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Processamento de alto desempenho

@ “Processamento” = calculo,

e A nogao de célculo tem a ver com o nimero de instrucoes
executadas, i.e. com o tempo de execugao.

@ Calculo se faz com dados.
e A nogao de dados implica no espago na memoria.
@ “Desempenho” diz respeito a eficiéncia. E preciso de PAD
para aplicagdes pesadas, em geral paralelas.

e Freqlientemente se deve também ser eficiente em nivel de
rede.
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Os niveis de atuacéo para a obtencao de

Processamento de Alto Desempenho

O programador deve considerar pelo menos os pontos abaixo:

otimizagd do hardware (processador/rede); de Rose/Pilla
— ERAD’05

adaptacao do sistema operacional; RGmulo de
Oliveira/Carissimi — ERAD’02

uso de middlewares especificos (e.g. compiladores
apropriados, bibliotecas para a programagao paralela. . .);
Gerson Cavalheiro — ERAD’04

programacao otimizada (e.g. uso de tipos de dados
vetoriais);

algoritmos com eficiéncia comprovada.

programacao otimizada (e.g. uso de tipos de dados
vetoriais);

&
algoritmos com eficiéncia comprovada. T
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Objetivos do Mini-curso

Vao ser apresentados:

@ alguns algoritmos eficientes para o calculo cientifico, mais
especificamente o céalculo matricial;

@ seu refinamento desde a versdo mais simples até a versao
mais complexa, com melhor desempenho;

@ exemplos de implementacdes em bibliotecas padrdo da
area.

@ exemplos de aplicacdes em quais se usam essas
bibliotecas.

= justificar a importancia de conhecer este tipo de algoritmos
para a obtencao de PAD.
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Plano da apresentacao
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Plano da apresentacao
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Plano da secao
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@ A é uma matriz

N x N; a1 a2 ... ... ainN X1
X é um vetor de aq a2 ... ... &N X X2
tamanho N. A= : - :
ajj XN
ani ... anj ... ann

@ Vetores = pontos em um espaco a N dimensdes; eles
podem ser somados entre si, multiplicados por uma
constante escalar, etc. ..

@ Uma matriz representa a agdo de um operador linear
sobre um vetor (rotacao, translacdo). O vetor resultante é
o produto Ax.
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Matriz e geometria

X2

Exemploem N =3
dimensbes. O operador é
uma rotagao de angulo 6, o
eixo € (Ox3).

Obtém-se

)z cosf sinf O X4 X1 C0S 0 + Xo Sin 0o
yo | = —sinf cosf O Xo = —Xxy8inf + x2cosf | .
V3 0 0 1 X3 X3 ©
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Produto de matrizes

@ Composicao de operadores Longleftrightarrow protudo
entre as matrizes;

@ 0 produto de matrizes é fundamental pois aparece em
quase todos os outros céalculos matriciais;

@ a férmula que da o produto C da matriz A pela matriz B
(ambas de tamanho N x N é

Formula do produto matricial

N
Cij = Zaikbkj, I,_[: 1...N.
k=1
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Importancia do produto matricial

Nessa parte vai ser estudada a implementacéao eficiente do
produto matricial. Seu uso é fundamental:

@ ele aparece em muitos outros algoritmos matriciais, uma
vez que ele é a modelagem matematica da aplicacao de
uma funcgao linear;

@ sua implementacéo eficiente permite a obtencao de 6timo
desempenho em um processador;

@ G6timo exemplo pedagdgico, simples, do ganho que pode
se obter.
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O algoritmo ik

Produto Matricial, algoritmo i jk trivial.

— ok
M@

@ N9 R b2

Entradas: 2 matrizes A e B de tamanho N x N.
Saida: 1 matriz C de tamanho N x N.

C,'j<—0
fori=1,2,...,Ndo
forj=1,2,...,Ndo
C,'j<—0
fork=1,2,...,Ndo
Cjj — c;,-+a,-kbkj
end for
end for

: end for
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Plano da secao
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Dois tipos de memoria

Para este estudo, dois niveis de memodria serdo distinguidos:
@ a memoria lenta, de capacidade grande;

@ a memdria rapida, de acesso muito mais rapido, mas que
pode armazenar num dado momento apenas C elementos
de matriz;

@ um acesso a um dado d na memoria lenta, que nao esta
armazenado na memoria rapida (miss), provoca a
atualizacdo da mesma com:

@ 0 elemento d,
@ 0s J elementos préximos de d na memoaria lenta

(mecanismo de paginacao).
Essas hip6teses modelam uma hierarquia basica de meméria

(Cache), bem como os acessos numa memoéria distribuida
através da rede.
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Implementagao das matrizes

Supde-se que as matrizes sdo armazenadas na memoria por
coluna (column-major). E a norma Fortran, contraria a norma

C.
ajp ap - ay.aN 1
Ay dp . Ay . Ay 2
a3 adp . Ay . Ay 3]
anpang - anj- AN N

(Segundo a sintaxe de C, o enderego de a;; € &(ap) +j* N +1.)
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Acessos na memoria do algoritmo i jk

1. fori=1,2,...,Ndo
2. forj=1,2,... Ndo

3: Cj <+ 0

4: fork=1,2,...,N
do

5 Cj+ = a,-kbk,-

6: end for

7 end for

8: end for

@ Seja i,j fixados. Cada iteracao
de k provoca 1 miss de by; + 1
miss de cj;

@ (N&o se levam em conta aqui as
primeiras iteracoes);

@ Quando j é incrementado, k
passa de N a1, e recomega.

@ Afinal, sdo 2N3 + O(N?) misses.

@ Obs.: pode-se poupar o miss de
cj com um buffer.
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Plano da secao
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Ordens dos lagos ijk

@ Na verdade, pode-se executar os 3 lacos em qualquer
ordem.

@ Basta cuidar na hora de inicializar c¢;. Pode ser feito uma
vez por todas no inicio.

@ A ordem ik é a mais natural, devido a férmula
matematica. . .

@ ...mas ndo é a mais eficiente!
@ Os indices de linhas devem variar mais rapidamente: j e k.

@ Logo, as ordens ik j e ki j sdo naturalmente menos
eficientes.
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Trés variacoes

Sobram entdo as ordens jik, jki e ki

fork=1,...,Ndo
forj=1,...,Ndo
fori=1,...,Ndo
Cji+ = ajkbyj Cj+ = ajkbyg
eanor ! eanor !
end for end for
end for end for end for
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Os misses em cada versao

@ A ordem jik € parecida a ordem ijk.
e Poupa-se apenas 1 miss a cada iteracéo de i;
o isso levaa N3(1 + 2) + O(N?) misses.

@ A ordem jki € bem melhor. Apos 1 iteragéo de i, durante
as 0 — 1 seguintes se encontram todos os coeficientes
necessarios.

e Assim, tem 2 misses a cada ¢ iteracées em /i, ou seja %
para um dado valor de j, k.

o No total se obtém 2% + O(N2) misses.
@ A ordem Kkji € quase igual a ordem jki, mas provoca
alguns misses a mais: uma iteracdo de j provoca
automaticamente um miss no coeficiente by;.

Algoritmos Matriciais em PAD



Em resumo...

| Algoritmo | NUmero de Misses |

ijk N3(2 + 3)
jik N3(1 j%)—NEU )
jki B - NP(1-3)

Entre a versdo i jk e a versdo melhor jki, a razao de misses
€ igual a
3 3
N°(2 + %) _

5 .
% _ N2(1 _ %) N—oo

Ele esta enrolando com um modelo fora da real e férmulas
teodricas. ..
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Algumas medicoes: ijk vs. jki (1)

Pentium 11l 733 Mhz, 800 Mhz, Cache 256Kb

14

12

Tempo de execugao (sec)
<) ®

100 200 300 400 500 600 700 800
Tamanho das matrizes
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Bendito compilador!

gcc -03 -funroll-all-loops

14

. T
ijk ———

ijk -03 ——
12 jki-03 —— ﬁ

. ! J
Z /

4 s
, ~
//

100 200 300 400 500 600 700 800
Tamanho das matrizes

Tempo de execug&o (sec)
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Além do compilador: desenrolar dos lagos

O lago interno esta desenrolado 8 vezes

14

—
ijk ——

ijk -03 ——
jki-03 —— ﬁ

A ¢ J
Z /
. //
, e

100 200 300 400 500 600 700 800
Tamanho das matrizes

Tempo de execug&o (sec)
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Plano da secao
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Decomposicao da matriz em blocos

@ Considera-se a matriz como
uma “matriz de matrizes” (ou
blocos);

@ o tamanho b do bloco é tal
qgue caibam na memoria lenta
“alguns” (e.g. 3) blocos. urkes
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Motivagao da formulagao em blocos

@ Acessos na memédria por linha/coluna = O(N?®) acessos a
memoria lenta;
@ Usando blocos de tamanho b:
@ 0 célculo do bloco C Aix x Byj = 2b? acessos a
memdria distante;
e precisa-se de N/b tais blocos para calcular a soma Cj (que
pode ser acumulada) na meméria rapida;
@ assim, precisa-se de % x 2b? = 2Nb acessos & memoria
lenta para ter um dos (N/b)2 blocos da matriz C.
o Em soma, serdo 2Nb x b2 = %3 acessos a serem
realizados por essa versao em blocos.

@ Em relagéo a versao sem blocos, ganha-se um fator b em
namero de acessos a memodria.
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Implementacao de um algoritmo em blocos
O cédigoem C

#define BLOCK 64
inline void jki_blocos (int n, doublex C, doublex A, doublex B) {
int i, 3j, k, I, J, K;
double Bkj;
for (J=0 ; J<n ; J+=BLOCK) {
for (K=0 ; K<n ; K+=BLOCK) {
for (I=0 ; I<n ; I+=BLOCK) {
for (j=J ; J<J+BLOCK-1 && 3j<n ; j++) {
for (k=K; k<K+BLOCK-1 && k<n ; k++) {

Bkj = B[j*n+k] ;
for (i=I ; i<I+BLOCK-1 && i<n ; i++)
Cl[j*n+i] += A[k#n+i]*Bkj ;




Desempenho da versao em blocos

Tamanho do bloco: 64 doubles

14

T
ijk ——

ijk -03
jki 03 —— A

| / J
| /

. ///
i 7
-

100 200 300 400 500 600 700 800
Tamanho das matrizes

Tempo de execugao (sec)
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Versao em blocos com desenrolar dos lacos

8 iteracoes sdo desenroladas

14 T
ijk ——

ijk 03 ——
jki-08 —— ﬁ

12
jki blocos unrolled f\ J
10
8 /
6
. // /

2 //
_— —

- — —
100 200 300 400 500 600 700 800
Tamanho das matrizes

Tempo de execugao (sec)
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Conclusao: produto matricial

@ Foram apresentados varios niveis de otimizagéo:
e Ordem dos lagos (vide compilador!);
e Desenrolo dos lagos;
e formulagdo em blocos.
@ A versao em blocos apareceu teoricamente e
experimentalmente muito melhor.
e Teoricamente: ganha-se um fator o.
e Experimentalmente: ganha-se um fator 4.
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Algebra linear e aproximagao de primeira ordem

@ As equacoes usadas em fisica para modelar a realidade
se baseam, em geral, em fun¢des nao lineares:

@ uso de potenciais nao lineares (e.g. potencial de Coulomb).

@ No entanto, os fendbmenos néo lineares sao dificeis a
analisar (caoticos), inclusive numericamente.
@ A simplificagcao mais 6bvia é a linearizagao das equacoes:
e aférmula de Taylor mostra que, quando o operador é
relativamente regular, a simplificacdo € uma boa
aproximagao,
e obtem-se desta forma uma equacgao tratavel.
@ A discretizacao dessa simplificacao leva a matrizes e
vetores.
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De onde vém os sistemas?

@ as leis da fisica em geral sdo - 5es i
do tipo F(x) = B (e.g. B = 0). Sistema de equacgdes lineares

. =b.
@ O espaco onde atuam os E s s R
operadores ¢é troncado : =
(dimensao finita N). aaXi +aneXe ... Tan Ny = by

© O vetor x se define através de
suas componentes na base Usando uma notacao matricial,
X1, ... XN- escreve-se Ax = b.

© Os operadores se descrevem
através de matrizes N x N.
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Uma etapa da eliminagao de Gauss

><L L2<—L2—@XI_

ai i
(ai1x1 +aipXe +... +ainxn = b
a1Xy t+agpXe +... +a@nXny = Db
L an,iXy FangXe +... +annXn = bn.
a2 a| N _ b
; X1 +aa11 X + +§XN - ?;;
2,1 2,2 2N _ b
a X1 +31 1X +- +a1,1 XN a4
an,1 an,2 an,N _ by
\ 31,1X +a11X2 +- +a1,1 AN = EIRD
ain — b
N e R
22 _ axn N ax (b _ axn
(31,1 a11)X2 LR +(a1,1 311)XN (31,1 an)b1
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Etapas seguintes

@ Pode-se repetir este procedimento

para zerar os elementos das outras

colunas da nova matriz.
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Pivoteamento de Gauss e fatoraca LU

@ Este algoritmo se chama pivoteamento de Gauss. O pivo
€ o elemento da diagonal que serve para dividir as linhas.

@ A matriz triangular é chamada U. Sua diagonal inclui os
pivos. As operagdes de eliminagdo se reduzem numa
matriz L, também triangular.

@ Se um pivo vale zero, é preciso permutar as linhas (ou as
colunas) da matriz até achar um pivé ndo zero. A
permutacao pode se efetuar através do produto por uma
matriz P.

o Afinal,

Fatoracéo LU

o pivoteamento de Gauss leva a fatoragéo da matriz A sob a
forma A= P x L x U.
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Complexidade do pivoteamento de Gauss

@ Complexidade: paracadaumadasj=2,...,N —1
colunas zerada, deve-se atualizar (N — j)? coeficientes
através de produtos e divisdes. O numero exato de
operacgdes é

2N% N2
3 2

@ Observagdo: é também a ordem de magnitude da

complexidade do produto matricial!

+ O(N)
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Porque re-formular a fatoragao LU em blocos?

@ conforme foi apresentado, uma implementacédo baseada
em blocos é mais eficiente;

@ via de régra, é facil alterar algoritmos tais como o
pivoteamento de Gauss para usar blocos;

b N

@ Seja np um numero que divide n.
Nota-se

L11 U11 U12 U13

PA = L21 / X A/22 A/23
Ly O I A, A

c

Algoritmos Matriciais em PAD



Fatoracdo em blocos

@ Apo6s mais uma etapa da fatoracao, deve-se obter:

/ Ly Ui Uiz Uss
< P. ) FPA = L21 L22 X U22 U23 .
2 Las / AL,

L3>
) . Loo Lop Uss
@ As sub-matrizes < Ly | ) e < Al

/ /
correspondem a fatoragéo LU do bloco ( 2,22 :,23 >
32 “l33
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Etapas da fatoracao em blocos

!
@ Fatoracdo LU do bloco Ps ( 2, ) = ( 222 ) Uso.
32 32

© Permutacéo das linhas (mulhphcagéo por Ps);
© Caélculo do bloco pivd Usz — L, Azs’
© Atualizagéo do bloco Ar,:

Az — Agz — LaoUsg
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Basic Linear Algebra Subroutine

@ 3 niveis de BLAS
e BLAS-1: todas as operagdes tipo “vetor-vetor” (produto
escalar, soma de vetores, multiplicagdo de um vetor por um
escalar, etc.);
o BLAS-2: operagdes que implicam uma matriz e um vetor
(e.g. produto matriz-vetor). Complexidade O(N?);
o BLAS-3: operagdes entre matrizes (e.g. produto de duas
matrizes). O(N3).
@ Existe varias implementagoes:
e dos fabricantes (cf. compiladores) com otimizagbes em
nivel de linguagem de maquina.
e cddigo livre, em Fortran-77 (netlib).

@ Impacto no desempenho!
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Desempenho das BLAS

@ Experimentos com um Pentium IIl 733 MHz.

@ Desempenho méximo esperado: 733 MFlops/s (1 op.
virgula flutuante / ciclo de relégio).

pgce
-02 -tp p6 -Minfo -Munroll=n:16 -mp

-Mvect=assoc,cachesize:262144 -MI3f
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LAPACK

@ A biblioteca Linpack foi desenvolvida nos anos 70 para
resolver sistemas de equacoes lineares, para varios tipos
de matrizes.

@ Foi integrada com a biblioteca Eispack, passando a se

chamar LAPACK (Linear Algebra Package) no fim dos
anos 80.

e Inclui mais algoritmos, tais como o calculo de auto-vetores.

@ LAPACK foi projetado em cima das BLAS para garantir a
eficiéncia, com algoritmos em blocos.
e as operagdes em nivel de bloco implementadas nas BLAS.

@ Para maquinas com memodria distribuida, existe
Scal APACK.
@ em cima de uma versao paralela das BLAS (P-BLAS),
e com uma camada especifica de comunicacdes dedicadas
ao calculo matricial (BLACS).
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O benchmark Linpack

@ surgiu a partir da biblioteca Linpack;

@ Linpack-100 em 1979, com classifica¢do de até 23
processadores;

@ Linpack-1000 durante os anos 80;

@ Highly-Parallel Linpack (HPL): usado como referéncia na
comparacao dos supercomputadores, através do Tor500,
desde 1993.

@ Testa a escalabilidade de uma maquina paralela e seu
desempenho bruto.

@ O Unico critério imposto pelo benchmark é o algoritmo de

fatoracdo LU com complexidade 27’\’3 +2N2.

e Pode-se alterar todos os outros parametros do teste:
tamanho da matriz, algoritmos de comunicagdes globais,
topologia de rede, etc.
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Escalabilidade do linpack num agregado

90
80 GFlopsfs 1.6 GF/s
70
67 GFis
60
50
40 5.1 GF/ ’/
/
w e
20
10 1 GF/!
Numero de pr re:
0 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240
O
, UFRGS
agregado é do INRIA, formado por 225 processadores Plll, rede ——
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Métodos diretos e iterativos

@ Métodos diretos: implicam na fatoracdo da matriz. O
algoritmo se aplica diretamente a estrutura da matriz.
e Vantagens: a fatoragdo pode servir a resolver mais de um
sistema; a complexidade é determinista.
e Inconvenientes: precisa-se de armazenar todos 0s
coeficientes da matriz; tais algoritmos “enchem” a matriz
durante a fatoragao.

@ Métodos iterativos: usam a matriz apenas como operador
que age com vetores, para construir uma sequécia de
vetores cujo limite € a solugcéo do sistema.

e Vantagens: nem precisa da matriz; pode-se usar tipos de
armazenamento especificos para matrizes esparsas.

e Inconvenientes: convergéncia dependente do vetor inicial;
garantia unicamente para dados tipos de matrizes.
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O algoritmo do Gradiente Conjugado

@ O Gradiente Conjugado (GC) é um dos algoritmos diretos
mais antigos usados para resolver um sistema Ax = b: ele
existe ha 50 anos.

@ o GC cria iterativamente uma sequéncia de vetores x()
cujo limite é x quando converge.

@ E um método de “gradiente”, no sentido fisico que, a cada
iteragcdo, calcula um vetor que dé a dire¢cdo que minimiza a
energia do operador J(y) = JyTAy — bTy +c.

@ A norma do vetor também é calculada de forma tal que
permita “descer” nesta dire¢ao até o ponto de energia
minima ao longo dela.
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llustracdo do GC
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Expressao matematica do GC

@ Quer-se minimizar £(x) = 3y Ay — bly + c.
@ A diregao de maior descida é dada por —&’'(x) = b — Ax.
Nota-se r = b — Ax.

@ Seguindo esta direcao, chega-se até o ponto x; = x + ar.
@ Qual valor « é tal que se “ultrapassa” o ponto critico?
e E atal que Z&(xq) = 0.
ie. £’T(x1) ( 1) =

e. (b— Ax1) o

e.(b—Ax+anr)'r

T
ie. o= .
@ No caso do GC, as dire¢des de descida séo A-ortogonais!
e altera um pouco a definicao da direcao. ..
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Algoritmo do Gradiente Conjugado

i«—0
d) — b — Ax()
r() — p— Ax()
while rO7r() > ¢ do
AT £(0)
0T A
X+ ) 4 o)
FD — D) — 0 Ad
i+ i+
g Lot
d(+1) — (1) 1 gg()
f—i+1
end while

—_

= 2 © ® N o Ol R WHIDE o

—_
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Interesse do Gradiente Conjugado

O GC é especialmente bem projetado para o PAD. De fato, ele
precisa efetuar a cada iteragéo:

@ 3 copias/somas de vetores. E uma operagao tipo BLAS-1;

@ 2 produtos escalares (r)7r() e d()T Ad()). Szo operacdes
tipo BLAS-1;

@ 1 produto matriz-vetor (Ad()), que é uma operacéo
BLAS-2.

@ Basta armazenar, de uma iteracdo para a seguinte,
apenas os valores dos vetores x(), r() e d(/).

Além de serem implementadas eficientemente pelas BLAS,
essas operagoes sao faceis de paralelizar!
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Conclusao: resolucao de sistemas de equagdes

@ Trata-se de uma operagao fundamental para todo o célculo
numérico!

@ Existe varias implementacdes padrdes em bibliotecas:
LAPACK para computadores sequenciais, scaLapack para
maquinas paralelas, o benchmark Linpack, ...

@ as implementacbes de alto-desempenho usam versdes
em blocos.
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@ Um outro problema de alta relevancia € o célculo de
auto-valores e vetores de uma matriz A.

@ auto-valores e auto-vetores sdo escalares \;,i=1...,ne
vetores v;,i = 1,..., ntais que Av; = \v;.
@ Fisicamente:
@ 0s auto-vetores representam as direcdes no espago

vetorial nas quais A mais age;
@ 0 auto-valor associado a um auto-vetor representa a
intensidade da agéo de A nessa direcao.
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Representacdao geométrica em 2 dimensoes

Ve N !
/ \ / / I
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Duas nog¢des “concretas” com auto-valores:
@ auto-valor = valor minimo.
e )\, = (v;, Av;) quando v; tem norma 1.
@ )\; é o minimo possivel de (x, Ax) quando A é simétrica.
Vide problemas de minimizagéo (de energia).
@ auto-valor = estado estacionario = estabilidade.
e vide a seqUéncia u, = a.up_1;
o bastante usado com cadéias de Markov.
Vide o teorema do ponto fixo.
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Plano da secao
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Algoritmo da poténcia

idéia simples:
@ Efetuar a fatoracdo LU.
@ iterar a agdo do operador sobre um vetor inicial aleatério
Uo;
@ Cada iteracdo vai “torcer” o espaco na direcao do

auto-vetor, até chegar a um espaco reduzido a uma reta =
a direcao do auto-vetor v; procurado;

Para obter \;, basta calcular (v;, Av});

isso significa calcular Afup a iteracéo k;

este algoritmo se chama “algoritmo da poténcia”.
serve para calcular o auto-valor de maior modulo.
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ldéia do algoritmo de Lanczos

Espaco de Krylov @ Busca de uma solugcdo num
espaco menor e

5@ espago v Silerfell el e representativo da solucao;
pelas iteragbes de uma

matriz A a partir de um vetor @ 0 espago dos iterados parece
Up: Ky (A) = bom (espacgo de Krylov);
V(uo, Aug, AU, . .., A"up). @ basta calcular a cada iteragao
’ k a projecao da matriz A neste
espaco vetorial e seus
auto-valores.
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Algoritmo de Lanczos

Algoritmo de Lanczos

1: B4 <—1,qO<—U0.

2: lteracGes
3:forj=1,2,...,mdo
4 = Ag - @%

50 aj— Q)

6: N1 —qq
7
8
9
0

Bi+1 < |Inll2
D Qg1 < 1/ B
: end for
10: Retornar Q" x A x Q {Q é a matriz formada pelos g;.}
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Algoritmo de Lanczos com Restart

@ A aplicacao do algoritmo de Lanczos fornece uma
aproximagéo do auto-vetor v; procurado.

@ Pode-se repetir a construgéo iterativa do espago Ky,(A) a
partir deste auto-vetor para obter uma melhor
aproximacao!

@ Essa versdo, chamada com restart permite limitar o

tamanho m do espaco de Krylov, e, logo, a memoria
usada.

e Por iteragdo, deve se armazenar m vetores g; que formam
a base de Ky, (A)!

@ Trata-se de um algoritmo iterativo que usa apenas
produtos escalares e produtos matriz-vetor.
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A biblioteca ARPACK

@ Este algoritmo foi implementado na biblioteca ARPACK
(ARnoldi PACKage).

@ Existe uma versao distribuida chamada P-ARPACK,
baseada no MPI.

@ Serve para resolver problemas com até dezenas de
milhdes de variaveis.

@ Usa um mecanismo de template: o usuario deve apenas
fornecer o produto matriz-vetor distribuido.

e O calculo da norma para o controle da convergéncia ja vem
paralelizado.

e O resto das operacdes é duplicado em todos os
processadores.
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Plano da secao
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Mecanica quantica e equagao de Schroedinger

@ Modelagem do comportamento de conjuntos de particulas
na escala atbmica.

@ Nao determinista mas probabilistico

e um eletro ndo é uma bolinha sélida. . .

@ Cada sistema é descrito através de uma fungao de onda
V(x,y,z,t) que da a probabilidade de presenca do
sistema num ponto do espago-tempo.

@ As agdbes sobre o sistema (potenciais, energia...) se
modelam através de operadores que transformam a
funcao de onda. Por exemplo:

h2 82

“omaxz L (XY 2) + V(X y, 2)V(x,y, 2).
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O problema do poco de potencial

\ '

@ Um exemplo 1D.

@ Potencial V(x)
constante com 2
valores.
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Exemplo: o potencialem T
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Resolucao com o P-ARPACK

30
Aceleracao medida ——
Aceleracao maxima -------
Aceleracao e
25
20
15
10 >
5 / ’
0 umero de procepsadores
0 5 10 15 20 25 30

As
execucgodes foram feitas num Cray-T3D em 1999, e no cluster
do INRIA em 2001. o



Conclusao sobre o calculo de auto-valores

@ Auto-valores e auto-vetores sdo fundamentais para muitos
modelos numeéricos.

@ Exemplos de aplicagbes: mecénica quantica, cadéias de
Markoy, ...

@ Existe uma gama de algoritmos diretos e iterativos
eficientes e altamente paralelos.

@ Os mesmos se encontram em bibliotecas tais como a
ARPACK.
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Resumo

@ Foram apresentados alguns algoritmos para o calculo
matricial:
@ 0 produto matricial;
e aresolucao de sistemas de equagdes lineares;
@ o calculo de auto-valores e auto-vetores.
@ Técnicas foram apresentadas para melhorar o
desempenho: re-ordenacao dos lacos; formulacdo em
blocos.

@ Exemplos de aplicagdes foram apresentados.
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Moral da histéria

@ De nada adianta programar uma maquina distribuida sem
buscar o melhor desempenho sequencial antes.

@ Por isso é importante ter um bom entendimento do
algoritmo.

@ N&o é a coisa mais importante em PAD — ¢é apenas mais
um elemento a dominar, ao lado da arquitetura, da
programacao, da avaliacdo de desempenho, etc. . .

@ Trabalhar com aplicagdes é complicado, o dialogo com
usuarios também — a modelagem matematica pode servir
como ponte.
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Processamento de Alto Desempenho e paralelismo

@ Falou-se relativamente pouco de paralelismo!

@ A nocao chave é a granularidade (e.g. tamanho dos
blocos);

@ isso vale quanto na programacéo sequencial como na
programacao distribuida;

@ Conclusdo: um bom algoritmo sequencial € um bom
algoritmo paralelo, e reciprocamente.

@ “Pensar paralelo faz bem para a programacao”
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E a pesquisa nisso todo?

@ a pesquisa em nivel dos algoritmos é fundamental...e
complexa;

@ ela usa ferramentas matematicas complicadas, além de
programacao técnica;

@ ja tem muita coisa feita (vide as bibliotecas que foram
apresentadas!).

@ Temos ja solucdes genéricas (e.g. a formulagdo em
blocos) quase otimais. O desafio é na disponibilizacao de
ambientes de programacao (paralela) que permitem o uso
simples de tais algoritmos e a obtencao de
alto-desempenho, independente da maquina:

e como descrever o paralelismo do algoritmo?
@ como mapear esta descri¢do (o programa) em qualquer
tipo de maquina? (Escalonamento)
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@ Atualmente a moda é no Grid...

@ Nas plataformas existentes, apenas programas
trivialmente paralelos sdo executados;

@ 0s algoritmos apresentados ndo sao trivialmente paralelos
(vide as dependéncias) mas iterativos. No entanto, eles
sdo fundamentais (vide TOP500!).

@ Desafio (2): como executar tais programas em Grids?
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Para ir mais a fundo. ..
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http://www.netlib.org (dez. 2004).

PRESS WILLIAM H., et. al.

Numerical recipes in C: the art of scientific computing.

Cambridge University Press, 1992.

DONGARRA, J. et al. (Eds.).

Templates and numerical linear algebra.
Morgan Kaufmann, 2000. p.575-620.




That’s all, folks!

Etvoila !...
Perguntas?
http://www.inf.ufrgs.br/~nmaillard/ERAD2005/
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