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1 Introducao

Os primeiros relatos sobre a existéncia do magnetismo terrestre vém da antiguidade,
por volta do ano 800 a.C. Desde a descoberta da magnetita, um mineral capaz de atrair
fragmentos de ferro, o homem vem aprofundando seu conhecimento sobre os fenomenos

magnéticos e empregando-o em seu cotidiano.

Os fenomenos magnéticos ganharam uma dimensao ainda maior a partir de 1820,
quando os trabalhos de elaborados por Hans Christian Oersted, André Marie Ampere
e Michael Faraday apontaram sua correlacao com a eletricidade. Mais tarde, Albert
Fert e Peter Griinberg descobriram, em trabalhos simultaneos e independentes, o efeito
de magnetoresisténcia gigante. A evolucao no conhecimento dos fenomenos magnéticos
através destas e outras descobertas permitiu a criacao de varias aplicagoes tecnoldgicas
como o motor e o gerador elétrico, transformadores, fitas cassete, cartoes de crédito e os
hard disks (HDs).

Os materiais magnéticos desempenham um papel fundamental nas aplicagoes tec-
nolégicas e sao utilizados em trés categorias principais de aplicagao: como imas perma-
nentes, capazes de criar um campo magnético constante, como materiais permanentes
doces, que se magnetizam e desmagnetizam facilmente e produzem um campo magnético
muito maior do que o campo criado por um solendide, e como dispositivos de gravacao

magnética.

A magnetizacao dos materiais envolvidos nos fenomenos magnéticos é determinada
pelo momento de spin de seus elétrons. O spin reflete o movimento de rotacao dos elétrons
em torno do seu proprio eixo. Cada spin estd associado a um momento magnético e tende

a se alinhar na direcao de um campo magnético externo quando submetido a ele.

O momento de spin é uma propriedade interna dos atomos, cuja escala ¢ nanométrica.
Por isso, a simulagao computacional é uma ferramenta imprescindivel na elaboragao de
experimentos que posssibilitem aos cientistas fazer uma anédlise comportamental desta

propriedade em riqueza de detalhes e consequentemente surjam novas descobertas.



1.1 Objetivos

O estudo do momento de spin dos elétrons de um material magnético tem por base a
energia produzida pela interacao entre todos os momentos de spin pertencentes a estru-
tura molecular do material. A energia é determinada por um modelo fisico-matemaético.
O foco deste trabalho estd voltado para os materiais ferromagnéticos. Estes materiais
possuem como caracteristica um forte grau de magnetismo mesmo com a auséncia de

campo magnético e em temperaturas elevadas.

A estrutura molecular de qualquer substancia possui milhares de atomos. Logo, cal-
cular a energia produzida pela interacao dos elétrons desta estrutura e simular o seu
comportamento em diversas situagoes é uma tarefa ardua e requer uma alta capacidade
computacional. As simulagoes demoram um tempo consideravel dependendo da estru-
tura molecular analisada. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é fazer com que as
fungoes que determinam a energia de interacao entre os spins de uma estrutura molecular
ferromagnética sejam calculadas mais rapidamente, diminuindo o tempo de simulagao.
Para isto, foi concebido um simulador de spins que adota uma unidade de processamento
grafico para efetuar os cédlculos necessarios ja que este hardware suporta a execucao de
uma mesma operacao em paralelo, isto é, simultaneamente. A programacao de unidades
de processamento grafico necessita de uma ferramenta apropriada para a manipulacao do

hardware. Neste trabalho, optou-se pela tecnologia CUDA.

1.2 Visao Geral

As etapas de construcao do simulador de spins serao apresentadas nos proximos

capitulos de acordo com a estrutura a seguir.

No Capitulo 2 faz-se uma abordagem sobre as técnicas de simulagao para o modelo
fisico-matematico dos spins, apresentando o conceito de Dinamica Molecular e Simulacao
Computacional. Além disso, também é mostrado o modelo fisico-matematico que proveée
a energia de interacao entre os spins, o principal foco de estudo para o desenvolvimento

da aplicacao.

O Capitulo 3 explica a computacao de propédsito geral em unidades de processamento
grafico (GPGPU). Nele, serd apresentada a evolucao das GPUs, o que fornece a base
para o entendimento desta técnica. Logo apds, menciona-se por que a GPGPU tem

sido amplamente empregada pela comunidade cientifica. O final do capitulo se destina



a tecnologia CUDA, descrevendo a arquitetura da placa grafica NVIDIA GeForce 8800

GTX e como o modelo de hardware e de programacao do CUDA se aplica a esta placa.

O Capitulo 4 trata da aplicacao propriamente dita, a Monte Carlo Spin Engine. Pri-
meiramente serao mostradas as caracteristicas da MCSE: quais moédulos a compoe e como
o problema foi paralelizado. O tépico subsequiente expoe os resultados de simulacao obti-

dos para a aplicacao, além de avaliar o desempenho obtido ao paralelizar a aplicacao.

No tltimo capitulo sao apresentadas as consideracoes finais sobre este trabalho.
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2 Técnicas de Stmulacao e
Modelo Teorico dos Spins

2.1 Dinamica Molecular e Simulacao Computacional

A Dinamica Molecular é um método proposto por Alder e Wainwright (ALDER; WAIN-
WRIGHT, 1959) utilizado para simular o comportamento mecanico de sistemas molecu-
lares. Os elementos mais relevantes para tal simulacao sao o conhecimento do poten-
cial de interacao entre as particulas e as equacoes de movimento que controlam a sua
dinamica. A mecanica Newtoniana é comumente empregada para descrever o movimento
das particulas. O potencial adotado para uma simulacao pode ser simples, como, por
exemplo, o potencial gravitacional em interacoes de corpos macroscépicos, ou possuir
mais de um termo, como o que descreve as interacoes entre atomos e moléculas. Com
estes elementos obtém-se uma série de informagoes para todas as particulas (ou dtomos)
e para o sistema como um todo, a partir das quais varias propriedades fisicas podem ser

calculadas.

A Mecanica Estatistica e a Fisica da Matéria Condensada, comumente empregam o
método da Dinamica Molecular na solucao de problemas relacionados a essas areas da
fisica. A Fisica da Matéria Condensada é o campo da fisica que trata das propriedades
fisicas da matéria. Na fase ”condensada” que aparece sempre que o nimero de constituintes
de um sistema (dtomos, elétrons, etc.) é extremamente grande e as interagoes entre os
constituintes sao fortes. Jd a Mecanica Estatistica (ou fisica estatistica) é o ramo da
fisica que estuda as propriedades de sistemas com elevado niimero de entidades (dtomos,

moléculas, fons, entre outros) a partir do comportamento coletivo destas entidades.

Alguns problemas em Mecanica Estatistica sao exatamente soluveis. Sao os proble-
mas triviais, em que a partir das propriedades macroscopicas de um sistema molecular é

possivel calcular analiticamente e sem aproximagcoes o seu comportamento. No entanto, os
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problemas nao triviais necessitam de um modelo alternativo que permita a sua resolucao.
O célculo do potencial de interacao das particulas é um exemplo do conjunto de proble-
mas da Mecanica Estatistica considerado nao trivial devido a complexidade de encontrar
solugoes analiticas para as equagoes que modelam este problema. Neste caso, a simulagao
computacional torna-se uma ferramenta poderosa para a Mecanica Estatistica dos estados
da matéria condensada, onde obter resultados experimentais em situagoes extremas é algo
extremamente dificil ou quase impossivel visto que os sistemas dessa classe sao altamente

complexos de serem analisados.

A idéia da simulacao computacional é que se a funcao matematica do problema é
conhecida, neste caso a fungao de interesse corresponde a do potencial de interacao in-
termolecular, pode-se entao fazer a evolugao temporal (ou mapeamento configuracional)
até que o sistema atinja o equilibrio. Entao podemos utilizar os conceitos da mecanica
estatistica para obtermos as propriedades termodinamicas macroscopicas do sistema em
equilibrio. As duas grandes técnicas de simulacao utilizadas hoje sao a dinamica molecular

e 0 método de Monte Carlo.

Devido a abordagem deste trabalho ser a andlise comportamental de um sistema mole-
cular em termos da energia potencial entre as particulas, o fator mecanico sera desprezado.
O potencial de interagao entre as particulas acima mencionado sera adotado, sendo este
composto das energias potenciais de interacao dipolar magnética, de estado de magne-
tizagao do sistema e a de interagao com o campo magnético externo aplicado. Também
serd levado em conta o tipo de magnetiza¢ao do material que constitui as moléculas (ou
atomos) do sistema. Cada um dos termos relatados serdo apresentados a seguir, bem

como os métodos numéricos utilizados na modelagem computacional do problema.

2.2 Energias Potenciais de Interacao

Como foi visto anteriormente, o calculo da energia potencial de interacao entre as
particulas de um sistema molecular é um elemento fundamental no estudo destes sistemas
através da dinamica molecular ou do método de Monte Carlo. Quando moléculas ou
atomos aproximam-se uns dos outros, dois fenémenos podem ocorrer: (i) eles podem
reagir ou (ii) eles podem interagir. Uma interacao quimica significa que as moléculas se
atraem ou se repelem entre si, sem que ocorra a quebra ou formagao de novas ligagoes

quimicas. Estas interacoes sao freqientemente chamadas interagoes intermoleculares.

As interacoes intermoleculares surgem devido as forgas essencialmente de natureza
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elétrica ou magnética (chamadas de forcas intermoleculares), que fazem com que uma
particula influencie o comportamento de outra particula em suas proximidades. Uma vez
que estas forgas intermoleculares se originam do contato nao reativo entre duas particulas,
pode-se afirmar que a distancia de separacao entre elas interfere no comportamento das
forcas intermoleculares, fazendo com que estas forcas variem inversamente a distancia
de separacao entre as particulas interagentes, ou seja, entre particulas muito proximas
a forca de interacao serd maior. Desse modo, as interacoes intermoleculares podem ser
agrupadas em interacoes de curto alcance (aquelas que atuam a pequenas distancias de
separacao intermolecular) e interagoes de longo alcance, que atuam a grandes distancias de
separacao intermolecular. Considerando a interacao entre duas particulas i e j, a energia
intermolecular entre elas é expressa da seguinte forma: E (intermolecular) = E;; - (E; +
E;). Isto corresponde & sua decomposicao em varios componentes: E (intermolecular) =

E (longo alcance) + E (curto alcance).

Nesta secao, serao apresentadas componentes que fornecem energia intermolecular ou

energia potencial de interacao, cuja féormula é expressa por:

A K [s8; L[Si-myllS; N N
B=3 3 3]_3[ rg][; ryl | S SiSe- Y D(Si-H) (2.1)
sgreizg L [Tl i ik=1 e ik i—1

2.2.1 Energia de Interacao Dipolar Magnética

Um dipolo magnético é um sistema constituido por dois pdélos magnéticos iguais,
mas de sinais opostos, separados por uma pequena distancia finita. Pela teoria eletro-
magnética, elétrons que circulam ao redor de nicleos atomicos, de seus proprios eixos
e de ntcleos atomicos carregados positivamente sao todos dipolos magnéticos. A soma
destes efeitos pode se cancelar, de forma que um determinado tipo de atomo pode nao
ser um dipolo magnético. Se eles nao se cancelam completamente, o dtomo é um di-
polo magnético permanente, como sao, por exemplo, os dtomos de ferro. Muitos milhoes
de atomos de ferro, espontaneamente, se mantém no mesmo alinhamento para formar
um dominio ferromagnético, constituindo também um dipolo magnético. As agulhas de
bussolas magnéticas e imas de barra sao exemplos de dipolos magnéticos macroscopicos. A
interacao dipolar magnética fornece o nivel de energia presente em cada um dos possiveis

dipolos formados entre as particulas de um sistema molecular. A energia atribuida a
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interacao dipolar é dada pela férmula:

A X (8-S S ri[S; i
Epp = = i_ 3 31 [0 " Tij
2 Z vy vy

(2.2)
ij=1 e itj

Onde S; denota o spin da particula analisada, ry; = r; -rj é o vetor posigao que separa

os atomos i e j, A corresponde a intensidade de interagao dipolar.

2.2.2 Energia de Interacao Ferromagnética e Energia de In-
teracao com o Campo Magnético Externo

Os materiais podem ser classificados de acordo com o nivel de magnetismo adquirido
por eles quando estao sob a acao de um campo magnético externo. O nivel de magnetismo
de um material é medido a partir do momento de dipolo magnético de seus elétrons, o qual
estd relacionado com seu momento de spin (Figura 1). Entende-se por momento de spin
como o momento de rotacao do dtomo em torno do seu eixo. Em mecanica quantica, o
spin de um atomo, dado por um vetor tridimensional S, refere-se as possiveis orientacoes
que as particulas subatomicas (prétons, elétrons, néutrons e alguns nicleos atémicos)
possuem quando estao sob ac@o, ou nao, de um campo magnético externo. Os spins
podem ser representados matematicamente com vetores orientados, nos permitindo, com
isso, incrementda-los em formulacoes que nos retornam algumas caracteristicas do sistema

molecular estudado.

g

elétron

[

Figura 1: Momento de Spin.

O momento de dipolo magnético reage a influéncia de um campo magnético externo

alinhando-se ou permanecendo a uma dire¢ao muito préoxima a ele e pode ter o mesmo
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sentido ou sentido contrario ao campo. Essa reacao nos fornece o que chamamos de
magnetizacao interna M do material. A partir dela e do campo magnético externo H
podemos entao definir matematicamente o nivel de magnetismo de um sistema molecular
pela relacao: X = M/H, onde X é valor obtido para definir o nivel de magnetizagao do

material do qual o sistema é formado, chamado de susceptibilidade magnética.

Para (X > 1) dizemos que o material é ferromagnético ou ferrimagnético, dependendo
da orientacdo dos spins em relagdo ao campo magnético externo, diamagnético para (X <
1), paramagnético para (X > 0) e antiferromagnético para X pequeno. Os materiais

ferromagnéticos serao os principais objetos de estudo deste trabalho.

O ferromagnetismo ¢é causado por uma forte interacao entre os elétrons pertencentes a
uma camada incompleta de &tomo ou entre os elétrons de atomos vizinhos. Esta interacao,
considerada de curto alcance, faz com que a energia entre dois atomos seja menor caso

seus spins possuam a mesma orientagao.

Os materiais ferromagnéticos, como ferro, cobalto e niquel, por exemplo, apresentam
um alto valor positivo de susceptibilidade magnética. Quando um campo magnético
externo ¢é aplicado a esses materiais, os momentos magnéticos de cada particula desses

materiais tendem a alinhar-se na mesma direcao e sentido do campo magnético externo.

Uma parcela da energia potencial de um sistema molecular é obtida com a interagao
dos momentos magnéticos com o campo magnético externo e com sua vizinhanca através

da equacao:

N N
Epcp=—J Y S;-Sy—> D(S;-H) (2.3)

ik=1 e ik i=1
O primeiro termo fornece a energia de interacao ferromagnética, onde i representa uma
particula do sistema molecular, k representa cada particula pertencente a vizinhanca de
i, sendo i sempre diferente de k, visto que uma particula nao interage com ela mesma, e

J ¢é denominada de constante ferromagnética.
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2.3 Métodos Numéricos Aplicados a Simulacao Com-
putacional

2.3.1 Meétodo de Monte Carlo

O método de Monte Carlo(FERNANDES; RAMALHO, 1989)foi desenvolvido por Nicho-
las Metropolis e Stanislaw Ulam durante a segunda guerra mundial para estudar a difusao
de neutrons durante o fenomeno de fissao nuclear. O método explora as propriedades es-
tatisticas de numeros gerados aleatoriamente para assegurar que o resultado correto é
computado da mesma maneira que num jogo de cassino para se certificar de que a ”casa”
sempre tera lucro. Por esta razao, a técnica de resolucao de problemas é chamada de
método de Monte Carlo. Com ele, é possivel obter aproximagoes numéricas para fungoes
complexas através da conversao de um modelo fisico ou matematico em um modelo es-
tatistico. Os resultados sao gerados sobre uma distribuicao de probabilidades e a amostra
significativa obtida por tentativas aleatorias é usada para aproximar a funcao de interesse,
isto é, nao ha necessidade de reproduzir todas as configuracoes do sistema. A precisao do

resultado final depende em geral do ntimero de tentativas.

2.3.2 Algoritmo de Metropolis

Antes de apresentar o algoritmo de Metropolis, é necessario mencionar a distribuigao

de Boltzmann, uma vez que ela é a base para o algoritmo.

O fisico austriaco Ludwig Eduard Boltzmann, que deu nome a essa distribuicao de
probabilidade, escreveu diversos artigos nos anos 1870 e estabeleceu as bases da mecanica
estatistica, mostrando que a segunda lei da termodinamica poderia ser explicada através

da aplicacao nos atomos das leis da mecanica e da teoria de probabilidades.

A distribui¢do de Boltzmann descreve a probabilidade de se encontrar o sistema em

um determinado estado de energia.

O sistema tem um nimero de configuracoes possiveis para seus elementos e cada uma
dessas configuragoes é considerada um microestado do sistema. Cada conjunto de mi-
croestados que apresentam a mesma energia é definido como um macroestado do sistema.
Adotando-se a hipdtese de que todos os microestados tém a mesma probabilidade de
ocorréncia, é possivel afirmar que a probabilidade p,,, de ocorréncia de um macroestado
m, que corresponda a uma certa energia E,,, é proporcional ao nimero de microestados

que esse macroestado contém, ou seja, o numero de microestados que apresentam energia
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E,,.

De maneira geral, o algoritmo de Metropolis determina valores esperados de proprie-
dades de um sistema em simulagao calculando-se uma média sobre uma amostra, que é
obtida através da geracao de nimeros aleatérios. O algoritmo é concebido de modo a se
obter uma amostra que siga a distribuicao de Boltzmann: assim, o sistema a ser simu-
lado deve se encontrar em temperaturas diferentes de zero e o valor da energia para cada
particula do sistema deve ser conhecido. A Figura 2 descreve as etapas do algoritmo de

Metropolis durante a simulacao computacional da energia total de um sistema molecular.

Escolha aleatéria de um spin para
mudanga de valor

\d

Calculo da energia total
E do sistema

'

| Passo MC | | AE<07? | o Aceita

Spin
N&o
Rejeita Spin ‘
‘ Nimero aleatério Aentre 0 e 1 |
\

| Exp(-AE/KT)>A |

|

Aceita Spin

Figura 2: Fluxograma do algoritmo de Metropolis
onde AFE é a variacao de energia obtida (antes e ap6s
a mudanga do spin).

As etapas mostradas no fluxograma acontecem da seguinte forma:

a) Definigao das condigoes fisicas iniciais do sistema (arranjo espacial dos spins);
b) Escolha arbitréria de um spin a mudar de diregao

¢) Mudanga arbitréria na diregdo de um spin;

d) Calculo da nova energia total do sistema;

e) Se a variagao de energia obtida for < 0, entao a configuragao dos spins, modificada
na etapa (c), se torna vélida para o sistema. Caso contrério, realizam-se mais duas etapas,

descritas nos subitens (el) e (e2) abaixo:

el) Geragao de um numero aleatério A no intervalo[0 ,1]. Este nimero corresponde
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a probabilidade pm apresentada no inicio desta subsecao.

e2) Se e(=AE/KY) ~ A entdo a nova configuracio é valida. Do contrario, o sistema

retorna a configuragao anterior.

f) Repete-se os passos (b), (c), (d), e (e) até que alguma condigdo de parada seja

satisfeita. Cada uma dessas repeticoes é dita um passo Monte Carlo (MC).
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3 Computacao de Proposito
Geral nas GPUs

GPGPU significa General Purpose Graphics Processing Unit, isto é, unidade de pro-
cessamento grafico de proposito geral. Esta nova técnica de programagao foi idealizada
com base na evolucao do pipeline grafico, que sera explicado a seguir. As se¢oes seguintes
tratam, respectivamente, sobre a GPGPU de fato, por que esta técnica vem se tornando

cada vez mais adotada e dltima secao descreve brevemente a tecnologia CUDA.

3.1 Evolucao do Pipeline Grafico

A historia das placas de video comega nos anos 60, quando as telas passaram a ser
utilizadas no lugar de impressoras como elemento de visualizagao nos computadores de
grande porte. A partir dessa idéia e da evolugao na arquitetura dos computadores surgiu,
em 1981, a primeira placa grafica para computadores pessoais langada pela IBM com
o modelo IBM-PC. A placa possuia 4 KB de memoria de e suportava apenas uma cor.
A saida gréfica era textual e era mostrada em um monitor MDA (Monochrome Display
Adapter). Desde entao o investimento em novas tecnologias para placas graficas expandiu

rapidamente acompanhado do langcamento dos video games de console.

Nesta época, surgiram alguns padrdes de interface de video como o CGA(Color Gra-
phics Adapter) que possuia 16KB de memdria e suporte ao modo grafico, com resolugao
méxima de 640 x 200, o EGA (Ezchange Graphics Array) que suportava a geragao de
imagens em segunda dimensao (2D), o VGA (Video Graphics Array) que foi uma melhoria
do EGA(Enhanced Graphics Adapter) e o SVGA (Super Video Graphics Array) resultado
do aprimoramento do padrao VGA. Os ultimos padrdes tornaram-se os mais utilizados,

pois proviam melhor qualidade na interface grafica.

Porém o lancamento do Microsoft Windows, no inicio dos anos 90, fez com que as

placas graficas existentes nao conseguissem efetuar o processamento grafico de maneira
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correta. Isto acontecia devido & interface grafica do novo sistema operacional ser mais
aprimorada, exigindo mais recursos das placas graficas. No entanto, elas eram capazes
apenas de exibir o contetido de sua memoria na tela. A construcao das imagens pixel a
pixel ficava a cargo das unidades de ponto flutuante (FPUs) dos processadores (CPUs).
Desta forma, a performance dos computadores ficou prejudicada, pois o processamento

grafico ocupava a CPU na maior parte do tempo.

A solugao para o problema veio em 1994 quando apareceram as placas aceleradoras
graficas 2D. Elas foram as primeiras a ter um chip dedicado ao processamento grafico em
segunda dimensao em PCs: a GPU ou Unidade de Processamento Grafico. Este chip é
um microprocessador otimizado para calcular operacoes de ponto flutuante que sao a base
para construcao de imagens. As placas NVIDIA TNT, NVIDIA TNT2 e ATI Rage Fury

sao exemplos desta primeira geracao de placas com GPU.

Como o nivel de realismo dos jogos de video game e de computadores aumentou
consideravelmente, os fabricantes incorporaram fungoes mais elaboradas as placas gréficas
2D, permitindo a geragao de imagens em terceira dimensao (3D). Porém, o desempenho
das novas placas nao correspondeu as expectativas dos fabricantes e elas nao conseguiram

evoluir de forma desejavel.

Em 1999, a NVIDIA lancou no mercado a GeForce 256, o primeiro hardware dedicado
a geracao de imagens 3D. Isto caracterizou a segunda geracao de GPUs da qual também
fazem parte as placas 3dfx Voodoo 2 e 3dfx Voodoo 3. Quanto a arquitetura, as GPUs
desta geragao ainda possuiam um pipeline fixo (Figura 3, isto é, os dados de entrada da
GPU eram processados por uma série de funcoes pré-definidas pelo fabricante até que a
imagem final se formasse. O processo de formacao de imagens ocorre na ordem mostrada

a seguir:

a) Aplicagao (Application): Prepara e carrega os dados a serem utilizados pela placa

grafica e emite comandos através de uma API;
b) Comandos (Commands): Inserem os dados no pipeline grafico;

c) Operagoes de Geometria (Geometry): Esta etapa é responsavel pelo calculo das
coordenadas de tela do conjunto de vértices vindos da etapa anterior, geracao das co-
ordenadas de textura e iluminacao dos vértices, que corresponde a transformacao dos
vértices, e a montagem dos vértices transformados em primitivas geométricas (triangulos

quadrilateros, linhas ou pontos), operacao chamada Primitive Assembly.

d) Rasterizacao (Rasterization): Determina o conjunto de pizels cobertos por uma
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Figura 3: Etapas do pipeline fixo

primitiva geométrica. Esta etapa produz um fragmento correspondente para cada pixel.
O conjunto de atributos de cada pixel é calculado por interpolacao dos atributos dos

vértices da primitiva.

e) Insercao de Textura (Texture): Busca a textura na memoria através das coordena-

das calculadas na etapa (c). Aplica a textura nos dados provenientes da etapa (d).

f) Operagoes de Fragmento (Fragment): Aplica uma funcao a cada fragmento para

calcular sua cor final e sua profundidade.

g) Composigao final da Imagem (Display): Nesta etapa comparam-se os valores dos
atributos de cada fragmento com os valores correspondentes no framebuffer, realizando-se
uma série de testes. Apds a comparacao, se os valores forem validos, o fragmento é escrito
no framebuffer. O framebuffer consiste em um conjunto de pizels (elementos da figura)
dispostos em um arranjo bidimensional. Ele armazena os pixels que serao mostrados na

tela (Figura 4).

Em 2001 as GPUs alcancaram a terceira geracao. O lancamento das APIs graficas,
OpenGL e DirectX, e o lancamento da placa GeForce 3 introduziram a programabilidade
do estagio de processamento de vértices do pipeline com a criacao do processador de
vértices (Vertex Processor). Isto permitiu aos programadores ajustar as fungoes pré-
definidas para esse estagio a fim de produzir resultados sob medida para cada aplicacao

grafica. Os programas criados através das APIs citadas sao denominados shaders. As
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Figura 4: Passos para a construcao de uma imagem seguindo o modelo
de pipeline fixo

placas GeForce 4, ATI Radeon 7500 e ATI Radeon 8500 também sao exemplos desta

geracao.

A quarta geracao de GPUs foi apresentada ao mundo em 2002. Fazem parte desta
geracao as placas graficas GeForce FX, ATI Radeon 9600, ATI Radeon 9700 e ATT Ra-
deon 9800. Estas placas tinham como caracteristica marcante a programacao ao nivel
de pizel, com a transformacao do estagio de fragmentacao em uma unidade programavel
chamada Fragment Processor, ampliando ainda mais a programabilidade do hardware
(Figura 5). Alguns programadores, baseados nesta caracteristica e na alta capacidade
de processamento paralelo do chip, experimentaram mapear aplicagoes nao-graficas nas
APIs existentes, de modo que a GPU desempenhasse a mesma fun¢ao da CPU. Embora
o processo de mapeamento fosse altamente complexo, os programadores obtiveram éxito.
Dai surgiu o termo GPGPU e com ela algumas linguagens de programacao tais como Cg
(C for Graphics), Sh, BrookGPU e HLSL (High-Level Shader Language), baseadas nas

APIs gréficas existentes.

Ao observar a expansao da GPGPU, as fabricantes NVIDIA e ATI passaram a investir
em tecnologias que oferecessem um suporte mais adequado a GPGPU. A ATI lancou a
CTM (Close To Metal) que consiste em algumas unidades de hardware incorporadas as
suas placas graficas para controle de execucao de programas e uma série de instrucoes
de baixo nivel que potencializam o uso das unidades de ponto flutuante das GPUs. Ja a
NVIDIA lan¢ou uma série de placas denominada NVIDIA GeForce 8. Foram as primeiras
placas gréaficas da quinta geracao. As GPUs desta série trouxeram uma nova arquitetura

de hardware e de software onde os programadores puderam de fato desenvolver aplicacoes
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Figura 5: Pipeline Programavel.

GPGPU em um ambiente de programacao préximo ao utilizado na programagao para
CPUs . A nova arquitetura foi chamada de CUDA. O CUDA sera visto em detalhes nas
proximas se¢oes. Além disso, introduziu o conceito de shaders unificados (Figura 6).
Estas novas unidades de hardware foram criadas com o intuito de aumentar o aproveita-
mento do hardware durante a execucao do pipeline. O uso dos shaders unificados resolveu
o problema do desperdicio de recursos em situacoes onde hé uso intenso de Vertex Shader
e pouco Pixel Shader ou o contrario, aumentando bastante o desempenho. Com Vertex
Shaders e Pixel Shaders que estao designados a executar um tipo exclusivo de operacao,
em situagoes de uso intenso de um, o hardware responsavel pelo outro é sub-utilizado
(fica ocioso) e o desempenho nao é ideal. Os Shaders Unificados podem executar ambos

os tipos, aproveitando melhor as unidades disponiveis e atingindo um desempenho 6timo.
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v
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Shader Unificado
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Figura 6: Arquitetura de Shaders Unificados.
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3.2 Por que usar a GPGPU?

Aplicagoes que requerem maior processamento de dados fazem parte do que se chama
High Performance Computing (HPC) ou Computagao de Alta Performance. Tradicional-
mente, este grupo especial de aplicacoes necessita de processadores com maior capacidade
computacional ou recorrem ao processamento distribuido para a obtencao de resultados
em menor tempo, a fim de melhorar o desempenho. A medida que as aplicacoes HPC
tornam-se mais complexas, maior é a capacidade de processamento de dados exigida. Au-
mentar a capacidade de processamento das CPUs significava até pouco tempo diminuir
o tamanho dos transistores com o intuito de que um chip pudesse acomoda-los em maior

numero.

E conhecido pela Lei de Moore (KOCH, 2005) que o nimero de transistores por cir-
cuito integrado cresce exponencialmente a cada dois anos. No entanto, quanto maior o
nimero de transistores, maior é o calor produzido pelo chip. Além disto, as memorias
nao acompanharam a evolucao dos processadores na mesma escala. Com base nisto, tec-
nologias como a Hyper-Threading da Intel e Multi-Core foram concebidas para amenizar

este problema.

Embora as CPUs com estas tecnologias fossem utilizadas pela HPC, a GPGPU tornou-
se mais atrativa devido ao fato das GPUs possuirem mais de unidades de ponto flutuante
do que as CPUs e portanto serem capazes de efetuar calculos complexos com maior ra-
pidez, executando-os em paralelo (Figura 7). Desta forma, as placas graficas podem
trabalhar em conjunto com os processadores executando todo o processamento ou fun-
cionando como um co-processador, dividindo a carga de execugao com os processadores.
Uma outra forte caracteristica provida pela GPGPU é a taxa de poder computacional
por treal investido. O que sai mais caro: Uma 8800GT, que custa 500 reais no mercado
legal e consome no maximo 160w em carga méaxima ou 100 processadores Xeon com pelo

menos 2.8 GHz baseados no Core2 consumindo no minimo mais de 65w cada um?

Vale lembrar que uma placa de video desktop 8800GT da NVIDIA utilizando o CUDA
tem capacidade de processamento suficiente parae substituir os 100 processadores Xeon
citados, os quais sao baseados no Core2, uma das mais recentes plataformas da Intel, em

calculo de ponto flutuante.

A seguir encontram-se algumas aplicagoes nao-graficas, incluindo aplicagoes HPC,
produzidas através da GPGPU:

e Clusters de computadores (utilizando a tecnologia GPU cluster) para tarefas de
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CPU GPU

Figura 7: Componentes da CPU e da GPU.

calculos altamente intensivos:

Simulacao fisica e motores fisicos (geralmente baseados em modelos fisicos Newto-

nianos)

Segmentacao - 2D e 3D
Tomografia Computacional
Processamento de Sinais de Audio
Processamento de Imagens Digitais
Processamento de Video

Ray tracing

Computacao Geométrica - Constructive Solid Geometry (CSG), deteccao de colisoes,

geracao de sombras

Computagao Cientifica

Meteorologia

Estudo do clima (incluindo estudo do aquecimento global)

Modelagem molecular

— Mecanica quantica
Bio-informatica
Computacao financeira
Imagem Médica
Operacoes em Base de Dados

Criptografia e Criptoanélise
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3.3 CUDA (Compute Unified Device Architecture)

A tecnologia CUDA ou Arquitetura Unificada de Dispositivos de Computagao é uma
arquitetura de hardware e software criada pela NVIDIA, baseada na extensao da lingua-
gem de programacao C, que prové acesso as instrucoes da GPU e ao controle da meméria
de video para explorar o paralelismo encontrado nas placas graficas atuais[ref progaming
guide]. O CUDA permite implementar algoritmos que podem ser executados pelas GPUs
das placas da série GeForce 8 e de suas sucessoras, GeForce 9, GeForce 200, Quadro e
Tesla. O CUDA tem como caracteristicas:

e Ser baseado na linguagem de programacao C padrao;

e Possuir bibliotecas padrao para a Transformada de Fourier (FFT) e algebra linear

(BLAS);
e Troca de dados otimizada entre CPU e GPU;
e Interacao com APIs graficas (OpenGL e DirectX);

e Suporte a sistemas operacionais nas plataformas 32- e 64-bits tais como Windows
XP, Windows Vista, Linux e MacOS X;

e Desenvolvimento em baixo nivel;

e Livre acesso a todo o espago de enderegamento da memoria da placa grafica.
Algumas limitacoes da arquitetura sao:

e Nao ha suporte para funcoes recursivas;

As placas das séries 8 e 9 suportam apenas a precisao simples para a aritmética de

ponto flutuante;

H& alguns desvios do padrao IEEE-754;

A largura de banda entre CPU e GPU pode se tornar um gargalo quando hé a

transferéncia de blocos de dados muito extensos.

e E uma arquitetura fechada, isto é, ela foi desenvolvida exclusivamente para placas
graficas da NVIDIA.
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Para utilizar o CUDA s&o necessarias trés ferramentas: driver de video, CUDA Toolkit
e o CUDA SDK. As duas ultimas ferramentas oferecem todas as bibliotecas do CUDA, um
guia de programagao, o compilador NVCC (NVIDIA CUDA Compiler) e varios exemplos

de aplicagoes utilizando os recursos do CUDA.

3.3.1 Arquitetura da GeForce 8800 GTX

Esta subsegao visa mostrar a arquitetura da placa grafica GeForce 8800 GTX (Figura
8). Embora outras placas sejam compativeis com o CUDA os detalhes arquiteturais deste
modelo, em particular, se tornam interessantes para este trabalho, o que sera explicado

no capitulo 4.

GeForce 8800 Architecture

Figura 8: Interior do chip grafico da GeForce 8800
GTX.

A figura anterior mostra os elementos formadores do chip G80 e sua comunicagao com
a memoria de video e a CPU, aqui referida como Host. Este chip tem seis barramentos de

interface com a memoria global, cada um de 64 bits e com seu préprio cache de meméria
L2.

O G80 dispoe de 128 Scalar Processors (SP) ou Stream Processors, destacados pela cor
verde. Os SPs sao estruturas especializadas no processamento numeérico, principalmente
no que diz respeito as operagoes aritméticas de ponto flutuante. Pode-se dizer que estas
unidades funcionam como cento e vinte e oito ULAs, dentro um tunico chip, com clock
de 1.35 GHz cada uma. Os SPs operam segundo o modelo de computagao SIMD (Single
Instruction Multiple Data), isto é, executam a mesma instrucao sobre diferentes elementos

de dados em paralelo.

Os SPs da placa grafica GeForce 8800 GTX nao possuem funcao especifica dentro
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do pipeline grafico, pois eles foram concebidos de modo a serem Shaders Unificados,
mencionados anteriormente. Tanto do ponto de vista grafico quanto do ponto de vista da
GPGPU isto significa o uso completo do hardware e consequentemente maior desempenho

e maior eficiéncia no processamento.

Na arquitetura do chip G80 ainda podem ser observados 16 Streaming Multiprocessors
(SM). Cada SM é constituido por oito SPs que por sua vez compartilham uma area de
memoria de tamanho maximo de 16 KB, oito unidades de filtragem de texturas (os blocos
azuis rotulados TF, Tezture Filtering), quatro unidades de enderecamento de texturas

(ndo desenhadas na Figura 9) e um cache de meméria L1 em destaque na cor laranja.

A placa grafica conta com uma meméria global de video de 768 KB, uma memoéria
somente para leitura, chamada memoria constante, de 64 KB. A taxa de transferéncia de
dados entre SPs e memoria global de video é de aproximadamente 57 GB/s. J4 a taxa
referente a transferéncia de dados da GPU para a CPU é de aproximadamente 950 MB/s.
Quando a transferéncia ocorre na diregao inversa, a taxa é de aproximadamente 1.3 GB/s.
Por ultimo, ha um controlador de emissao de threads identificado pela cor cinza no topo

da figura.

3.3.2 Modelo de Programacao

Em uma aplicacao GPGPU, uma funcgao paralelizavel é denominada kernel. Quando
esta fungao é implementada em CUDA, ela utiliza uma hierarquia de threads definida
pelo modelo de programacao desta linguagem. Esta hierarquia esta diretamente ligada a

divisao do hardware.

A unidade basica da hierarquia proposta pelo CUDA ¢ a thread. As threads desempen-
ham a funcao de manipular os dados envolvidos no processamento do kernel pela GPU.
Cada thread é executada por um SP. Elas estao agrupadas em blocos de threads (blocks).
Cada bloco de threads esté associado a um MP. Um conjunto de blocos de threads forma

um grid que é a unidade méaxima da hierarquia (Figura 9).

Os blocos podem ser representados como uma matriz, onde o acesso as threads é
feito utilizando-se a palavra reservada threadldz. Seguindo a hierarquia, cada bloco tem
seu préprio indice dentro do grid, que também é representado por uma matriz, sendo
recuperado através da palavra reservada blockldz. Os indices sao atribuidos de acordo
com a ordem de escalonamento realizada pelo hardware. Como pode ser observado na

Figura 8, no méximo oito threads por bloco e no maximo dezesseis blocos sao executados
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Figura 9: Esquema de representacao do mo-
delo de programagao da tecnologia CUDA

simultaneamente pela GPU.

A divisao hierarquica das threads também determina como é feito o acesso aos tipos de
memoria disponiveis na placa grafica. Todos os blocos de um grid tém acesso a memoria
global e a memoria constante. A memoria compartilhada de cada MP sé pode ser acessada
por threads pertencentes ao mesmo bloco, sendo que elas nao se comunicam com threads de
blocos distintos. Cada thread, atribuida a um SP, acessa o seu conjunto de registradores,

uma pequena memoria local (de uso exclusivo de cada SP), a memoria compartilhada

pertencente ao bloco onde o SP se encontra e as demais memorias.

Dado o modelo de programacao acima, é preciso passar a GPU a configuracao escol-
hida de grid juntamente com o kernel que sera executado. Um kernel pode ser trés tipos
definidos pelo CUDA: host, global ou device O tipo host indica que o kernel serda chamado
e executado pela CPU. Este tipo de declaragao equivale a uma funcao comum declarada
em linguagem C. O tipo global indica que o kernel serd invocado pela CPU e executado
na GPU. Durante a chamada deste tipo de funcao é que o grid é informado. Isto sera

explicado melhor no exemplo de cédigo a seguir. O ultimo tipo, device especifica que o
kernel sera chamado e executado pela GPU.

O exemplo abaixo mostra a adigdo de dois vetores utilizando o CUDA. (Figura 10).

28
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Basicamente a escrita do cédigo segue os seguintes passos:

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <string.h>

_ global  void add arrays gpu{ float *inl, fleat *in2, float *out, int Ntot){
int idx=blockIdx.x*blockDim.x+threadldx.x;

if ([ idx < Htot)

out[idx]= inl[idx]+in2[id=]:}

int main(}{

/* pointers to host memory */
float *a, *b, *c;

/* pointers to device memory ®*/
flost *a d, *b.d, %o d:

int N=18;

inEg T

J* BRlipcate arrays a, b and c oa hosg®/)

a [floatc®) malloc (N*sizeof (float) )
b = [flocat¥®) malloc (N*sizeof (float) )
c = {floatc*®) malloc (H*¥sizeof (float)):

/% Allocate arrays a d, b d and c d on device®/
cudaMalloc ((woid **) &a d, sizeof(float)*N);
cudaMalioc ((wvoid **) &b d, sizeof(float)*N);
cudaMalloc {(void **)} &c d, sizeof (float)*N):

I* Initislize arrays a anpd b */

/7 Copy deata from host memory to dewice memory %7
cudaMemcpy (a d, a, sizeof (flpat)*N, cudaMemcpyHostToDevice):
cudaMemcpy (b_d, b, sizeof (float)*N, cudaMemcpyHostToDevice):
/* Compute the exgcution configuration */

int block size=8;

dim3 dimBlock (block size):

dim3 dimGrid ( (N/dinBlock.x) + (! (N¥dimBlock.x)?0:1) }:

/% Add arrays a and b, store mesult inoc #®/f

add_arrays gpu<<<dimGrid, dimBlock»»>{a d, b d, c d, N}:

/7 Copy data from deveice memory to hosSt mMeEmory */
cudaMemcpyic, c d, sizeof(flcat)*N, cudaMemcpyDeviceToHost):
/% Print e */

/* Free the memory =/

free{a):; free(b): free{c):

cudaFree{a d); cudaFree(b d);cudaFree(c d):}

Figura 10: Codigo CUDA mostrando a adigao de dois
vetores.

1. Inclusao das bibliotecas necessarias

2. Declaracao de funcoes;

3. No método principal:

4. Iniciar o dispositivo;

5. Alocar memoria na GPU;

6. Transferir os valores da CPU para a GPU;

7. Chamar o kernel;



8. Copiar os resultados de volta para a CPU;
9. Liberar a memoéria alocada;

10. Finalizar o dispositivo.

30
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4 Monte Carlo Spins Engine

A técnica de Simulagao Computacional mostrada no capitulo 2 desempenha um papel
importante como ferramenta de apoio na validagao de um modelo tedrico. No contexto
das simulagoes fisicas, esta é uma ferramenta amplamente empregada na resolucao de
problemas que envolvem sistemas de particulas atomicas, sendo perfeitamente aplicavel
a simulagao dos spins magnéticos. No entanto, os recursos computacionais disponiveis
as vezes sao insuficientes para realizar a simulacao destas estruturas, conforme a sua
complexidade. Para resolver este conflito, é comum a adocao estratégias de computacao
paralela a fim de garantir que os resultados de uma simulacao possam ser produzidos
num intervalo de tempo vidvel e de forma correta. Tendo em vista a necessidade de uma
ferramenta que combinasse uma simulacgao realista do modelo tedrico dos spins magnéticos
e a computacao paralela, foi proposta uma aplicacao voltada a Simulacao Computacional
baseada no Método de Monte Carlo e no Algoritmo de Metropolis, batizada de Monte
Carlo Spins Engine ou MCSE.

A Monte Carlo Spin Engine é um simulador de sistemas moleculares magnéticos que
prové informacoes acerca da mudanca de estados do sistema, ocasionada pela alteracao
dos spins, ao longo do "tempo” (passos de Monte Carlo). A aplicacao se divide em
duas partes distintas. A visualizacao dos resultados e a manipulacao dos parametros que
modelam as condigoes do sistema ficam a cargo da interface gréfica. Ja o processamento
numérico envolvido nos céalculos das equacgoes fornecidas pelo modelo fisico-matematico
fica a cargo do ntucleo de simulacao. Este é dividido em trés modulos distintos: Seqiiencial,
Multithread e CUDA.

4.1 Interface Grafica

A interface grafica da MCSE é a responsavel pelo fluxo de entrada e saida de dados
da aplicacao. A saida de dados ou visualizacao consiste em disponibilizar graficamente

os resultados gerados pelo nicleo de simulagao. A interface de visualizagao (Figura 11)
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permite ao usuario analisar o sistema como um todo, coletando informacoes relacionadas
a posicao de todos os spins no espaco tridimensional, energia das particulas, orientacao da
magnetizacao interna do sistema (seta vermelha), orientagdo do campo magnético externo
aplicado (seta preta), o nimero de iteragoes/s (utilizado como métrica desempenho) e o
numero de spins pertencentes a grade. A energia é mostrada pela coloracao do vetor de
orientacao de cada spin, onde a cor azul indica energias mais baixas e a cor vermelha
energias mais altas. O nimero de spins pertencentes a grade nem sempre corresponde ao
tamanho da grade. Isto acontece quando se define implicitamente no cédigo a forma do
objeto. No caso da Figura 11 o objeto, representando o sistema, possui a forma de um

cubo o qual estd completamente preenchido.

Dois graficos complementam as informagoes acima. Um diz respeito ao nivel de magne-
tizagao (Figura 13) em cada eixo coordenado da grade enquanto o outro traga o histérico
do célculo de energia do sistema nos eixos coordenados x, y e z (Figura 12) bem como a

média dos valores de energia encontrados.

UFIF/DF/DCC - Monte Carla 5p)
UFJF/DCC/GCG - Grupo de Computacao Grafica, Imagem e Visdo
UFJF/DF/GFMC - Grupo de Fisica da Matéria Condensada
Iterations/s: 71.00592  Spins: 392

Last energy: -39.1002397
Average: -35.3541286

Figura 11: Representacao dos spins dentro de uma
grade de simulagao regular, os dois vetores no cen-
tro mostram o campo externo e a magnetizacao do
arranjo.

A entrada de dados é feita utilizando-se uma interface de interagdo com o usuario
(Figura 14) onde é possivel configurar uma condigao inicial para o sistema modificando-
se os valores dos parametros da Equacao 2.1. Além disso, o usuario tem liberdade para
modificar o tamanho da grade, mudar a orientacao do campo externo aplicado ao sistema,
habilitar e desabilitar as linhas da grade, iluminacao do vetor de spins e a visualizagao

dos gréficos. O usudrio também escolhe o modo de simulagao (Seqiiencial, Multithread,
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Figura 12: Grafico que informa a média das energias
e seu somatorio total

Figura 13: Desenvolvimento da magnetizacao ao
longo do nimero de iteragoes concluidas. Cada linha
indica como ela evolui pelos trés eixos coordenados

(x,y,2)

CUDA). As modificagbes dos parametros podem ser feitas a qualquer momento no decorrer

da simulacao.

-Parameters —————— Yiew Optigns —————— Simulation
Hilm—ﬂ ¥ Show spins Start
; i W Show grid -
J'|5.'U E’ ¥ Show magnetization ﬂ_
o E ¥ Enable lighting erafions:[0
v Show plots 3 :
Kt:IS.D = 2 Elips commlted:lﬂ
d Refrash frequency |1.D 3 .p _
External o : : Flips falled:ID
Processing Options Tim‘e:ID—

{ ; & Sequencial
¢ Multi-Thread

¢ CUD&
Mumber of Threads:| 4
){.IU.U
Submit |
Y| 0.0
2 Kl Log Generator
[Ngmber of lterations to Write |1DD
- Dimensions
Height.l? E
Length:ls -
width: [ 3 =
) Apply |
Gt

Figura 14: Interface da MCSE
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4.2 Nucleo de Simulagao

O Algoritmo de Metropolis, o Método de Monte Carlo e a Equacao 2.1 sao implemen-
tados nesta parte da MCSE. O niticleo de simulacao apresenta trés abordagens diferentes
para a simulacao dos spins chamadas de mdédulos. Os médulos de simulacao serao des-
critos nas subsecoes a seguir. As operacoes sao realizadas sobre uma estrutura de dados
comum aos trés modulos denominada matrix, que corresponde a grade tridimensional mo-
strada pela saida grafica. Os spins constituem os elementos da grade, onde uma posicao
da matrix corresponde a um spin. Para cada spin, sao armazenados os valores de energia,
posicionamento na grade (coordenadas x, y e z), orientacao espacial, dada pelos valores

de um vetor tridimensional chamado spin, e se ele faz parte do objeto.

4.2.1 Moébdulo Sequencial

Este é o médulo mais simples da MCSE, pois sua implementagao segue o modelo de
programacao tradicional, no qual apenas uma instrucao é executada por vez em seqiiéncia.

A expansao para os médulos restantes parte da implementacao deste médulo.

Os passos do Algoritmo de Metropolis, do item (b) em diante, descrito no Capitulo 2
estao divididos nas seguintes funcoes: flipRandomParticle, computeEnergy e sequentiall-

terate.

O Algoritmo inicia sua execugao quando o usudario ajusta as condigoes iniciais do sis-
tema via interface grafica (item (a)), escolhe o modo de simulagao (neste caso, o seqiien-
cial) e pressiona o botao Start, dando inicio a simula¢do. O método principal inicializa
a matrix de acordo com o valor dos parametros e repassa a estrutura atualizada aos tres
moédulos. Logo apds, a fungao sequentiallterate, chamada de multithreadlterate e cudal-
terate nos modulos multithread e CUDA respectivamente é acionada. Esta é a fungao
responsavel pelo lago formado pelos passos (b) até (e). O Algoritmo avanga para os

passos (b) e (c) através da execucao da funcao flipRandomParticle.

Neste ponto, ha a escolha aleatéria de um valor para cada um eixos coordenados,
utilizando-se o algoritmo de geracao de numeros aleatérios Mersenne Twister. Estes
valores constituem o indice da particula cujo valor de spin serd modificado (passo (b)).
Feito isso, verifica-se se o indice escolhido é valido, ou seja, se ele faz parte do objeto.
Caso esta condicao nao se verifique, um novo indice é sorteado. Este procedimento é feito
até que seja encontrado um indice. Escolhida a particula, os valores de orientacao do

spin sao sorteados aleatoriamente e armazenados no vetor spin (passo (c¢)). No entanto,
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o valor antigo fica armazenado em uma variavel chamada flippedSpin, pois caso este spin
leve a formacao de uma configuragao incorreta do sistema, o valor antigo é re-atribuido a

particula.

O passo (d) é realizado pela fungao computeEnergy que é responsével pelo calculo da
energia total do sistema. A fungao é subdividida de modo que cada parte esteja ligada
ao calculo de uma das energias potenciais de interagao descritas na segao 2.2. O que
ocorre entao é que a funcao computeEnergy percorre a grade através de um laco e a cada
iteracao a energia individual da particula correspondente a essa iteracao é calculada pe-
las fungoes, chamadas de computeDipoleDipoleEnergy e computeMagneticFactor. Ambas
as fungoes recebem como parametros o indice da particula acessada pelo laco da funcao
computeEnerqgy, chamada de particula fixada. A primeira funcao calcula o fator da ener-
gia de interacao dipolar magnética, Equacao 2.2 desta particula em relacao a todas as
outras particulas do sistema. Ja a segunda funcao, acessa apenas as particulas vizinhas
a particula fixada, calculando a energia de interagao ferromagnética (Equagao 2.3). As
coordenadas da vizinhanca sao calculadas pela soma dos indices da particula fixada com
os respectivos vetores de vizinhanca neighborX, neighborY e neighborZ. Por tltimo, a
energia de interacao com o campo magnético externo, segundo termo da Equacao 2.3 é
calculada diretamente dentro do lago da funcao computeEnergy. O novo resultado para a

energia individual é armazenado na matrix e adicionado a energia total do sistema.

Com o resultado da energia total do sistema calculada no passo anterior, segue-se para
a etapa (e) do algoritmo de Metropolis e posteriormente o resultado final é transmitido

para a interface gréafica pela fungao callback.

4.2.2 Mobdulo Multithread

O moédulo Multithread é a primeira expansao do médulo anterior sendo o primeiro
a empregar uma abordagem de computacao paralela para a execucao do Algoritmo de
Metropolis. A idéia do médulo é dividir o processamento numérico entre varias threads
para que ele seja efetuado mais rapidamente e explore ao maximo os recursos disponiveis
na CPU. O médulo foi criado com o objetivo de dar suporte a maquinas com multiplas
CPUs. O fato de uma maquina possuir multiplas CPUs se refere tanto ao caso em que
uma placa-mae acomoda mais de uma CPU (maquina do tipo multiprocessador) quanto
ao caso em que a CPU possui mais de um ntcleo de processamento (processadores do tipo
multicore). Vale ressaltar que uma tinica maquina pode ser dos dois tipos simultaneamente

caso possua mais de uma CPU multicore instalada na mesma placa-mae.
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Uma thread (ou linha de execugdes em portugués) é definida como um conjunto de
instrucoes que pode ser programado de forma independente. Tanto em méaquinas multi-
processadoras quanto em méaquinas multicores as linhas de execugao (threads) podem ser

realizadas de forma simultanea, isto é em paralelo.

O médulo Multithread utiliza a biblioteca POSIX Pthreads para a implementacao do
Algoritmo de Metropolis. Esta biblioteca trata-se de um conjunto de procedimentos e

tipos definidos para se programar de forma paralela na linguagem C.

A principal mudanca em relacao ao médulo Seqiiencial acontece na funcao compu-
teEnergy. Foi adicionada ao médulo uma nova funcao denominada compute Energy Thread
que corresponde a funcao executada simultaneamente por cada thread. A configuragao do
nimero de threads depende do nimero de CPUs disponiveis na maquina onde cada thread
¢ atribuida a uma CPU para sua execugao. A estrutura matrix foi subdividida entre as
threads de maneira que cada uma calcule a energia de todas as particulas pertencentes a
um subconjunto da grade. Neste caso, cada thread acessa um plano da grade de cada vez
e 0 acesso aos planos é controlado por uma variavel compartilhada denominada planes,
responsavel pelo mecanismo de lock /unlock, evitando a concorréncia das threads por um

mesmo plano.

Ao iniciar o passo (d) do algoritmo, as threads sdo criadas utilizando-se os proce-
dimentos da biblioteca Pthreads e iniciadas. A partir dai passam a executar a funcao
computeEnergyThread. Nesta funcao a thread verifica qual o niimero do plano corrente
armazenado em planes e usa este valor como indice local. Em seguida, o nimero do plano
¢é incrementado em um e a variavel é liberada para o acesso das threads restantes. Feito
isso, a funcao calcula a energia das particulas de seu subconjunto empregando o mesmo
raciocinio do médulo Seqiiencial e armazena o resultado como informacao da propria

thread.

Quando todas as threads terminam a execugao do célculo de energia, a energia total é
atualizada somando-se cada parcela de energia obtida pelas threads. A Figura 15 mostra

basicamente como ocorre a execucao da fungao em paralelo.

4.2.3 Mobdulo CUDA

A segunda estratégia adotada para paralelizar o calculo da Energia de Interacao Po-
tencial entre os spins foi o uso do CUDA. Conforme visto no capitulo anterior esta arquite-

tura é uma ferramenta atraente para resolucao de problemas que exigem muitas operacoes
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FLOAT resullt;
pthread_exit(result);

pthread_create(); computeEnergyThread{1)

computeEnergyThread(2)

| computeEnergy LOAT toalenergy

computeEnergyThread(3)

computeEnergyThread(4)

Figura 15: Esquema de funcionamento da biblioteca
PThreads no médulo Multithread

aritméticas sobre um volume de dados e tem sido muito utilizada em aplicagoes de perfil
cientifico. A obtencao da energia do sistema simulado pela MCSE também se enquadra

nesta categoria.

O médulo CUDA aborda o problema do cédlculo da energia do sistema de forma
completamente diferente do médulo Multithread. Alguns aspectos da programacao em
PThreads, invisiveis ao programador, passam a ser relevantes para a modelagem do pro-
blema em CUDA. Os pontos mais delicados para a implementagao deste modulo sao: a
divisao da estrutura de dados entre as threads utilizadas pelo CUDA, o controle dos re-

cursos disponiveis na placa gréafica, e a maneira como os dados serao atualizados para a

CPU.

Novamente, as alteragoes caem sobre a funcao computeEnergy. As fungoes compute-
DipoleDipoleEnergyDevice e computeMagnecticFactorDevice que calculam cada fator da
Equagao 2.1 em separado utilizarao a GPU e serao chamadas por computeEnergy. A
segunda diferenca da funcao em relagao aos outros dois médulos esta na duplicacao de
alguns dados. Todos os dados que sao modificados pela GPU precisam ter uma cépia
de uso exclusivo do dispositivo. As variaveis destinadas a copia dos dados sao alocadas
na memoria global de video pelo CUDA. Em seguida, o contetido da variavel original na
CPU ¢ transferido para a variavel de cépia na GPU. Por tltimo, a memoria global de

video é liberada. Este procedimento é feito a cada chamada da fungao computeEnergy.

Ao contrario do médulo Mulithread, o nimero de threads designadas para a com-
putacao da energia fornecida pela Equacao 2.2 é fixo. A escolha deste numero foi feita
levando-se em consideragao o nimero maximo de threads em que a MCSE foi executada
sem causar falhas no driver da placa grafica. Ao todo sao 16384 threads divididas em um
grid contendo 64 blocos de 256 threads cada um. O kernel que implementa a Equagao 2.3

utiliza apenas uma thread para a computacao dos resultados visto que as operacoes sao
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relativamente simples.

Apés a devida configuragao dos dados e dos recursos, os kernels podem ser executa-
dos. O kernel computeMagneticFactorDevice é executado seqiiencialmente visto que ele
utiliza apenas uma thread. Uma diferenca em relacao aos demais médulos é o fato de que o
kernel calcula o fator ferromagnético e o fator do campo externo. Além disso, esta parcela
de energia é adicionada a energia individual de cada elemento somente apds o calculo do
fator dipolo-dipolo foi feito para a grade inteira. Nos outros modulos todas as parcelas de
energia relativas a cada elemento eram calculadas e a energia final do elemento era atuali-
zada no momento da iteragao relativa ele. Ja o kernel computeDipoleDipoleEnergyDevice
utiliza a configuracao de 16384 threads. As threads deste kernel sao responsaveis por ma-
nipular um ou mais elementos dependendo das dimensoes da grade. No caso de a grade
ter até 16384 elementos havera uma thread para cada elemento. Do contréario, haverd um
laco onde os elementos que satisfazem a condigao indiceDaThread = numeroDeElementos
mod indiceDoElemento serao manipulados pela mesma thread. Relembrando o capitulo
anterior, o nimero maximo de threads executadas simultaneamente pela GPU ¢ 128. Isto
significa que para cada elemento fixo, a GPU calcula a energia deste elemento em relagao
a outros 128 em paralelo. As Figuras 16 e 7?7 mostram como seria a manipulagao de uma

matriz com 4 linhas e 2 colunas.

Matriz. x=4;y=2

A Threads
| Block0

0 1 2 3 4 5 6
EEEEENER

Elemento Elemento Elemento Elemento Elemento

0.0 (0,1 (1.,0) s (3.0 3.1

/ |/
ssEssEEE

Memdéria Global de Video

Figura 16: Correspondéncia entre threads e dados

A ultima diferenca é a atualizacao da energia total do sistema. Foi visto que o médulo
Sequencial faz esta atualizagao a cada iteracao e o médulo Multithread soma os resultados
parciais obtidos por cada thread apds o término de sua execucao. A atualizacao podia

ser feita da mesma forma que o moédulo Seqiiencial. No entanto, a transferéncia de dados
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Threadldx = 4
Elemento (0.1)

Threadldx = 0
Elemento (0.0)

Threadldx = 5

Threadldx = 1
Elemento (1,0) Elemento (1,1)
Threadidx = 2 Threadldx =6
Elemenite ) Elemento (2,1)
Threadldx =7

Shared

Threadldx = 3 Memory

Elemento (3,0)

Shared
Memory

Elemento (3,1)

Acesso a memadria: indiceMatriz =
Blockldx * dimensaoBloco +
threadldx

Blockldx = 0
Figura 17: Divisao da Matriz-Exemplo entre os Stream Processors

entre a memoria global de video e a memoria principal é bastante lenta, o que diminuiria
drasticamente o desempenho da aplicacao. A solugao utilizada entao foi esperar a execugao
dos dois kernels para todos os elementos da grade, copiar a estrutura matrix de volta para

a CPU e somar as energias de cada elemento através de um lago.

4.3 Discussao de Resultados

Esta secao tem como objetivo mostrar os resultados iniciais obtidos para os trés
modulos da Monte Carlo Spins Engine. Os testes foram realizados nas maquinas listadas
na Figura 18 executando-se duas versoes distintas da aplicacao. A primeira versao foi
desenvolvida na plataforma 32-bits tendo somente os moédulos Seqiiencial e Multithread
implementados. O médulo CUDA foi desenvolvido através dos recursos oferecidos para a
plataforma 64-bits. Logo, o médulo nao faz parte dessa versao devido a sua incompatibi-
lidade com os demais médulos. A segunda versao foi desenvolvida implementando-se os

trés modulos na plataforma 64-bits.

Maquina 1

Maquina 2

Processador

Intel Xeon E5410 2.33 GHz

Intel Core 2 Quad Q6600 2.4 GHz

Meméria RAM

4GB

4GB

Placa Gréfica

NVIDIA GeForce 8800 GTX

NVIDIA GeForce 8800 GTX

Sistema Operacional

Windows Vista Ultimate 64-bits

Windows Vista Ultimate 64-bits

Figura 18: Ambiente de Teste.

A aplicacao foi testada modificando-se os valores do tamanho da grade e o médulo
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de simulacao em ambas as versoes. As configuracoes escolhidas foram iguais para as duas
maquinas de teste.A andlise dos resultados foi feita levando-se em conta o nimero de

iteragoes por segundo (it/s).

Os resultados iniciais para cada arquitetura podem ser observados na Figura 19.

Maquina 1 Maquina 2
32-bits 64-bits 32-bits 64-bits
Sequiencial | 11it/s 14 it/s 9,5it/s 14 it/s
Multithread | 39 it/s 42 it/s 34it/s 51it/s
CUDA - 13it/s = 13 it/s

Figura 19: Resultados experimentais em it/s.

Os resultados confirmam que o desempenho alcancado pelo médulo Multihtread é
maior em relacao ao moédulo Sequencial quando o nimero de spins é aumentado. No

entanto, os resultados esperados para o médulo CUDA ainda estao abaixo do desejado.

O baixo desempenho pode ser atribuido primeiramente a forma como os dados sao
manipulados na GPU. Todas as variaveis que residem na GPU tém de ser alocadas antes
da chamada aos kernels e desalocadas apds a execugao destes. Estas operagoes acabam
acrescentando um tempo extra de execugao, pois sao realizadas de maneira excessiva pela

aplicagao.

Em segundo lugar, o custo da transferéncia de dados entre a memoria global de video
e a memoria principal também se torna um gargalo para a aplicacao. Neste caso, o
problema esta na diferenca de largura de banda entre as memoérias. A taxa alcancada na
transferéncia de dados da CPU para GPU chega a aproximadamente 1.3 GB/s, enquanto

a taxa medida para o sentido inverso é de aproximadamente 950 MB/s a largura.

O dltimo fator a contribuir com o baixo desempenho do médulo CUDA é o acesso
freqiiente dos kernels as variaveis alocadas na memoria global de video. De acordo com
(BELLEMAN; BEDORF; PORTEGIES, 2008), esta operacao leva de 400 a 600 ciclos para ser

realizada.

Além do desempenho, foram observados os valores individuais de energia dos spins.
Observou-se uma diferenca nos resultados causada pelo desvio na precisao numérica que

a placa grafica possui.
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5 Conclusoes

Observa-se que os fenomenos magnéticos impulsionam a evolugao do setor tecnologico,
especialmente na drea da informatica. A medida que ele avanga, as pesquisas se aprofun-
dam e as experimentagoes adquirem maior complexidade. Por isso, a simulagao compu-

tacional tem grande importancia neste contexto.

Com este trabalho, foi possivel desenvolver uma ferramenta bastante util ao estudo
e a andlise da magnetizagao nos materiais ferromagnéticos. O aprimoramento da Monte
Carlo Spins Engine trouxe como forte caracteristica a flexibilidade da aplicagao. Os trés
moédulos, Sequencial, Multithread e CUDA, se adaptam as diferentes arquiteturas de
computadores conhecidas, obtendo a maxima utilizagao dos recursos disponibilizados por

um computador.

A tecnologia CUDA tem se mostrado muito eficiente para as aplicagoes cientificas em
diversas areas de conhecimento como a fisica, a biologia e a matematica, por exemplo. No
entanto, os resultados apresentados pela MCSE, por hora, demonstram o oposto. Isto se
deve a dificuldade na manipulacao dos dados e no controle das memorias RAM e de video
pela GPU e pela dificuldade de adaptacao a esta nova abordagem da computagao paralela.
As falhas apresentadas tanto pelo hardware grafico quanto pelo ambiente de programacao

em CUDA precisam ser corrigidas para se tornarem mais amigéveis ao programador.

Mesmo com estes problemas, a utilizacao do CUDA é vidvel haja vista a relacao
positiva entre custo e beneficio que ela oferece. Futuramente, pretende-se melhorar o
médulo CUDA da MCSE, corrigindo os erros de precisao apontados e diminuindo as
transferéncias de dados entre a memoria RAM e a de video, fato que contribuiu para
que o desempenho deste moédulo nao alcancasse as expectativas previstas. E importante
também garantir a portabilidade da aplicagao, desenvolvendo-se novas versoes compativeis
com outros sistemas operacionais. E por fim aumentar a sua flexibilidade possibilitando

sua execucao em ambientes distribuidos.
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