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RESUMO

Este trabalho trata da implementacao e analise de desempenho de dois algoritmos de
balanceamento de carga para aplicacoes baseadas em paralelismo de dados, quando estas
sao executadas em um ambiente hibrido de memoria distribuida. Neste trabalho, ambiente
hibrido é definido como um ambiente computacional composto por dispositivos que contém
um ou mais elementos de processamento com distintas capacidades computacionais, sendo
estes CPUs, APUs, GPUs, entre outros. O objetivo dos algoritmos de balanceamento de
carga € equalizar o tempo de computacao, ou seja, fazer com que os elementos de proces-
samento recebam uma carga de trabalho proporcional a sua capacidade de processamento,
de modo que finalizem suas execucoes aproximadamente ao mesmo tempo. Para testar e
validar os algoritmos de balanceamento de carga, utilizou-se um modelo computacional do
Sistema Imune Humano (SIH) que descreve a resposta espago-temporal de algumas das
células e moléculas do SIH na presenca de um antigeno, que neste trabalho é representado
pelo Lipopolissacarideo (LPS). Duas versdes do balanceador de carga foram desenvolvidas,
o balanceador de carga estatico, que mantém a alocacao de carga nos dispositivos até o
final do processamento, e o balanceador de carga dinamico, que pode alterar a alocacao
de carga nos dispositivos ao longo da execucao. Apods os testes realizados com as duas
versoes dos balanceadores de carga, pode-se concluir que, para a aplicacao avaliada, a

versao dindmica foi mais eficiente que a versao estatica.

Palavras-chave: Balanceamento de carga. Ambientes hibridos. Modelagem Matematica.

Modelagem Computacional. Imunologia Computacional.



ABSTRACT

This work presents an implementation and performance analysis of two load balancing
algorithms for applications based on data parallelism, when these applications are executed
in hybrid distributed memory environments. In this work, hybrid environment is defined
as a computational environment composed by a set of processors and accelerators, in
other words, processing elements that have different processing capabilities, such as CPUs,
APUs, GPUs or other types of accelerators. The purpose of the load balancing algorithm
is to equalize the computation time, i.e. the load balancing algorithm has to send to the
processing elements a workload proportional to their processing power, so they can finish
their executions at about the same time. In order to test and validate the load-balancing
algorithms, a computational model of the Human Immune System (HIS) was used to
describe the space-temporal response of some cells and molecules of the HIS in the presence
of an antigen, represented in this work by the Lipopolysaccharide (LPS). Two versions of
the load balancer have been developed. The first one, the static load balancer, maintains
the load allocation in the devices until the end of the execution. The second one, the
dynamic load balancer, may change the load allocation on devices during the execution.
After the tests performed with the two versions of the load balancer, it can be concluded
that, for the evaluated application, the dynamic version was more efficient than the static

one.

Key-words: Load balancing. Heterogeneous Computing. Mathematical Modelling. Com-

putational Modelling. Computational Immunology.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A tecnologia computacional estd em constante evolugao. A cada dia vemos novas
arquiteturas computacionais que superam as anteriores em termos de poder de processa-
mento. Uma forma de aumentar esse poder de processamento estd em aumentar o consumo

de energia por unidade de tempo (poténcia) dos computadores.

Entretanto, a poténcia dos computadores alcancou um ponto de estagnagao no
inicio do século XXI. Uma alternativa para aumentar o poder computacional dos dis-
positivos foi entao aumentar o nimero de unidades de processamento, o que permite
que uma quantidade maior de dados possa ser processada simultaneamente. Atualmente,
existem varias arquiteturas computacionais, como as CPUs multicore, GPUs e APUs,
contendo dezenas ou até milhares de ntcleos de processamento, que utilizam o conceito
de processamento paralelo. Em meio a essas novas arquiteturas computacionais, foi dada
mais for¢a a programacao paralela: para obter o melhor desempenho possivel, os progra-
mas de computador devem utilizar o maximo de ntucleos de processamento disponiveis

simultaneamente [16].

A programacao paralela é ainda mais importante no desenvolvimento de aplicagoes
cientificas. Muitas destas necessitam realizar o processamento de uma grande quantidade
de dados. Por vezes, esse processamento pode ser feito de forma independente, i.e. os dados
podem ser processados paralelamente. Este paralelismo é conhecido como paralelismo de
dados. Para estas aplicacoes, o uso de aceleradores, como GPUs, pode levar a uma grande
melhoria no desempenho pela redugdo no tempo de computagao dos dados [16]. Como
consequéncia, simulacoes com maior demanda de processamento podem ser realizadas em
menos tempo, o que pode contribuir para que respostas a questoes cientificas relacionadas

as simulagoes sejam obtidas mais rapidamente.

A fim de melhorar ainda mais o desempenho, é possivel usar simultaneamente
varios dispositivos para executar um programa paralelo, aproveitando ao maximo todos
os recursos computacionais disponiveis. Por exemplo, é comum vermos computadores
contendo CPUs e GPUs. No contexto de alguns frameworks para computacao paralela, a
unica fungdo da CPU é enviar o trabalho para que a GPU faca a sua execucgao em paralelo,
ou seja, a CPU fica em um estado ocioso durante toda a execucio pela GPU. E possivel
utilizar as CPUs para executar este trabalho, distribuindo parte dele entre seus multiplos

niicleos de processamento, melhorando o desempenho da aplicagao.

Entretanto, existe uma grande dificuldade encontrada nesta abordagem: como
os dispositivos executam em velocidades distintas, é possivel que alguns fiquem em um

estado ocioso enquanto outros, mais lentos, finalizam sua execu¢ao. Portanto, é importante
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determinar a quantidade de trabalho que cada dispositivo recebera para processar através

de esquemas de balanceamento de carga de trabalho.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é demonstrar que é possivel obter ganhos de
desempenho ao executar uma aplicagao paralela em um ambiente hibrido de memoéria
distribuida, utilizando todos os recursos computacionais disponiveis para a computagao. A
hipotese deste trabalho é que o uso simultaneo de todos os recursos computacionais para
resolver um problema baseado em paralelismo de dados reduz o tempo de computacao,
quando comparado a outras combinagoes de uso dos mesmos recursos, como 0 USO apenas

das CPUs na computacao ou o uso de CPUs e de GPUs de modo intercalado.

Além disso, pretende-se demonstrar que os eventuais ganhos de desempenho sao
uma consequéncia dos esquemas de balanceamento de carga que serao utilizados, ou seja,
o simples uso simultaneo de todos os recursos computacionais disponiveis nao garante
uma redugdao no tempo de computagao em relagdo a abordagem que usa CPUs e GPUs de
modo intercalado. O esquema de balanceamento de carga permite que todos os recursos
computacionais do sistema de memoria distribuida sejam aproveitados de forma que o

tempo que cada dispositivo leva para executar a sua carga seja aproximadamente igual.

1.3 Método

Este trabalho implementa uma versao paralela de um modelo computacional do
Sistema Imune Humano (SIH), utilizando para isso um esquema de balanceamento de carga
onde a quantidade de trabalho de cada dispositivo ¢ determinado em tempo de execucao.
O objetivo do balanceamento de carga é equalizar o tempo que cada dispositivo leva
para computar os seus dados, evitando assim que fiquem ociosos enquanto ainda existem
dados a serem processados por outros dispositivos. O desenvolvimento do cédigo utilizou
o framework OpenCL [16], pois este possibilita que um mesmo cédigo seja compilado
e executado em diversas arquiteturas computacionais, 7.e. um mesmo c6digo pode ser
executado em dispositivos heterogéneos. Foram feitos testes em um cluster heterogéneo,
i.e. dispositivos de caracteristicas distintas (CPUs e GPUs) estao presentes em um mesmo
computador, e varios destes computadores sao conectados por meio de uma rede rapida

de transmissao de dados. Para a troca de mensagens nesta rede, é utilizada a biblioteca
OpenMPI.

O SIH ¢ responsavel pela defesa imunologica do corpo humano, ou seja, o seu
objetivo é detectar a presencga de organismos invasores e recrutar células e moléculas para
o local onde os mesmos estao presentes para que possam ser neutralizados. Pigozzo [23]

implementou inicialmente o modelo computacional 1D, que descreve toda a dinamica do
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processo de reacao imunolégica do organismo a presenca de um antigeno, representado por
uma molécula presente na membrana de bactérias, o lipopolissacarideo(LPS). A versao
inicial do SIH foi desenvolvida para execugao sequencial, 7.e. apenas um dos nucleos
de processamento da CPU era usado para executar o modelo computacional, resultando
em horas ou até mesmo dias de computagao, dependendo dos parametros utilizados na
simulagao. O simulador do SIH usado neste trabalho é baseado em uma versao 3D paralela,
desenvolvida inicialmente em um segundo trabalho [21], mas que utiliza CPUs e GPUs de

modo intercalado na computacao.

Dois esquemas de balanceamento de carga foram implementados neste trabalho.
O primeiro usa um intervalo inicial de passos de tempo para calcular as cargas que cada
dispositivo ira receber, e essa distribuicdo de cargas ¢ mantida até o final da execucao.
Este esquema é chamado de balanceamento de carga estatico (BCE). O segundo esquema
realiza atualizacoes na distribuicao de carga ao longo da simulagao, ou seja, de tempo em
tempo as cargas de tabalho de cada dispositivo sao recalculadas e, eventualmente, uma
redistribuigdo das cargas é realizada. O objetivo desta abordagem é corrigir eventuais
desbalanceamentos que venham a ocorrer durante a simulacao. Este esquema é chamado

de balanceamento de carga dinamico (BCD).

Foram desenvolvidas versoes distintas do simulador do SIH, sem o uso de balancea-
mento de carga, com uso do BCE e com o uso de BCD. As versoes foram executadas em
um ambiente hibrido de memoria distribuida. Foram coletados os tempos de execugao de
cada uma das versdes quando executadas em diversas combinac¢oes de uso dos recursos
computacionais disponiveis, como o uso de CPUs e de GPUs de modo intercalado e
simultaneo. Os tempos sao entao analisados para verificar se a hipotese de trabalho é

verdadeira.

1.4 Terminologia

Existem muito trabalhos que abordam computagao paralela em ambientes hete-
rogéneos. E importante estabelecer uma definicio para os termos que serdo utilizados
nesta dissertacao, visto que um mesmo conceito pode ser definido por termos diferentes

na literatura.

O termo computacao heterogénea, usado neste trabalho para se referir a uma
computacao realizada simultaneamente em distintos dispositivos como CPUs e GPUs,
¢ definido de diferentes formas na literatura[l5], entres eles: computagao colaborativa,

hibrida, cooperativa ou sinergética, coprocessamento, método de divisao e conquista, etc.

GPUs sao frequentemente denominadas na literatura como aceleradores, mas
também podem ser chamadas de unidades de processamento ou dispositivos[15]. Quanto

as CPUs, elas sao frequentemente chamadas como hosts, onde seu tinico propédsito é enviar
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tarefas para as GPUs, entretanto, elas também podem ser utilizadas na computagao. Neste
caso, as CPUs também podem ser chamadas de aceleradores[15]. Neste trabalho o termo

dispositivo sera utilizado para referenciar GPUs e CPUs.

Como o poder de processamento das CPUs é muitas vezes inferior ao das GPUs
em aplicagoes que utilizam o paralelismo de dados, ao utilizd-los em conjunto é necessario
estabelecer uma quantidade de dados inferior para ser calculada pelas CPUs em relacao as
GPUs. Neste trabalho, o esquema usado para determinar a quantidade de dados que cada
dispositivo recebe para processar ¢ denominado balanceamento de carga, sendo realizado
em tempo de execucao e que pode ser de dois tipos: estatico, onde as cargas sao calculadas
em um estagio inicial da computacao e mantidas até o final da mesma; ou dinamico, onde

as cargas sao calculadas iterativamente durante toda a computacao.

1.5 Organizacao

O restante deste trabalho é organizado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta
alguns trabalhos relacionados ao tépico desta pesquisa, assim como trata das diferencas e
semelhancas a este trabalho. O capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria
para o entendimento deste trabalho, descrevendo o modelo biolégico do SIH, assim como
o modelo matematico usado para descrever o fendomeno de resposta imunolégica. Em
seguida, sao apresentados os métodos numéricos usados para resolver o modelo matematico.
Também sao descritas as bibliotecas de programacao usadas para a implementagao paralela
do SIH, assim como as dificuldades em adaptar essas bibliotecas para resolver o problema
proposto. O capitulo 4 apresenta a implementacao do SIH para dispositivos homogéneos,
onde as cargas sao igualmente distribuidas entre os mesmos, em seguida, todos os ajustes
envolvidos na implementacao deste modelo para possibilitar a execucao em dispositivos
heterogéneos é apresentada, bem como os esquemas de balanceamento de carga estatico
e dinamico, assim como a estrutura de dados e as particularidades envolvidas na imple-
mentacao da mesma. O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos usando o simulador do
SIH como benchmark, assim como a analise destes resultados. Finalmente, o capitulo 6
apresenta as conclusoes sobre os esquemas de balanceamento de carga propostos e planos

para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma breve revisao bibliografica de trabalhos encontrados

na literatura que versam sobre temas correlatos ao desta dissertacao.

Esquemas de balanceamento de carga foram amplamente abordados na literatura,
entretanto, algumas distingoes podem ser destacadas em relacao a este trabalho, entre elas,
o tipo de paralelismo adotado, assim como particularidades nos esquemas de balanceamento
propostos. Os trabalhos sdo entdo apresentados em segoes que buscam destacar aspectos

que os distinguem das escolhas realizadas nesta dissertacao.

2.1 Paralelismo de Tarefa e Dados

No contexto da programacao paralela, dois tipos distintos de paralelismo sao ampla-
mente utilizados no desenvolvimento de aplica¢des. No primeiro, denominado paralelismo
de tarefas, tarefas constituidas por diferentes conjuntos de instrugoes sao executadas simul-
taneamente. Um exemplo de paralelismo de tarefas ¢ o mecanismo chamado de pipeline.
Neste uma aplicagao é dividida em tarefas ou estégios, e cada estagio produz um resultado
parcial que é repassado para o estigio seguinte. O resultado de um processamento esta
disponivel apds passar por todos os estagios. Como os estagios sao independentes entre
si e executam em paralelo, podem computar varios dados simultaneamente, um em cada
estdgio. No segundo tipo de paralelismo, conhecido como paralelismo de dados, um mesmo
conjunto de instrucoes é executado para dados diferentes. Os dados sdo divididos entre
as unidades de processamento, que executam um mesmo conjunto de instrugdes para seu

subconjunto de dados [16].

Uma heuristica de balanceamento de carga em sistemas heterogéneos baseada em
paralelismo de tarefa é descrita no trabalho de Piyush et al. [13]. Os autores apresentam
um modelo no qual processos constituem um programa, sendo que tais processos podem ou
nao ser executados independentemente uns dos outros. Por exemplo, quando um processo
B depende do processo A, a execuc¢ao do processo B é bloqueada até que uma resposta
do processo A seja enviada ao processo B, para que o mesmo retome sua execu¢ao. O
algoritmo balanceador proposto [13] constréi um grafo de dependéncias em tempo de
execucgao, onde os processos que nao possuem dependéncias sao colocados no topo da lista
de prioridade de execucao. Dois benchmarks sao utilizados para testar o método proposto

de balanceamento de carga.

Nesta dissertagao dois algoritmos distintos para balanceamento de carga foram
desenvolvidos para aplicagoes com paralelismo de dados executadas em ambientes hetero-

géneos e avaliadas com uma aplicagdo que simula o funcionamento do STH.
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2.2 Atribuicao de Diferentes Fungoes para Dispositivos Heterogéneos

Alguns esquemas de balanceamento de carga para dispositivos heterogéneos podem
também atribuir diferentes fung¢oes para cada dispositivo na computagao. Podemos
observar esta diferencia¢ao no trabalho de Panetta et al. [20], que atribui papéis diferentes

para as CPUs e GPUs na computacao.

Os autores abordam o problema da migragao de Kirchhoff, que envolve o processa-
mento de dados espaciais adquiridos no leito do oceano. Uma fonte emite sinais de onda,
que refletem em diferentes niveis do subterraneo marinho e sao captados por receptores.
O conjunto de sinais, denominado de amostras, deve ser posteriormente processado para
mapear de forma consistente o subterraneo, gerando imagens. Tal processo é denominado

Migragao Sismical[20].

De acordo com os autores, o melhor desempenho em GPUs ocorre quando ha um
conjunto igual de operagoes sendo executadas para distintos dados por cada thread, como
em uma maquina vetorial. Portanto, para obter uma boa eficiéncia na computagao, é
necessario atribuir threads idénticas de uma instancia do loop que implementa a migracao
de Kirchhoff em cada GPU, enquanto que as CPUs se encarregam das operagoes de
filtrar os dados de entrada, passo anterior a execugao do loop de migragao. Os resultados
mostraram que dividir a computacao entre CPUs e GPUs resulta em um aumento de
desempenho, quando comparado a execucao apenas na CPU do sistema. Também é
observado que o processo de filtragem das amostras, que nao pode ser paralelizado, passou

a representar uma por¢ao muito maior do tempo de execucao.

Dois tipos distintos de computagao sao portanto atribuidos a CPUs e GPUs.
O processo de filtragem das amostras, realizado pela CPU, é menos intenso e nao é
paralelizavel. J& o processo de computacao dos loops de migracao é altamente paralelizavel
e executada nas GPUs. Diferente desse trabalho, nesta dissertacao as mesmas operacoes

sao realizadas simultaneamente pelas CPUs e GPUs.

2.3 Computacao Homogénea e Heterogénea

Outro fator a se considerar na programacao paralela de multiplos dispositivos é a
arquitetura dos mesmos. E trivial distribuir a carga entre dispositivos com as mesmas
capacidades computacionais. Entretanto, o uso de dispositivos com diferentes capacidades
computacionais impoe dificuldades para alcancar bons desempenhos na execugao da
aplicagao, ja que dispositivos com maior capacidade de computacao levam menos tempo
para processar, entrando em um estado ocioso enquanto aguardam os dispositivos com
menor capacidade de computacdo terminarem seu processamento. E portanto necessario

balancear a carga computada quando os dispositivos presentes sao heterogéneos.

Borelli et al. [5] apresentam uma implementagao paralela em GPUs do método de
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busca exaustiva para o problema de inferéncia de Redes Regulatérias de Genes (GRN).
O método de busca exaustiva é executado nas GPUs e sua funcao é retornar um valor
de fitness para cada instancia do problema, onde cada instancia é representada por um
conjunto de genes cujos valores de expressao influenciam o gene alvo escolhido. O valor de
expressao de cada gene pode ser binario (0 ou 1) ou ternario (valores negativos, nulos ou
positivos). No trabalho, foi usado o Mean Conditional Entropy (MCE) como fungao de
critério da busca exaustiva. Como existe um conjunto grande de genes alvo, foi determinada
pelos autores a separacao destes genes em grupos que, em seguida, sao designados para
diferentes blocos de threads das GPUs, onde cada thread de um bloco ¢é responsavel por
processar um gene alvo de seu bloco. O objetivo desta abordagem é fazer uso da meméria

compartilhada dos dispositivos, ja que a laténcia é menor do que a memoria global.

Os resultados mostraram que:

e Uma quantidade maior de genes alvo processada por bloco de GPU resulta em
tempos melhores de execugao. Isto ocorre ja que é processada uma quantidade maior
de dados por vez, o que minimiza o acesso a memoria global e maximiza o uso da

memoria compartilhada;

e O algoritmo que executa em uma unica GPU teve desempenho melhor do que a

versao que executou nos nicleos de processamento da CPU;

e O ganho de desempenho da versao que executa em multiplas GPUs, quando com-
parado com a versao que executa nos nucleos de processamento da CPU, é alto,
principalmente quando o niimero de genes do sistema ¢ grande, pois os recursos

computacionais de cada dispositivo sao melhor aproveitados;

e Ao comparar a versao de valores de expressao binaria com a versao de valores de
expressao terndria, a versao binaria tem um desempenho melhor, o que se deve ao
fato de que os registradores da GPU sao usados mais intensamente, limitando a

quantidade de threads que executam simultaneamente em cada bloco do dispositivo.

O problema tratado por Borelli et al. ndo possui qualquer dependéncia temporal.
Consequentemente, o conjunto de dados pode ser distribuido entre os dispositivos e ao
término da execucao, o resultado final é obtido, nao sendo necessario portanto qualquer

tipo de sincronizacao ou troca de dados entre os dispositivos envolvidos na computacao.

Outro trabalho que trata da obtencao de solucoes exatas para o problema de
GNR, que nao apresenta dependéncias tanto espaciais quanto temporais, é proposto por
Danilo et al. [3], utilizando o método combinatério Hitting Set Problem(HSP). O autor
propoe um algoritmo que implementa o HSP em um problema que contém milhares de

variaveis (genes) em paralelo, eliminando problemas que impactavam a escalabilidade do
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mesmo e, portanto, os ganhos de desempenho obtidos quando o niimero de dispositivos
que participam da computacao aumenta. O HSP é um problema combinatério. Nele, se
deseja encontrar um subconjunto solugao S C P, nao nulo e de cardinalidade minima
onde, para cada subconjunto C; C P, ao menos um elemento s; € S pertenca a C;, onde
P é o conjunto de elementos do problema. No contexto do GRN, a solugao representa
o conjunto minimo de genes cujo valor de expressao afete um gene alvo especifico. Para
obter o conjunto solucao, deve-se realizar testes combinatérios de varias instancias, onde
cada uma representa uma lista de genes. Como as instancias sdo independentes umas das
outras e existem milhoes delas, é possivel realizar a computagao em paralelo para obter

um bom desempenho da aplicacao.

Nos experimentos realizados pelos autores, é utilizada a computagao heterogénea
em um ambiente com GPUs de arquiteturas computacionais distintas. Para realizar a
distribuicao do trabalho entre os dispositivos, é usado neste trabalho um esquema mestre-
escravo, onde o processo mestre, representado por um nicleo de processamento da CPU,
é responsavel por enviar tarefas aos processos escravos, representados pelas GPUs. As
instancias usadas para os testes combinatorios sao geradas pelos proprios dispositivos,
dessa forma, a comunicacao entre host e dispositivo é reduzida, o que aumenta os ganhos
de desempenho. Como nao existem dependéncias no calculo combinatério, a comunicacao
entre dispositivos é negligivel. Finalmente, foi possivel obter ganhos de desempenho

proximos aos lineares, conforme o niimero de dispositivos usados na computacao cresce.

Podemos também citar outro trabalho[26] que apresenta um balanceador de carga
dindmico capaz de ajustar as cargas, usando para isto um modelo composto de um sistema
de equacgoes nao lineares. Para validar o modelo proposto, os autores usaram benchmarks de
aplicagoes de dlgebra linear (multiplicagdo de matrizes), mercado de agoes (método Black-
Scholes) e bioinformética (inferéncia de redes regulatérias de genes GRN), em um ambiente
hibrido de memdria distribuida, composto por GPUs e CPUs. Os autores desenvolveram
o algoritmo na liguagem C, usando o framework StarPU [1] para realizar a distribuigao
de cargas entre os dispositivos. Nos testes realizados pelos autores, foi concluido que
o algoritmo de balanceamento de carga proposto diminui o tempo de computacao das
aplicacoes, e quando comparado com outros algoritmos dindmicos, os maiores ganhos
foram observados com uma quantidade grande de dispositivos envolvidos na computacao,

assim como uma quantidade superior de carga computada pelos mesmos.

2.4 Balanceamento Estatico e Dinamico

Nao é trivial a tarefa de implementar um modelo computacional paralelo para um
sistema composto por dispositivos heterogéneos, visto que com capacidades computacionais
distintas, cada dispositivo realiza a computacao em tempos diferentes. A decisao sobre

o uso do esquema de balanceamento de carga estatico ou dindmico é, portanto, muito
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importante para obter o maximo possivel de desempenho. Apesar de ajustar as diferencas
no tempo que cada dispositivo leva para computar suas cargas durante toda a simulagao,
o esquema de balanceamento de carga dinamico (BCD) requer uma frequente troca de
informacoes entre dispositivos. Analogamente, o esquema de balanceamento de carga
estatico (BCE) realiza o cédlculo e distribuigdo das cargas uma tnica vez, o que diminui o

gargalo de comunicacao.

Grande parte das aplicacoes cientificas realizam a simulagdo de um fenémeno da
natureza, utilizando equacgoes matematicas para descrevé-las. Tais equagoes nos permitem
descrever a resposta imunologica do nosso corpo, a propagagao elétrica pelas células do
coracao ou até mesmo estudar como doencgas infecciosas se propagam em uma determinada

populagao.

Alguns modelos computacionais, como o usado neste trabalho, utilizam equagoes
parabolicas, e o algoritmo do calculo numérico de tais equagoes exigem que sejam imple-
mentadas dois tipos de loops, o interno e o externo. O loop externo se refere ao tempo
de simulacao, onde o nimero de iteragoes representa a quantidade de passos de tempo
concluidos. Ja o loop interno se refere a toda a dindmica entre as populagoes do modelo no
dominio onde a simulacao é realizada. Esta dinamica ¢é representada computacionalmente

por instrugoes aritméticas.

Para algumas aplicagoes com caracteristicas semelhantes a do SIH, o tempo
necessario para executar as instrugoes do loop interno pode variar; aplicagoes que ap-
resentam esta caracteristica sdo chamadas neste trabalho de irregulares. J& em outras
aplicagoes o tempo para executar as instrugdes no loop interno é sempre o mesmo, motivo
pelo qual estas aplicagoes sao chamadas neste trabalho de regulares. Esta caracteristica
impacta diretamente o balanceamento de carga, ja que aplicagoes irregulares apresentam
tempos de execucao que variam durante a simulagao, ou seja, um esquema de BCE nao
sera capaz de determinar uma carga ideal para cada dispositivo, sendo necessarios ajustes
ao longo da simulacao. Tais ajustes s6 sdo possiveis utilizando um esquema de BCD.

Consequentemente, o esquema de BCE ¢é mais apropriado para aplicagoes regulares.

O trabalho de Agulleiro et al. [8] trata de uma técnica de BCD proposta para
reconstrugao tomografica 3D, onde um volume tridimensional é particionado em varias
fatias bidimensionais. Estas fatias podem entdao ser computadas em paralelo tanto em
GPUs quanto em CPUs utilizando um método de reconstrucao. A técnica proposta consiste
em iniciar threads para computar em paralelo as fatias bidimensionais usando para isso os
nicleos de processamento da CPU, enquanto outras threads da CPU se encarregam de
enviar tarefas, que implementam o algoritmo de reconstrugao, para execucao nas GPUs
do sistema. O codigo paralelo executado nas CPUs foi desenvolvido em POSIX Threads
(PThreads) [11], enquanto o cédigo paralelo executado nas GPUs foi desenvolvido em

CUDA[25]. As tarefas consistem no envio de dados bidimensionais da memoria principal
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para memoria da GPU, sua computagao, e posterior copia dos dados processados da
memoria da GPU para a memoéria principal. Quando uma thread termina de processar
uma fatia, ela se torna ociosa, e mais trabalho é enviado para a mesma, caraterizando
uma técnica de balanceamento dinamico, onde trabalhos sao enviados na medida em que
dispositivos se tornam ociosos. Para minimizar o custo adicional de comunicacao entre a
CPU e as GPUs ao enviar tarefas e também para aproveitar os recursos computacionais dos
dispositivos ao maximo, as fatias bidimensionais sdo enviadas em pacotes, denominados
slats. Como as GPUs geralmente processam os slats mais rapidamente que as CPUs, é
enviada uma carga maior de slats para as primeiras. Segundo os autores, o tamanho dos
slats enviados por vez para GPUs e CPUs nao muda durante a execucdo do programa,

diferentemente do que ocorre na proposta que sera apresentada ao longo desta dissertagao.

Lu et al. [12] abordam o uso de um esquema estatico para computacao heterogénea
do Modelo de Transferéncia de Radiacao Répida (RRTM), utilizado no campo de pesquisa
de radiacao fisica, um dos pincipais processos atmosféricos fisicos. No Modelo RRTM,
sao realizadas iteracbes em uma malha bidimensional que representa as informacgoes
atmosféricas. Cada ponto da malha depende apenas de informacoes dos vizinhos, tornando
possivel dividi-la em torno dos eixos x e y em varias sub-malhas e designa-las para serem
processadas em paralelo em dispositivos distintos. O uso de dispositivos distintos motiva
a utilizacao da técnica de balanceamento de carga. Os autores listam trés possiveis formas
para executar a aplicacdo com o uso dos diferentes dispositivos. Na primeira, CPUs
preparam os dados para serem executados paralelamente pelas GPUs. Na segunda, CPUs
e GPUs realizam a mesma tarefa de preparar e computar diferentes dados. Na terceira,
CPUs e GPUs trabalham de forma cooperativa para processar o mesmo conjunto de
dados. A terceira opcao foi escolhida pelos autores, e a divisdo de cargas é determinada
uma Unica vez a partir da andlise do poder de processamento de cada dispositivo, i.e. o
balanceamento é estatico. Como se faz necessario obter a informacao dos pontos da malha
vizinhos aos computados por cada niicleo de processamento de um determinado dispositivo,
é necessario realizar a comunicacao entre os dispositivos. Isso é feito utilizando o Message
Passing Interface (MPI) [19]. A paralelizagao do c6digo é feita utilizando OpenMP [19]
para CPUs e CUDA para GPUs. Durante a execucao, ¢ gerado um processo para cada
CPU, responsavel por designar tarefas para processar uma determinada porcao da malha
utilizando OpenMP, e também enviar um kernel CUDA para computar a por¢ao da malha
designada as GPUs.

Outro exemplo de uma abordagem que emprega BCE é o trabalho de Bernabe
et al. [2], que paraleliza uma implementagao do algoritmo 3D Fast Wavelet Transform
(3D-FWT) em dispositivos heterogéneos. O 3D-FWT é um algoritmo que consiste na
obtencao de uma soma de fungoes, também chamadas de wauvelets, que representam um
conjunto de pontos discretos. A implementagao consiste em alocar na meméria do host

os frames de um video armazenado em arquivo, que em seguida sao encaminhados para
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os dispositivos para que se possa processar o 1D-FW'T na dimensao do tempo. Cada
dispositivo processa quatro pizels de cada frame, onde os frames do video sdo processados
em passos de quatro frames. Em seguida, é aplicado o 2D-FWT nas dimensdes de largura e
altura de cada pizel. Para calcular a proporcao de pizels que cada dispositivo ird processar,
¢é primeiramente executada uma amostra idéntica de frames em todos os dispositivos.
O resultado desta amostra de desempenho irda determinar a carga que cada dispositivo
recebera para calcular o 3D-FWT. A amostra de desempenho é feita através de um profile
em cada dispositivo que mede as capacidades computacionais destes. A partir do profile,
sao determinadas as cargas que serao designadas para processamento em cada um. Para
CPUs, os kernels utilizados para processamento sao implementados em PThreads, ja os
kernels das GPUs podem ser implementados utilizando CUDA para GPUs da NVIDIA e
OpenCL[16] para GPUs Radeon.

Os trabalhos abordados nesta se¢ao utilizam apenas um dos esquemas de balancea-
mento de carga, enquanto que nesta dissertacao ambos os esquemas sao estudados a fim

de analisar os impactos de cada um no desempenho da aplicacao estudada.

2.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram abordados alguns trabalhos que utilizam computagao hete-
rogénea. Procurou-se destacar aspectos que os distinguem das escolhas realizadas nesta
dissertacao. Os trabalhos mencionados neste capitulo se diferenciam pelo paralelismo que
usam, que pode ser de tarefa ou de dados; pela forma com que os dispositivos heterogéneos
cooperam para executar a tarefa; pelo uso de arquiteturas homogéneas ou heterogéneas na
computacao; o esquema de balanceamento usado, que pode ser estatico ou dinamico. Os

trabalhos sao resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 — Principais caracteristicas dos trabalhos apresentados neste capitulo.

Paralelismo Dispositivos realizam Arquiteturas Balanceamento

de dados mesma funcao heterogéneas
Piyush et al. [13] Nao Sim Sim Dinédmico
Panetta et al. [20] Sim Nao Sim Estatico
Borelli et al. [5] Sim Sim Nao Nao implementa
Danilo et al. [3] Sim Sim Sim Dinédmico
Luis et al. [3] Sim Sim Sim Dinamico
Agulleiro et al. [§] Sim Sim Sim Dinamico
Lu et al. [12] Sim Sim Sim Estético

Bernabe et al. [2] Sim Sim Sim Estético
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento
do restante deste trabalho. Sao destacados o funcionamento do sistema imunolégico,
o modelo matematico utilizado para reproduzi-lo, os métodos numéricos utilizados na

implementagdo do modelo matematico e as ferramentas utilizadas na sua paralelizagao.

3.1 Sistema Imune

O sistema imune é composto por uma grande gama de moléculas, células, tecidos
e 6rgaos responsaveis pela defesa do organismo. Existem dois tipos de resposta, inata e
adaptativa. O sistema imune inato é a primeira linha de defesa do organismo, composta
de barreiras fisicas e quimicas, além de moléculas e células de defesa. Um exemplo de
mecanismo de barreira fisica é o tecido epitelial, que forma uma barreira capaz de impedir
a entrada de invasores que possam causar danos ao nosso organismo. A saliva e o acido
cloridrico do estomago funcionam como barreiras quimicas. Entretanto, é comum que
organismos como virus, bactérias, fungos e outros consigam passar por estas barreiras.
Células de defesa como macréfagos e neutrofilos sao entao acionados para realizar a
eliminacao dos agentes patogénicos. Trata-se de uma resposta genérica, que independe do
patogeno. Ja o mecanismo adaptativo produz uma defesa especifica para combater um
patégeno em particular. Este sistema de defesa, entretanto, nao é ativado de imediato. O
inicio de sua atuacao no combate a doencas pode levar semanas para se iniciar, dependendo
do organismo. Apesar da demora na sua ativacdo, o sistema imune adaptativo é capaz de
combater e neutralizar os agentes patogénicos com eficicia. Apos a neutralizacao, o sistema
adaptativo ¢ capaz de aperfeicoar seus mecanismos de defesa contra o agente combatido
de forma que uma posterior infeccao pelo mesmo organismo seja rapidamente reconhecida
e neutralizada. Essa habilidade que o sistema imune adaptativo tem de reconhecer agentes

patogénicos é denominada memoéria imunoldgica [21].

O foco desta secao é representar alguns dos mecanismos de defesa do sistema
imune inato que atuam no combate a um patogeno genérico. Neste trabalho o patégeno é

representado pela endotoxina lipopolissacarideo.

3.1.1 Lipopolissacarideos

O lipopolissacarideo, ou LPS, é uma endotoxina imuno-estimulante encontrada
na membrana que envolve alguns tipos de bactérias. No processo de combate destas
bactérias pelo sistema imune inato, o LPS é liberado no organismo, provocando uma reacao
inflamatoria intensa. Esta reacao inflamatoéria é resultante do processo de recrutamento

de outras células e microorganismos do sistema imune inato para o local de infecgao,
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que precisam ser ativadas para neutralizar a endotoxina. Os mesmos serao descritos nas

proximas segoes [21].

3.1.2 Leucécitos

Também chamados de glébulos brancos, os leucécitos sao um grupo de células que
tém origem na medula 6ssea e circulam na corrente sanguinea. Alguns desses tipos de
células podem extravasar da corrente sanguinea e, em seguida, migrar para o local de
infeccao, sendo este ultimo processo denominado quimiotaxia. Em especial, neutroéfilos,
macrofagos e monocitos sao os leucocitos que atuam na defesa do organismo, realizando a
fagocitose de organismos invasores, substancias toxicas e células mortas. Apods sua atuacao
no combate a organismos invasores, essas células morrem, em um processo denominado

apoptose [21].

3.1.3 Neutrdfilos

Os neutroéfilos sao os leucécitos mais abundantes na corrente sanguinea. Sua funcao
é localizar organismos invasores e realizar a sua fagocitose. Apos a fagocitose, os neutréfilos
iniciam o processo de apoptose, tornando-se neutréfilos apoptéticos, processo esse que
ocorre em um periodo de alguns dias. Uma outra funcao dos neutrofilos é a produgao
dos granulos protéicos, de grande importancia para o processo de defesa imunoldgica do

organismo. [21]

3.1.4 Granulos Protéicos

Como mencionado, os granulos protéicos sao substancias produzidas pelos neutrofi-
los. Esta substancia ¢ liberada enquanto os neutréfilos percorrem a corrente sanguinea até
o local de infec¢ao. Sua principal fungao é a adesao monocitica, ou seja, sao responsaveis
por atrair os mondcitos, que circulam nos vasos sanguineos, e também de reté-los na regiao

de infec¢ao, onde podem contribuir para a neutralizacao dos antigenos. [21]

3.1.5 Citocinas

As citocinas sao proteinas secretadas por algumas células do sistema imune inato
que possuem a funcao de alterar a concentracao de células que atuam nos locais de infecgao.
Elas podem ser classificadas em dois tipos: citocinas pro-inflamatorias e anti-inflamatorias.
As citocinas pro-inflamatorias, produzidas pelos macréfagos, possuem a funcao de aumentar
a permeabilidade dos vasos sanguineos, o que consequentemente permite o recrutamento

de mais macroéfagos e também neutréfilos ao local de infecgao.

As citocinas também estao ligadas indiretamente a producgao de quimiocinas, pois

elas contribuem para a ativacao dos neutrofilos, capazes de produzir a quimiocina IL-8,
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contribuindo finalmente para a ativagao de novas células importantes no processo de

resposta imunologica, ja que possuem propriedades pré-inflamatorias.

Os neutrofilos apoptéticos, na presenca de macréfagos, sdo capazes de produzir
citocinas anti-inflamatorias. Estas citocinas tem o papel de inibir a producao de citocinas
pré-inflamatérias, com o intuito de regular o fluxo de células do sistema imune para o

local de infecgao. [21]

3.1.6 Quimiocinas

As quimiocinas sao pequenas citocinas, ou proteinas de ativacao, que contribuem
para o processo de recrutamento de células do sistema imune pelo processo de quimiotaxia.
Células como neutréfilos e mondceitos possuem receptores de quimiocinas, o que permitem
a elas detectar a presenca de quimiocinas, consequentemente as direcionando ao local de

infeccao.

Durante uma resposta imunologica, a producao de quimiocinas contribui para o
recrutamento de novas células no combate a infecgoes, possuindo portanto propriedades
pré-inflamatoérias, ou, durante processos naturais de desenvolvimento ou producao de
tecidos, elas podem regular a migracao de células a estes locais, possuindo portanto

propriedades homeostéticas. [21]

3.1.7 Macrofagos

Macréfagos sao células originarias do processo de diferenciacdo dos mondcitos. Os
monocitos presentes na corrente sanguinea, ao serem atraidos para o local de infecgdo por
meio de atracao quimica, se transformam em macréfagos. O processo de quimiotaxia é

realizado pela producdo de quimiocinas e citocinas liberadas no meio de infec¢ao.

O termo macrofago tem origem grega e significa “grande comedor”, ja que sao
células grandes que realizam o processo de fagocitose de células invasoras. Eles possuem
tempo de vida longo quando comparados aos neutrofilos, pois permanecem no organismo
por meses ao contrario de dias, sempre em alerta para detectar e neutralizar a invasao de

patogenos, sendo portanto as sentinelas do nosso organismo.

Os macrofagos, assim com outras células do SIH, possuem em sua membrana
receptores de reconhecimento de padroes (PRR - Pattern Recognition Receptors). Por
meio destes receptores, é possivel o reconhecimento de varias células e moléculas que nao
pertencem ao nosso organismo e precisam ser eliminadas. O processo de reconhecimento é
realizado por meio da identificagdo de padroes moleculares associados a patégenos (PAMP
- Pathogen Associates Molecular Pattern) pelos receptores. Por exemplo, moléculas como

o LPS possuem um padrao molecular capaz de ser reconhecido pelos PRRs.

Existem dois estados em que podemos encontrar os macrofagos, em repouso, no qual
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estas células permanecem imédveis e realizam fungoes de limpeza do nosso organismo, como
a eliminagao de restos celulares, ou elas podem se tornar ativas e moéveis, estimuladas pela
presenca de quimiocinas e citocinas, onde desempenham papel fundamental na fagocitose

e eliminacao de organismos e substancias invasoras.

A Figura 1 apresenta, de forma esquematica, o relacionamento entre todas as células,
moléculas e antigeno apresentados ao longo desta se¢ao. Os macréfagos em repouso, na
presenca do LPS, fagocitam o mesmo, ao mesmo tempo em que se ativam, tornando-se
mais moéveis e aumentando a sua atuagao no combate. Quando em estado de ativagao,
os macréfagos produzem as citocinas pro-inflamatoérias, que aumentam a permeabilidade
dos vasos sanguineos, permitindo que células do sistema imune entrem no tecido e, em
seguida, o processo de quimiotaxia permite que tais células migrem para a regiao de
infeccao. As citocinas pré-inflamatoérias sdo também produzidas pelos neutrofilos, cuja
funcao também é fagocitar o LPS. Outra func¢do dos neutrofilos é produzir os granulos
protéicos, que aumentam a adesdo monocitica. Apés fagocitarem o LPS, os neutréfilos
sofrem o processo de apoptose, tornando-se neutréfilos apoptoticos, que sao fagocitados
pelos macrofagos, quando ativados. As citocinas anti-inflamatoérias sdo produzidas pelos
macroéfagos. Sua fungao é a de reverter o processo inflamatorio, i.e. as células e moléculas

que foram recrutadas ao local de infecgao para combater o antigeno se dispersam [21].

aumenta a

.adeséo monocitic

A

fagocita e em sequiga
realiza apoptose

faQOCrta

Figura 1 — Diagrama do modelo do Sistema Imune Inato. Adaptado de [23].

3.2 Modelo Mateméatico

Descrever o comportamento do SIH é uma tarefa complexa, sendo necessarios

conhecimentos multidisciplinares, principalmente em biologia, fisica e mateméatica. Tendo
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os detalhes do funcionamento do SIH sido suficientemente compreendidos do ponto de vista
bioldgico, é necessario descrever como as concentragoes de cada célula e molécula desse
sistema evolui no tecido ao longo do tempo. Nesta dissertacao, um modelo mateméatico de
equagoes diferenciais parciais (EDPs) é usado para descrever as taxas de mudanga dessas
concentragoes ao longo do tempo e do espaco, desde que sejam conhecidas as concentragoes
iniciais e condig¢oes de contorno de cada populacao do SIH, assim como todos os parametros
das equagoes. O conjunto de EDP usado neste trabalho foi desenvolvido originalmente
por Pigozzo et al. [23] para um dominio 1D e posteriormente estendido por Rocha et al.

[24] para um dominio 3D.

3.2.1 Lipopolissacarideo

O lipopolissacarideo funciona como um antigeno e é representado no modelo

matematico pela sigla LPS, descrita pela Equagao 3.1.

8%55 =decrps + fagrps N+ fagrps ma+atv__fagrps mr + difrps,t >0, LPS € )
decpps = —(pupps X LPS),t > 0, LPS € )

fagrps v = —(Aps NN x LPS),t > 0,LPS € Q

fagrps ma = —ALps maMA x LPS),t>0,LPS €

atv__fagrps mr = —(0rps mrMR x LPS) (W) ,t>0,LPS €

difrps = (dppsALPS),t > 0,LPS € Q

de5VLPS'77: 0,t > O,LPS € 00

LPS(x,y,z,t=0)=LPSy(x,y,z), LPS € Q

(3.1)

O termo decypg representa o decaimento do LPS no tecido, com respectiva taxa
purps. O termo fagrps n representa a fagocitose do LPS pelos neutréfilos (N), com respec-
tiva taxa Apps n. O termo fagrps aa representa a fagocitose do LPS pelos macréfagos
ativos (MA), com respectiva taxa Apps aa. O termo atv_fagrps amr representa a ati-
vacao dos macréfagos em repouso (MR), seguida pela fagocitose do LPS, esse evento ocorre
com taxa orps mpr. A presenca de citocina anti-inflamatéria inibe o recrutamento de

macréfagos na regiao de infecgdo. O termo o4 influencia neste fendmeno. Finalmente, o
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termo difrps representa a difusao de LPS no tecido, com taxa djpg.

3.2.2 Macroéfago em Repouso

Os macrofagos em repouso sao representados no modelo matemético pela sigla MR,

sendo modelados pela Equacao 3.2.

8](\947251% = decMR + atvyp + fluMR + deMR + quiCHiMR,t > 0, MR e}

decyrp = _(PJMR X MR),t >0, MR € Q
at'UMR = —(O'LPS_MRMR X LPS) (m) ,t > O,MR & Q
fluyr = (permyr o + permyr ¢) X (M™* — (MR + MA)),t >0, MR € 2

permur_on = (P on — P on) * (emes—02)) + Piii curt > 0, MR € Q

permyr o = (PR o — PiE o) % (g)) + Pl gt > 0,MR € Q

deMR = (dMRAMR),t >0,MR € Q
QUZ'CHiMR = —qCHiMR(V(MRVCH)%t > 0, MR € Q
(dyrV MR — goyr MRV CH)-i7=0,t > 0, MR € 00

MR(z,y,z,t =0) = MRy(x,y,z), MR € Q

(3.2)

O termo decy r representa o decaimento do MR no tecido, com respectiva taxa
parr- O termo atvy g representa a ativagao do MR em contato com o LPS, o qual se torna
MA. O termo de ativagdo com encontro ocorre com taxa opps g, como na Equagio 3.1.
O 7o determina a inibigao da ativagao do MR. O termo fluy g representa o fluxo de
MR para o tecido, onde M™** determina o limite de macréfagos suportados no tecido.
Os termos permpr cp € permyr ¢ definem a permeabilidade do endotélio, controlado
pelas citocinas pré-inflamatérias (C'H) e pelos granulos protéicos (G). As taxas nyr_cn
e nur ¢ definem o quanto as respectivas concentracoes de CH e G contribuem para a
variagao entre permeabilidade maxima e minima do endotélio, definidas por Py%° oy
Pt oy para CH e PR o Pii o para G. O termo difyr representa a difusdo de MR

no tecido, com taxa dy/g. Finalmente, o termo quicy ar representa a quimiotaxia do
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MR na regiao da infecgao, influenciado pela presenca de CH, com taxa qon mrg-

3.2.3 Macrofago Ativo

Os macrofagos ativos sdo representados no modelo matematico pela sigla MA, e

modelados pela Equagao 3.3.

wath = decya + atvya + difara + quica mat >0, MA € )

decyra = —Unpma X MA,t > O,MA €
atvpra :O'LPS;MRMRX LPS (*) , T > O,MAE Q

1+vcaCA

difMA:dMAAMA,t>O,MA€Q (33)
quicy ma = —qcr ua(V(MAVCH)),t >0, MA € Q
(draVMA — o aMAVCH)-i7= 0, > 0, MA € 99

MA(x,y,z,t =0) = MAy(x,y,2), MA € Q

O termo decyr4 representa o decaimento do MA no tecido, com respectiva taxa
para- O termo atvys 4 representa a ativagao do MR em contato com o LPS, o qual se torna
MA. O termo de ativagdo com encontro ocorre com taxa orps g, como na Equagio 3.1.
O ¢4 determina a inibicao da ativagao do MR. O termo dify; 4 representa a difusao de
MA no tecido, com taxa djr4. Finalmente, o termo quicy a4 representa a quimiotaxia

do MA na regiao da infecgao, influenciado pela presenga de CH, com taxa qcy aa-
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3.2.4 Neutrdfilo

A sigla N representa os neutréfilos no modelo matematico, que sao modelados pela

Equagao 3.4.

%—]tv =decy + fag_aporps N+ fluy + dify + quicy n,t >0, N € Q

decy = —(uny X N),t > 0,N € Q

fag_aporps v = —(Arps NN x LPS),t > 0,N € Q

fluy = permy oy X (N™** — N),t >0, N € Q

permy cn = (PR%y — PRy % (gl + PRyt > 0,N € Q (5.4)
difn = (dNAN),t > 0,N € Q

quicy N = —qcu N(V(NVCH)),t >0, N € Q

(dNVN — QCHiNNVCH)ﬁ: O,t > O,N € 0N

N(x7y727t:()) :Nﬂ(xuyVZ)?NeQ

O termo decy representa o decaimento do N no tecido, com respectiva taxa puy. O
termo fag aporps N representa a apoptose, ou morte celular, decorrente da fagocitose
do LPS pelo neutrdéfilo; esse fenomeno ocorre com taxa Apps n. O termo fluy representa
o fluxo de MR para o tecido, onde N™** determina o limite de neutroéfilos suportados
no tecido. O termo permy cpg define a permeabilidade do endotélio, controlado pelas
citocinas pré-inflamatérias CH. A taxa nyr o define o quanto a concentragdo de CH
contribui para a variacao entre permeabilidade minima e maxima do endotélio, definidas
por Py e Pyt O termo dify representa a difuséo de N no tecido, com taxa
dy. Finalmente, o termo quicy n representa a quimiotaxia de N na regidao da infeccao,

influenciado pela presenca de C'H, com taxa qop n-.
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3.2.5 Citocina Pré-Inflamatéria

A sigla CH representa as citocinas pro-inflamatérias no modelo matematico, que

sao modelados pela Equagao 3.5.

8%1 = decoy + prody cu +prodya oy + difeu,t >0,CH € Q

decog = _(MCH X CH),t >0,CH €
pT’OdecH = (ﬁLpgiNN X LPS) X ( — Ci) X (;) T > 0,0H €

WoH 1+xkcaCA

prOdMAiCH = (BLPS;MAMA X LPS) X ( — wcc%) X (m) ,t > O,CH €
difoy = (dogACH),t > 0,CH € Q
degVCH-7=0,t > 0,CH € 0f)

CH(z,y,z,t =0) = CHy(z,y,2),CH € Q

(3.5)

O termo deccy representa o decaimento do C'H no tecido, com respectiva taxa
tom- O termo prody cp representa a producao de CH por N na presenca de LPS, com
taxa Orps n. A taxa wepy determina a concentra¢do maxima de CH suportada na regiao
da infecgdo, enquanto que a taxa kg4 inibe a producao de CH na presenca de CA. O
termo prodya cp representa a produgao de CH por MA na presenga de LPS, com taxa
Brps ma- A taxa weg determina a concentracdo méaxima de CH suportada no tecido,
enquanto que a taxa kg4 inibe a producao de CH na presenca de C'A. De modo analogo, o
termo prody ¢p representa a producao de CH por N. O termo difoy representa a difusao

de CH no tecido, com taxa dcop.
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3.2.6 Neutroéfilo Apoptoticos

A sigla ND representa neutréfilos apoptdticos no modelo matematico, que sao

modelados pela Equacao 3.6.

E”g—tD = apoy + fag aporps N+ fagya+ difyp,t >0, ND € Q
apoy = (uny X N),t >0,ND € Q

fag_aporps N = (Apps NN x LPS),t >0, ND € Q

fagya =—Anp yaMA X ND),t >0,ND € Q

difyp = (dNnpAND),t >0, ND € Q
dypVND-77=0,t>0,ND € 99

ND(z,y,z,t =0) = NDy(z,y,2), ND € Q

O termo apoy representa a apoptose de N, controlado pela taxa puy. A aptoptose
de N pode ocorrer naturalmente ou na presenca de LPS, este fendmeno ¢é representado
pelo termo fag aporps n e é afetado pela taxa A\pps n. O termo fagyra representa a
fagocitose de ND por MA, controlado pela taxa Ayp ara. O termo difyp representa a

difusdao de ND no tecido, com taxa dyp.
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3.2.7 Granulo Protéico

Os granulos protéicos sao representados no modelo matematico pela sigla G, e

modelados pela Equacao 3.7.
%*C: = decg +p7‘OdN70 +difg,t >0,G €
decg = — (g X G),t > 0,G € Q
prody ¢ =ay ¢ X N,t>0,G €
. (3.7)
difg = (dGAG),t >0,G €

deVG-i7=0,t > 0,G € 9Q

G(z,y,z,t=0) = Go(x,y,2),G € Q

O termo decg representa o decaimento do G no tecido, com respectiva taxa pg. O
termo prody ¢ representa a producao de G por N, com taxa ay . Finalmente, o termo

di fo representa a difusao de G no tecido, com taxa dg.

3.2.8 Citocina Anti-Inflamatéria

As citocinas anti-inflamatorias sao representadas no modelo matematico pela sigla

CA, e modeladas pela Equagao 3.8.

agTA = dGCCA ‘f‘pTOdMRiCA +pTOdMAiCA —+ difCA,t > 0, CAec(Q

decoa = _(HCA X CA),t > O,CA €

p’f’OdMRch = <5MR7NDMR X ND) X ( — %) > O,CA e Q
_ CA

prodya ca = (BuaMA) x (1- £4) t>0,CA€Q (38)

difoa = (dCAACA),t >0,CA e

dCAVCAﬁ: 0,t >0,CA € 09

CA(x,y,z,t =0) = CAy(x,y,2),CA €
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O termo decc 4 representa o decaimento do C'A no tecido, com respectiva taxa pca.
O termo prody ¢4 representa a produgao de C'A por MR na presenca de ND, com taxa
Bur np- O termo prodya ca representa a produgao de C'A por MA, com taxa fSya. A
taxa wea determina a concentracdo maxima de CA suportado no tecido. O termo difoa

representa a difusao de CA no tecido, com taxa dgc4.

3.2.9 Condigoes Inicial e de Contorno

Para que os modelos matematicos propostos estejam bem postos, é necessario
determinar as concentragoes das populagoes no passo de tempo inicial (condigdes iniciais),
assim como o comportamento das variagoes de concentragao das populagoes do SIH (LPS,
MA, MR, N, etc...) na borda do dominio (condi¢oes de contorno). As condigdes iniciais e
de contorno foram apresentadas em conjunto com as equagoes apresentadas ao longo das

ultimas subsecdes sob a forma geral dada pelas Equacoes 3.9, 3.10 e 3.11:

deVC-7=0,t> 0,0 € 09, (3.9)
(deVC — qu cCVA)-7T=0,t>0,C €, (3.10)
C(x,y,z,tZO):Co(l’,y,Z),CEQ (311>

onde C representa uma das populagoes do SIH, d¢ representa a taxa de difusao de C' no
tecido, A representa o agente responsavel pelo processo de quimiotaxia com taxa g4 ¢, €2
representa o dominio e 9§2 o contorno do dominio. A equagao 3.9 representa a condicao
de contorno do sistema. Ela especifica que as taxas de variacao nas bordas sao sempre
nulas, portanto uma condigdo de contorno do tipo Neumann Homogénea. Quando C' sofre
tanto os processos de difusao quanto de quimiotaxia, é necessario usar a Equacao 3.10
para estabelecer a condigao de contorno. Ja a equacao 3.11 representa a condicao inicial

do sistema, cujos valores Cy(x,y, z) sd@o previamente conhecidos.

3.3 Métodos Numéricos

Encontrar solugoes analiticas para EDPs nao é uma tarefa trivial, com excecoes de
alguns tipos especificos de equagoes, como as Equagdes do Calor e da Onda [27]. Além
disso, encontrar solugdes analiticas requer conhecimentos mateméticos que vao além do
escopo deste trabalho. Entretanto, tais equagoes podem ser resolvidas por meio de técnicas
numéricas, cujo objetivo é passar o problema de um dominio continuo para um discreto,
onde s6 se conhece a solugao em um conjunto finito de pontos, e descrevé-la usando

métodos iterativos.
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Os métodos usados neste trabalho para descrever essas equagoes sdo: a) Diferengas
Finitas, empregando um esquema Upwind para a discretizacao espacial da quimiotaxia
das células e moléculas do SIH, e b) o Método de Euler, para discretizacao temporal da
evolucao das concentragoes.

3.3.1 Diferencas Finitas

E possivel aproximar o valor de derivadas parciais usando o método das Diferen-
cas Finitas [10], que pode ser de trés tipo: forward, backward e central, representados

respectivamente pelas Equagoes 3.12, 3.13 e 3.14.

Anlf](z) = flz +h) — f(z) (3.12)
Valfl(z) = f(x) = f(z = h) (3.13)

Sulfl(x) = f (m+ ’2‘) .y (x _ ;’) (314)

A Equacao 3.15 exemplifica o0 método das Diferencas Finitas do tipo central no
dominio R*, representado pelas dimensoes x, 1, z e t. Neste exemplo, o método ¢ aplicado

para a derivada parcial de x, onde o espaco é discretizado em intervalos de comprimento h.

5h[f](x7yaz>t> :f(a:—i—%,y,z,t)—f(x—%,y,z,t)

Bf(agz,z,t) ~ 6h[f](:}vl,y,z,t) _ f(w+%7y,z7t);f(93—%,y,z,t) (315)

82f(93’y72»t) ~ 5}27. [f] (x,y,z,t) J— f(1+h,yvz,t)*2f(90,y52,t)+f(95*h7y’27t)
Ox? ~ h? - h?2

Este método é usado no SIH para aproximar as derivadas de primeira e segunda
ordem das equacgoes descritas anteriormente. Isto pode ser feito pois conhecemos as

concentracoes das células e moléculas em pontos igualmente espacados do dominio R3.

3.3.2 Esquema Upwind

O esquema Upwind [6] é um abordagem numérica utilizada no modelo computa-
cional do SIH para obter resultados mais estaveis e confidveis, tendo em vista que a precisao
dos resultados ¢ afetada pelo esquema de conveccao. Seu objetivo é analisar a direcao de
propagacao da onda em relacao a reta caracteristica de EDPs hiperbolicas para realizar
ajustes no método das Diferencas Finitas. Dependendo da direcao de propagacao da onda,

os ajustes (bias) podem pode ser do tipo backward, caso a diregdo de propagagao seja
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positiva, ou forward, caso a direcao de propagacao seja negativa. O método é descrito no

dominio R* (z, y, z e t) pela Equagao 3.16 [23].

of (x,y, z,t) +a((9f(x,y,z,t) N of (x,y, z,t) N of (x,y, z,t)

ot oz Oy 9. )70

aaf($7y,27t) ~ af(x,y%t)—f(w—h’y,zi) se a > O

a/af(ajvyvzﬂ:) ~ af(w-l—h,y,z,t)—f(x,y,z,t) sea < O

8f(£137y,2’7t) ~ af(x,y,zﬂf)—f(z,y—h,z,t) se a > O
h

(3.16)

aaf(ﬂ%y,zﬂf) ~ af(x7y+hvz)12_f(m1yvzat) se a < O

8f(CC7y,Z7t) ~ f(z,y,z,t)—f(z,y,z—h,t)
2 R a - sea >0

a

8f(m7y7z7t)

a ~ af(ff,yJJrh»t)*f(x’y,Z,t) sea < O
0z h

3.3.3 M¢étodo de Euler

O método de Euler explicito, que emprega uma diferenca finita progressiva (forward)
na derivada do tempo, é usado para a discretizagao temporal. O método permite calcular
a concentracao das populagoes em um tempo posterior ao atual baseando-se apenas nos
valores de suas concentragoes atuais. A implementagao numérica é descrita na Equacao
3.17, onde C representa uma das populagoes do SIH. E importante mencionar que os

passos de tempo sao discretizados por At.

ac'
Catual = Opassado + E x At (317)

3.4 Programacao Paralela

Nesta se¢ao sao apresentados, brevemente, as ferramentas computacionais utilizadas
para o desenvolvimenta das versoes paralelas dos cddigos, Message Passing Interface (MPI)
[19] e OpenCL [16].
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3.4.1 MPI

Ao se paralelizar uma aplicagdo para execugao em um cluster de computadores,
muitas vezes se faz necessaria a troca de dados entre dispositivos localizados em computa-
dores diferentes. A fim de prover uma interface de comunicacao dos dispositivos neste
ambiente hibrido de memoria distribuida, o padrao MPI é utilizado neste trabalho por
meio da biblioteca OpenMPI.

Este padrao define que, para cada processo que constitui o sistema distribuido, um
identificador tinico é associado ao mesmo, sendo este chamado de rank. O rank permite
enviar dados a um processo em particular por meio de rotinas de envio e recebimento de

mensagens ponto a ponto (e.g. MPI_Send e MPI_Recv).

Além das rotinas de comunicacao de dados, com MPI ainda é possivel sincronizar
a execucao de todos os processos. A sincronizacao é um recurso essencial para manter a
integridade da computacao realizada. Por exemplo, o simulador do STH apresenta uma
dependéncia temporal, onde um passo de tempo ¢ nao pode ser iniciado caso hajam pontos
ainda nao calculados no passo de tempo anterior ¢ — 1. Neste caso, é necessario que todos
os processos envolvidos na computagao dos pontos estejam sincronizados no passo de
tempo t — 1, para que o proximo passo de tempo seja iniciado. Este processo é realizado
por meio da rotina bloqueante MPI Barrier, onde todos os processos precisam chamar

esta funcao para que os mesmos possam retomar a computacgao a partir deste ponto.

Outras funcionalidades essenciais do MPI incluem as primitivas de comunicacao
coletiva, como a que realiza uma operacao de broadcast, onde um mesmo conjunto de
dados pode ser enviado de um processo com um rank especifico a todos os outros processos.
A rotina MPI _Broadcast implementa esta funcionalidade. Outra operacao coletiva é a
operacao de juncao, onde os processos envolvidos enviam, cada um, um conjunto de dados
a um processo com determinado rank, que os agrupa em um unico conjunto de dado. Essa
funcionalidade é implementada pela rotina MPI Gather. Ambas as rotinas sao utilizadas

extensivamente neste trabalho.

No contexto do simulador SIH executado em sistemas de memoéria distribuida,
¢é necessario que haja um processo com um rank atribuido em cada computador do
sistema, executando em um nicleo de processamento da CPU. Cabera a estes processos
estabelecerem a comunicagao entre todos os computadores. Como serda apresentado
no proximo capitulo, uma parte essencial da simulagao do SIH ¢ a realizagao da troca
das informagoes de bordas entre dispositivos do sistema. Quando os dispositivos estao
localizados no mesmo computador, a troca de bordas é uma tarefa trivial, envolvendo
apenas a cOpia de posicoes de memoria. Entretanto, quando esta troca de bordas envolve
dispositivos localizados em computadores distintos, faz-se necessario o uso das rotinas

de envio e recebimento de mensagens, especificamente MPI Send e MPI Recv. Cada
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processo de cada computador é responsavel por enviar e receber os dados necessarios
e, em seguida, decidir para qual dispositivo local (CPU ou GPU) esta informagao serd

encaminhada.

Outra importante etapa da computagao na qual o MPI participa estd no processo
de balanceamento de carga. Como serd melhor detalhado no capitulo 4, o tempo que
cada dispositivo do sistema leva para computar os pontos da malha para um intervalo
de passos de tempo é medido, e este resultado é entao usado para balancear as cargas
entre os dispositivos. E necessario designar um dos processos do sistema para realizar este
calculo e, para que este obtenha os tempos medidos de todos os dispositivos do sistema, é
necessario que todos os outros processos enviem mensagens com informagoes dos tempos
medidos dos seus respectivos dispositivos. A rotina MPI _Gather pode ser usada para esta
tarefa, ja que cada processo pode coletar os tempos medidos para os dispositivos locais e
encaminhar esta informagdo para um processo com determinado rank, estabelecido neste
trabalho como o processo com o identificador 0, de modo que este ultimo realize o calculo
das novas cargas. Em seguida, essa informacao é transmitida a todos os demais processos
através da rotina MPI Broadcast. Com essa informacao todos os dispositivos podem fazer

os devidos ajustes de carga, como ilustrado pela Figura 2.

3.4.2 OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) [16] é um framework padronizado criado pela
industria (Khronos Group) com o objetivo de auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes
paralelas que executam em sistemas heterogéneos, compostos por uma combinacgao de
CPUs, GPUs, e outros processadores/aceleradores. A primeira versao do OpenCL foi

lancada em dezembro de 2008, e sua versao mais recente é o OpenCL 2.0.

Dispositivos OpenCL, tais como CPUs, GPUs, entre outros, executam as instrugoes
do programa, chamadas de kernels. Um dispositivo OpenCL é composto por working
groups, que sao blocos ou unidades de computacao, sendo constituidos por work-items
(WIs), que representam as threads que processam os dados paralelamente usando os
nucleos de processamento do dispositivo. Os seguintes passos generalizam as agdes que

uma aplicagdo OpenCL deve seguir para executar em uma plataforma heterogénea [16]:
1. Encontrar todas as plataformas disponiveis;
2. Encontrar todos os componentes (dispositivos) de uma plataforma heterogénea;

3. Descobrir as caracteristicas de cada dispositivo que compoe a plataforma;

4. Criar um contexto para cada dispositivo, que representa o ambiente no qual os

kernels serao executadas;

5. Criar os kernels que serao executados nos contextos dos dispositivos;
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Figura 2 — Comunicagao envolvida no balanceamento de carga entre duas maquinas, cada uma
com trés dispositivos. Os processos, identificados por seus ranks, fazem as medigoes
dos tempos de execugdo e usam a rotina MPI Gather para enviar os mesmos para o
processo de rank 1. Este realiza o cdlculo das cargas e envia os resultados para todos
os computadores usando rotina MPI _Broadcast.

6. Alocar a memoria nos dispositivos;

7. Criar e configurar a fila de comando, usada para transmitir as instrugoes do host,

geralmente um processo da CPU, para os dispositivos;
8. Executar os kernels em cada dispositivo;

9. Coletar os resultados.

Uma plataforma OpenCL inclui um host, que é responsavel por interagir com os
dipositivos. A interacdo entre o host e os dispositivos é feita através da fila de comando.
Comandos sao enviados a fila de comando e permanecem 14 até serem enviados ao dispositivo
para serem executados. Existem trés tipos de comandos que podem ser enviados: execucao

de kernel, operagoes de leitura e escrita na memoria e eventos de sincronizacao. Os



46

comandos em uma unica fila podem executar na ordem em que sdo enviados para a fila de
comando (execugao em ordem), ou podem ser executados em qualquer ordem (execucao
fora de ordem). O programador pode for¢ar uma ordem especifica de execu¢ao usando
mecanismos de sincronizagao explicita. Filas de comando, especialmente aquelas que
implementam execucao fora de ordem, podem ser usadas para implementar um esquema
de balanceamento de carga automatico baseado no padrao paralelo de mestre-escravo
[16, 14], mecanismo usado em outros trabalhos[3, 4]. Entretanto, o padrao paralelo de
mestre-escravo € mais apropriado para problemas baseados no paralelismo de tarefas
[14]. Neste trabalho, propde-se uma solugao distinta baseada na execucao em ordem de
problemas com paralelismo de dados, com suporte a dispositivos do tipo CPU e GPU. Sao
também utilizadas duas filas de comando para operagoes de leitura e escrita da memoria,

assim como a execucao de kernels simultaneamente.

Para realizar o balancemento de carga, é necessario medir o tempo que cada dispo-
sitivo levou para executar o seu kernel. Para isso, sao utilizadas rotinas de sincronizagao,
onde eventos sao atribuidos a cada comando de execucao de kernel enviado para a fila.
Uma chamada bloqueante clWaitForFEvents é entao realizada. Os tempos de execucao

gravados nos eventos atribuidos sao entao usados para o cdlculo das cargas.

3.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou algumas células e moléculas que compoem o SIH. Apesar
de existirem dois tipos de resposta imune, inata, uma resposta geral, independente do
agente patogénico, e adaptativa, especifica para combater um determinado patégeno, este
trabalho tratara da implementagao paralela de um simulador do SIH inato. Para isso foi
apresentado o modelo matematico que representa toda a dinamica do processo de resposta
imunolégica inata, onde uma série de Equagoes Diferenciais Parciais (EDPs) descrevem
as taxas de variacao das células e moléculas do SIH a partir das condig¢oes iniciais que
representam as concentragoes de cada populagao no inicio da simulagao. A partir do
modelo matematico, implementa-se um modelo computacional, usando para isso métodos
numéricos. Através da discretizagao espacial, feita com o uso do método das Diferencas
Finitas e do método Upwind, e a discretizacao temporal, feita usando o Método de Euler,
o modelo analitico é implementado em sua versao sequencial. Para sua paralelizagao sao

usados padroes como MPI e OpenCL, também apresentados ao longo deste capitulo.
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4 METODOS

A resolucao das EDPs que modelam as células e moléculas do STH pode ser realizada
em paralelo, como observado na se¢ao 3.3, o que torna este tipo de aplicacao ideal para ser

executada em paralelo em dispositivos que possuem multiplos niicleos de processamento.

Este capitulo tem como objetivo apresentar a implementacao do simulador do SIH
em um ambiente computacional heterogéneo, i.e. serao abordados todos os mecanismos
necessarios para realizar o processo de balanceamento de carga. Deste modo, o capitulo
descrevera os algoritmos de balanceamento de carga estatico e dinamico, que sao o foco deste
trabalho. Apesar dos algoritmos serem genéricos, no sentido de que podem ser usados para
balancear carga em qualquer aplicagao com caracteristicas semelhantes a do simulador do
SIH, este capitulo também abordard alguns aspectos técnicos relacionados a implementacao.
Para facilitar o entendimento destes aspectos, inicialmente sera descrita a versao usada
em um ambiente homogéneo, ou seja, em um ambiente que nao necessita de nenhum
esquema de balanceamento de carga. A execugao do SIH em dispositivos homogéneos
foi previamente abordada por Xavier [21] e Rocha [24]. Apesar da implementagao em
dispositivos heterogéneos apresentar semelhancas com a implementacao em dispositivos
homogéneos (e.g., paralelismo de dados e a comunicacao assincrona entre dispositivos), é
importante ressaltar que a heterogeneidade dos dispositivos usados neste trabalho levou a
mudancas na implementacao. Os trabalhos anteriores nao utilizam CPUs e GPUs para
realizar calculos simultaneamente, ficando as GPUs responséaveis pela computacao e as
CPUs pelo gerenciamento da comunicagao. Neste trabalho modificacdes foram efetuadas
para que tanto CPUs quanto GPUs pudessem processar os dados da aplicacao de modo

simultaneo.

4.1 Dispositivos Homogéneos

Dispositivos homogéneos apresentam a mesma arquitetura de hardware, portanto,
possuem as mesmas capacidades computacionais. Por este motivo, qualquer esquema de
balanceamento de carga ¢ desnecessario quando a intengao é executar em tais dispositivos,
ja que o processo de distribuicao de cargas requer apenas que a quantidade total de
dados computados seja igualmente distribuida entre os dispositivos participantes da
computacao. O foco desta secao é portanto explicar todos os fundamentos computacionais
da implemetacao nimerica do modelo matematico do SIH em tais ambientes. Foca-se
nesta secao a execucao em multiplas GPUs localizadas em méaquinas distintas, sem o

emprego de CPUs para realizar computagao.
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4.1.1 Implementagdo Numérica

A implementacao do modelo computacional do STH se baseia nos métodos numéricos
de Euler, para discretizacao temporal, e o método de Diferencas Finitas com uso do esquema

Upwind, para discretizagao espacial.

Para que o espaco seja discretizado, a regiao do tecido que sera simulada precisa
ser representada por uma grade ou vetor tridimensional, onde cada ponto é uniformemente
separado nos eixos x, y e z e contém as informacoes da concentracao de LPS, Macrofagos
em Repouso, Macrofagos Ativos, Neutréfilos, Citocinas Pré-Inflamatérias, Neutrofilos
Apoptéticos, Granulos Protéicos e Citocinas Anti-Inflamatorias. Este vetor é chamado

neste trabalho de malha, cuja representacao é mostrada na Figura 3.

float malha[X][Y][Z][V];

Figura 3 — Representagdo da malha tridimensional, onde X, Y e Z representa o nimero de pontos
que subdivide cada eixo coordenado x, y e z. V representa o niimero de variaveis do
modelo.

Para realizar o calculo numérico das derivadas em um determinado ponto da
malha, é necessario obter informacoes da regidao que contorna este ponto, ou seja, para
calcularmos a derivada em relagio aos eixos x, y, e z de um ponto localizado em (x,y, 2),
precisamos conhecer os valores das localizagoes (z + Az, vy, 2), (x — Az, y, 2), (x,y+ Ay, z),
(r,y — Ay, 2), (x,y,z + Az) e (z,y,z — Az).

Para a discretizacao temporal, sao criadas duas malhas, uma delas ir4 armazenar
as variaveis do modelo no tempo anterior, que serdao entao usadas para calcular seus novos
valores no passo de tempo atual. Esses novos valores, apds calculados, serao armazenados
em uma outra malha. Apds o calculo, as malhas trocam sua funcao no préximo passo de
tempo (e.g., se no passo de tempo i a malha A representa as concentragoes do passo de
tempo anterior ¢ — 1 e a malha B é usada para armazenar as concentragoes do passo de
tempo atual i, na proxima iteragao, ¢ + 1, a malha B ird representar as concentragoes
do passo de tempo anterior i, enquanto que a malha A serd usada para armazenar as
concentragoes do passo de tempo atual 7 + 1). Este processo é denominado neste trabalho
de troca de malhas. A vantagem desta implementacao é que os pontos podem ser calculados

sem que sejam necessarias operagoes de sincronizagao. O calculo dos pontos usando apenas
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uma malha para armazenar os valores reduz o uso de memoéria, mas implica na adi¢ao de
operagoes de sincronizacao no acesso a alguns dos pontos da malha, aqueles compartilhados
entre dispositivos vizinhos. Esse custo de sincronizacao pode levar a grande perda de
desempenho na execugao. Rocha e colaboradores [24] apresentam com mais detalhes a

implementagao numérica do Método de Euler no modelo computacional do STH.

A implementacao dos métodos numéricos descritos, ao invés do uso de bibliotecas
que oferecem tal funcionalidade, nos permitiu maior flexibilidade para paralelizar o codigo,
sendo possivel, por exemplo, a implementacao de diferentes algoritmos de balanceamento de
carga. Se uma biblioteca numérica fosse usada ao invés de uma implementagao propria, isto
nao seria possivel. O cédigo do simulador foi implementado originalmente em C no escopo
de outros trabalhos[22, 24]. Apesar de Rocha e colaboradores [24] também proporem
uma implementagao paralela do simulador STH usando o mesmo conjunto de equacgoes e o
mesmo método numérico para implementa-lo, este trabalho usa uma abordagem distinta.
Enquanto Rocha e colaboradores [24] usam CUDA [9] para implementar o conjunto de
equagoes, este trabalho usa OpenCL [16]. Além disso, Rocha e colaboradores [24] usam
uma plataforma homogénea como sua plataforma de hardware alvo. Este trabalho explora
todos os recursos disponiveis em um cluster de computadores, assim como propoe um

esquema para realizar o balanceamento de carga nesta plataforma heterogénea.

4.1.2 Troca de Bordas

Conforme descrito na tltima se¢ao, durante a computagao realizada por uma thread
de um dispositivo no passo de tempo atual, faz-se necessario o acesso aos dados produzidos
pelas threads vizinhas no passo de tempo anterior, e.g. a thread que realiza computagoes na
posicao (z,y, z) no passo de tempo atual da malha precisa acessar as posigoes (z+ Az, y, z),
(x —Az,y, 2), (x,y+ Ay, 2), (z,y — Ay, 2), (x,y, 2+ Az) e (z,y, 2 — Az) computada pelas

threads vizinhas no passo de tempo anterior.

Entretanto, algumas destas threads vizinhas podem ter produzido dados localizados
em dispositivos distintos. E necessario portanto realizar a troca destes dados, chamados
de bordas, entre os computadores, de modo a permitir a correta computagao pelas
threads. As primitivas de comunicacdo MPI Send e MPI Recv sao usadas para este
fim (quando os dispositivos estao localizados em computadores distintos), assim como as
primitivas de comunica¢ao OpenCL clEnqueueReadBuffer e clEnqueue WriteBuffer (quando
os dispositivos estao localizados no mesmo computador), a cada passo de tempo. Nao se
pode iniciar um novo passo de tempo sem que os dados tenham sido trocados. O custo de

comunicagdo nessa etapa é alto e afeta significativamente o tempo total de simulacao.
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4.1.3 Sobreposicao de Computacao e Comunicacao

Uma alternativa para minimizar o custo da troca de bordas foi apresentada por
Xavier [21]. Apenas a computagdo dos pontos localizados na regiao de fronteira entre
dispositivos necessita da borda do vizinho para ser realizada. E possivel realizar a
computacao dos pontos internos (todos os pontos que nao pertencem a regiao de fronteira
da malha) sem os dados computados por um dispositivo vizinho. Deste modo, é possivel
realizar a computagdo dos pontos internos e a troca de bordas simultaneamente. Como o
numero de pontos internos ¢ significativamente maior que o niimero de pontos de borda, o
tempo de computacao para cada passo de tempo é minimizado, visto que a comunicacao é
sobreposta no tempo com uma operacao de computacao. O processo de troca de bordas é

representado esquematicamente na Figura 4.

A troca de bordas entre dispositivos, assim como sua sobreposi¢ao com a computagao
dos pontos internos, requer a introducao de operacoes de sincronizacao, além da ja
mencionada troca de mensagens com uso de MPI. A sincronizacao é feita de duas formas:
em cada dispositivo, usando a funcao da biblioteca OpenCL clFinish, chamada pelo host e
cujo objetivo é bloquear a execugao do programa até que a fila de comando tenha encerrado
a execucao de suas tarefas; e entre todos os processos presentes em todos os computadores
do cluster, usando a fungao MPI Barrier. Tanto as operagoes de copia de dados quanto
as de sincronizagao sao muito custosas, ja que envolvem o uso da rede para comunicacao
remota entre dispositivos, devendo portanto ser evitadas.
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Figura 4 — Representagao esquematica do processo de troca de bordas.
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4.1.4 Distribuicao de Tarefas

Uma melhoria introc lo STH para dispositivos ho-
mogéneos, desenvolvida neste trabalho, foi a divisao dos dados a serem computados por
cada dispositivo. Como explicado na se¢ao 3.4.2, os dados que sdo computados em paralelo
sao denominados work-items (WIs). Eles sdo enviados para execugao nos miltiplos blocos
de unidades de processamento de cada dispositivo, denominados work-groups(WGs). A
quantidade de WIs que compdem um tnico WG é definida pelo programador, entretanto,
existe um limite para este valor, estabelecido pelas capacidades computacionais do dispo-

sitivo. Uma tarefa é composta por varios WIs, responsaveis pela execugao paralela dos

dados.

Um ntimero alto de WIs introduz um custo adicional de comunicacao, ja que as
mesmas sao agrupadas em WGs e entdo enviadas para serem executadas nos dispositivos

através da fila de comando.

A fim de limitar a quantidade total de WIs e, consequentemente, os WGs que sao
enviados aos dispositivos, e reduzir o custo adicional introduzido pela fila de comando, um
esquema de distribuicdo dos dados a serem computados em uma tarefa foi desenvolvido,

onde cada WI é responsavel por computar multiplos dados.

Para determinar a quantidade de dados computados por um WI, é necessario
estabelecer a quantidade total de WGs que representa uma tarefa, representado por Ny s,
assim como a quantidade WIs que é executado em cada WG, representado por Ny s wa-
A quantidade de dados calculados por cada WI, representado por Nyug0s wir, € calculado

usando a Equacao 4.1:

Ndados
Ndados = ) 4.1
W1 Nwas X Nwis_wa (4.1)

onde Nyu40s € a quantidade total de dados que compoem uma tarefa; e.g. caso hajam 100
dados para serem computados em uma tarefa utilizando 2 WGs de tamanho 5, cada WI

ird calcular % = 10 dados da tarefa.

O acesso aos dados por cada WI é organizado seguindo o padrao de acesso coa-
lescente de memoéria, a fim de minimizar a quantidade de acessos a memoéria global do
dispositivo. Nele, cada WI acessa os dados em intervalos de valor Nygs X Nwrs wa, €.9.
se Nweas = 2, e Nwis we = b, isto significa que o intervalo de acesso a memoria € igual
a Nwas X Nwis we = 10. Consequentemente, os enderecos acessados por cada WI sao
{E,E+10,E+20,E+30...}, onde E é o endereco inicial da memoéria. Esta organizacao

é exemplificada na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo do acesso a memoria por 4 threads concorrentes, onde cada thread é respon-
savel por computar 3 dados, separados em intervalos iguais.

4.2  Dispositivos Heterogéneos

A principal dificuldade em usar dispositivos heterogéneos colaborativamente na
computacao esta ligado a distribuicao de carga de trabalho entre os mesmos. Pode-se
destacar na literatura duas abordagens para realizar o balanceamento de carga: a estatica
2], onde as cargas dos dispositivos sdo determinadas em um estégio inicial da computagao,
e a dindmica [8], onde as cargas sao distribuidas no decorrer da computacao, ja que muitas
vezes se desconhece a priori o real desempenho de cada dispositivo, o que torna dificil
determinar as cargas que deverao ser designadas aos mesmos antes que a computagao seja

realizada.

Neste trabalho, as duas abordagens de balanceamento foram usadas. O uso de cada
abordagem depende das caracteristicas da aplicagdo: enquanto o balanceamento estéatico é
indicado para aplicagoes regulares, ou seja, cujo tempo de computacao de uma determinada
carga permance o mesmo a cada passo da simulacao, o balanceamento dinamico é indicado
para aplicacoes irregulares, cujo tempo de computacao das cargas varia a cada passo da
simulacao. A variacao no tempo de execucao de uma mesma quantidade de dados a cada
passo da simulagao dificulta a tarefa de encontrar uma carga fixa ideal a ser usada até o

término da simulacao, sendo necessarios ajustes ao longo da sua execucao.

4.2.1 Distribuicdo das Cargas nos Dispositivos

Um aspecto chave na implementacao paralela em dispositivos heterogéneos é a
particao de dados a serem processados pelos dispositivos. Quando empregam-se simul-
taneamente CPUs e GPUs no processamento, duas questoes surgem. A primeira é que a
quantidade de ntucleos de processamento presentes em uma GPU é muito maior do que os
presentes em uma CPU. Além disso, a GPU foi especificamente projetada para executar
programas que seguem o modelo Single Instruction Multiple Data (SIMD), em que o
mesmo conjunto de instrugoes é usado para computar diferentes dados, diferentemente
das CPUs, projetadas para lidar com paralelismo de instrugoes e threads|7]. Portanto, um

esquema de balanceamento de carga deve ser usado para assegurar que nenhum dispositivo
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fique ocioso enquanto outros estdao sobrecarregados.

CPU

PU PU

PU PU

CPU GPU

MALHA

Figura 6 — Divisao de trabalho entre CPUs e GPUs. Os multiplos niicleos de processamento da
CPU e da GPU sao representados na figura pela sigla PU (processing unit).

A Figura 6 descreve a idéia basica: dados da malha sdo separados em duas partes,
das quais uma serd computada pela CPU, enquanto a outra serd computada pela GPU.
O conjunto de intrugoes a serem computadas em cada dispositivo, denominado kernel,
é o mesmo. A quantidade de dados designada para a CPU e GPU depende das suas
respectivas capacidades computacionais. Como o nimero de unidades de processamento
das GPUs é geralmente muito maior do que o das CPUs, o seu poder de processamento

paralelo é maior, portanto, uma carga maior deve ser designada a elas.

4.2.2  Algoritmo de Balanceamento de Carga Estético

O Algoritmo 1 ilustra a implementagdo do balanceamento de carga estatico.
Primeiramente, o MPI e o OpenCL sao inicializados. Em seguida, todas as platafor-
mas e dispositivos sao identificados e os ranks sao definidos para cada processo. O contexto
e o kernel sao entao criados. Finalmente, as filas de comando, memoéria e parametros sao

configurados.

Para o primeiro passo de tempo e também durante um ntimero I dos passos de
tempo iniciais, os tempos de execucio dos kernels sdo coletados. E importante ressaltar
que existe uma unica implementacao dos kernels para a CPU e para a GPU, mas o tempo
para executé-la varia de acordo com cada dispositivo devido a diferencas de hardware.
Os tempos de computacao coletados sao entao usado para calcular a quantidade total
de dados que cada dispositivo ira receber. O nimero I dos passos a ser utilizado para o

calculo da carga é determinado pelo usuario.
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inicializar o MPI e o OpenCL;
alocar memoria em cada dispositivo;
dividir cargas igualmente em cada dispositivo;
iniciar medigao de tempo;
for um tnico passo de tempo (probing) do
computar os dados internos;
sincronizar;
computar os dados de borda;
sincronizar;
end for
: finalizar medicao de tempo;
: computar Pl-(t) e reajustar as cargas para cada dispositivo;
. iniciar medigao de tempo;
: for um ntmero I de passos de tempo do
computar os dados internos e realizar troca de bordas simultaneamente;
sincronizar;
computar os dados de borda;
sincronizar;
: end for
: finalizar medicao de tempo;
: computar Pi(t) e reajustar as cargas para cada dispositivo;
: for o restante dos passos de tempo do
computar os dados internos e realizar troca de bordas simultaneamente;
sincronizar;
computar os dados de borda;
sincronizar;
. end for
: Finalizar MPI e OpenCL;
Algoritmo 1: O algoritmo de balanceamento de carga estético.

NN DN DN NRNDNDNDDN = = = = s = = s s
(SN - S I NI N I O = e B R R SR =)

Conceitualmente, o balanceamento de carga estatico é realizado da seguinte forma.
Inicialmente, para um tnico passo de tempo, o trabalho ¢ igualmente dividido entre todos
os dispositivos do sistema distribuido. O balanceamento realizado neste passo tnico de
tempo é denominado neste trabalho de probing. Apds esse tinico passo de tempo, o tempo
de computacao gasto por cada dispositivo é coletado. Com base nesses tempos, as cargas
sao calculadas de acordo com a equagao 4.6. Apds o probing, nos proximos I passos de
tempo, o tempo de computacao de cada dispositivo é medido, e um novo balanceamento
é realizado, novamente utilizando a equacao 4.6. Apéds calculadas e redistribuidas, as
novas cargas calculadas para cada dispositivo permaneceram fixas até que a simulacao seja
concluida. Deve-se ressaltar que, em todos os passos de tempo da simulacao, é utilizado o
processo de sobreposicao da computacao dos pontos internos com a troca de bordas e, em

seguida, ¢ feita a computacao dos pontos de borda.
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4.2.3 Algoritmo de Balanceamento de Carga Dindmico

No balanceamento dinamico, os tempos de computacao dos kernels sao medidos
iterativamente, a cada I passos de tempo decorridos, onde novamente o valor I pode ser
definido pelo usuario. A cada I passos de tempo, é calculado um novo balanceamento.
Entretanto, novos balanceamentos podem nao ser realizados caso a diferencga entre a carga
atual e a nova carga seja inferior a um determinado limite estabelecido pelo usuario. Este
limite é chamado de threshold. Visto que a operacao de rebalanceamento pode ser custosa
por envolver a redistribuicao dos dados a serem computados, tenta-se eliminar este custo,
em especial quando a diferenca entre a carga calculada e a carga em uso é pequena. Com
aumento da quantidade de passos computados, espera-se que a diferenca entre a nova
carga e a carga usada anteriormente tenda a diminuir e, consequentemente, os custos para
reajustar as cargas se tornem maiores do que os ganhos em desempenho obtidos com esse

ajuste, ndo sendo necessario reajustar as cargas. O Algoritmo 2 descreve todo o processo.

1: inicializar o MPI e o OpenCL;

2: alocar memoria em cada dispositivo;

3: dividir cargas igualmente em cada dispositivo;

4: iniciar medicao de tempo;

5: for um tnico passo de tempo do

6: computar os dados internos

7:  sincronizar;

8  computar os dados de borda;

9:  sincronizar;
10: end for
11: finalizar medicao de tempo;
12: computar PZ-(t) e reajustar as cargas para cada dispositivo;
13: iniciar medicao de tempo;
14: for um nimero de passos de tempo do
15 if Intervalo I de balanceameno de carga alcancado then
16: finalizar medicao de tempo;
17: computar Pi(t);
18: if [P — PYV| > threshold then
19: reajustar as cargas para cada dispositivo
20: end if
21: iniciar medigao de tempo;
22: else
23: computar os dados internos e realizar troca de bordas simultaneamente;
24: sincronizar;
25: computar os dados de borda;
26: sincronizar;
27: end if
28: end for

29: Finalizar MPI e OpenCL;
Algoritmo 2: O algoritmo de balanceamento de carga dinamico.
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4.2.4 Equacao de Balanceamento de Carga

A equacdo matematica usada pelos dois algoritmos de balanceamento de carga para
calcular o percentual de dados que cada dispositivo recebera para computar é descrita

nesta secao.

Para balancear as cargas entre D dispositivos no passo de tempo atual ¢, deseja-se

que os tempos de computacgao 1" de cada dispositivo no tempo atual sejam iguais, ou seja:

Ti=T'=--- =T, =4, (4.2)

onde § ¢ um valor constante, equivalente ao tempo de computacao equalizado. Em
seguida, se assumirmos que a carga a ser dividida entre os dispositivos deve ser diretamente

proporcional aos seus tempos de computagao (Carga/Tempo = Constante), entao:

Pt pil

ﬁ — F, (4.3)

onde P/~ é a carga do dispositivo i no passo de tempo anterior, P é a carga do dispositivo
i no passo de tempo atual, 7/~ é o tempo de computacio do dispositivo i no passo de
tempo anterior e T} é o tempo de computacao do dispositivo i no passo de tempo atual,
onde i € {0,1,2...D}. Substituindo a Equagao 4.2 na Equacgao 4.3, obtém-se:

‘Pitfl % 5
]Dit _ thl . (44)

As cargas sao medidas neste trabalho como porcentagens, portanto, a soma de

todas elas deve ser igual & 100%, ou seja:

Y Pl=1 (4.5)

O proéximo passo entao é normalizar as cargas encontradas na Equacao 4.4, dividindo-
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as pela Equacao 4.5:

Pt . Pi(t_l)Xﬁ
N A=

i=1"1

(t—1)
P; x 3

- (t—1)
(t—1) N P. X B
Ti Xzizl ( 1T(t—1) )
@

PNy (4.6)
(t—1)
(t-1) N [ B
T, x B Zi:l <T(t1>>

k3

P(tfl)

= D\ *
(t—1) N i
Ti XZi:l (T§t1)>

4.2.5 Probing de Cargas

Ambos os esquemas de balanceamento de cargas dependem de um valor I, que
determina o intervalo de passos de tempo em que sera calculada a nova distribuicao de

cargas entre dispositivos.

As primeiras versoes dos algoritmos de balanceamento de carga, nao apresentadas
nesse trabalho, distribuiam as cargas igualmente entres todos os dispositivos, e usavam
I passos de tempo para calcular uma nova distribuicao. Caso o usudario escolhesse um
valor alto para I, os dispositivos com menores capacidades computacionais computariam
durante muitos passos de tempo usando uma carga maior do que a ideal, enquanto os
dispositivos com maior capacidade receberiam uma carga menor do que a ideal, impactando

negativamente o desempenho.

Tal desperdicio pode ser reduzido estimando-se as cargas apos a execugao de um
unico passo de tempo. Com uma estimativa inicial dada por este passo de probing, é
realizada entao uma redistribuicdo das cargas que ja leva em consideracao o desempenho
de cada dispositivo. Mesmo que as cargas calculadas no tinico passo de tempo nao sejam
préoximas as ideais para cada dispositivo heterogéneo, dificilmente o desempenho sera
inferior caso o calculo dos primeiros I passos de tempo seja realizado com cargas iguais

para cada dispositivo do sistema.

O objetivo do probing é, portanto, reduzir a possibilidade de desbalanceamento
entre os dispositivos durante os passos de tempo anteriores ao primeiro balanceamento de

carga, realizado tanto pelo esquema estatico quanto dinamico.



o8

4.2.6 Threshold de Computacao

Um possivel alto custo oriundo do emprego do esquema de balanceamento de carga
dindmico decorre da comunicagao envolvida no processo de rebalanceamento de cargas, ja
que, a cada vez que se detecta um desbalanceamento no tempo de execucao, é necessario
que haja uma redistribuicao dos dados a serem computados por cada dispositivo no passo

de tempo seguinte. Este processo é representado pela Figura 7.

10% da malha enviada da GPU para CPU

Rx‘

Carga 70% Carga 350%
Passo atual Passo atual

_— — N
MALHA GPU MALHA CPU

ANTES
DEPOTS

Carga 60% Carga 40%
Passo atual Passo atual

e N
MALHA GPU MALHA CPU

Figura 7 — Processo de distribuicdo de cargas entre uma CPU e uma GPU. O ajuste de cargas
determinou uma diminuicao de 10% da carga da GPU, consequentemente, a CPU
receberd 10% da carga da GPU. O envio de dados entre os dispositivos, decorrente
do rebalanceamento de carga, introduz custos de comunicacdo adicionais para a
simulacao.

Entretanto, caso a mudanga nas cargas entre as [ iteragdes usadas para o balancea-
mento seja pequena, ¢ possivel ignorar tal ajuste, ja que os ganhos em desempenho podem
nao compensar o tempo necessario para redistribuir as cargas entre os dispositivos. Assim,
para minimizar o custo adicional de comunicagao, foi implementada a variavel threshold,
que determina a diferenca minima entre as novas cargas calculadas e as atualmente uti-

lizadas para que seja realizado o processo de redistribuicao das cargas. Caso a diferenca
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minima nao seja alcancada, as cargas dos dispositivos sdo mantidas, sendo reavaliadas

apos a execucgao de [ iteragoes.

4.3 Resumo do Capitulo

Este capitulo abordou a implementacao do simulador do SIH em dispositivos
heterogéneos. Para facilitar o entendimento da implementagao, inicialmente discutiu-se a
versao que executa em um cluster composto por dispositivos homogéneos, ou seja, onde
as capacidades computacionais de cada dispositivo sao as mesmas. Essa implementacao
para execucao em ambientes homogéneos foi proposta no escopo de trabalhos anteriores
21, 24] e serviu como base para a implementacao da versdo para execugao em dispositivos
heterogéneos, tendo em vista que a implementacao numérica, as principais estruturas de
dados para representacao da malha, o mecanismo de troca de bordas e de sobreposicao de
execucao com comunicagao foram mantidos, apesar de implementados com frameworks
distintos (CUDA e OpenCL). Uma importante melhoria feita neste trabalho estd na
distribuicao das tarefas nos niicleos de processamento de cada dispositivo, cujo objetivo
¢é diminuir os custos da fila de mensagem, usada para enviar as tarefas da CPU até os

dispositivos. Todas essas caracteristicas foram apresentadas ao longo desta secao.

Em seguida, abordou-se a implementacao em dispositivos heterogéneos, onde as
capacidades computacionais diferem entre os dispositivos. Para lidar com a heterogeneidade
dos dispositivos, foram propostos dois algoritmos para balanceamento de carga, um
estatico e outro dinamico. O algoritmo estatico realiza uma divisao dos dados a serem
computados por cada dispositivo, mantendo a divisao fixa até o fim da execugdo. A versdao
dindmica altera essa divisao caso a nova divisao se diferencie da atualmente usada por uma
quantidade maior que um limiar (threshold). Os pseudo-algoritmos para cada esquema de
balanceamento foram entao apresentados, bem como a equacao utilizada para computar a

carga destinada a cada dispositivo.
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5 RESULTADOS

Este capitulo avalia o desempenho dos algoritmos de balanceamento de carga

estatico e dindmico, usando para este propésito o simulador do SIH [24, 23].

5.1 Ambiente Computacional

Todos os testes foram executados em um pequeno cluster composto por 6 nés, onde
cada né possui dois processadores AMD 6272 (totalizando 32 niicleos de computagao),
32 GB de memoria principal, e duas GPUs NVidia Tesla M2075, cada uma contendo 448
ntcleos CUDA e 6 GB de meméria global e executam a versao 3.10.0 do kernel Linux. A
versao OpenMPI 3.2, a versao 1.2 do OpenCL e a versao 4.8.5 do compilador gcc foram
usados para compilar e executar todos os algoritmos. As maquinas sdo conectadas por
uma rede Gigabit Ethernet. Apesar dos processadores AMD terem um total de 32 ntcleos,
existe uma unidade de cdlculo de ponto flutuante (FPU) compartilhada para cada par de
nucleos de processamento, i.e. de todos os 192 (6 x 32) nucleos de processamento contidos
no cluster, apenas 96 estao disponiveis para realizar os calculos da simulagao, tendo em

vista que as varidaveis do modelo foram declaradas como tipos ponto-flutuante.

5.2 Resultados Numéricos

O objetivo do simulador do SIH é descrever toda a dindmica do processo de resposta
imunoldgica do nosso corpo a presenca de um antigeno, o LPS. O resultado da simulacao
indica como as concentragoes das populagoes de células e moléculas variaram desde o inicio
da simulacao, onde toda esta informagao estd armazenada na malha tridimensional que
representa a discretizagao espacial da regiao do tecido infectada. Para demonstrar este
processo, foi realizada uma simulac¢ao com 1.000.000 de passos de tempo, que representa
12 horas, em uma malha de tamanho 50 x 50 x 50, com as mesmas condig¢oes iniciais e

parametros descritos no apéndice A.

Para ilustrar da simulagao, em intervalos de 10.000 passos de tempo, uma secao
bidimensional nos eixos y e z da malha ¢é gravada para todas as populacoes, onde x = 0.
Ao final da simulagdo, a evolucao temporal das populagoes pode ser observada nesta se¢ao
da malha. O resultado é apresentado nas Figuras 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15.

5.3 Experimentos

Seis versoes do SIH foram executadas: 1) a sequencial, que utiliza apenas um dos
nicleos de processamento da CPU, 2) a versao que usa apenas as CPUs sem balanceamento
de carga, 3) a versdo que usa apenas GPUs sem balanceamento de carga, 4) a versao que

usa ambos os dispositivos, ainda sem nenhum esquema de balanceamento de carga e, por
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Figura 8 — Evolucdo do LPS ao longo da simulac¢do nos pontos (x = 0, y, z)

fim, duas versoes, 5) a que usa o esquema de balanceamento de carga estético e 6) a que

usa o esquema dindmico, onde ambas as versoes usam todos os dispositivos disponiveis,
i.e. CPUs e GPUs, na computacao.

Para cada versao do SIH, foram realizadas 3 execugoes, em seguida, foram calculados
as médias, e os desvios permaneceram abaixo de 3%, onde o desvio é calculado pela equacao
5.1, onde ty, ty e t3 sdo os tempos medidos para as 3 execucgoes. O cluster usa uma fila
de sistema que garante exclusividade no acesso a cada maquina pela aplicacao, para que
processos de outros usuarios nao interfiram no tempo total de computacao. Os tempos

encontrados neste trabalho apresentam uma diferenca em relac¢do aos encontrados em [17]
devido a alteracgoes na versao dos softwares dos computadores do cluster.

)

ty+ta+t
max <‘méx(t1, to, t3) — <%)

1+t +t

Essa secao ¢ dedicada a detalhar cada versao e seus respectivos experimentos, assim
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Figura 9 — Evolu¢do do MR ao longo da simulagao nos pontos (x = 0, y, z).

como os parametros utilizados no mesmo.

5.3.1 Parametros dos Experimentos

Uma malha de tamanho 50 x 50 x 3200 foi usada para realizar os experimentos.
Os valores usados para indicar as condigoes iniciais e os parametros da simulacao sao
descritos no apéndice A. Um total de 100.000 passos de tempo foram executados. Tanto
para a versao de balanceamento estatica quanto dinamica do algoritmo, o intervalo para
balanceamento de carga é igual & 1% dos passos de tempo (1.000). Para a versao dinamica,
o threshold de balanceamento de carga ¢é igual a 0,0025%, i.e. se a diferenca da carga
anterior para a atual for menor do que 200 pontos, as cargas nao sao redistribuidas [18]. Os
kernels sao executados em 16 work-groups de tamanho 64 para as CPUs, e 16 work-groups
de tamanho 512 para as GPUs. O algoritmo de balanceamento de carga dindmico executa
periodicamente, onde o periodo é definido pelo intervalo de balanceamento de carga, a fim

de ajustar o montante de dados que cada dispositivo ird receber até o final da computagao.
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Figura 10 — Evolucdo do MA ao longo da simulag¢ao nos pontos (z = 0, y, z).

O uso de uma malha com dimensdo maior no eixo z foi escolhida para minimizar o
custo adicional da troca de bordas, ja que os eixos = e y definem a quantidade de pontos
representados por uma borda. Aumentar a quantidade de pontos internos ao mesmo tempo
em que o tamanho da borda permanece o mesmo tem impactos diretos na escalabilidade
do algoritmo, sendo possivel obter ganhos em desempenho mais préximos aos lineares
conforme o ntmero de dispositivos aumente. Em condigoes ideais, o gargalo imposto pelo
tempo de comunicagao envolvido na troca de bordas nao existiria, cada dispositivo teria
acesso direto a memoria do dispositivo vizinho, dispensando operagoes de envio de dados.
Consequentemente, seria possivel obter ganhos de desempenho lineares, pois seria levado

em consideragdo apenas o tempo de computacao dos pontos internos no tempo de execucgao
do simulador.
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Figura 11 — Evolucdo do N ao longo da simulagdo nos pontos (z =0, y, z).

5.3.2 Versao Sequencial

A versao sequencial é executada em apenas um dos ntucleos de processamento da
CPU. Devido a essa limitacao de recursos computacionais, a duragdo do tempo que a versao
sequencial levaria para calcular os 100.000 passos de tempo da simulacao é extremamente
demorada, portanto, foi decidido estimar o tempo total de execugao usando para isso
10.000 passos de tempo, o que leva 45.173 segundos para computar. Estima-se que o
tempo de computagdo necessario para executar 100.000 passos de tempo seja de 451.737
segundos, ou mais de 5 dias. Uma simulacao tipica de 1.000.000 de passos de tempo, que

representa 24 horas de infecgao, levaria mais de 50 dias para finalizar.

5.3.3 Versao Sem Balanceamento de Carga entre CPUs

Como a versao sequencial usa apenas um dos nucleos de processamento da CPU.

Uma alternativa para melhorar o desempenho é usar todos os ntcleos de processamento
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Figura 12 — Evoluc¢do do ND ao longo da simulagdo nos pontos (z =0, y, z).

disponiveis em um né para realizar a computacao. Além disso, é possivel aumentar o
nimero de computadores usados na computagao, ja que o cluster usado neste trabalho
dispoe de 6 noés. Como as CPUs apresentam uma grande quantidade de ntcleos de
processamento (32), é possivel obter ganhos de desempenho significativos quando esta
versao ¢ comparada a versao sequencial apresentada na secao 5.3.2, chegando a até 48

vezes nas execugoes com 6 nos do cluster. Os resultados sao apresentados na Tabela 2.

5.3.4 Versao Sem Balanceamento de Carga entre GPUs

CPUs sao dispositivos limitados quanto a sua capacidade de processamento em
aplicagoes que usam o modelo de paralelismo de dados. A razao para isto estd no
nimero relativamente pequeno de nicleos de computacao. Por outro lado, as GPUs sao
arquiteturas computacionais desenvolvidas especificamente para acelerar aplicagoes SIMD,

ja que possuem centenas ou até mesmo milhares de nucleos de processamento.
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Figura 13 — Evolucao do CH ao longo da simulac¢do nos pontos (x = 0, y, z).

Tabela 2 — Resultados experimentais da versao paralela, usando CPUs e sem emprego de bal-
anceamento de carga, visto que as CPUs sdo homogéneas. Apresenta-se para cada
configuragdo o tempo médio de execucdo, o desvio-padrao (valor percentual) e a
aceleracdo em relagio a versdo sequencial.

Tempo(s) Desvio-padrao(%) Aceleragao

32 nucleos CPU  38.484 0,08 11,7
64 ntcleos CPU  20.961 0,08 21,6
96 nucleos CPU  15.431 0,17 29,3
128 nucleos CPU  11.863 0,01 38,1
160 nucleos CPU  10.395 0,07 43,6
192 nucleos CPU 9.367 0,02 48,2

A segunda abordagem para melhorar o desempenho da execucgao sequencial do STH
é, portanto, substituir as CPUs do sistemas pelas GPUs. Neste contexto, as CPUs tem o
papel de host, ou seja, sao usadas apenas para enviar as tarefas para que as GPUs facam

a computacao, além de serem responsaveis pela comunicacio.
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Figura 14 — Evolucao do CA ao longo da simulac¢do nos pontos (x =0, y, z).

Usando os 6 noés do cluster, é possivel observar ganhos de desempenho que chegam
a 702 vezes quando comparados com a versao sequencial apresentada na secao 5.3.2. A
Tabela 3 apresenta os resultados.

Tabela 3 — Resultados experimentais da versao paralela, usando GPUs e sem emprego de bal-
anceamento de carga, visto que as GPUs s@o homogéneas. Apresenta-se para cada
configuragdo o tempo médio de execugao, o desvio-padrao (valor percentual) e a
aceleracdo em relagio a versao sequencial.

Tempo(s) Desvio-padrao(%) Aceleragao

896 nucleos GPU 3.494 0,002 129, 3
1.792 nicleos GPU 1.760 0,04 256, 7
1.344 nucleos GPU 1.206 0,3 374,6
2.688 nucleos GPU 910 0,7 496, 4
4.480 nicleos GPU 750 0,5 602, 3

5.376 nucleos GPU 643 0,6 702,5
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5.3.5 Versao Sem Balanceamento de Carga em CPUs e GPUs

Apesar da versao paralela usando GPUs apresentada na secao 5.3.4 apresentar
otimos ganhos de desempenho, ainda ¢é possivel obter melhorias, ja que é possivel usar as
CPUs na computagao de forma colaborativa com as GPUs, pois suas tnicas fungoes sao
enviar as tarefas para computacao pelas GPUs e realizar a comunicacgao, ficando em um

estado ocioso durante a maior parte da execucao do simulador do STH.

Uma abordagem inicial para incluir as CPUs no sistema ¢ distribuir as cargas igual-
mente entre CPUs e GPUs, para que todos os dispositivos possam realizar a computacao.

Os resultados sao mostrados na tabela 4.

E possivel observar que tal abordagem nao é apropriada para dispositivos heterogé-
neos. Apesar dos ganhos de desempenho serem melhores quando comparados a versao
sequencial apresentada na segao 5.3.2 (ganhos de até 215 vezes), e do que a versdo paralela

com CPUs apresentada na segio 5.3.3 (até 4 vezes), a versao paralela usando apenas GPUs
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Tabela 4 — Resultados experimentais da versao paralela, usand tanto as CPUs quanto as GPUs,
mas sem emprego de balanceamento de carga. Apresenta-se para cada configuracao
o tempo médio de execugao, o desvio-padrao (valor percentual) e a aceleracdo em
relagdo & versdo sequencial.

Tempo(s) Desvio-padrao(%) Aceleragao

896 nicleos GPU e 32 niicleos CPU 15.637 0,03 28,9
1.792 nticleos GPU e 64 ntcleos CPU 6.212 0,04 72,7
1.344 nucleos GPU e 96 nicleos CPU 4.144 0,05 109,0

2.688 nucleos GPU e 128 nucleos CPU 6.738 0,03 67,0
4.480 nucleos GPU e 160 nicleos CPU 2.495 0,19 181, 1
5.376 nucleos GPU e 192 ntcleos CPU 2.100 0,07 215,1

apresentada na secao 5.3.4 apresenta melhor desempenho, com ganhos de até 3 vezes.

5.3.6 Versao Com Balanceamento de Carga Estatico

Os resultados observados na versao sem balanceamento de carga em CPUs e
GPUs apresentados na segao 5.3.5 reforcam a necessidade de se conhecer as capacidades
computacionais de cada dispositivo que participa da computacao, a fim de que se possa
designar as cargas de forma que nenhum dispositivo fique em um estado ocioso, sem carga,

enquanto outro continua computando.

A versao de balanceamento de carga estatico implementa o algoritmo 1, cujo
objetivo ¢é calcular as capacidades computacionais dos dispositivos e designar as cargas em
um estagio inicial da computacao, a fim de equalizar o tempo de computacao das cargas

em cada dispositivo. A Tabela 5 apresenta os resultados.

Tabela 5 — Resultados experimentais da versao paralela, usand tanto as CPUs quanto as GPUs,
com emprego de balanceamento de carga estatico. Apresenta-se para cada configuragao
o tempo médio de execugao, o desvio-padrao (valor percentual) e a aceleracdo em
relagdo & versdo sequencial.

Tempo(s) Desvio-padrao(%) Aceleragao

896 ntcleos GPU e 32 nucleos CPU 3.574 1,07 126, 4
1.792 niicleos GPU e 64 nucleos CPU 1.832 0,67 246, 6
1.344 nucleos GPU e 96 nicleos CPU 1.243 2,69 363, 4

2.688 nucleos GPU e 128 nucleos CPU 937 2,22 482,1
4.480 ntucleos GPU e 160 nucleos CPU 753 1,17 600, 0
5.376 nicleos GPU e 192 niicleos CPU 644 0,93 701,4

Os ganhos de desempenho sao observados quando comparados com a versao se-
quencial, com a versao paralela em CPUs e com a versao sem balanceamento em CPUs
e GPUs, com ganhos de desempenho de 701 vezes, 15 vezes e 3 vezes, respectivamente.
Este resultado indica que a decisdo de incluir um esquema de balanceamento de carga foi
essencial para melhorar o desempenho da computacao do simulador do STH nos dispositivos

heterogéneos do cluster. Entretanto, a abordagem de balanceamento de carga estatica nao
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¢ a melhor versdo, ja que a mesma apresenta uma perda de desempenho de 0,2% quando
comparada a melhor versao sem balanceamento em GPUs, ou seja, a inclusao das CPUs

na computacao nao estd de fato contribuindo na melhora do desempenho da aplicacao.

5.3.7 Versao Com Balanceamento de Carga Dinamico

A segunda abordagem envolve a versao que implementa o algoritmo de balancea-
mento dindmico, apresentado no Algoritmo 2, cujo objetivo é realizar ajustes nas cargas
de todos os dispositivos durante toda a execugao do simulador do SIH. Os resultados da

execucao utilizando o algoritmo dinamico sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados experimentais da versao paralela, usand tanto as CPUs quanto as GPUs,
com emprego de balanceamento de carga dindmico. Apresenta-se para cada configu-
ragdo o tempo médio de execugao, o desvio-padrao (valor percentual) e a aceleragao
em relacdo a versao sequencial.

Tempo(s) Desvio-padrao(%) Aceleragao

896 nucleos GPU e 32 nucleos CPU 3.261 0,09 138.5
1.792 nucleos GPU e 64 nucleos CPU 1.661 0,09 272,0
1.344 nucleos GPU e 96 nicleos CPU 1.145 0,54 394, 5

2.688 nucleos GPU e 128 niicleos CPU 979 1,14 461, 4
4.480 nucleos GPU e 160 nicleos CPU 735 0,10 614, 6
5.376 nucleos GPU e 192 ntcleos CPU 632 0,11 714, 8

Como a Tabela 6 mostra, a decisao de ajustar as cargas durante toda a simulacao
melhorou o desempenho desta versao em relagao as demais, ja que apresenta o menor tempo
obtido entre todos os experimentos (632 segundos), sendo possivel acelerar a execugao em

714 vezes, quando comparado ao tempo da versao sequencial.

5.4 Andlise dos Esquemas de Balanceamento de Carga

A Figura 16 apresenta uma comparacao entre os ganhos de desempenho obtidos

por cada versao, quando comparam-se os melhores tempos destas.

Apesar de se esperar que o uso de todos os recursos computacionais, aliados ao
uso de um algoritmo de balanceamento de carga, levasse a uma melhora no desempenho
do simulador do SIH, nao era esperado que a versao dinamica superasse a estatica em
termos de desempenho, ja que o simulador do SIH é uma aplicagdo supostamente regular,
onde as mesmas instrucoes sao executadas a cada passo de tempo da simulacao, o que
consequentemente resultaria em um tempo igual de computacao dos passos de tempo.
Consequentemente, seria possivel obter as cargas ideais para cada dispositivo em um
estagio inicial da simulagdo, o que favoreceria o esquema de balanceamento estatico.
Posteriormente, descobrimos que o SIH é de fato uma aplicacdo com caracteristicas
irregulares, onde inimeros fatores contribuem para tal irregularidade, que serao discutidos

a seguir.
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Figura 16 — Ganhos de desempenho de todas as versoes, quando o melhor tempo de cada uma é
comparado com a versdao sequencial.

Para melhor entender porque o algoritmo de balanceamento de carga dinamico teve
um desempenho melhor do que o estatico, foi realizado um experimento onde foram medidos
para cada algoritmo, dindmico e estatico, os tempos de execucao em cada dispositivo,
acumulados durante os ultimos 1.000 passos de tempo, assim como a quantidade de dados
que cada dispositivo recebe para computar. As execugoes foram realizadas 3 vezes tanto
para a versao estatica quanto a dinamica, com as respectivas médias e desvios calculados.
As Tabelas 7 e 8 apresentam o tempo de execucdo para cada dispositivo para os esquemas
de balanceamento de carga estatico e dindmico, respectivamente. Além disso, a Figura 17
mostra a quantidade de dados que cada dispositivo recebe para computar, para ambos
os esquemas de balanceamento. Nesta figura, apenas a execuc¢ao em 6 nds é apresentada
para fins de comparacao entre os esquemas de balanceamento e a quantidade de dados
apresentada para a versao de balanceamento de carga dinamica é relativa ao ultimo
balanceamento, realizado no passo de tempo 99.000, enquanto que para a versao estatica,
a quantidade de dados apresentada é relativa ao balanceamento de carga realizado no

passo de tempo 1.000, que é o unico ajuste de carga feito apds o probing.

Como pode ser observado, a Tabela 7 mostra que a versao de balanceamento de
carga estatica sofre um desbalanceamento no tempo de execugao dos dispositivos. Por
exemplo, usando 6 nos, a diferenca do tempo de computacao entre o dispositivo mais
rapido e o mais lento é de aproximadamente 14%; ja para o algoritmo de balanceamento

de carga dindmico (Tabela 8), a maior diferenca entre os dispositivos é aproximadamente
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Tabela 7 — Tempo de computacio em cada dispositivo para a versao estatica. Os tempos sao
medidos em segundos. Tempos em negritos indicam desbalanceamentos. Os desvios
permaneceram abaixo de 5%.

1 N6 | 2No6s | 3 N6s | 4 Nos | 5 Nos | 6 Nos
Tempo (s) GPU #1 | 3.157 | 1.578 | 1.053 | 817 646 540
Tempo (s) GPU #2 3.162 | 1.583 | 1.051 815 642 041
Tempo (s) CPU #1 | 3.507 | 1.429 | 949 665 537 | 470
Tempo (s) GPU #3 1.582 | 1.057 | 818 646 544
Tempo (s) GPU #4 1.581 | 1.052 814 644 043
Tempo (s) CPU #2 1.781 | 1.008 | 668 548 480
Tempo (s) GPU #5 1.054 | 815 646 539
Tempo (s) GPU #6 1.055 | 811 647 545
Tempo (s) CPU #3 1.187 | 533 | 562 | 461
Tempo (s) GPU #7 818 645 545
Tempo (s) GPU #8 815 | 648 | 544
Tempo (s) CPU #4 808 | 517 | 482
Tempo (s) GPU #9 652 | 552
Tempo (s) GPU #10 649 542
Tempo (s) CPU #5 637 | 530
Tempo (s) GPU #11 547
Tempo (s) GPU #12 539
Tempo (s) CPU #6 508

Tabela 8 — Tempo de computacdo em cada dispositivo para a versao dindmica. Os tempos sao
medidos em segundos. Os desvios permaneceram abaixo de 1%.

1 N6 | 2 Nés | 3 Nos | 4 Nos | 5 Nos | 6 Nos
Tempo (s) GPU #1 | 3.187 | 1.582 | 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) GPU #2 | 3.187 | 1.582 | 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) CPU #1 | 3.184 | 1.578 | 1.051 | 798 636 534
Tempo (s) GPU #3 1.582 | 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) GPU #4 1.582 | 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) CPU #2 1.580 | 1.051 | 798 636 534
Tempo (s) GPU #5 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) GPU #6 1.055 | 800 638 536
Tempo (s) CPU #3 1.053 | 833 636 534
Tempo (s) GPU #7 800 638 536
Tempo (s) GPU #8 800 | 638 | 536
Tempo (s) CPU #4 799 636 534
Tempo (s) GPU #9 638 536
Tempo (s) GPU #10 638 536
Tempo (s) CPU #5 637 535
Tempo (s) GPU #11 536
Tempo (s) GPU #12 536
Tempo (s) CPU #6 535

1,2%. Podemos, portanto, atribuir este desbalanceamento & mé distribuicao das cargas,

durante toda a simulacao, entre os dispositivos presentes na computacao na versao estatica,
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Figura 17 — Quantidade de dados designado para cada dispositivo apés o dltimo ajuste de carga,
ao executar em 6 nés. BCE é uma abreviacio para balanceamento de carga estatico
e BCD para balanceamento de carga dinamico.

o que ¢ corrigido para a versao dinamica, ja que as cargas computadas para esta versao

apresentam tempos de computacao de cada dispositivo muito proximos uns aos outros.

A Equacao de balanceamento de carga 4.6 assume que o tempo de computacao de
um dispositivo é diretamente proporcional a carga que este recebe, i.e. se dobrarmos a
carga, o tempo de computagao consequentemente ird dobrar. Caso a relagao entre tempo
de computacao e carga nao seja diretamente proporcional, o esquema de balanceamento de
carga terd dificuldades para encontrar as cargas ideias, ja que o esquema ird assumir que
as cargas calculadas irdo equilibrar os tempos dos dispositivos para os préoximos passos de

tempo.

A fim de verificar se o tempo de computacao é diretamente proporcional a carga
do dispositivo, foi realizada uma série de pequenos experimentos onde, para 1.000 passos
de tempo (o intervalo de balanceamento estabelecido nos experimentos desta secao), foi
executado o simulador do SIH para malhas com diferentes tamanhos {50 x 50 x 320,
50 x 50 x 640, 50 x 50 x 960, ..., 50 x 50 x 3200}. Os tempos de computagao para cada
experimentos foram medidos 3 vezes, com as respectivas médias e desvios calculados, e sao
apresentados na Tabela 9, tanto para GPUs quanto para CPUs, assim como o tempo de
computagao esperado, i.e. o tempo que deveria ser medido caso a carga fosse diretamente

proporcional ao tempo de computacao.

Como pode-se observar nas Tabelas 9 e 10, a medida que a carga aumenta, o tempo
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Tabela 9 — Comparacao em uma CPU do cluster entre o tempo de computacdao, medido em
segundos, e o tempo de computacao esperado caso o este tivesse um aumento propor-
cional ao aumento da malha inicial de 50 x 50 x 320. As execugdes foram realizadas
em 1.000 passos de tempo. Os desvios permaneceram abaixo de 3%. Todos os niicleos
da CPU foram usados neste experimento.

Tamanho da Malha Tempo CPU (s) Tempo CPU Esperado (s)

90 x 50 x 320 44

50 x 50 x 640 78 88
20 x 50 x 960 111 132
50 x 50 x 1.280 146 176
20 x 50 x 1.600 178 220
50 x 50 x 1.920 212 263
20 x 50 x 2.240 246 307
20 x 50 x 2.560 280 351
20 x 50 x 2.880 314 395
20 x 50 x 3.200 347 439

Tabela 10 — Comparagdo em uma GPU do cluster entre o tempo de computagao, medido em
segundos, e o tempo de computagdo esperado caso o este tivesse um aumento
proporcional ao aumento da malha inicial de 50 x 50 x 320. As execucoes foram
realizadas em 1.000 passos de tempo. Os desvios permaneceram abaixo de 1%.
Todos os ntcleos da GPU foram usados neste experimento.

Tamanho da Malha Tempo GPU (s) Tempo GPU Esperado (s)

50 x 50 x 320 4 —
50 x 50 x 640 7 7
50 x 50 x 960 10 11
50 x 50 x 1.280 14 15
50 x 50 x 1.600 17 18
50 x 50 x 1.920 21 22
50 x 50 x 2.240 24 26
50 x 50 x 2.560 28 30
50 x 50 x 2.880 31 33
50 x 50 x 3.200 35 37

de computacao aumenta em uma proporcao menor do que seria aguardada, para ambos
os dispositivos. A situacao é mais grave para a execucao em CPU, onde para muitos dos
experimentos os erros ficam na casa dos 25%. A versao estatica nao tem a oportunidade
de corrigir essa situacao pelo fato de fazer o célculo e distribuir as cargas uma tnica vez,
o que explica as diferencas nas distribui¢oes de cargas encontradas nas versoes estatica e
dindmica.

Outro ponto a se observar esta na estrutura da malha. Como o balanceamento
de carga para a versao estatica ocorre no passo de tempo 1.000, quando os pontos nulos
ainda sao predominantes na malha, os calculos sao feitos mais rapidamente devido a

otimizacoes aritméticas realizadas pelo compilador. Conforme o ntimero de pontos nulos
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Tabela 11 — Tempos individuais (s) de cada etapa da simula¢iao da versdo de balanceamento
dindmica. Os desvios permaneceram abaixo de 2%.

Computacao dos pontos  Computacao das Balanceamento  Total

internos e troca de bordas bordas de carga
1 né 3.191, 8 68,5 0,1 3.260, 4
2 nés 1.589, 2 71,4 0,3 1.660,9
3 noés 1.069, 3 75,1 0,3 1.144,7
4 noés 881, 6 96,5 0,7 978, 8
5 nos 655, 9 78,0 0,5 734,4
6 nos 553, 3 78,1 0,6 632,0

diminui no decorrer da simulagao, o tempo de execucao para os dispositivos se torna mais
lento. Apenas o algoritmo de balanceamento de carga dindmico é capaz de se ajustar a
essa mudanca, como indicado pela Tabela 8. Esta observagdo também ajuda a explicar
o desbalanceamento encontrado na versao de balanceamento estatica, e porque a versao
dindmica tem um desempenho melhor. Tais otimizacoes sao abordadas com mais detalhes

na se¢ao 9.9.

Um fator que poderia introduzir um problema para o esquema de balanceamento
de carga dinamico ¢é o fato de que a simulacao ¢ realizada em um ambiente de memoéria
distribuida (cluster), o que faz com que os custos de comunicagao sejam muitos altos ja
que os dados trafegam em uma rede de comunicagao de alta laténcia, Gigabit Ethernet no
caso deste trabalho. Entretanto, os custos de comunica¢do nao introduzem um gargalo
significativo ao algoritmo de balanceamento dinamico, que ja este tem um desempenho

melhor do que o estatico.

A fim de compreender porque a comunicagao realizada na simulagado do SIH nao
afeta negativamente o esquema de balanceamento dinamico, foi realizado um experimento
onde os tempos individuais de cada etapa envolvida na simula¢gdo de um passo de tempo
sao medidos, em 3 execugoes de 100.000 passos de tempo com intervalos de balanceamento
de carga iguais a 1.000, ou seja, sao feitas 100 tentativas de ajustes de carga no total, visto
que o ajuste s6 serd aplicado se a quantidade de modifica¢oes for maior que o threashold,
as médias e desvios sao entao calculadas. As etapas de um passo de tempo consistem
em: computar os pontos internos sobreposto ao processo de troca de bordas; computar os
pontos de borda e realizar o balanceamento de carga para cada um dos dispositivos. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 11.

Como pode ser observado, os custos de balanceamento sao negligiveis, portanto, o
uso do balanceamento dindmico introduz custos baixos de comunicagao. Por este motivo,
o ganho de desempenho obtido pelos ajustes de carga compensam a perda de desempenho
causada pelo custos de comunicacao relacionados ao ajuste das cargas dos dispositivos,

que é minimo.
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5.5  Otimizagoes do Compilador

O estado da malha nos passos iniciais da simulacao dificulta o processo de encontrar
uma carga Otima para os dispositivos, ja que nos primeiros passos da simulagao apenas
uma regiao pequena da malha possui valores nao nulos. Processos fisicos, como a difusao
do LPS pelo tecido ou a quimiotaxia decorrente de sua presenca, fazem com que as
concentragoes das populacdes do SIH se alterem ao longo do tempo e do espaco. Em
termos computacionais, com o progresso da simulacao, o nimero de pontos nulos, que
representam a auséncia de uma populagao em um determinado ponto do tecido, diminui,
ja que a medida que o tempo passa as populagoes simuladas vao sendo transportadas para

pontos da malha que eram nulos.

Essa situacao acaba impactando o tempo de computacao e, consequentemente, os
algoritmos de balanceamento de carga. O tempo de computacao na CPU é menor quando
os calculos sao realizados com valores nulos devido a otimizacoes aritméticas realizadas
pelo compilador: quando um operando é zero, uma operacao envolvendo calculos ponto-
flutuante nao precisa ser realizada para que o resultado seja conhecido. Entretanto, quando
os valores nao sao nulos, o cdlculo nimerico das EDPs requer a execucao de todos os
estagios do pipeline aritmético ponto-flutuante, que pode levar dezenas de ciclos de clock
para executar, consequentemente aumentando o tempo de computagao. Portanto, alguns
dispositivos podem ficar ociosos enquanto outros realizam computacoes mais demoradas,
dependendo da quantidade de pontos nulos presentes no conjunto de dados que lhe foi

designado.

Se uma porg¢ao da malha, composta em sua maioria por valores nulos, for des-
ignada para uma CPU durante a fase de medicao de desempenho dos dispositivos, por
exemplo, o seu tempo de computacao sera reduzido devido as otimizacoes aritméticas.
Consequentemente, por parecer mais rapida do que realmente é, a CPU ira receber na
etapa de redistribuicao de dados mais dados do que ela deveria de fato computar. Con-
forme os valores nao nulos se propagam pela malha, a CPU ir4a demandar mais tempo
para computar. Se o algoritmo estatico decidir a divisao definitiva de cargas enquanto
uma grande parte da malha contiver valores nulos, a divisdo sera prejudicada. Apenas o
algoritmo de balanceamento de carga dinamico é capaz de ir se ajustando ao novo estado
da malha, a medida que as mudancas no tempo de computagao forem ocorrendo por conta

da quantidade de valores nulos ir se modificando.

Analogamente, se dois dispositivos com as mesmas capacidades computacionais
realizarem célculos em regides diferentes da malha, uma com uma quantidade pequena de
pontos nulos e outra com uma quantidade grande de pontos nulos, o tempo de computagao
de ambos os dispositivos ird diferir. E errado portanto supor que dispositivos homogéneos
levam o mesmo tempo para realizar a mesma computacao neste cenario, devendo-se levar

em conta nao apenas suas capacidades computacionais, mas também o conjunto de dados
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nos quais as instrugoes sao realizadas.

Outro ponto importante a ser destacado esta no fato de que CPUs sofrem um
impato muito maior com as otimizagoes aritméticas quando comparado a GPUs. Durante
a simulacao do SIH, o tempo de computacao das CPUs cresce a uma taxa maior do que as
GPUs. Podemos concluir que, para CPUs, o tempo de computacao no passo de tempo i é
maior do que o tempo de computacao no passo de tempo ¢ — 1, por conta da distribuicao de
pontos nulos na malha. Para GPUs, os tempos de computagdo permanecem equilibrados,

independentemente do passo de tempo considerado. Isto pode ser observado na Figura 18.

B Tempo de computagac da CPU
35000 {1 I Tempo de computagao da CPU esperado
B Tempo de computagao da GPU

30000 +

25000 +

20000 +

tempo (s)

15000

10000 4

5000 +

T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000
passo de tempo

Figura 18 — Aumento do tempo de computagcao da CPU de cada passo de tempo em uma
simulacao de 100.000 passos de tempo. O tempo esperado de computacgao é medido
caso o tempo de computacao para cada passo de tempo fosse o mesmo durante toda
a simulagao, entretanto, devido ao crescimento de pontos nao nulos na malha, o
tempo de computacao de cada passo de tempo cresce conforme a simulagao progride.

Foi também realizado um experimento onde foi coletada a quantidade pontos nao
nulos na malha em uma simulacao de 1,000,000 de passos de tempo, em intervalos de
10,000 passos de tempo. A Figura 19 apresenta os resultados. E possivel observar que o
valor inicial de pontos nao nulos é pequeno, mas cresce rapidamente, até se estabilizar,
finalmente, o nimero de pontos nao nulos diminui gradativamente durante o restante
da simulacdo. Toda essa dindmica entre valores nulos e nao nulos afeta o tempo de

computacao dos dispositivos.
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Figura 19 — Porcentagem de valores nao nulos na malha. Os resultados foram coletados a cada
10,000 passos de tempo.

5.6 Resumo do Capitulo

Esta secao apresentou uma avaliagao de desempenho dos algoritmos de balancea-
mento de carga estatico e dinamico, usando para isso o simulador do SIH. Seis versdes sao
usadas nos experimentos: sequencial; paralela com CPUs, sem emprego do balanceamento
de carga; paralelo com GPUs, também sem balanceamento de carga; paralelo com uso
simultaneo de CPUs e GPUs, também sem emprego do balanceamento de cargas; que usa
todos os dispositivos do cluster usando um esquema de balanceamento de carga estético; e
finalmente que usa todos os dispositivos do cluster usando um esquema de balanceamento

de carga dinamico.

Os resultados obtidos mostraram que a versao que implementa o esquema de
balanceamento de carga estatico possui tempo de execug¢ao maior do que a versao que
executa apenas nas GPUs do cluster, o que indica que nesse caso a inclusao das CPUs na
computacao dos SIH piora o tempo de execugao. Ja a versao de balanceamento dindmica

é a que apresenta o menor tempo de execugao.

Posteriormente, foram feitos experimentos adicionais com o objetivo de explicar
melhor os resultados. Primeiro, os tempos de execucao em cada dispositivo foram medidos,
onde foi descoberto que os tempos da versao estatica sofrem um desbalanceamento no
tempo de execucao, diferente da versao dindmica, que possui os tempos de execucao em

todos os dispositivos aproximadamente iguais.

Como a equacgao de balanceamento de carga assume que o tempo de computacao

¢é diretamente proporcional a carga computada, também foi realizado um experimento
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cujo objetivo foi verificar se esta relacao de fato se aplica. Os resultados mostraram que
o tempo de computagdo nao cresce na mesma proporcao que o aumento na carga, em
especial para as CPUs. Consequentemente, as cargas calculadas pela Equacao 4.6 sao
apenas uma aproximacao, sendo necessarios refinamentos para que se possa atingir os
valores de carga apropriados para cada dispositivo. Esta é uma das principais limitagoes

atuais do presente trabalho.

Como a aplicagao ¢ executada em um ambiente de meméria distribuida, o tempo
de comunicacao envolvido no processo de rebalanceamento de cargas, realizado com maior
frequéncia na versao dindmica, poderia introduzir um custo adicional na execug¢ao. Um
segundo experimento foi feito, sendo possivel observar que o tempo em que a aplicacao
permaneceu ajustando as cargas era minimo, ou seja, o nimero alto de ajustes da versao

dindmica nao afeta o seu desempenho.

Finalmente, verificou-se que o nimero de pontos nulos na malha afeta o tempo de
computagao de alguns dispositivos, o que faz com que a aplicacao tenha um comportamento
irregular, mesmo tratando-se de uma aplica¢gdo que a principio, por suas caracteristicas,

seria classificada como regular.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propos dois algoritmos de balanceamento de carga para emprego em
um ambiente hibrido de meméria distribuida (cluster), composto por CPUs e GPUs. A
idéia principal é dividir os dados a serem computados por aplicacoes que implementem

paralelismo de dados, para serem computados simultaneamente pelas CPUs e GPUs.

A quantidade de dados que sera designada para CPUs e GPUs depende de suas
respectivas capacidades computacionais, medidas em tempo de execugao. No algoritmo
estatico, apds a divisao de dados ser estabelecida, a mesma é mantida até o final da
computacao. Ja o algoritmo de balanceamento de carga dindmico mede o tempo de
execucao e atualiza os dados que cada dispositivo recebe para realizar computagoes
durante toda execugao da aplicacao, em intervalos de tempo pré-definidos. O modelo

computacional do Sistema Imune Humano (SIH) foi usado para avaliar ambos os algoritmos.

Os resultados mostraram que os algoritmos de balanceamento de carga foram
efetivos no intuito de dividir o trabalho entre os dispositivos heterogéneos do cluster,
resultando em ganhos de desempenho de até 714 vezes quando comparado com o algoritmo
sequencial. Comparado a versao que distribuiu a carga igualmente entre todos os disposi-
tivos, os ganhos de desempenho foram de até 3.3 vezes. Ao comparar os resultados com a
versao que utiliza somente as GPUs do sistema, foi observado que apenas o esquema de
balanceamento dinamico apresenta melhoras no desempenho, executando 11s mais rapido
(cerca de 2%).

As principais limitagoes deste trabalho estao relacionadas ao fato de que a equacgao
que é usada para atribuir a carga aos dispositivos assume que o tempo de computacao
aumenta na mesma propor¢ao que o aumento na carga, e que o tempo de computagao de
um conjunto de instrugoes é igual para qualquer conjunto de dados. A presenca de zeros
como operandos para em algumas instrugoes aritméticas ilustra essa situacao. O algoritmo
dindmico foi capaz de se adaptar a mudancas que ocorrem durante toda a simulacao
quando uma quantidade grande de valores nulos inicialmente presentes na computacao
sao substituidos por valores nao nulos. Ja o esquema estatico de balanceamento de carga
nao é capaz de ajustar essas cargas durante a simulacao, o que tem um impacto negativo
no desempenho. Uma ultima limitacao é o fato de que os algoritmos de balanceamento
de carga foram avaliados usando uma tnica aplicagdo, de modo que algumas conclusoes

apresentadas nesse trabalho nao podem ser generalizadas para outros contextos.

Como trabalho futuro, planeja-se usar outros benchmarks para avaliar os dois
esquemas de balanceamento de carga, contemplando tanto aplica¢oes regulares quanto
irregulares, a fim de determinar em quais casos um esquema de balanceamento possa
apresentar uma eficiéncia maior que o outro. Planeja-se também aumentar o ntimero

de passos de simulac¢ao do SIH para 1.000.000, ja que foi mostrado que a quantidade de
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posigoes nulas na malha se estabiliza apds 100.000 passos de tempo, o que pode resultar em
um tempo de computagdo mais estavel, favorecendo o uso do esquema de balanceamento
de carga estatico. Outro ponto de comparacao entre os esquemas estatico e dindmico esta
na distribui¢ao uniforme de pontos de infec¢do na malha, o que resultaria em tempos de
computacao mais estaveis ao longo da simulagao, supostamente favorecendo o esquema de
balanceamento estatico. Outro foco para pesquisas futuras estd em utilizar dispositivos
hibridos de memoria verdadeiramente compartilhada, onde todos os dispositivos tem acesso
a0 mesmo espagco logico de memoéria, descartando a necessidade de operacoes de leitura e
copia de dados. Este é o caso, por exemplo, da interface HUMA (Heterogeneous Unified
Memory Access), presente nas versoes mais atuais de APUs AMD. Tais dispositivos, quando
localizados em uma mesma maquina, eliminariam os custos de comunicacao durante a
alocacao das cargas, melhorando a eficiéncia. Outra melhoria estad no uso de redes mais
rapidas para enviar dados, com é o caso da rede Infiniband. A definicao de alguns dos
parametros computacionais do SIH é definido pelo usuario através de métodos exaustivos,
a fim de se obter os valores que resultem no melhor desempenho para a aplicagao. Uma
possivel melhoria estd na utilizacdo de métodos para definir esses parametros em tempo
de execugao de forma iterativa, o que facilitaria a utilizagdo do balanceador de carga pelo
usuario, assim como a possibilidade de ajustes as irregularidades no tempo de computagao

dos dispositivos que possam ocorrer durante a execugao.
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APENDICE A - PARAMETROS DA SIMULACAO - CONDICOES

TARTT AT A T

Condicao inicial Valor Unidade
LPS(x,y,2,0) 10°se z > 0,8 x Z; 0 caso contrario  24cle
MR(z,y,2,0)  10* partitata
MA(z,y,z,0) 0 %
N(xv Y, z, O) 0 %
ND(z,y, z,0) 0 %
CH(z,y,z,0) 0 %
G(z,y,2,0) 0 i
CA(I, Y, z, 0) 0 pa;f;;gla

Tabela 12 — Condicoes iniciais do SIH.



Parametro Valor Unidade
At 0, 000001 dias
Ax 0,1 mm
Ay 0,1 mm
Az 0,1 mim
1Lps 0 dias™!
3
_ mm®
>\LPS_N 07 59 diasxparticula
_omm®
/\LPS,MA 0,8 dias Xpargticula
mm
orps mr 0,1 diasxparticula
3
_ mm®
YcA 1 diasx particula
mm
drps 2 dias
firiR 0,033 dias™"
3
_omm®
OLPS_MR 0,1 diasXparticula
mm
Yoa 1 particula
N max 6 particula
3
max 0.1 dzﬂgg_ 1
MR_CH ’
mn oy 0,01 dias™"
articula
NMR _CH 1 ST
ﬁaRﬂi o 0,5 dias™!
o G 0 dias™!
NMR_G 1 T
2
mm
dMR 47 320 dias
mm
qCH MR 3,6 dias
LA 0,07 dias™!
3
_ mm®
OLPS_MR 0 ) 1 dias xpargicula
_mm?
Tca 1 particula
mm
dM A 3 dias
mm
qCH MA 4,32 dias
UN 3,43 dias™?
N max 8 particula
3
prnaz 11,4 dias T
o , 1as
PY"on 0,0001 dias™!
Ticul
T'N_CH 1 p%@f@% .
2
mm
dy 12,096 dias
mm
qCH N 14,4 dias

Tabela 13 — Parametros do SIH.
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Parametro Valor Unidade
Lo 7 dias™!
3
_ mm3
BLPS_N 1 dias Xpart}'cula
particula
WCH 37 6 mmg
mm
Rca 1 particgla
mm
BrLps ma 0,8 diasxparticula
2
mm
dog 9,216 o
LN 3,43 dias™*
3
mm
ANp_ma 2,6 diasx particala
mm
dnp 0,144 dias
e 5 dias™*
aN 0,6 adimensional
oL particula
N 8 g
g 11,4 dias™*
Py"on 0,0001 dias™!
2
mm
da 9,216 dias
fe A 4 dias™*
3
mm
Pur_np 1,5 diasxparticula
particula
We A 3, 6 3
Bua 1,5 adimensional
2
mm
dca 9,216 o

Tabela 14 — Parametros do SIH.
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