x150x150 2 GPUs 219,7 0,5 % 226,0
4 GPUs 186.9 1,5 % 265,6
8 GPUs 202,7 0,6 % 2449
sequencial 110.675,4 0,7 % -
1 GPU 894,4 0% 123,7
200x200x200 2 GPUs 506,9 0,1 % 218.3
4 GPUs 383,1 0,9 % 288.9
8 GPUs 382,4 02 % 289,4
sequencial 208.005,9 0,9 % -
1 GPU 1.794,5 0% 115,9
250x250x250 2 GPUs 1.011,9 0,2 % 205,6
4 GPUs 705.6 0,1 % 204.8
8 GPUs 646,6 1,2 % 321,7
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Tabela 6.2: Speedups obtidos no ambiente de execucao 2 pela primeira versao com
multiplas GPUs em relacao ao cédigo sequencial

Malha Versao Tempo médio (s) Desvio padrao  Speedup
sequencial 2.016,5 0,1 % -
1 GPU 6,4 0,1 % 315,0
50x50x50
2 GPUs 5.4 0,9 % 370,2
4 GPUs 13.8 1,7 % 146,1
sequencial 16.680,1 0,6 % -
1 GPU 49.7 0,9 % 335,7
100x100x100
2 GPUs 31,7 0.4 % 526.6
4 GPUs 50,8 1,6 % 328,1
sequencial 49.638,6 1,1 % -
1 GPU 167,5 0% 296,3
150x150x150
2 GPUs 100,8 0,7 % 492,3
4 GPUs 127,2 1,9 % 390,3
sequencial 110.675,4 0,7 % -
1 GPU 3921 0% 982.3
200x200x200
2 GPUs 999.1 0,7 % 483,0
4 GPUs 247.0 0,8 % 4481
sequencial 208.005,9 0,9 % -
1 GPU 7780 0% 267.4
250x250x250
2 GPUs 450,0 0,4 % 462,2
4 GPUs 425,1 1,7 % 489,3
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6.5 Resultados para a Versao 2

A atual secao apresenta os ganhos obtidos ao avaliar a segunda versao do cédigo no
segundo ambiente de execucao. Em relacao a primeira versao implementada, agora nao é
mais necessaria a copia de dados entre as GPUs de uma maquina que ofereca suporte ao
UVA. O UVA permite uma comunicacao direta entre duas GPUs, provendo recursos de
acesso e copia direta de dados, o que torna a computacao mais eficiente sem o overhead
causado pela cépia dos dados de borda. Como as maquinas que compoem o primeiro
ambiente de execugao nao possuem suporte ao UVA, nao foram utilizadas nesta avaliagao.
A configuracdo com o uso de apenas 1 GPU também nao sera considerada, uma vez que
nao havera troca de dados entre GPUs.

A Tabela [6.3] apresenta os resultados para a segunda versao com diferentes tamanhos
de malha e quantidades de GPUs. Para efeitos de comparacao, sao apresentados também
os resultados obtidos pela primeira versao do codigo. A tultima coluna da Tabela
mostra os ganhos percentuais obtidos pela segunda versao em relacao a primeira. Em
todas as simulacoes realizadas, a segunda versao mostrou-se mais rapida que a primeira
e, para a malha de 50 x 50 x 50 pontos, apresentou os maiores ganhos de desempenho,
da ordem de 35 %.

Logo a abordagem empregada nesta segunda versao do cédigo se mostrou muito
eficiente e contribuiu positivamente para a aceleracao alcancada em relacao a primeira
versao do codigo. A Figura exibe um grafico com os speedups em relacao ao codigo
sequencial alcancados pelas versoes 1 e 2 no segundo ambiente de execucao. Para a
segunda versao do codigo, a malha 100 x 100 x 100 com 2 GPUs conseguiu a maior
aceleracao dentre todas as outras configuracoes, sendo até 652 vezes mais rapida que a

versao sequencial.
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Tabela 6.3: Ganhos obtidos no ambiente de execugao 2 pela segunda versao em relagao a
primeira

_ Tempo Desvio
Malha Versao Ganho
médio (s) padrao
~ 2 GPUs 5,4 0,9 % -
Versao 1
4 GPUs 13,8 1,7 % -
50x50x50
~ 2 GPUs 3,5 0,8 % 35,2 %
Versao 2
4 GPUs 12,7 0,5 % 7.9 %
~ 2 GPUs 31,7 0,4 % -
Versao 1
4 GPUs 50,8 1,6 % -
100x100x100
~ 2 GPUs 25,6 0,2 % 19.3 %
Versao 2
4 GPUs 48,0 1,2 % 55 %
~ 2 GPUs 100,8 0,7 % -
Versao 1
4 GPUs 127,2 1,9 % -
150x150x150
~ 2 GPUs 85,1 0,1 % 15,6 %
Versao 2
4 GPUs 120,0 0,5 % 57 %
~ 2 GPUs 2291 0,7 % -
Versao 1
4 GPUs 247,0 0,8 % -
200x200x200
. 2 GPUs 196,9 0,0 % 14,1 %
Versao 2
4 GPUs 235.0 1,1 % 4,9 %
~ 2 GPUs 450,0 0,4 % -
Versao 1
4 GPUs 425,1 1,7 % -
250x250x250
~ 2 GPUs 391,6 0,0 % 13,0 %
Versao 2

4 GPUs 412,1 0,7 % 3,1 %
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Figura 6.7: Speedups alcancados pelas versoes 1 e 2 em relacao a versao sequencial. As
duas primeiras barras representam o speedup para duas GPUs, sendo a primeira para a
versao 1 e a segunda para a versao 2. As duas barras seguintes representam o speedup
para quatro GPUs, sendo a terceira barra para a versao 1 e a quarta para a versao 2 do
codigo.

Embora os resultados tenham se mostrado muito bons para as primeiras versoes
implementadas, o processo de envio das bordas entre duas GPUs ainda pode ser
melhorado, visto que o kernel tem que primeiro calcular todos os pontos da submalha
para somente depois realizar a troca dos dados de borda com outras GPUs a sua esquerda
e/ou direita. A 1dltima versao do cédigo tenta sobrepor as transferéncias das bordas com

computacao, e seus resultados sao apresentados na proxima se¢ao.

6.6 Resultados para a Versao 3

Na presente secao os resultados obtidos pela implementacao da terceira e tltima versao
do cédigo para multiplas GPUs sao apresentados. A versao 3 foi criada com o intuito
de reduzir o custo de comunicagao imposto pelo uso de multiplas GPUs, realizando a

computacao dos pontos mais internos da malha enquanto a transferéncia de dados de
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borda é efetuada. No caso do segundo ambiente de execugao, faz-se também uso do
recurso UVA para que o acesso aos dados entre duas GPUs localizadas na mesma maquina
possa ser realizado diretamente. Os resultados para essa ultima versao em relagao ao
codigo sequencial foram colhidos nos primeiro e segundo ambientes de execucao e sao
apresentados nas Tabelas e [6.5] respectivamente. Os maiores speedups alcangados
para cada configuracao de malha da tltima versao do cédigo estao marcados em negrito.

Novamente, em malhas de dimensoes pequenas, os maiores speedups sao alcancados
com o uso de duas ou quatro GPUs, visto que o tamanho da fatia a ser processada por
cada uma é pequena. A medida que o tamanho da malha simulada vai aumentando, as
fatias a serem computadas por cada GPU também acabam aumentando e o uso de mais
poder de processamento (ou seja, GPUs) se faz necessario. Logo a partir da dimensao de
malha 200 x 200 x 200, o uso de oito GPUs oferece um melhor resultado comparado as
configuragoes com menor nimero e acarreta em uma execucao da aplicacao da ordem de
500 vezes mais rapida que a versao sequencial.

Como pode ser observado em ambas as tabelas apresentadas, todos os tempos de
execugao sao menores que aqueles obtidos pela versao 1 (Tabelas e , porém
a versao 2 (Tabela apresenta resultados melhores que os encontrados aqui para a
configuracao com duas GPUs. A explicacao é que como as duas GPUs estao localizadas
na mesma maquina e o acesso aos dados de cada uma é realizado diretamente (UVA), a
execucao de dois kernels em separado nao faz mais sentido, visto que nao existirao dados
de borda a serem enviados a nenhum processo. Logo a chamada de dois kernels (versao 3)
contra apenas um (versdo 2) se torna desnecesséria e representa um custo adicional na
computacgao, tornando-a mais lenta. Porém, o mesmo nao acontece na configuragao
com quatro GPUs, onde a versao 3 se mostra mais rapida que a versao 2 para todas
as dimensoes de malha, exceto para a de 50 x 50 x 50 pontos. A melhoria foi justamente
pelo fato de que agora, para quatro GPUs, existem dados de borda a serem enviados
a outros processos, e a computacao podera sobrepor-se com a comunicagao utilizando a
técnica empregada na versao 3 do cédigo.

A malha de 50 x 50 x 50 pontos nao tirou proveito com tal abordagem pois a quantidade
de pontos a ser calculada por cada GPU é muito pequena, fazendo com que a utilizagao

de dois kernels represente um custo adicional na execucao da aplicacao.



Tabela 6.4: Speedups obtidos no ambiente de execucao 1 pela terceira versao com miiltiplas

GPUs em relagao ao codigo sequencial

Malha Versao Tempo médio (s) Desvio padrao  Speedup
sequencial 2.016,5 0,1 % -
1 GPU 16,4 0% 123,0
50x50x50 2 GPUs 9,2 0,1 % 220,3
4 GPUs 12,5 2.0 % 161,2
8 GPUs 21,3 1,6 % 94,7
sequencial 16.680,1 0,6 % -
1 GPU 122,7 0 % 135,9
100x100x100 2 GPUs 62,7 0 % 265,9
4 GPUs 38.7 1,0 % 430.,5
8 GPUs 70,1 0,5 % 238,1
sequencial 49.638,6 1,1 % -
1 GPU 420,6 0% 118,0
150x150x150 2 GPUs 215,1 0 % 230,7
4 GPUs 110,0 0,9 % 451,3
8 GPUs 148,8 0,4 % 333,6
sequencial 110.675,4 0,7 % -
1 GPU 975,8 0% 113,4
200x200x200 2 GPUs 4952 0 % 223,5
4 GPUs 2473 0 % 447.5
8 GPUs 258.4 0,6 % 4283
sequencial 208.005,9 0,9 % -
1 GPU 1.964,6 0% 105,9
250x250x250 2 GPUs 995,2 0 % 209.,0
4 GPUs 503,7 0,2 % 412,9
8 GPUs 400,7 0,6 % 519,1




Tabela 6.5: Speedups obtidos no ambiente de execucgao 2 pela terceira versao com multiplas

GPUs em relacao ao coédigo sequencial

Malha Versao Tempo médio (s) Desvio padrao  Speedup
sequencial 2.016,5 0,1 % -
1 GPU 7,1 0,4 % 284.0
50x50x50
2 GPUs 48 0.2 % 4205
4 GPUs 13,0 0,4 % 154,5
sequencial 16.680,1 0,6 % -
1 GPU 53,5 0% 311,8
100x100x100
2 GPUs 29.2 0,1 % 570,5
4 GPUs 46,8 0,1 % 356,3
sequencial 49.638,6 1,1 % -
1 GPU 1781 0% 9787
150x150x150
2 GPUs 95,6 0% 519,4
4 GPUs 116,7 0,3 % 425.4
sequencial 110.675,4 0,7 % -
1 GPU 416,6 0% 265,7
200x200x200
2 GPUs 991,1 0% 500,5
4 GPUs 229.3 0,1 % 482,7
sequencial 208.005.,9 0,9 % -
1 GPU 830,6 0% 250,4
250x250x250
2 GPUs 438,1 0% 474.8
4 GPUs 404,8 0,2 % 513.9
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A Tabela resume os ganhos obtidos pela versao 3 em relacao as versoes anteriores
1 e 2, considerando na comparacao as configuracoes que obtiveram os melhores speedups.

Tabela 6.6: Ganhos obtidos pela versao 3 no ambiente de execucao 2 em relacao aos
maiores speedups alcancados pelas primeira e segunda versoes

B Ganho da
Malha Versao Numero de GPUs
Versao 3
Versao 1 2 GPUs 11,1 %
50x50x50
Versao 2 2 GPUs -37,1 %
Versao 1 2 GPUs 79 %
100x100x100
Versao 2 2 GPUs -14.1 %
Versao 1 2 GPUs 52 %
150x150x150
Versao 2 2 GPUs -123 %
Versao 1 2 GPUs 3.5 %
200x200x200
Versao 2 2 GPUs -12.3 %
Versao 1 4 GPUs 5,7 %
250x250x250
Versao 2 2 GPUs 23 %

Pode-se observar, na Tabela [6.6] que a perda de desempenho da versdo 3 em relagao
a versao 2 reduz de modo significativo a medida que o tamanho da malha aumenta,
indicando uma tendéncia de que, para malhas maiores, pudesse ocorrer uma completa
inversao nos resultados, ou seja, que a versao 3 apresentasse ganhos de desempenho
em relagao a versao 2. Para confirmar ou refutar tal hipétese, foram realizados testes
adicionais com malhas ainda maiores. Os resultados obtidos revelam que neste cenario a
versao 3 de fato consegue obter melhores resultados que a versao 2, conforme pode ser
observado na Tabela [6.7

Os resultados apresentados na Tabela [6.7] para a versao 2 foram obtidos no ambiente
de execucao 2, enquanto que os da terceira versao foram avaliados em ambos os
ambientes 1 e 2, sendo referidos na Tabela [6.7] respectivamente por A; e As,.

Com uma configuracao de malha de 300 x 300 x 300, o maior speedup obtido pela

segunda versao do codigo passa agora a ser alcancado com o uso de quatro GPUs e nao
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Tabela 6.7: Ganhos obtidos pela versao 3 em relagao a versao 2 em um novo cenario

Tempo Ganho da

Malha Versao
médio (s) Versao 3
~ 2 GPUs 677,0 -
Versao 2
4 GPUs 652,5 -
300x300x300
~ 8 GPUs (A4) 569,3 12,8 %
Versao 3
4 GPUs (Ap) 638.9 2.1 %
2 GPUs - -
Versao 2
4 GPUs 1.364.4 -
400x400x400
~ 8 GPUs (4) 1.010,0 26,0 %
Versao 3
4 GPUs (Ap) 1.345,9 1,4 %

de duas, fato que nao ocorria para as malhas utilizadas nos experimentos anteriores, onde
a configuracao com duas GPUs era sempre a que apresentava os maiores ganhos. Na
simulacao da malha de 300 x 300 x 300 pontos, a versao 2 com quatro GPUs terminou
sua execucao apos 652,5 segundos, ja a versao 3 com oito GPUs do primeiro ambiente
gastou apenas 569,3 segundos para realizar a mesma simulacao, alcancando um ganho de
12,8 % sobre sua versao anterior. Conforme ja destacado, a versao 3 conseguiu melhores
resultados que a versao 2 para as duas configuracoes de malhas, quando ambas as versoes
fazem o uso de quatro GPUs do segundo ambiente. Tal fato comprova que a versao 3 ¢é a
melhor dentre todas para lidar com grandes dimensoes de malha.

Deve-se ainda ressaltar que a configuracao de malha 400 x 400 x 400, para o caso da
versao 2 com duas GPUs, nao pode ser executada pois nao existiam recursos suficientes,
como meméria e/ou nimero de threads CUDA, para lidar com tamanha quantidade de
pontos a serem processados. O maior ganho da versao 3 sobre a versao 2 foi alcangada
justamente com o uso de tal tamanho de malha, chegando a expressivos 26,0 % de ganho.

Os dados apresentados na Tabela reforcam ainda mais a idéia ja discutida
anteriormente de que para maiores tamanhos de malha, o uso de mais GPUs ¢ justificado,
ja que a quantidade de dados a serem processados por cada uma (ou seja, o tempo de

computagao) acaba compensando o custo da comunicagao envolvida.
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6.7 Tempo Tedrico Minimo

Embora as aceleracoes apresentadas até aqui tenham se mostrado expressivas, os ganhos
obtidos pelo uso de miltiplas GPUs poderiam, teoricamente, ser ainda maiores caso
nao fosse o owverhead causado principalmente pela transferéncia de dados entre as
GPUs participantes da computacao, apesar de outros aspectos, como a sincronizacao
entre processos, a sincronizacao entre a CPU e a GPU, dentre outros, também serem
responsaveis pela reducao do desempenho final obtido.

Para determinar o tempo minimo de execucao que a aplicacao necessitaria para ser
executada nas multiplas GPUs, a terceira versao implementada foi comparada com uma
outra versao desenvolvida neste trabalho, que faz o uso de uma tinica GPU para o célculo
das simulagoes do modelo do SIH inato. Nesta versao da aplicacao nao existe necessidade
alguma de enviar dados a outra GPU ou realizar a computacao dos pontos de borda
de forma separada daqueles mais internos, pois o cédlculo de toda a malha sera de sua
responsabilidade, logo tal versao nao faz uso do recurso UVA e utiliza somente um kernel
para processar todos os pontos da malha.

Como ja abordado neste trabalho, o esquema de divisao do espaco discretizado entre
N GPUs que participam da computacao ¢é realizado de tal maneira que cada uma receba
uma fracado do tecido de tamanho igual a (X + N — 1)/N, Y, Z). Portanto, ao se
executar uma simulacao com o numero de GPUs igual a oito e dimensoes de malha de
240 x 240 x 240 pontos por exemplo, seria teoricamente esperado que o tempo total
da simulacao fosse equivalente aquele obtido em uma execucao da versao do codigo que
utiliza apenas uma GPU e processa uma malha de 30 x 240 x 240 pontos. Porém, devido
aos overheads, como o alto custo de comunicagao entre os processos, esse tempo ideal de
execugao dificilmente sera alcancado.

Com o intuito de definir a eficiéncia com que a aplicacao desenvolvida neste trabalho
executa o modelo do SIH inato, foram realizadas algumas simulacoes para diferentes
tamanhos de malhas e nimero de GPUs utilizadas. Valores predeterminados para as
dimensoes da malha foram escolhidos de modo que a fracao da mesma seja realizada
igualitariamente entre todas as N GPUs, tornando a comparacao mais justa, pois para
valores de dimensao X nao multiplos de N, as fatias que cada GPU computa seriam de
tamanhos distintos.

As Tabelas e apresentam os tempos obtidos nos dois ambientes de execucao
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pela terceira versao, que utiliza multiplas GPUs, como também pela versao com uma
unica GPU, que sera usada para se calcular o tempo minimo de computacao para cada
configuracao de malha. A coluna chamada eficiéncia explicita a relagao entre a versao 3
e aquela que faz uso de apenas uma GPU. Seu céalculo é apresentado a seguir pela
Equacao [6.2}

E(p) = (6.2)

onde t. ¢ o tempo de execucao esperado, ou seja, aquele obtido com o uso de apenas
uma GPU, e t, é o tempo de execucao obtido com o uso de multiplas GPUs. O valor
final indica o quao rapida a terceira versao esta em relagao ao que poderia ser, sendo que
o valor ideal (100 %) seria alcancado quando nao existissem overheads para a execugao
das versoes que empregam multiplas GPUs, como comunicacao e sincronizacao. Cada
configuracao de dimensoes da malha e nimero de GPUs foi executada trés vezes para
garantir a confiabilidade dos tempos colhidos: o desvio padrao ficou abaixo de 2,2 % para
todos os cenarios testados.

Ao fazer uma analise sobre os resultados obtidos pelos experimentos no ambiente de
execucao 1 (Tabela , pode-se notar que a versao 3 obtém em alguns cenéarios uma boa
eficiencia. Em todas as configuracoes de malha, os melhores resultados sao obtidos com o
uso de duas ou quatro GPUs apenas, visto que para duas GPUs nao havera comunicagao
MPI e com quatro GPUs parte da comunicagao existente, somente entre duas méaquinas,
foi sobreposta com computacao pelo emprego de duas streams CUDA.

Novamente, para malhas pequenas e nimero maior de GPUs a eficiéncia alcancada é
baixa, pois o tamanho do espaco a ser calculado por cada uma é pequeno e a comunica¢ao
entre os processos se torna mais predominante. Porém, a medida que as dimensoes do
problema vao aumentando, a eficiéncia vai se tornando cada vez maior.

A mesma conclusao discutida pode ser aplicada aos resultados apresentados na
Tabela , contudo, os ganhos obtidos nas simulagoes avaliadas aqui (segundo ambiente
de execugao) sdo menores em relagdo aqueles alcangados no primeiro ambiente. Isso se
da por efeito da arquitetura das GPUs NVIDIA Tesla M2050 do segundo ambiente, que
possuem mais unidades de processamento (CUDA cores) em relagao aquelas encontradas
no primeiro (448 contra 240). Logo a computagao de seus dados é realizada mais
rapidamente. Contudo, a transferéncia dos mesmos é realizada no mesmo tempo, de modo

que proporcionalmente a comunicacao acaba ocupando uma maior porcao do tempo total
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Tabela 6.8: Comparacao entre os tempos colhidos e os teoricamente esperados pelo uso
de multiplas GPUs no ambiente 1

Tempo Tempo .

Malha Niumero de GPUs Eficiéncia

obtido (s) esperado (s)

2 GPUs 31,9 23,9 74,9 %
80x80x80 4 GPUs 26,2 12,1 46,2 %
8 GPUs 47,5 6,5 13,6 %
2 GPUs 253,3 1879 74,2 %
160x160x160 4 GPUs 127,0 95,0 74,8 %
8 GPUs 168,3 47,6 28,3 %
2 GPUs 847,2 615,8 72,7 %
240x240x240 4 GPUs 423 .4 308,1 72,8 %
8 GPUs 367,1 154,2 42,0 %
2 GPUs 1.996,4 1.456,0 72,9 %
320x320x320 4 GPUs 997,5 721,2 72,3 %
8 GPUs 653,4 364,7 55,8 %

Tabela 6.9: Comparacao entre os tempos colhidos e os teoricamente esperados pelo uso
de multiplas GPUs no ambiente 2

Tempo Tempo .
Malha Niumero de GPUs Eficiéncia
obtido (s) esperado (s)

2 GPUs 15,4 8,8 57,1 %
80x80x80

4 GPUs 29,9 4,7 15,6 %

2 GPUs 116,2 72,1 62,1 %
160x160x160

4 GPUs 135,4 36,4 26,9 %

2 GPUs 382,6 239,6 62,6 %
240x240x240

4 GPUs 366,6 120,0 32,7 %

2 GPUs 904,3 5524 61,1 %
320x320x320

4 GPUs 767,9 275,5 35,9 %
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de execucao.

Por fim, mesmo com os obstaculos impostos pela comunicacao e sincronizagao entre as
GPUs, a abordagem utilizada neste trabalho produziu resultados bastante significativos,
podendo-se dizer que nos melhores cendrios obteve-se 75 % de eficiéncia méxima quando
a versao com miultiplas GPUs foi executada no primeiro ambiente (Tabela , e cerca

de 63 % de eficiéncia quando executada no segundo ambiente (Tabela [6.9)).
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido um novo modelo matematico-computacional que simula
a dinamica de alguns dos principais componentes do sistema imunolégico humano (STH)
inato como neutrofilos, macréfagos ativados, macréfagos resting, neutrédfilos apoptoticos,
citocina pré-inflamatoéria, citocina anti-inflamatéria e granulos proteicos durante uma
resposta imune inata ao lipopolissacarideo (LPS) em uma segao de tecido em trés
dimensoes. Através de contribuigdes anteriores (Pigozzo [2] e Rocha [3]), o modelo criado
neste trabalho oferece uma visao mais detalhada e completa do SIH inato, auxiliando no
melhor entendimento da relacao existente entre todas as suas células e moléculas simuladas
neste.

Pode-se notar no novo modelo criado, que a agao dos granulos proteicos no local
contribuem para o recrutamento de mais mondcitos ao tecido infectado, e a concentracao
de citocinas pré-inflamatérias influencia na permeabilidade endotelial, permitindo a
chegada de mais neutrofilos e mondcitos ao local, intensificando a resposta imune inata.
As citocinas anti-inflamatoérias também desempenham funcgdes importantes: a medida
que o LPS vai sendo eliminado, tais substancias impedem a ativacao de macréfagos
que estejam no estado de repouso, como também inibem a producao de citocinas pré-
inflamatorias realizada pelos neutréfilos e macréfagos ativados. A existéncia de neutréfilos
apoptoéticos no tecido exerce grande influéncia na producao de citocinas anti-inflamatorias
realizada pelos macrofagos, pois quanto maior é a sua concentracao no local, maiores
sao as evidencias de que o LPS estd sendo destruido. Logo, a acao das citocinas anti-
inflamatdrias é crucial na regulacao da resposta inflamatoria, pois evita que o processo de
inflamacao persista mesmo apds a completa eliminagao do LPS no organismo.

O uso de miltiplas GPUs ( Graphical Processing Units) em um ambiente de agregados
computacionais contribuiu significativamente na redugao no tempo necessario para a
execucao de tal modelo. Devido ao alto custo de comunicacao imposto pelo uso de
multiplos dispositivos, o emprego de técnicas alternativas as transferéncias de dados entre
eles foi realizado neste trabalho. No total, trés abordagens distintas foram criadas para
lidar com este obstaculo: a primeira delas realiza as transferéncias de dados entre distintas

GPUs usando a meméria principal como espacgo intermediario de armazenamento; ja a
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segunda versdo utiliza o recurso UVA (Unified Virtual Addressing) para que as GPUs
acessem seus dados diretamente e, por fim, a versao mais elaborada tenta sobrepor as
transferéncias de dados com computagao, empregando streams CUDA (Compute Unified
Device Architecture) para este proposito.

Apesar dos 6timos ganhos em aceleracao obtidos por cada versao implementada
neste trabalho, a comunicacao ainda ¢ considerada uma das principais responsaveis pela
aplicagao nao ter alcancado aceleracoes ainda melhores.

E neste contexto desafiador que em trabalhos futuros outras técnicas de paralelismo
podem ser empregadas na tentativa de reduzir o custo da comunicacoes entre as GPUs.
Também torna-se viavel o uso de outras estratégias de divisao de trabalho que diferem
daquela utilizada neste trabalho, como por exemplo, o balanceamentos de carga entre CPU
(Central Processing Unit) e GPU: as submalhas a serem processadas também podem ser
calculadas pelos processadores disponiveis na CPU, e nao apenas pelas GPUs, como no
esquema adotado neste trabalho. O balanceamento de carga entre GPUs de diferentes
configuragoes também é possivel, logo, para uma divisao mais justa do tecido entre as
GPUs, deverao ser levadas em consideragao as caracteristicas desses dispositivos, em
especial a quantidade de nticleos CUDA disponiveis, acesso direto aos dados (UVA) e
quantidade de memoria. Com isso, as fatias de tecido designados a diferentes GPUs
nao terao o mesmo tamanho, logo as GPUs com maior poder de processamento serao
responsaveis pelo calculo de submalhas com dimensoes maiores que aquelas designadas as
GPUs com menor poder computacional.

Uma outra alternativa seria utilizar uma infraestrutura de rede de comunicagao mais
moderna que ofereca uma laténcia mais baixa na comunicagao entre 0s processos, como

por exemplo a rede InfiniBand.
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APENDICE A - PARAMETROS
UTILIZADOS NO MODELO

Tabela A.1: Condigoes Iniciais do Modelo

Parametro Valor Unidade Referéncia
LPS, 100: 0872 <z< Z  10*moléculas/mm? [311, 132]
LPS, 0:0<2<08%Z7 10*moléculas/mm? [31, 132]
MR, 1 10* células/mm? [31]

M A 0 10* células/mm?® [31]
Ny 0 10*células/mm? 131]
N Dy 0 10% células/mm? 131]
CH,y 0 10*moléculas/mm? [31]
Go 0 10*moléculas/mm? [31]
CAp 0 10*moléculas/mm? 131]

99



Tabela A.2: Parametros do Modelo

Parametro Valor Unidade Referéncia
Oca 1 1/(células/mm?) 2]
OMRILPS 0.1 1/(células/mm?).dia [31]
AN|LPS € ALPS|N 0.55 1/(células/mm?).dia [28]
AMAILPS € AND|MA 0.8¢e26 1/(células/mm?).dia [28]
QCAMA 1.5 adimensional [31]
Beomma e Borin 0.8el 1/(células/mm?).dia [2]
BMRIND 1.5 1/(células/mm?).dia [31]
ag|n 0.6 adimensional [31]
Hips 0.005 1/dia 8]
WUMR € A 0.033 e 0.07 1/dia [28]
N € el 343 e 7 1/dia [2]
Ue € foa bed 1/dia 2]
pras 11.4 1/dia 31]
prein 0.0001 1/dia 2]
ppin o ppas 0.01 ¢ 0.1 1/dia 2]
Pyig, e PiE, 0e0.5 1/dia 2]
Mmer e N™OT 6ed células/mm? 2]
D; pg 2000 pum? /dia [31]
Dyra e Dyr 3000 e 4320 pum?/dia [31]
Dy 12096 pm?/dia [41]
Dnp 0.144 pm?/dia [28]
Dcr 9216 pum?/dia [28]
D¢ e Dea 9216 pum?/dia 2]
keqch e keqg 1 células/mm? [2]
calnf e chinf 3.6 células/mm? [31]
glnf 3.1 células/mm3 2]
XN 14400 pum?/dia [42]
XMR 3600 pum?/dia [2]
XMA 4320 pm?/dia 2]
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