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RESUMO

A Dinamica de Fluidos Computacional € uma importante area de pesquisa no contexto
da Computacéo Cientifica. Através da modelagem e simulacéo das propriedades de liqui-
dos e gases é possivel obter resultados numericos para diferentes estruturas e fenémenos
fisicos cotidianos e de grande importancia econdémica. A evolucdo dos sistemas compu-
tacionais possibilitou a essa area o surgimento de novas técnicas e abordagens de simu-
lacdo. Uma das técnicas computacionais atualmente empregadas € o Método de Lattice
Boltzmann, um método numeérico iterativo para a modelagem e simulacdo mesoscépica
da dindmica de fluxos de fluidos. Diferentes tipos de sistemas fisicos podem ser trata-
dos através dessa técnica, como € o caso de fluxos em meios porosos ou de substancias
imisciveis. No entanto, por causa da dimensdo dos sistemas fisicos, € necessario adotar
estratégias que permitam a obtencédo de resultados precisos ou em tempos computacionais
aceitaveis. Assim, paralelizar as operages é a solugdo mais indicada para aumentar o de-
sempenho do método. Uma maneira eficiente de paralelizar um método numerico é fazer
uso de tecnicas de distribuicdo de dados refinadas, como é o caso do particionamento em
blocos. Tais abordagens de paralelizagcdo foram adotadas neste trabalho em implemen-
tacGes bi- e tridimensionais do Método de Lattice Boltzmann, com o intuito de avaliar
0 ganho de desempenho oferecido através dessa técnica. Além disso, foram definidos
os fatores que influenciam as melhores configuragdes de particionamento. Os resultados
obtidos demonstraram que o particionamento em blocos prove um aumento consideravel
do desempenho das aplicagdes paralelas, especialmente para a versao tridimensional do
método. Para algumas configuragdes dos estudos de caso os tempos de execugao diminui-
ram em até 30% em relacdo aos tempos obtidos com o particionamento unidimensional.
J& as melhores configuragdes para a distribuicdo dos dados em blocos foram aquelas em
que a disposi¢do dos dados manteve-se mais quadrada ou cubica em relagdo a cada uma
das dimensdes coordenadas.

Palavras-chave: Lattice Boltzmann, Particionamento de Dados em Bloco, Processa-
mento Paralelo, Dindmica de Fluidos Computacional, Aplica¢bes de Alto Desempenho,
Simulagdo Numérica, Computacéo Cientifica.



Data Distribution for Parallel Implementations of the Lattice Boltzmann Method

ABSTRACT

Computational Fluid Dynamics is an important research area in the Scientific Com-
puting context. Through the modeling and simulation of liquids and gases properties it
is possible to get numerical results for different physical structures and daily phenomena
that have great economic importance. The evolution of the computational systems made
it possible to develop new techniques and approaches of simulation in this area. One of
these techniques currently used is the Lattice Boltzmann Method. This method is an itera-
tive numerical strategy for modeling and simulating mesoscopic dynamics of fluid flows.
Different types of physical systems can be simulated through this technique, like immis-
cible substances and flows in porous media. However, since the dimension of the physical
systems is usually large, it is necessary to adopt strategies that allow to get accurate results
or results in an acceptable computational time. Thus, the parallelization of the operations
is the best alternative to increase the performance of the method. An efficient way to
parallelize a numerical method is to make use of refined data distribution techniques, like
data partitioning in blocks. Such parallelization approach had been adopted in this work
for bi- and three-dimensional implementations of the Lattice Boltzmann Method. The
objective of the work was to evaluate the performance enhancement offered through the
parallelization. Moreover, another objective is to define the elements that influence the
best partitioning configurations. The results shown that data partitioning in blocks pro-
vide a considerable performance increase for parallel implementations, especially for the
three-dimensional version of the method. For some configurations adopted in the case
studies, the execution time was reduced of up to 30% in relation to the one-dimensional
partitioning strategy. The best configurations for data distribution in blocks were that
where the data disposal are more square or cubical shaped in relation to each one of the
coordinate dimensions.

Keywords: Lattice-Boltzmann, Block Data Partitioning, Parallel Processing, Computa-
tional Fluid Dynamics, High Performance Application, Numerical Simulation, Scientific
Computing.
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1 INTRODUCAO

O uso de arquiteturas paralelas (ANDREWS, 2001) tem sido recorrente na resolu-
cao de Aplicagdes Cientificas (LUCQUIN; PIRONNEAU, 1998) e, em especial, na area
da Dindmica de Fluidos Computacional. Esse fato pode ser observado na descri¢do das
principais areas de pesquisa feitas utilizando as 500 maquinas de maior capacidade de
processamento existentes no mundo, as quais se encontram relacionadas na lista TOP500
(http://www.top500.0rg). Além dessas pesquisas, existem ainda, em nivel local, diversos
trabalhos desenvolvidos pelo Grupo de Processamento Paralelo e Distribuido (GPPD) do
Instituto de Informatica (11) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) que
exploram o paralelismo como forma de aumentar o desempenho de aplicagdes da Dina-
mica de Fluidos Computacional (R1ZZI, 2002; DORNELES, 2003; GALANTE, 2006).

1.1 Dinamica de Fluidos Computacional

A Dinamica de Fluidos (DF) é uma area de pesquisa de grande relevancia tecnologica.
Através do estudo de fendmenos que ocorrem com liquidos e gases a DF busca relacionar
diferentes propriedades fisicas, tais como: velocidade, pressao, temperatura e densidade
em funcdo do tempo e do espaco (BATCHELOR, 1987). Os trabalhos desenvolvidos
nessa area possibilitam a simulacdo de diversos sistemas fisicos associados a fenéme-
nos cotidianos e de grande relevancia, incluindo o efeito de maremotos, a simulagéo de
furacdes, a previsdo de secas ou inundagdes e a distribuicdo de particulas poluentes na
atmosfera ou em reservatorios naturais de agua.

A evolucdo dos sistemas computacionais disponibilizou a DF novos rumos as pes-
quisas e, consequentemente, o avanco da Ciéncia. Com isso, foi possivel melhorar o0s
métodos de resolucdo baseados em simulagdes numéricas, modelar diversos fendmenos e
estruturas, visualizar sistemas fisicos através de modelos especificos (SIMS et al., 2000),
bem como explorar o paralelismo com a finalidade de obter resultados de forma mais efi-
ciente. Essa area é conhecida como Dinamica de Fluidos Computacional (DFC), sendo
bastante abrangente no contexto da Computacao Cientifica (ANDERSON, 1995; VERS-
TEEG; MALALASEKRA, 1995).

Na DFC, fluidos sdo normalmente descritos através das Equacdes de Euler (EE) ou de
Navier-Stokes (ENS) (LANDAU; LIFSHITZ, 1982). Tais equagdes relacionam as dife-
rentes propriedades fisicas e as forcas que governam um determinado fluxo macroscopico.
Uma vez que a solucdo algébrica néo é viavel, resolver computacionalmente o sistema de
equacOes passa a ser uma das melhores alternativas encontradas. Para que isso seja pos-
sivel, € necessario, primeiramente, que o sistema de equacdes seja discretizado. A partir
da representacdo discreta e das definicbes das condi¢Ges de contorno, pode-se obter a
solucdo apropriada para as equacdes através de algum método numérico especifico.
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Embora a simulacdo em nivel macroscopico seja perfeitamente viavel, apenas em
uma pequena parcela das simulagGes é possivel gerar resultados suficientemente preci-
sos (BUICK, 1997). Isso porque abordagens macroscopicas sdo geralmente insensiveis
a dindmica microscopica envolvida, de modo que as quantidades fisicas que deveriam
ser modificadas dinamicamente durante a simulacdo acabam permanecendo constantes
(WOLF; SANTOS; PHILIPPI, 2006). Conseqlientemente, as solucdes de todas as equa-
coes que descrevem um fluxo somente podem ser feitas de forma aproximada.

Uma outra abordagem possivel para a simulagéo de fluidos é a utilizacdo de um mo-
delo molecular (HOCKNEY; EASTWOOD, 1988). Nesse caso, a simula¢do ocorre em
nivel de interagdo entre moléculas, as quais sdo regidas pelas leis de movimento de New-
ton, que determinam a posicéo e a velocidade de cada molécula (BHATNAGAR; GROSS;
KROOK, 1954). Ja as propriedades fisicas sdo obtidas através de resultados estatisticos
do comportamento coletivo das moléculas. Do ponto de vista computacional, essa abor-
dagem ainda possui limitac@es, visto que as escalas de espaco e tempo possiveis de serem
simuladas estdo longe do tamanho real de muitas aplicagdes (WOLF; SANTOS; PHI-
LIPPI, 2006).

Observando a importancia da dindmica microscopica e a0 mesmo tempo superando as
limitagdes do modelo molecular, foram introduzidos modelos mesoscopicos de sistemas
de particulas (HARDY; POMEAU; PAZZIS, 1973). Um dos primeiros modelos desen-
volvidos foi a técnica de Lattice Gas Automata (LGA) (FRISCH et al., 1987). Em LGA,
as particulas representam um conjunto de moléculas cuja quantidade é inferior a menor
escala usada na simulacdo, o que reduz o nimero de pontos a ser simulado. A simulagéo
ocorre em tempo, espaco e velocidades discretas, tornando simples sua implementacéo.
Além disso, a interacdo entre as particulas ocorre apenas entre 0s elementos vizinhos
através de operacdes logicas.

Apesar da praticidade do modelo LGA, existem algumas limitacbes na modelagem
das propriedades fisicas dos fluidos, especialmente na forma de representa-las. As mo-
dificacbes realizadas em LGA deram origem ao Método de Lattice Boltzmann (MLB)
(CHEN; DOOLEN, 1998; SUCCI, 2001). Diferente de LGA, o MLB ndo considera o
movimento individual das particulas, mas usa valores reais, ao invés de légicos, para a
propagacao das informagdes pelo reticulado. Além de ser entendido como uma evolucao
de LGA, o MLB pode ser visto também como uma representacdo discreta da Equacao de
Boltzmann (EB), base da teoria cinética dos gases (CHEN; DOOLEN, 1998; HE; LUO,
1997a; MCNAMARA; ZANETTI, 1988). O método satisfaz, ainda, as ENS para dina-
mica de fluidos em regime incompressivel (HE; LUO, 1997b).

As aplicacGes préaticas do MLB possibilitam a modelagem computacional de uma am-
pla variedade de problemas, incluindo a simulagéo de escoamentos de fluidos em estrutu-
ras complexas e escoamentos de fluidos imisciveis. A literatura apresenta muitas aplica-
¢Oes que utilizam implementaces do MLB. Isso pode ser visto em trabalhos relacionados
a hemodinamica (FANG et al., 2002), fendmenos gasosos (WElI et al., 2004), polimeros
liquidos (ONISHI; CHEN; OHASHI, 2005), nanofluidos (XUAN; YU; LI, 2005) e trans-
porte de substancias (MASSELOT, 2000). Também existem alguns trabalhos envolvendo
a simulacéo de fluxos em geometrias complexas, especialmente em meios porosos como
rochas, concreto e solo (WU et al., 2005; GUOI; ZHAQ, 2005).

Em termos de simulagdo computacional, 0 MLB tém uma necessidade maior de re-
cursos do que os exigidos por outros métodos numéricos, como é o caso das técnicas dis-
cretas de resolucéo das ENS (SUCCI, 2001). Devido a relevancia do MLB e da dimenséo
dos problemas que podem ser explorados através dessa técnica, 0s quais atingem tempos
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computacionais elevados ou inaceitaveis, € importante que o método apresente bons ni-
veis de desempenho. Como as intera¢des sdo essencialmente locais, envolvendo apenas as
particulas vizinhas, paralelizar as opera¢des apresenta-se como uma Otima possibilidade
para agregar eficiéncia ao método (KORNER et al., 2005; DUPUIS, 2002). Além disso,
a paralelizacdo torna viavel a solucdo de casos onde a quantidade de memdria necessaria
para 0 armazenamento das informacdes do reticulado é maior do que o disponivel em um
sistema monoprocessado. Para tanto, existem diversas alternativas disponiveis, tanto em
termos de arquiteturas paralelas, quanto em termos de recursos de programacéo paralela.

1.2 Calculo Paralelo

Para o desenvolvimento de aplicacfes paralelas existem basicamente duas aborda-
gens, a saber: o Paralelismo de Tarefas e o Paralelismo de Dados (FOSTER, 1995). No
Paralelismo de Tarefas ou Decomposi¢do Funcional a aplicacdo € particionada em varias
tarefas colaborativas. Assim, é possivel executar diferentes trechos de codigo simultanea-
mente. J& no Paralelismo de Dados ou Decomposicéo de Dominios os dados sdo divididos
e atribuidos aos processadores, de maneira que cada processador atue somente sobre o seu
conjunto de dados. Para tanto, € necessario apenas um unico fluxo de instrucéo.

No caso de aplicagbes numeéricas, tais como as desenvolvidas a partir do MLB, as
implementagGes paralelas sdo geralmente elaboradas utilizando o Paralelismo de Dados.
Um aspecto importante nessa abordagem é a forma de particionar os dados. Uma boa
distribuicdo para arquiteturas homogéneas ocorre quando todos os processadores tém a
mesma carga de trabalho. No caso de todas as operac¢des aplicadas sobre os elementos do
conjunto de dados serem as mesmas e considerando que a capacidade de processamento
dos processadores é semelhante entre si, a melhor forma de distribuir os dados é partici-
onar o problema pelo numero total de processadores disponivel. No entanto, a maneira
como isso ocorre pode influenciar no desempenho das aplicagdes devido a uma série de
fatores tais como: distribuicdo e acesso aos dados em memoria, taxa de acerto de cache,
dependéncia de dados e equilibrio de carga.

Uma maneira de aumentar o desempenho das aplica¢des paralelas é utilizar uma estra-
tégia de particionamento de dados em bloco. Isso é feito dividindo-se os dados dispostos
em estruturas multidimensionais coordenadas em duas ou mais dimensdes. O uso de
algoritmos paralelos com particionamento em bloco tem como objetivo reduzir a movi-
mentacdo de dados entre os diversos niveis de hierarquia da memoria. Assim, é possivel
acessar um maior nimero de regides de memoria continuas, bem como evitar falhas de
acesso a cache. Em sistemas de memdria distribuida, onde existe dependéncia de dados,
é possivel diminuir ainda os custos das comunicagfes interprocessos.

1.3 Objetivos e Contribuicao

Sob o contexto apresentado anteriormente, o objetivo desse trabalho consiste em ana-
lisar o desempenho paralelo do MLB usando diferentes estratégias de distribuicdo de
dados. Para tanto foram feitas implementagdes paralelas do método, tanto de um mo-
delo bidimensional, quanto de um modelo tridimensional. Os testes foram feitos em uma
arquitetura de cluster (WILKINSON; ALLEN, 1998), sendo testadas diferentes configu-
racOes de mapeamento de dados aos processadores usando o particionamento em blocos.
Com isso, foram determinadas as abordagens de particionamento mais eficientes e 0s
fatores que interagem para a defini¢do dessas melhores formas.
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Apesar de existirem avaliacdes de desempenho para 0 MLB em diversas arquiteturas,
uma lacuna encontrada nos trabalhos relacionados a paralelizacdo do método esté na falta
de uma analise critica entre as estratégias de particionamento de dados que podem ser
adotadas. AvaliacOes desse tipo sdo importantes pois ajudam a definir as estratégias que
permitem explorar ao maximo o potencial paralelo de uma arquitetura. Assim, é possivel
atingir indices mais elevados de desempenho, especialmente em arquiteturas onde isso
ndo ocorre através de esquemas de particionamento mais simples. Neste contexto, a prin-
cipal contribuigdo desta dissertacdo é a resolugdo paralela de modelos bidimensionais e
tridimensionais do MLB, utilizando estratégias otimizadas de particionamento de dados
para ambientes de memdria distribuida.

1.4 Estrutura do Texto

A fim de contextualizar o leitor, o Capitulo 2 e o Capitulo 3 apresentam o embasa-
mento cientifico deste trabalho, tratando das principais equacgdes da Dinamica de Fluidos
e da fundamentacao teodrica do MLB, enquanto que o Capitulo 4 relaciona a revisao bi-
bliografica sobre o tema proposto. Inicialmente, no Capitulo 2 sdo mostradas as EE e as
ENS, que regem as propriedades macroscopicas dos fluidos, e a Equa¢do de Boltzmann,
que relaciona a dinamica microscépica dos fluidos com a dindmica macroscopica. O Ca-
pitulo 3 descreve o MLB, relatando o desenvolvimento do método a partir de LGA, suas
equac0es, os modelos de reticulado, as condi¢des de contorno, o esboco do algoritmo e as
areas de aplicacdo do método. Ja no Capitulo 4 é apresentado o estado da arte das tecnicas
de paralelizacdo, destacando as implementacfes paralelas desenvolvidas para 0 método
em trabalhos anteriores.

Os demais capitulos relacionam o desenvolvimento do trabalho propriamente dito. No
Capitulo 5 sdo descritas as implementacdes paralelas feitas para o MLB, bem como uma
andlise teorica dos custos de comunicagdo dos modelos implementados. O Capitulo 6
apresenta os estudos de caso e os resultados obtidos usando o particionamento linear dos
dados, além de alguns resultados fisicos. Ja no Capitulo 7 sdo destacados e analisados
os valores numéricos obtidos através do particionamento em bloco, os quais sdo com-
parados com os resultados alcangados com o particionamento linear. Por fim, algumas
considerac@es sdo apresentadas no Capitulo 8 como conclusdo do trabalho.

1.5 Siglas, Notagdo e Terminologia

Como forma de auxiliar o melhor entendimento do texto foram disponibilizados di-
versos recursos de leitura:

e Os valores por extenso das abreviaturas e siglas utilizadas na dissertacao podem ser
obtidos na secdo LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS, localizada na Pégina 7;

e A semantica dos termos (simbolos e letras) usados nas férmulas é encontrada a
partir da Pagina 8 na secdo LISTA DE SIMBOLOS. Para cada caso ¢ relacionado
ainda entre colchetes a unidade de medida que delimita a sua grandeza fisica. Nos
casos onde ndo existe uma métrica é utilizado um trago como indicador;

e Para a compreensdo do significado dos termos técnicos é possivel consultar um
glossério registrado a partir da Pagina 88.
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2 DINAMICA DE FLUIDOS

A descrigdo fisica de um fluido € geralmente feita de forma macroscépica atraves da
Mecanica Continua, que trata das propriedades fisicas de materiais continuos (sélidos e
fluidos), sem se importar com a microestrutura de seus componentes. Nessa abordagem
sdo utilizadas equacdes diferenciais tanto para expressar as leis fundamentais da fisica
(conservacdo de massa e momento, por exemplo) quanto para as caracteristicas especi-
ficas do material analisado. As principais equag¢Oes adotadas para essa abordagem sé&o
a Equacéo de Euler (EE) e a Equacdo de Navier-Stokes (ENS) (LANDAU; LIFSHITZ,
1982).

Uma forma alternativa para a descri¢do de um fluido pode ser definido através de um
modelo microscépico, usando-se a Fisica Estatistica (REIF, 1965). Uma abordagem es-
tatistica apresenta-se adequada para sistemas onde o numero de varidveis é muito grande,
ao ponto da solucdo deterministica ser impossivel de ser encontrada ou irrelevante, ou
em dindmicas ndo lineares, como é o caso da dinamica de fluidos. Nesse contexto, 0s
problemas sdo solucionados através de aproximacdes e expansdes analiticas, ou através
de simulacdes e solugbes aproximadas via processamento computacional.

Através da Teoria Cinética dos Gases, desenvolvida por Ludwig Boltzmann no final
do século XIX, foram dados os primeiros passos para determinar 0 comportamento ma-
croscopico de um fluido a partir de um modelo microscopico. No modelo microscopico,
0 movimento das particulas € descrito através das Leis de Newton, o que possibilitou
relacionar as propriedades microscopicas e macroscopicas através de uma fungéo conhe-
cida por Equacdo de Boltzmann (EB) (CERCIGNANI, 1994; BARDOS; UKAI, 1991).
A Figura 2.1 ilustra as duas abordagens discutidas anteriormente, relacionando entre si 0s
modelos e as propriedades fisicas.

Além das abordagens microscépica e macroscopica, é possivel representar um fluido,
ainda, atraves de uma abordagem mesoscoépica. Tal abordagem esta baseada em uma es-
cala onde é possivel analisar as propriedades do material ou fendmeno, sem se importar
com a estrutura individual das particulas. Neste caso, as grandezas médias séo suficientes
para caracterizar os efeitos observados nos sistemas ali considerados, sem exigir 0 co-
nhecimento das distribui¢fes das grandezas microscopicas. Modelos de Lattice Gas e de
Lattice Boltzmann sdo exemplos tipicos para a representacdo de fluidos utilizando abor-
dagens mesoscopicas. Uma relacéo entre esses modelos e as abordagens microscopicas
é apresentada na Figura 2.2, onde a medida que a hierarquia se dirige ao topo, diminui a
dependéncia dos detalhes microscopicos.

Sob o contexto discutido anteriormente, este capitulo descreve as equacdes relacio-
nadas ao processo de desenvolvimento do Método de Lattice Boltzmann. Para tanto, séo
apresentadas inicialmente as equagdes de Euler e Navier-Stokes, utilizadas na descri¢do
de fluxos sob o ponto de vista macroscopico. Na seqiiéncia, a Equacdo de Boltzmann
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Equacéo de Boltzmann

Modelo Macroscépico Modelo Microscépico

Simulacéo
Numeérica

Figura 2.1: Descrigdo fisica de um fluido

Macro 4 ‘ Navier—Stokes ‘

‘Lattice Boltzmann‘

Meso ‘ Boltzmann

‘ Lattice Gas ‘

Micro ‘ Newton ‘ ‘Dinémica Molecular‘

Figura 2.2: Relagéo entre as abordagens microscopicas, mesoscopicas e macroscopicas

é apresentada, sendo esta a base do desenvolvimento do MLB, o qual sera demonstrado
posteriormente.

2.1 Equac0es de Euler

Na Dinémica de Fluidos, as EquacOes de Euler (EE) governam fluxos onde a viscosi-
dade e a conducdo do calor ndo é levada em consideracdo (LANDAU; LIFSHITZ, 1982).
Baseadas na Segunda Lei de Newton, as EE sdo equivalentes as ENS com viscosidade
nula. Sendo p a densidade, ¢ o tempo, v a velocidade, p é a pressao e F a energia total
dada por unidade de volume (energia cinética e interna), na forma diferencial, as equacfes
de conservagédo de massa, momento e energia sao apresentadas como:

dp

— ) = 2.1
5 T V-(pv) =0 (2.1)
O0pv
ot + V.(pw)v+Vp=0 (2.2)
OF
=+ V-((E+p) =0, (2.3)
Nessas equacdes, 0 operador V representa o vetor espacial de derivadas parciais (a%, a%’ %
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2.2 Equac0es de Navier-Stokes

Historicamente, as Equacgdes de Navier-Stokes (ENS) s&o modificacdes feitas a partir
das EE com o objetivo de inserir as forgas de viscosidade (u) e condugéo de calor (en-
tropia s) oriundas de interagbes moleculares (LANDAU; LIFSHITZ, 1982). As ENS séo
um conjunto de Equacgdes Diferenciais Parciais (EDP) néo lineares utilizadas para descre-
ver praticamente qualquer fluxo de fluido no qual existe algum interesse de estudo. Tais
equacOes sdo usadas para representar uma vasta gama de fendmenos, tais como: fluxos
de 4gua em canais, correntes oceanicas € movimentos de massas de ar na atmosfera. As
solucdes das ENS dependem somente das propriedades dos fluidos e das condicGes de
contorno das propriedades fisicas analisadas. No entanto, a solugdo numérica das equa-
¢Oes, considerando todos os fatores que interagem na formacdo das mesmas, é bastante
dificil, sendo freqiientemente simplificadas de sua defini¢do original.

Devido as limitacbes impostas pelo modelo, a solugdo exata das equacdes completas
somente é possivel para os casos em que o fluxo é laminar. Assim, para amostras em
pequenas escalas ou sob condig¢des extremas, para fluidos reais baseados em misturas de
particulas discretas ou de outros materiais, tais como particulas suspensas e gases dissol-
vidos, os resultados gerados serdo diferentes dos apresentados pela modelagem continua
e homogénea (simulacéo real). Nesses casos, as ENS descrevem os fluxos apenas aproxi-
madamente.

Uma das premissas para que seja possivel descrever um fluxo através das ENS & de
que as propriedades do fluxo sejam diferenciaveis e continuas. Considerando y a visco-
sidade do fluido, F' uma forca externa que atua atraves da massa do fluido, s a entropia
por unidade de massa, ) a transferéncia de calor e 7" a temperatura, as condic¢oes de con-
servacdo de massa, momento e energia podem ser satisfeitas pelas ENS, sendo definidas,
respectivamente pelas equacdes 2.1, 2.4 e 2.5:

) 1 F
a—j = —(0.V)v — ~Vp+ uViu+ — (2.4)
p p
)
a—i = —0v.Vs+ % (2.5)

A equacdo de conservacdo de massa em Navier-Stokes € a mesma que é utilizada em
Euler. Na Equacéo 2.4 é definida a conservagdo de momento linear através dos vetores
das equacdes irrotacionais de Navier-Stokes, as quais relacionam massa, presséo, visco-
sidade e forga externa (gravidade, inércia, ...) de acordo com a lei de Newton para fluidos
(LANDAU; LIFSHITZ, 1982). Ja a variacdo da quantidade de energia de um sistema é
definida atraves da Equacéo 2.5, onde séo consideradas a taxa de transferéncia de calor e a
temperatura do fluido. As equacGes podem ser simplificadas para determinados casos em
que algumas condigdes sdo constantes, como é o caso de forgas externas nulas, auséncia
de presséo ou viscosidade baixa e, assim, simplificar a resolugcdo das mesmas.

As ENS sdo equagdes parciais de segunda ordem que ndo possuem uma solugdo anali-
tica conhecida, exceto para um pequeno nimero de casos especiais. A Dinamica de Flui-
dos Computacional busca apresentar técnicas numeéricas para solucionar a ndo linearidade
dos termos das ENS ou de equagdes derivadas destas atraves de diferentes métodos (FER-
ZIGER; PERIC, 2002). O uso de modelos lineares e microscopicos para a simulacéo de
fluidos é uma alternativa para a solucédo direta das equagdes macroscopicas. Todavia, es-
sas técnicas precisam ser condizentes com as ENS apresentadas anteriormente (FRISCH,;
HASSLACHER; POMEAU, 1986; CHEN; CHEN; MATTHAEUS, 1992).
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2.3 Equacéo de Boltzmann

A Equacdo de Boltzmann (EB) é uma das principais equacgdo da Teoria Cinética, uma
area da Fisica Estatistica que trata da dinamica de processos em desequilibrio e sua con-
vergéncia para o equilibrio termodindmico (CERCIGNANI, 1994). A equacdo foi origi-
nalmente desenvolvida para um sistema de expansao de gases. Atualmente, ela pode ser
utilizada também para uma série de outras areas da Fisica Estatistica, tais como as que
envolvem a dispersao e transporte de particulas em liquidos, o deslocamento de elétrons
em semicondutores e as pesquisas com liquidos quénticos. E importante ressaltar que
a derivagdo da equacdo cléssica de Boltzmann satisfaz as equagdes de conservacdao dos
fluidos, sendo possivel obter a ENS a partir daquela (BARDOS; UKAI, 1991).

A equacdo classica de Boltzmann descreve uma funcdo de distribuicdo em termos
de interacdo microdinamica. O desenvolvimento da equagéo baseia-se no fato de que um
sistema pode ser descrito estatisticamente através de uma funcéo de distribuigao f (z, e, t),
onde x e e representam, respectivamente, os vetores de posicao espacial e de velocidade
das particulas em um instante de tempo ¢. Para um determinado instante ¢ 0 nimero de
moléculas existentes em um espaco dz com velocidade de é definido por f(z, e, t) dz de.
Considerando que néo existem colisdes entre as particulas, entdo em um instante de tempo
t + dt cada uma das particulas tera se movido de = para x + edt e a sua velocidade tera
mudado de e para e + adt, sendo « a aceleracéo das particulas devido & acéo de uma forca
externa. Como o nimero de moléculas se mantém constante, entdo:

f(z +edt, e+ adt,t + dt) Ax Ae — f(x,e,t) Ax Ae =0 (2.6)

Entretanto, caso ocorram colisdes entre as particulas, 0 nimero de particulas colididas
sera definido como a diferenca entre f(z +edt, e+ adt, t +dt) Az Ae e f(z, e, t) Az Ae.
Essa diferenca pode ser definida como Q(f(z,e,t)) dz de dt, onde Q(f(x,e,t)) é um
operador de colisdo. Dessa forma,

f(z + edt,e + adt,t + dt) Az Ae — f(x,e,t) Az Ae = Q(f(x,e,t)) Az Ae At (2.7)

Dividindo-se a equacéo por At Az Ae e considerando que o limite de At — 0, obtém-
se a Equacéo Cléassica de Boltzmann (BUICK, 1997):

<aa—x€ =+ %CL + %) f(xa €, t) = Q(f(x’ €, t)) (28)

A densidade p, a velocidade v e a energia interna e sdo obtidas, respectivamente, atra-
vés da funcéo de distribuicdo f(z, e, t), sendo m a massa molecular, conforme expressam
as equagoes:

plast) = [ mf(a.ct)de 2.9)
pz,t)v(z,t) :/mef(a:,e,t)de (2.10)
plz,t)e(x,t) = %/m(e —u)?f(z,e,t)de (2.11)

Para a solucéo da equagdo de Boltzmann é preciso encontrar um operador de colisdo
adequado e que obedeca as regras de conservacdo de massa, momento e energia, definidas
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nas Equacgdes 2.9, 2.10 e 2.11. Um operador de colisdo simples pode ser obtido retendo
apenas as propriedades qualitativas e a média das propriedades do operador de colisdo
real. A idéia baseia-se em um tempo de relaxacdo constante, conforme expressa o modelo
BGK (Bhatnagar, Gross, Krook) (FLEKKgY, 1993):

Q- _f(m.et) — f(x,e,t) (2.12)

T

Nessa equacdo, 7 € o tempo de relaxagdo (grandeza de tempo entre duas colisdes) e

f(z,e,t)éafunclo distribuicio de probabilidade de equilibrio local de Maxwell-Boltzmann
(Teorema H) definido normalmente por:

= P m —m(e —v)?
I=m (mg) “op (W) 213)

Sendo k a constante de Boltzmann, com o valor aproximado de 1, 38065 x 1072
JIK, onde [T f(v)dv = 1.

Uma vez definido o contexto da area, as equacgdes macroscopicas que descrevem flu-
xo0s de fluidos e a base para o desenvolvimento do MLB, o proximo passo é apresentar
o funcionamento do método. Para tanto, o Capitulo 3 expde, de forma aprofundada, as
equac0es, 0 modelo e o algoritmo do MLB proposto.
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3 METODO DE LATTICE BOLTZMANN

O Método de Lattice Boltzmann (MLB) tem sido freqlientemente utilizado como um
modelo alternativo para a simulagdo computacional da Dindmica de Fluidos definidas
pelas equacdes de Navier-Stokes (SUCCI, 2001). Desenvolvido a partir da equacdo de
transporte de Boltzmann, base da teoria cinética dos fluidos, ou através do método de
LGA, o MLB ¢é empregado em uma ampla variedade de pesquisas devido ao seu grande
potencial para simulacdo de fluxos turbulentos, fluxos em mdaltiplas fases e fluxos com
condigdes de contorno irregulares.

Este Capitulo descreve o MLB, apresentando as idéias de modelos para a representa-
cao de fluidos, as equac6es relacionadas e um algoritmo para 0 método. Séo ressaltadas
ainda as diferencas do método em relacéo a outras abordagens, especialmente em relacdo
a metodos de resolucédo diretos das equacfes de Navier-Stokes, como também o desen-
volvimento do método em seus diversos aspectos. Para tanto, sdo discutidas inicialmente
as caracteristicas de Lattice Gas Automata e as modificagdes impostas a essa técnica que
deram origem ao MLB.

3.1 Lattice Gas Automata

As ENS apresentadas no capitulo anterior, e que estdo relacionadas com a abordagem
microscopica através da EB, podem ser simuladas numericamente através do método de
Lattice Gas Automata (LGA) (FRISCH et al., 1987). Esse méetodo de simulagéo é obtido
através da simplificac&o e da discretizacdo da microdindmica de um fluido, conforme ilus-
tra a Figura 3.1. Desta forma, a distribui¢do das particulas passa a ocorrer sob um modelo
regular e restrito, o que simplifica a simulacdo das particulas. As principais diferengas
entre 0 modelo real e 0 LGA estdo sumarizadas na Tabela 3.1.

A

Figura 3.1: Passagem de um modelo microdindmico para um modelo computacional
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Tabela 3.1: Diferencas entre o modelo real e LGA

Caracteristica Modelo Real LGA
Massa das particulas | Diferentes Iguais
Deslocamento Aleatério e | Iteragdes de propagacgéo
das particulas interativo e de colisdes simples
Momento Continuo Discreto

LGA pode ser entendido como uma classe de autémato celular aplicado a microdi-
namica de fluidos, sendo, por isso, conhecido também como Lattice Gas Cellular Auto-
mata. Um autdémato celular € um modelo discreto que consiste de um conjunto infinito
e regular de células distribuidas em uma malha, no qual cada uma das células possui um
namero finito de estados, sendo a malha formada por um nimero qualquer de dimensdes
finitas, conforme ilustra a Figura 3.2. As regras de propagacao das células sdo definidas
em funcéo do estado das células vizinhas, sendo as mesmas validas para todas as células.
A atualizacdo das células ocorre simultaneamente em intervalos de tempo discretos.

Figura 3.2: Esquema de um autémato celular

No caso dos fluidos, cada um dos estados das celulas representa uma caracteristica
fisica, como a direcdo da velocidade, que vai sendo alterada, conforme as defini¢fes do
autdbmato. O uso de um autémato celular para a modelagem da estrutura microscépica de
um fluido tem a vantagem de poder ser facilmente implementado computacionalmente,
uma vez que o computador € uma maquina de estados e, portanto, capaz de processar de
uma maneira simples o fluxo (troca de estados) de um fluido. Todas as células obedecem
as mesmas regras, sendo atualizadas simultaneamente em tempos discretos. Em LGA e
no MLB, os autdmatos celulares utilizados para descrever um fluido sdo representados
por estruturas conhecidas por reticulado.

3.2 Modelos de Reticulado

Na literatura existem diversos modelos de reticulado (QIAN; D’HUMIERES; LAL-
LEMAND, 1992; WOLF-GLADROW, 2000). O primeiro modelo proposto € um reticu-
lado quadrado bidimensional conhecido como HPP (Hardy, Pazzis e Pomeau) (HARDY;
POMEAU; PAZZIS, 1973). Um reticulado quadrado possui somente quatro dire¢des de
deslocamento possiveis para cada particula, conforme pode ser visto na Figura 3.3. Tanto
a velocidade como a massa das particulas sdo definidos como valores unitarios. Caso haja
um choque entre as particulas, estas devem imediatamente ocupar os dois outros nds nao
ocupados anteriormente, conforme ilustra a Figura 3.4.

Uma deficiéncia desse modelo é de que a estrutura dos gases nao é isotropica, ja que
0 modelo ndo garante invariancia rotacional, o que impossibilita a obtencdo de resultados
reais precisos (WEI et al., 2004).
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Figura 3.3: Modelo HPP

Figura 3.4: Regras de colisdo do modelo HPP

—>

—>

Outro modelo conhecido como FHP (Frisch, Hasslacher e Pomeau), mas que garante
a isotropia, baseia-se em um reticulado hexagonal bidimensional, conforme ilustra a Fi-
gura 3.5. Nele, cada particula pode percorrer seis direcdes e, consequientemente, ter seis
direcOes de velocidade diferentes (FRISCH et al., 1987). As diferentes regras de colisdo
para 0 modelo FHP s&o apresentadas na Figura 3.6.

Figura 3.5: Modelo FHP

Para cada colisdo de particulas em sentidos opostos, ocorre um desvio de 60°, man-
tendo, desta forma, 0 momento no estado seguinte a colisdo igual a zero. Quando mul-
tiplas possibilidades existirem, é feita uma escolha aleatéria para a definicdo do novo
estado.

Um modelo de reticulado geralmente recebe uma nomenclatura de acordo com a sua
estrutura geométrica e o seu modelo de propagacdo de particulas. Assim, o modelo HPP
visto anteriormente é conhecido também por D2Q5, uma vez que 0 mesmo € representado
bidimensionalmente e possui 4 dire¢fes de deslocamento além de uma posicgéo estatica.
Ja 0 modelo FHP pode ser denominado de D2Q7, considerando o fato do mesmo ser
bidimensional e com 6 direc6es de deslocamento mais uma posicao estética.

Outros modelos bidimensionais podem apresentar um nimero maior de direcdes de
deslocamento. A Figura 3.7 apresenta um modelo com 8 dire¢des possiveis, sendo que as
velocidades nas direcbes horizontais (£1, 0) e verticais (0, =1) séo unitarias e a veloci-
dade das diagonais (+1, +1) sdo de v/2.

Modelos mais avangados de reticulados podem ser obtidos em estruturas tridimensi-
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Figura 3.6: Regras de colisdo do modelo FHP

Figura 3.7: Modelo D2Q9

onais, com a definicdo de diferentes regras de colisdo ou de velocidades de propagacao
para cada uma das dire¢fes. Cada um dos modelos apresenta as mesmas caracteristicas
bésicas de funcionamento, conforme visto anteriormente nos modelos bidimensionais.
Em um modelo tridimensional também é necessario que a geometria seja simétrica para
satisfazer a isotropia requerida. Uma ideia simples para se alcancar isso é considerar que
existem quatro tipo de sub-reticulados, os quais possibilitam um conjunto de 26 direcGes
vizinhas. As Figuras 3.8, 3.9, 3.10 e 3.11 ilustram cada um dos sub-reticulados possiveis,
recebendo a nomenclatura de qg, q1, g2 € 3.

Figura 3.8: Sub-reticulado ¢q Figura 3.9: Sub-reticulado ¢,

A combinacéo de cada um deles pode gerar diferentes modelos que sdo identificados
através do nimero de dimensdes (2D, 3D) e pelo nimero de possibilidades de desloca-
mento possiveis (Q15, Q19, Q27). Por exemplo, as combinag6es do sub-reticulados gq,
g1, g3 originam o modelo D3Q15. Ja a combinacéo de todos eles gera 0 modelo D3Q27.
Um dos modelos mais utilizados ¢ 0 D3Q19, resultado da combinacao de sub-reticulados
o, g1 € g3. Cada um dos sub-reticulados também possui velocidades diferentes, conforme
apresentado na Tabela 3.2.

Maiores informagdes referentes aos modelos de reticulado estdo descritos na Tabela 3.3.
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Figura 3.11: Sub-reticulado g3

Tabela 3.2: Velocidade relativa das particulas para cada uma das dire¢des do reticulado

Sub-reticulado

Velocidade

0

q1

g2

g3

S

Nessa tabela estdo relacionados os valores para a velocidade do som, energia e peso das
arestas (quanto cada aresta interfere na densidade do ponto), respectivamente, para dife-
rentes alguns modelos de reticulado uni- bi- e tridimensionais.

Tabela 3.3: Valores de algumas propriedades para diversos modelos de reticulado

Geometria | ¢? | Energia | Peso
D1Q3 1/3 0 416
1/2 1/6
D1Q5 1 0 6/12
1/2 2/12
2 1/12
D2Q9 1/3 0 16/36
1/2 4/36
2 1/36
D3Q15 | 1/3 0 16/72
1/2 8/72
2 1/72
D3Q19 | 1/3 0 12/36
1/2 2/36
2 1/36

3.3 Equacoes de Lattice Gas Automata e Algoritmo

LGA apresenta-se como uma dindmica molecular em que espaco, tempo e velocidade
das particulas séo discretos. Um estado ¢ de uma célula representando uma particula
consiste de regras que levam em consideracdo o estado t — 1 da mesma, bem como o
conjunto de células vizinhas. A representacdo de uma particula é feita através de um
conjunto de variaveis binarias n;(x,t)(i = 1, ..., d), em que cada n;(x, t) representa uma
das d diregdes de deslocamento possiveis (posi¢des vizinhas) no reticulado. Cada n;(z, t)
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assume o valor unitério 1, caso exista deslocamento para a dire¢do a qual ele representa,
ou 0, caso ndo exista deslocamento.
A evolucdo da expressdo € dada por:

ni(z + e, t+1) = ni(z,t) + Qi(n(z,t), (i =0,1,...,d) (3.1)

Onde e; representa cada um dos deslocamentos possiveis de uma particula. Cada e; possui
um valor unitario associado a dire¢do de deslocamento e um valor nulo para os demais
casos onde ndo ha deslocamento. Ja o operador €2 define as regras de colisdo das particu-
las.

Em cada passo do método ocorrem dois tipos de operacdes:

e A operacdo de propagacdo (deslocamento), onde as particulas deslocam-se para
uma nova posi¢do, conforme a dire¢do definida por e. As particulas movem-se
através das arestas do reticulado, sendo que somente uma particula pode estar em
um determinado lugar em um determinado instante.

e A operacdo de colisdo, onde séo estabelecidos os critérios de deslocamento, caso
mais de uma particula atinja um mesmo ponto. O operador de colisdo define as
mudancas que precisam ocorrer nos vetores de velocidade das particulas, de acordo
com regras de dispersdo pré-definidas.

Na Figura 3.12 sdo ilustradas as operacgdes de deslocamento e colisdo em um reticu-
lado. Para tanto foi adotado um reticulado quadrado (quatro dire¢Ges de deslocamento),
mostrando o evolugdo das particulas de um fluido para trés instantes de tempo conse-
cutivos. No instante de tempo ¢ ocorre uma colisdo entre duas particulas no centro do
reticulado. Uma vez que duas particulas ndo podem ocupar o0 mesmo lugar no espaco, a
colisdo é tratada através da disposi¢do das particulas em posicBes subseqiientes ao ponto
de colisdo, os quais se encontram livres.

RERSRS ’ r

t -1 t t+1

Figura 3.12: llustracdo do modelo de propagacéo e colisdo em LGA

A partir da distribuicdo de particulas é possivel derivar valores macroscopicos para
algumas propriedades fisicas. Por exemplo, o valor da densidade p pode ser obtido através
da soma dos elementos (elem) pelo nimero de sitios (regides onde os elementos podem

estar) existentes:
p= Z elem/ Z sitios (3.2)

E as velocidades meédias para um determinado eixo de diregdo coordenado (desl_z e
desl_y):

Uy = Z desly/p (3.3)

vy = Z desly/p (3.4)
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No caso da Figura 3.12 para 0 momento n, o valor de p é definido como:
p=4/35 (3.5)

Considerando positivas as velocidades que partem da esquerda para a direita para o
eixo X e de baixo para cima para o eixo Y, as velocidades v, e v, seriam, respectivamente:

v =(014+1-1)/p=35/4 (3.6)

v, = (1)/p = 35/4 (3.7)

Neste exemplo simples, duas dire¢Ges sdo usadas. Nos casos reais discutidos na se¢éo 3.2,
muito mais direcOes de deslocamento podem ser usados.

As condicdes de contorno séo definidas através de pontos especiais no reticulado atra-
ves da técnica de Marker and Cell. Cada um desses pontos formam os obstaculos pelos
quais € delimitado a estrutura do fluxo. Diferentes regras de colisdo podem ser aplica-
das para esses pontos através de modificacGes no operador de colisdo. Tais regras irdo
depender do tipo de fluido e das condicGes de contorno tratadas.

O algoritmo para LGA pode ser definido como um lago iterativo em busca de um
estado de equilibrio para uma determinada distribuicdo de particulas. Em cada fase é feito
0 processo de propagacdo e colisdo, conforme mostrado anteriormente na Figura 3.12,
mais o tratamento das condigdes de contorno. A partir da distribuigcdo das particulas séo
calculadas as propriedades macroscépicas que se tem interesse.

LGA apresenta vantagens e desvantagens de uso e implementacdo. A Tabela 3.4 apre-
senta um quadro destacando os principais pontos para cada caso. Um dos aspectos nega-
tivos é a geracdo de erros estatisticos no célculo das propriedades fisicas analisadas. Isto
se deve ao fato de que as particulas realizam apenas operac6es binarias. Uma maneira de
suavizar essas falhas é considerar uma média dos valores de espago e tempo. Assim, por
exemplo, para um determinado fluxo em um espaco bidimensional poderia ser utilizado
um numero maior de células vizinhas (64, 128, 256, 512, ...). No entanto, isso limita o
espaco de resolucdo que pode ser obtido, além de haver a necessidade de uma quantia
maior de informacdes para o célculo dos valores de um determinado ponto.

Tabela 3.4: Vantagens e desvantagens de LGA

Vantagem Desvantagem
Integracdo simples e eficiente Erros estatisticos,
para qualquer geometria complexa | longos tempos para o calculo da média
Método local, facil paralelizagéo Efeitos para tamanhos finitos,
necessidade de reticulados grandes
Algoritmo eficiente: representacdo de Dificuldade de controlar
particulas por bits ou inteiros 0s parametros de fluxo

3.4 Descricdo Informal do Método de Lattice Boltzmann

Historicamente o MLB surgiu a partir de LGA. A principal diferengca do MLB em
relacdo ao modelo de LGA é substituir as varidveis booleanas, utilizadas para representar
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a distribuicdo das particulas, por fungdes de distribuicdo reais para todas as particulas
individuais, e ignorar o movimento individual das particulas e as correlacfes entre elas
nas equacdes cinéticas (CHEN; DOOLEN, 1998). Esse procedimento elimina, assim, o
uso da parte estatistica. Por outro lado, os modelos de representacdo para os reticulados
s&0 0s mesmos em ambos 0s métodos.

O MLB pode ser definido com um método numérico iterativo para a modelagem e
simulacdo de propriedades fisicas em fluidos (SUCCI, 2001; CHEN; DOOLEN, 1998;
WOLF-GLADROW, 2000). Diferente de outros modelos numéricos, baseados na discre-
tizacdo de equacbes macroscépicas continuas, tais como o método dos Elementos Finitos
ou 0 método dos Volumes Finitos, o0 MLB esta fundamentado em modelos microscéopicos
e equacdes de velocidade mesoscopica.

A principal idéia do MLB é construir um modelo cinético simplificado, que incorpore
a esséncia fisica dos processos microscépicos ou mesoscépicos, a fim de que a média
dessas propriedades obedeca a equacdo macroscopica desejada. A dindmica macrosco-
pica de um fluido é o resultado da colecdo de estruturas microscépicas de um sistema.
No entanto, ela ndo é sensivel aos detalhes existentes na dindmica microscépica. Esse €
um dos motivos para 0 uso de métodos simplificados em lugar de fluxos macroscépicos.
Através do desenvolvimento de uma versdo simplificada da equagdo cinética, busca-se
evitar a resolucgéo de equagdes complicadas, como a equagdo completa de Boltzmann, ou
considerar cada particula como uma simulagdo molecular.

Embora o MLB seja baseado em um representacdo de particulas, seu principal foco
é a obtencdo da média da estrutura macroscopica. A equacao cinética do método prove
muitas das vantagens da dinamica molecular, incluindo uma clara representacéo fisica,
simplicidade de implementacdo das condic¢des de contorno e algoritmos completamente
paralelos, ja que as operacgdes sdo estritamente locais.

Segundo Chen (CHEN; DOOLEN, 1998), a natureza cinética do MLB introduz trés
importantes caracteristicas que o distinguem de outros métodos numericos. O primeiro
ponto consiste no fato de que as operacdes de convecgdo (deslocamento das particulas) sdo
baseadas em operagdes lineares, o que diverge do proposto por modelos macroscopicos.
Uma segundo ponto diz respeito a conservagdo do momento linear, que pode ser obtida
pelo MLB através de uma equacdo de estados, sendo esse valor igual ao obtido pela
resolucdo das ENS. O terceiro ponto trata das direcdes de velocidade do MLB, que séo
definidas por um conjunto limitado de direcdes, diferente do que ocorre na EB.

3.5 Equacéo de Lattice Boltzmann

A Equacéo de Lattice Boltzmann (ELB) pode ser obtida de diferentes maneiras. Ela
pode ser vista tanto como um modelo de velocidade discreto a partir da evolugéo de
LGA, como também uma derivacdo do modelo fisico através da Equacdo Cinética de
Boltzmann (WOLF-GLADROW, 2000). Na seqléncia sdo apresentados alguns passos
para a obtencao da ELB a partir da EB.

Negligenciando forgas externas, a funcdo de propagacéo f(x,e,t) pode ser expressa
pela Equacdo de Boltzmann como:

of | of

ot + 6% =Q(f) (3.8)

O termo de relaxacdo Q(f) é quadratico em f, consistindo originalmente de uma
expressao integral-diferencial complexa. Uma simplificacdo apropriada da integral de co-
lisdo para o estado de quase-equilibrio em hidrodindmicas com baixo nimero de Mach é a
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aproximacao via tempo de relaxacdo simples, conhecida como modelo BGK (Bhatnagar-
Gross-Krook) (BHATNAGAR; GROSS; KROOK, 1954):

Q) =5 (F-7) 39)

Onde f é a funcdo de distribuicio de equilibrio de Maxwell-Boltzmann e X\ é um
tempo de relaxacdo que controla a taxa de aproximag&o do equilibrio, ou seja, a viscosi-
dade do fluido. A relaxacdo BGK cumpre ainda o teorema H de Boltzmann e a conserva-
¢do local de massa e momento.

Para determinar f numericamente, primeiramente ela é discretizada em relacdo ao
campo da velocidade, utilizando um conjunto finito de vetores de velocidade e;(: =
0,...,d), gerando a equacéo de velocidade discreta de Boltzmann:

% 61'% = —%(fi—fi),i:(),...,d, (310)
onde fi(x,t) é equivalente a f(z,e;, t) e f; é a funcdo de distribuicdo de equilibrio dis-
creto.

Os modelos de reticulado usados em LGA vistos na Secdo 3.2 sdo igualmente utiliza-
dos no MLB. Para a simulacédo de fluxos bidimensionais o principal modelo de simulagéo
utilizado é o D2Q9. Ja para a simulacéo tridimensional, tanto o modelo D3Q15, como o
modelo D3Q19 s&o amplamente utilizados. Apesar da discretizagdo definir um pequeno
numero de dire¢bes de deslocamento para esses modelos, elas séo suficientes para descre-
ver um fluido préximo do estado de equilibrio para hidrodindmicas com baixos valores de
Mach. Para todos esses modelos a fungéo f; apropriada para a distribuicdo de equilibrio
possui a forma:

- 3 9 5 3 311

fi=pw; |1+ il + 2—C4(ei.u) = 5 UU (3.11)
Com ¢ = Az /At e vetores de velocidade de particula discretos e;. O peso do fator w;
depende somente do modelo do reticulado e é apresentado na Tabela 3.5 para 0s trés
modelos 3D mais utilizados. A func&o de distribuicio de equilibrio discreta f; é derivada
da funcio de distribuicio f de equilibrio de Maxwell-Boltzmann de tal maneira que os
momentos de velocidade até a quarta ordem sdo idénticos a f.

Tabela 3.5: Peso dos fatores w; para os vetores de velocidades discretas e; de diferentes
modelos de reticulado
Modelo | |e)[? =0 | |e)|* =1 | ;> =2 | |es]* =3
D3Q15 | w; =2/9 | w; =1/9 w; = 1/72
D3Q19 | w; =1/3 | w; =1/18 | w; = 1/36

Os valores macroscdpicos da densidade p, momento pu e de tensor de fluxo de mo-
mento I1,s, sendo N o numero de particulas e >, = Zf, podem ser desenvolvidos

como:
N N .
p=>_fi=> I (3.12)
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pv = Zejfj ~ Ze]—f_j (3.13)
=0 =0
N
j=0
Ja a velocidade do som ¢, desses modelos é de:
cs =c/V3 (3.15)
E a pressdo p € definida pela equacdo de estado de um gés ideal:
p=pc; (3.16)

A discretizagdo do espaco e do tempo é feita apropriadamente através de uma aproxi-
macao de diferencgas finitas. A forma explicita das equacdes discretizadas é dada por:

Onde 7 = A/At é o tempo de relaxacdo adimensional. Assim, o0 MLB pode ser consi-
derado também como uma forma especial de aplica¢do da técnica das diferencas finitas
para a equacao cinética, onde a fungdo de distribuicdo da velocidade é discreta (WOLF-
GLADROW, 2000).

3.6 Condicdes de Contorno

As condicdes de contorno do MLB nédo possuem relagdo com as condigfes de con-
torno macroscopicas uma vez que no método as mesmas sdo cinéticas. No entanto,
definindo-se apropriadamente regras microscopicas € possivel alcancar a estrutura ma-
croscopica. Uma das soluges mais simples para a simulacdo de bordas rigidas é o uso
do mecanismo conhecido como Bounce Back (barreiras reflexivas). A idéia consiste em
inverter a direcdo de velocidade para as particulas das bordas de maneira que:

fz’om (SC, t) = fzm (.T, t) (318)

Assim, e; = —e;, OU Seja, e; € rotacionado para cada direcdo de velocidade da borda,
garantindo o retorno para o fluido na préxima iteracdo do lago, com 0 momento contrario.
A Figura 3.13, ilustra o funcionamento do mecanismo de Bounce Back, aplicado a um
determinado ponto em dois instantes de tempo consecutivos.

t t+1
Figura 3.13: Exemplo de funcionamento do mecanismo de Bounce Back

Isso garante que o fluxo ndo ultrapassa as bordas, tendo velocidades nulas nessas
regides.
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3.7 Relacao entre a Equacao de Lattice Boltzmann e a Equacéo Ci-
néetica de Navier-Stokes

A partir da ELB é possivel determinar também o comportamento de um fluxo no limite
macroscopico de acordo com a defini¢do das ENS (HE; LUO, 1997b). As ENS podem ser
derivadas formalmente a partir da ELB através de uma expansdo multi-escala padréo, via
expansdo de Chapman-Enskog, com o tempo e 0 espaco reescalados baseados no numero
de Knudsen ¢ fazendo, respectivamente:

ti1=c¢ct, to=¢€"l, 11 =€x, — =€ +e"—

g _.2 3.19
ot “ot, " C ot or  om (3.19)

E a funcéo de distribuicdo f; expandida como uma equacao de segunda ordem de precisao
(HE; LUO, 1997b; FRISCH et al., 1987):

f=fO+ef0 4P+ 06 (3.20)
No limite de um fluxo incompressivel, onde |v|/c; < 1, a lei de conservagéo de massa

e momento é de, respectivamente:
8’UZ‘

= 21
oz, ~° (3.21)

ov ov 10p 9
- = 22
at—H)ax pax—l-qu (3.22)

Ainda usando o resultado da expansdo de Chapman-Enskog, é possivel obter a relacdo
entre o tempo de relaxacdo 7 e a viscosidade cinética u. A relagéo é definida por:

p=(1—1/2)2At (3.23)

Como a viscosidade é positiva, y precisa ser maior que 1/2 em todos os casos. A equa-
cdo 3.23 difere de . = A\c? para corrigir o erro de truncamento da discretizagéo da ELB.

A ELB difere de métodos diretamente baseados das ENS em diversos aspectos. Em
abordagens tradicionais de DFC, a modelagem fisica da estrutura de um fluido é a aproxi-
macgdo numérica sdo dois procedimentos separados, enquanto no MLB, essas duas fases
sdo combinadas em conjunto. A principal diferenca entre MLB e abordagens numéricas
para a resolucdo da ENS é que no MLB as regras de transicdo fisica sdo discretas, en-
quanto nas outras a discretizacdo é feita no nivel macroscopico da ENS. No entanto, em
ambos o0s casos, as mesmas leis de conservagéo fisica sdo satisfeitas.

A seguir sdo descritos outros pontos, conforme apresentado em (YU et al., 2003), que
tratam da diferenca entre as duas técnicas:

e Enquanto a equagéo cinética de Navier-Sokes & uma EDP de segunda ordem, no
MLB a discretizagdo da EB resulta em um conjunto de EDPs. Isso reflete no uso de
diferentes formas de discretizagdo para cada tipo de equacéo.

e Métodos de resolucéo das ENS inevitavelmente precisam tratar dos termos convec-
tivos ndo lineares v.Vv. O MLB evita totalmente a resolugdo desse termo porque a
convecgdo torna-se uma operacdo vetorial (linear). O termo ndo linear das ENS é
ocultado nos termos quadraticos da velocidade da funcéo de distribui¢do do equili-
brio.
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e Métodos para a resolucéo da equacéo cinética incompressivel de Navier-Stokes pre-
cisam resolver a equacao de Poisson para o célculo da pressdo. No MLB a pressdo
é obtida através de uma equacdo de estado.

e Condigdes de contorno em geometrias complexas exigem um tratamento cuidadoso
em ambos modelos de simulagcdo. Em métodos de resolugdo baseados na reso-
lucdo discreta das ENS os componentes de pressdo normal e paralela requerem a
manipulagdo apropriada de estimativas geométricas de normais e tangentes e de ex-
trapolacgdes lineares. No caso do MLB o problema das condic¢des de contorno surge
porque 0 modelo continuo ndo apresenta um equivalente direto.

e O MLB explora melhor problemas em escala microscopica, uma vez que a incor-
poracdo fisica das iteracdes em nivel molecular da EB é mais simples.

e A discretizacdo do MLB ¢ feita pela discretizacdo do dominio de velocidade da
particula. A velocidade discretizada e a configuracdo do espaco leva a uma malha
regular quadrada. Isso é uma limitacdo para determinadas aplica¢cGes, mesmo com
0 uso de técnicas de refinamento, o que exige uma implementacédo especial para as
bordas.

e O MLB néo ¢ eficiente para a solucdo de problemas de estados estaveis porque a
velocidade convergéncia da propagacéo € bastante lenta, uma vez que as unidades
de variacdo de tempo sdo unitarias.

Para efeitos de comparacao, as principais diferencas apontadas anteriormente entre as
ENS e 0 MLB séo apresentadas na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Principais diferencas entre a resolucéo utilizando as ENS e o MLB

Caracteristica ENS ELB
Equacdo de velocidade EDP de Conjunto de EDPs
segunda ordem de primeira ordem
Termo convectivo E tratado Substituido por uma
ndo linear v.Vu operacao vetorial (linear)
Célculo da pressédo Resolucéo da Equacéo Equacéo de Estado
de Poisson
Condic@es de contorno em | Estimativas geométricas | N&o apresenta um equivalente
Geometrias complexas e extrapolacdo direto para 0 modelo continuo
Escala N&o é o objetivo Representacdo mais simples
Microscopica do modelo
Discretizacdo Das equacdes Da velocidade das particulas
Problemas com Indiferente Necessidade de
estados estaveis muitas iteracOes
3.8 Algoritmo

O algoritmo do MLB possui uma estrutura similar ao método de Jacobi, o qual é
utilizado para a solucéo iterativa de sistemas lineares em malhas estruturadas (BARRETT
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et al., 1994; KORNER et al., 2005). Nesse caso, pode-se dizer que o laco de repeti¢cdo do
método de Jacobi coincide com o lago iterativo controlado pelo tempo discreto do MLB.
O algoritmo para 0 MLB pode ser descrito como:

1. Determinar as condices iniciais para todos os pontos da grade, escolher adequada-
mente a densidade p e a velocidade e das células externas (condi¢des de contorno
do fluido) e definir a escala do tempo de relaxacéo 7.

2. Calcular a densidade p e velocidade u das variaveis macroscopicas para cada célula
usando as Equagdes 3.12 e 3.13.

3. Calcular os valores da funcdo de equilibrio usando a Equacdo 3.11 e, a partir disso,
obter os valores da funcéo de relaxacao através da Equacéo 3.9;

4. Utilizar o valor de equilibrio para calcular a funcéo de distribuicéo para cada ponto,
segundo a Equacéo 3.17;

5. Propagar a distribuicdo das particulas para todas as células vizinhas;

6. Modificar a distribuicéo local dos pontos para satisfazer as condigdes de contorno
através da Equacdo 3.18;

7. Retornar ao passo 2 enquanto o tempo de execu¢do ou 0 numero de iteragdes for
menor que o maximo estimado.

As principais opera¢des do laco de repeticdo do MLB estdo ilustradas na Figura 3.14.

Valores macroscopicos
e distribuicdo de equilibrio

Relaxacéo

Propagacao

Bounce back

Figura 3.14: Estrutura do algoritmo do MLB

3.9 Areas de Aplicacdo

As caracteristicas mencionadas anteriormente mostram que o MLB é indicado para
uma série de aplicagdes com diversos graus de dificuldade. Na literatura existem diversas
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implementacdes de problemas com condic¢bes de contorno simples (CHEN; DOOLEN,
1998). Exemplos desse tipo de problemas séo encontrados na passagem de fluidos por
aberturas ou na andlise do comportamento de fluidos perante a presenca de obstaculos
(objeto so6lidos).

Uma caracteristica especial do método é de que condi¢cdes de contorno irregulares
podem ser representadas de uma maneira simples, além de consumir pouco tempo com-
putacional para o célculo das bordas. Por causa disso, 0 MLB é indicado para a simulagéo
de fluidos em geometrias complicadas, como ocorre em superficies porosas, onde é mais
dificil descrever a interacdo entre o fluido e o sélido que o contém. Outro fato, € de que o
MLB, diferente de LGA, pode ser usado para fluidos com baixa viscosidade. Desta forma,
é possivel realizar a simulacdo numeérica direta de fluidos turbulentos e ndo homogéneos.

Outro ponto a ser considerado € a simulacdo de fluidos com multiplas fases e multi-
componentes. Devido a dificuldade em modelar o dinamismo e a importancia que esse
tipo de aplicagdes tem para as areas da engenharia (superficies porosas, dindmica da ebu-
licdo, suspensdo de particulas em fluidos e fluxos turbulentos), o MLB surge como uma
alternativa, especialmente para modelos tridimensionais. Outras aplicagcdes que fazem
uso do MLB séo encontrados na reacdo quimica de fluidos, em processos de combustao,
na magnetohidrodinamica (estudo das interagdes entre o eletromagnetismo e a hidrodi-
namica), na transferéncia de calor em processos de reacdo-difusdo e em processos de
cristalizagéo.

3.10 Paralelizacdo do Método de Lattice Boltzmann

O MLB pode ser paralelizado através do particionamento do reticulado. Essa carac-
teristica € muito importante, uma vez que a quantidade de memoria e de processamento
necessarios para a simulacao de ambientes reais € muito alta. Comparando o MLB com
outras técnicas de simulacdo de fluidos, o custo de execucdo do método € relativamente
maior (SUCCI, 2001). A existéncia de arquiteturas paralelas e de diferentes técnicas de
programacéo, possibilitam alcancar excelentes niveis de desempenho para 0 método. As-
sim, no Capitulo 4 s&o aprofundadas as técnicas de paralelizacao e distribuicdo de dados
empregados na paralelizacdo do MLB, apresentando, ainda, os trabalhos relacionados.
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4 ESTADO DA ARTE EM TECNICAS DE PARALELIZA-
CAO

O processo de desenvolvimento de aplicagdes tem sido simplificado pela existéncia de
mecanismos de programacao paralela padronizados e com uma vasta gama de recursos.
Um dos recursos amplamente utilizado para tal finalidade é a biblioteca de comunicacéo
Message Passing Interface (MPI) (MPI FORUM, 1994; GROPP et al., 1996). MPI pos-
sui um grande numero de fun¢des que podem ser utilizadas, tanto em implementagdes
paralelas, como em implementagdes distribuidas. Entre os recursos encontram-se meca-
nismos de comunicacao cartesiana, que possibilitam o enderecamento de mensagens aos
processos segundo as posicoes atribuidas aos mesmos, definidas a partir de uma distribui-
cao cartesiana. Tais recursos sdo imprescindiveis para a obtengdo de uma boa eficiéncia
paralela, tendo sido recorrente a sua utilizacdo. Nesse contexto, este Capitulo tem por
objetivo apresentar o estado da arte em técnicas de paralelizagdo. Para tanto, é feito ini-
cialmente uma rapida descricdo da biblioteca MPI. Na seqliéncia sdo tratadas as técnicas
de particionamento em blocos, como também os trabalhos relacionados a paralelizacdo
do MLB. Por fim, é feito um posicionamento, ressaltando o foco deste trabalho.

4.1 Message Passing Interface

Message Passing Interface (MPI) € um padrdo para comunicacdo de dados na compu-
tacdo paralela (GROPP et al., 1996). Seu principal objetivo é disponibilizar uma interface
que seja largamente utilizada no desenvolvimento de programas baseados em troca de
mensagens. Além de garantir a portabilidade dos programas paralelos, a interface MPI
possibilitaa implementacao eficiente de sua especificagdo para diversos tipos de maquinas
paralelas existentes.

MPI define apenas o0 modelo de troca de mensagens tais como nomes de funcgoes,
sequéncias de chamadas e resultados de subrotinas, sem se preocupar com a implementa-
¢ao em si. Por isso, existem diversas implementagdes do padrdo MPI, cada qual com suas
caracteristicas e otimizac@es de codigo (LAM/MPI PARALLEL COMPUTING, 2006;
OPEN MPI: Open Source High Performance Computing, 2006; MPICH HOME PAGE,
2006; MPICH2 HOME PAGE, 2006). Considerado uma evolucédo de Parallel Virtual Ma-
chine (PVM) (GEIST et al., 1994), a biblioteca pode ser utilizada em programas escritos
em linguagem FORTRAN, C ou C++.

No padrdo MPI, uma aplicagéo € constituida por um ou mais processos que podem ser
executados em méaquinas distintas, os quais se comunicam através de fungdes de envio e
recebimento de mensagens via interface de rede. Assim, as implementacdes do padréo
oferecem uma infraestrutura para a computacgdo paralela na qual é possivel trocar infor-
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mac0Oes entre varios processadores. Tais recursos sao ideais para modelos de programacéo
Single Program Multiple Data (SPMD) e Multiple Program Multiple Data (MPMD), ou
mesmo um modelo Mestre-Escravo.

MPI disponibiliza diferentes formas de comunicagdo. Os mecanismos de comuni-
cacdo mais simples que podem ser utilizados séo a comunicagdo ponto a ponto, onde
ocorrem operagOes de troca de mensagens de um determinado processo com outro. Es-
truturas mais refinadas de comunicacdo séo obtidas usando um grupo de processos que
invocam operages coletivas (collective) de comunicacdo para a execucao de operacdes
globais. Além disso, MPI é capaz de suportar comunicacao assincrona e programagao
modular, através de mecanismos de comunicadores (communicator). Os comunicadores
permitem ao usuario MPI definir modulos que encapsulem estruturas de comunicagao
interna (group communications).

O funcionamento bésico de um programa com MPI consiste em langar um conjunto
de processos, 0s quais atuam sobre um determinado cédigo fonte. Cabe ao programador
diferenciar atraves de um identificador de processo quem € o responsavel pela execucéo de
cada parte do codigo. E através desse mesmo indicador que os demais processos podem
acessar esse processo especifico. Desta forma, é possivel realizar a troca de mensagens,
garantindo a comunicagao entre 0S processo.

Os recursos encontrados em MPI sdo muito importantes pois garantem implementa-
cOes paralelas com mecanismos de comunicagéo eficientes e uma maior independéncia
entre as execugdes dos processos. Alem desses, MPI possui ainda mecanismos para a
criagdo de estruturas cartesianas, bem como as func¢Ges necessarias para 0 mapeamento e
acesso aos processos. Analisando-se esses recursos, além dos encontrados anteriormente,
MPI oferece as condigOes ideais para a programacao paralela baseada em particionamento
de dados em blocos.

4.2 Particionamento em Blocos

Um dos grandes desafios da programacao paralela é dividir da melhor forma possivel
um programa seqiiencial em partes, a fim de que cada uma delas seja executada em para-
lelo. Para tanto, € necessario conhecer a estrutura do algoritmo, bem como a arquitetura
na qual o programa paralelo ird ser executado. Dentre as estratégias de decomposicao de
programas adotadas para tal finalidade, a Decomposicao de Tarefas e a Decomposic¢éo de
Dados sao freqlientemente utilizadas em arquiteturas com memoria distribuida. No en-
tanto, em termos de aplicages numéricas a Decomposicao de Dados é a mais utilizada.

Em muitas aplicagdes paralelas a distribuicdo dos dados é feita de forma simples para
todos os processos. Geralmente isso ocorre dividindo-se o conjunto de dados em fatias
pelo nimero total de processadores existentes. Entretanto, essa estratégia ndo considera
a dependéncia de dados existente no conjunto dos dados. O mesmo ocorre quando 0s
dados sdo divididos em pequenas partes e, entdo, distribuidos ciclicamente por todos 0s
processos. A Figura 4.1 ilustra a divisdo de um conjunto de dados proporcionalmente
por 6 processos e uma distribuigcdo ciclica do mesmo conjunto de dados utilizando 4
processos.

Uma maneira eficiente para distribuir os dados entre os processadores paralelos é
utilizar o particionamento em blocos (LAM; ROTHBERG; WOLF, 1991; JONSSON;
KAGSTROM, 2002; ELMROTH et al., 2004). O particionamento em blocos ¢ definido
como a diviséo dos dados em mais de uma dimenséo de estruturas multidimensionais
de dados. Assim, um conjunto de dados que forma uma estrutura tridimensional, por
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DADOS

P1 P2 P3 P4 P5 P6

DADOS

PL P2 P3 P4 P1L P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4

Figura 4.1: Exemplos de particionamento de dados: forma proporcional e forma ciclica

exemplo, pode ser dividido em blocos tanto em duas como em trés dimensdes. As Figu-
ras 4.2 e 4.3 ilustram, respectivamente, a divisdo dos dados em blocos bi- e tridimensi-
onais. Através dessas figuras é possivel perceber que a divisao em maultiplas dimensdes
pode ser obtida como combinacdo das estratégias de particionamento unidimensional.

Figura 4.3: Exemplos de particionamento dos dados para o modelo tridimensional

O particionamento dos dados em bloco explora melhor os recursos computacionais
disponiveis. Através dessa técnica é possivel melhorar o acesso dos dados em memo-
ria e a taxa de acerto da memdria cache por parte das aplicacdes (LAM; ROTHBERG;
WOLF, 1991). O particionamento em blocos diminui também a dependéncia de dados
que normalmente existe entre as regides particionadas de forma unidimensional. Assim,
0s custos de comunicacéo e dependéncias de dado em sistemas com memoria distribuida
acabam sendo reduzidos.

Estratégias de particionamento de dados em blocos sdo freqlientemente adotadas em
operagOes numéricas paralelas como forma de agregar desempenho as operacfes. Por
causa disso, muitas propostas podem ser encontradas, especialmente para métodos de re-
solucéo de sistemas lineares (DONGARRA et al., 2002). As modificagOes feitas sobre
técnicas de resolugdo tradicionais tornaram possivel o surgimento de novos algoritmos,
0s quais sdo mais indicados para as arquiteturas de computadores atualmente existen-
tes. Cabe destacar também que o algoritmo de resolucéo de sistemas lineares Linpack,
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utiliza o particionamento em blocos para explorar a0 maximo as arquiteturas paralelas,
servindo, por isso, como benchmark de avaliacdo de desempenho de maquinas paralelas
(DONGARRA, 1988).

4.3 Implementacdes Paralelas do Método de Lattice Boltzmann

O MLB tem sido utilizado em diversas situa¢des como técnica de simulacéo de fen6-
menos fisicos, especialmente da dindmica de fluidos. Exemplos de trabalhos onde 0 mé-
todo é aplicado sdo encontrados na modelagem de rochas-reservatorio de petroleo (SAN-
TOS et al., 2005; PHILIPPI; WOLF; SANTQOS, 2005), sistema circulatério sanguineo
(FANG et al., 2002; KRAFCZYK etal., 1998), fenbmenos gasosos (WEI et al., 2004), na-
nofluidos (XUAN; YU; L1, 2005), polimeros liquidos (ONISHI; CHEN; OHASHI, 2005),
entre outros.

Uma das caracteristicas freqlientemente ressaltadas na literatura do MLB é a possi-
bilidade de paralelizagdo de suas operacdes (SUCCI, 2001; KORNER et al., 2005). Boa
parte dos autores considera essa abordagem uma das melhores formas de proporcionar de-
sempenho as implementagdes. Assim, existem varios trabalhos relevantes que adotam um
cédigo paralelo para a elaboragdo de um programa eficiente, conforme pode ser observado
na bibliografia relacionada sobre o assunto (PAN; PRINS; MILLER, 2004; SLOOT et al.,
2004; DUPUIS, 2002; DESPLAT; PAGONABARRAGA; BLADON, 2001). Entretanto,
a maior parte deles esté voltado a solucéo eficiente de problemas especificos.

Uma excecéo a utilizacdo restrita do MLB em trabalhos académicos é encontrada no
software PowerFLOW (Exa Corporation, 2006). PowerFLOW é uma aplicacdo comer-
cial para a simulacdo de varios tipos de estruturas fisicas, especialmente aerodinamicas
(LOCKARD; LUO; SINGER, 2000). O software apresenta muitos recursos de simula-
cdo, incluindo fases de configuracdo, simulagdo propriamente dita e operagdes de pos-
processamento. Em termos de simulagdo PowerFLOW esta baseado em implementacdes
de diferentes modelos do MLB. As implementacGes também estdo disponiveis em versoes
paralelas, tendo sido paralelizadas com MPI. Por ser uma aplicagdo comercial, nenhum
detalhe de implementacdo é apresentado, sendo apenas mencionado que o desempenho
paralelo chega a atingir excelentes niveis.

A maior parte dos resultados publicados envolvendo o MLB estdo geralmente con-
centrados na analise das solucdes fisicas obtidas pelas aplicacdes. No entanto, algumas
excecBes sdo encontradas (CARTER; OLIKER, 2006; POHL et al., 2004; KORNER et al.,
2005).

Um exemplo de avaliagéo de desempenho paralelo do MLB encontra-se em (CAR-
TER; OLIKER, 2006). Nesse artigo sdo apresentadas comparacgdes de performance ob-
tidas em algumas arquiteturas vetoriais (Cray X1, NEC SX-6 e NEC SX-8) e superes-
calares (IBM Power3, Intel Itanium2 e AMD Opteron) contemporéaneas. O estudo de
caso foi desenvolvido a partir de uma implementacgéo paralela bidimensional e outra tri-
dimensional do MLB, as quais sdo empregadas em um problema de turbuléncia da area
da hidrodindmica de magnetos. Os principais resultados apresentados demonstram um
nivel de desempenho paralelo muito superior das arquiteturas vetoriais em relacao ao de-
sempenho obtido para as arquiteturas escalares. As arquiteturas vetoriais tiveram uma
maior escalabilidade, atingindo maiores niveis de desempenho quando um nimero maior
de processadores era utilizado.

Outro trabalho relevante sobre medicBes de desempenho é apresentado em (POHL
et al., 2004). Para esse caso foram realizadas avalia¢cdes de desempenho paralelo de uma



implementacdo tridimensional do MLB em arquiteturas Hitachi SR8000-F1, SGI Altix,
NEC SX6, AMD Opteron e Intel Xeon. Nos testes, trés aplicacfes foram desenvolvi-
das: uma para problemas de turbuléncia oriundas do céalculo da exaustdo de particulas
em veiculos, outra para o calculo da velocidade em torno de nano-particulas em apli-
cacOes da Engenharia Quimica e a Ultima para a simulagdo de espumas metélicas. A
analise dos resultados obtidos mostra bons indices de escalabilidade para todas as arqui-
teturas utilizadas em relagdo ao tamanho dos problemas simulados. Ja o custo-beneficio
de processamento foi bem menor para as arquiteturas superescalares. Além disso, tais
arquiteturas ndo dependem do fluxo dos dados, nem de previsdes sobre a forma como o
codigo sera executado, assim como ocorre em arquiteturas vetoriais. Por outro lado, o
ganho de desempenho das arquiteturas superescalares deixa muito a desejar em relacdo
ao ganho obtido usando arquiteturas vetoriais.

Analise mais tedricas e completas da paralelizacao e de otimiza¢Ges do método tam-
bém foram feitas (KORNER et al., 2005). Além de caracterizar a estrutura do método,
foram propostas diferentes estratégias de otimizacdo do codigo sequencial com a fina-
lidade de aumentar a eficiéncia. Uma forma de otimizar as implementa¢des do MLB é
buscar uma boa disposicéo das estruturas de dados armazenadas na memoria, as quais
podem ser previamente definidas para o problema que esta sendo tratado. Solugdes desse
tipo podem ser facilmente aproveitadas em qualquer tipo de implementacéo, inclusive em
programas genéricos, desde que as otimizagdes mais especificas sejam deixadas de lado.
Também é possivel fazer o reaproveitamento de variaveis temporarias usadas como um
espaco de troca entre os elementos do reticulado em cada interacdo. Nesse caso, porém,
a descricdo do cdédigo pode néo ser tdo clara. Em termos de paralelizagédo, o caminho ge-
ralmente apresentado € o particionamento dos dados. Nesse caso, sdo descritos formas de
comunicagéo e de balanceamento de carga eficientes, que fornecem um bom desempenho
guando aplicados na prética.

Um outro fator relacionado ao desempenho do método refere-se aos aspectos fisicos
dos problemas simulados (ARTOLI; HOEKSTRA; SLOOT, 2005). Através do estudo das
propriedades fisicas é possivel determinar estratégias de simulacdo com parametros oti-
mizados. Com isso, resultados mais eficientes podem ser obtidos para cada caso avaliado,
diminuindo simplesmente os calculos que precisam ser feitos ou 0 nimero de iteracdes
a ser utilizado. Trabalhos desse tipo ja foram realizados para fluxos com movimentagdo
variavel, isto é, o canal por onde o fluxo passa possui uma dimensao variavel, como é o
caso dos vasos sangliineos (ARTOLI; HOEKSTRA; SLOQT, 2005).

Em termos de particionamento de dados, diferentes solucbes foram adotadas. Para
uma estrutura reticular irregular foi proposto o método da Bissecdo Ortogonal Recursiva
- ORB (Orthogonal Recursive Bisection, em inglés) (KANDHAI et al., 1998). A idéia
dessa estratégia esta em dividir recursivamente o dominio dos dados, de maneira que
cada processo tenha uma balanceamento de carga homogéneo. Ao invés de simplesmente
distribuir os dados, o0 método leva em consideragdo o custo das operagdes, que pode ser
maior para um determinada regido do reticulado, caso esse tenha uma estrutura irregular.
Tal abordagem foi testada para 0 MLB, apresentando bons indices de desempenho (PAN;
PRINS; MILLER, 2004).

Uma outra técnica de particionamento utilizada é a Decomposi¢do Regular de Do-
minio - RDD (do inglés, Regular Domain Decomposition) (DESPLAT; PAGONABAR-
RAGA; BLADON, 2001). Nessa técnica os dados sdo distribuidos de maneira que cada
processo opere sobre um mesmo volume de dados, sem se preocupar com a quantidade de
operacdes, visto que as operacOes séo geralmente as mesmas para cada dado. Essa abor-



dagem ¢é perfeita para um sistema regular, visto que a melhor distribuicdo é obtida através
de um processo de divisdo simples. Embora a Decomposi¢do Regular de Dominios ja
tenha sido utilizada na paralelizacdo do MLB, ndo foram feitas maiores avaliagdes so-
bre as diferentes formas de decompor um reticulado (DESPLAT; PAGONABARRAGA,;
BLADON, 2001).

4.4 Conclusao: Posicionamento de Contribuicdo

Conforme visto nas sec¢Ges anteriores, embora o0s recursos de programacdo de MPI
apresentem todos 0s recursos necessarios para o desenvolvimento de programas paralelos
onde as estruturas de dados sejam particionadas em bloco, nenhum teste especifico sobre
os fatores que interferem na melhor estratégia foram feitas para o MLB. Assim, o principal
foco deste trabalho é avaliar o uso de diferentes estratégias de particionamento de dados
em bloco em implementacdes paralelas do MLB. Neste sentido, serdo definidos os fatores
que determinam as melhores formas de distribuicdo dos dados em estruturas regulares
utilizadas para o armazenamento do reticulado.
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5 IMPLEMENTACAO PARALELA DO METODO DE LAT-
TICE BOLTZMANN

As estratégias de particionamento e distribuicdo de dados em blocos discutidas no
capitulo anterior foram adotadas nesse trabalho como forma de diminuir o tempo de exe-
cucdo das implementacdes paralelas do MLB. O presente capitulo descreve os aspectos
relacionados a adogao desses tipos de particionamento em implementacgdes paralelas de-
senvolvidas para 0 método. Inicialmente, sdo apresentadas algumas ideias gerais utili-
zadas na implementacéo, tanto para 0 modelo bidimensional, quanto para o modelo tri-
dimensional. Na seqiiéncia, sdo detalhadas as estratégias de paraleliza¢do e 0s recursos
de programacéo utilizados. Por fim, séo feitas avaliagdes tedricas do impacto de diferen-
tes formas de particionar os dados, comparando o tempo de comunicac¢do consumido por
cada estratégia em uma iteracéo.

5.1 Implementacao

As implementagdes do MLB foram feitas para dois modelos de propagacéo de parti-
culas. Para o caso bidimensional foi adotado o modelo D2Q9, enquanto que o modelo
D3Q19 foi o escolhido para o caso tridimensional. A descrigéo desses modelos foi feita
na Secdo 3.2. A implementacdo das fun¢bes do método e do programa de testes foram
escritas usando a linguagem de programacdo C padrdo ANSI. Para ambos 0s casos fo-
ram adotadas trés estruturas de dados, a fim de armazenar as informagdes utilizadas e
manipuladas durante a execucao do codigo. Tais estruturas definem, respectivamente:

1. as propriedades fisicas;
2. aestrutura do reticulado;
3. parametros referentes a execucéo paralela.

A estrutura das propriedades fisicas contém diversas informacGes. Tais informacdes
envolvem valores como: densidade, aceleracdo (usado para determinar a velocidade ini-
cial), escala do tempo de relaxagdo 7 e o didmetro do tubo real simulado usado para o
calculo do nimero de Reynolds. Esses valores séo utilizados para iniciar algumas va-
riaveis do reticulado, bem como para obter alguns valores macroscopicos dependentes
dessas constantes ap6s a simulagdo.

Para a estrutura de dados do reticulado sdo definidos:

e a dimensdo do problema (2D ou 3D);

e 0 numero de dire¢Bes possiveis de deslocamento de cada ponto do reticulado;
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e 0 numero de pontos em cada uma das dimensdes do reticulado completo e dos sub-
reticulados a serem processados pelos nos;

e 0 posicionamento do sub-reticulado em relacéo ao reticulado completo inicial;
e uma matriz de posi¢Oes que descreve a posic¢ao das barreiras e bordas do fluxo;

e uma regido de memoria alocada onde sdo armazenadas as informagdes fisicas de
cada um dos pontos do reticulado. O tamanho dessa regido depende do nimero de
direcOes de deslocamento e da dimenséo do sub-reticulado.

Os parametros referentes a execucdo paralela englobam informac6es utilizadas no
particionamento dos dados do reticulado. Tais parametros definem o nimero de divisGes
realizadas em cada dimensdo do reticulado para a formagéo dos sub-reticulados, quais as
sub-regides que cada um dos processos irdo operar e um identificador exclusivo para cada
processo, o qual € utilizado nas comunicagdes cartesianas.

5.2 Paralelizacéo

A paralelizacdo do MLB esta baseada em um modelo de programacdo Single Pro-
gram Multiple Data (SPMD) (WILKINSON; ALLEN, 1998). Isso significa que existe
um dnico codigo de programa que executa em cada processador, o qual atua sobre uma
parcela distinta de dados em cada caso. Como a manipulagdo dos dados possui uma
certa independéncia e isolamento entre diferentes subconjuntos de valores, tal forma de
programacéo apresenta-se como uma das alternativas mais indicadas.

Uma vez escolhido o paralelismo de dados, é necessario aplica-lo as implementages.
O particionamento dos dados feito neste trabalho consiste em distribuir a estrutura do
reticulado entre diversos processadores, com o intuito de realizar os calculos indepen-
dentemente sobre cada sub-regido controlada por um processo. Diferente de abordagens
que procuram dividir o problema apenas em uma dimensao, a implementacéo paralela
proposta possibilita a divisdo e distribui¢do dos sub-reticulados de varias formas. Assim,
é possivel dividir os dados em todas as dimensdes coordenadas (2D ou 3D) pelos quais
os modelos implementados sdo definidos, facilitando, assim, a escolha da estratégia mais
eficiente para cada caso.

Uma das preocupac0es existentes na divisdo dos dados é o balanceamento de carga.
Como nas implementacdes paralelas do método a divisdo dos dados € feita pelo numero
de processadores usados, € evidente que existira um excedente quando a diviséo for feita
por um numero de processadores ndo multiplo do tamanho dos dados. Esse excedente
precisara ser distribuido entre 0s processos ja existentes. Para evitar que o excedente fi-
gue a cargo de um Unico processador ou que exista um processador com uma significativa
quantidade de dados a menos a calcular em relagcdo aos demais, optou-se por distribuir o
excedente entre diversos processadores, de maneira que a diferenca de carga entre cada
processador seja de no maximo uma unidade em cada dimensado coordenada. Como exem-
plo, utilizando 6 processadores que dividem um reticulado em apenas uma determinada
dimenséo coordenada formada por 21 pontos, a distribui¢do do tamanho do sub-reticulado
para cada processador teria, respectivamente, a seguinte ordem:

3,3,3,4,4e4

Isso garante uma distribuicdo de dados mais igualitaria entre os processadores. A di-
ferenca unitéria € muito importante, uma vez que, considerando que haja uma divisao



47

irregular para um particionamento tridimensional, a diferenga entre o melhor e pior casos
sera de apenas:

dif =(x+1)*xy+D*(z+1)—zxy*xz (5.1)

Onde dif € a diferenca total de pontos, considerando as dimensdes X, y e z do sub-
reticulado.

Em virtude da propagacéo das informacdes dos pontos do fluido, existe uma depen-
déncia de dados entre as fronteiras dos sub-reticulados. Em cada iteracdo sao realizados
calculos cujas informagdes precisam ser armazenadas e repassadas para outros processos.
Assim, cada sub-reticulado possui um conjunto de pontos (borda) a mais, onde os valores
a serem propagados séo armazenados, conforme ilustrado para apenas o sub-reticulado 5
de um modelo bidimensional hipotético na Figura 5.1.

1..2.3
4y 5 6
7089

Figura 5.1: Bordas de armazenamento de valores temporarios para sub-reticulados do
modelo bidimensional

Em um segundo momento, ap6s 0 armazenamento temporario dos resultados dos céal-
culos nas bordas, € feita a comunicacdo dos valores armazenados para 0s respectivos
processos vizinhos de cada coordenada cartesiana. Dessa forma, os dados operados fi-
cam constantes em todos 0s processos. Essa comunicacdo precisa ser feita tanto para 0s
elementos vizinhos ortogonais, como para 0s diagonais, 0 que gera um nimero bastante
grande de comunicagfes. Na Figura 5.2 sdo ilustrados, respectivamente, as comunica-
cOes necessérias para o caso bidimensional e tridimensional, onde as setas mais densas
ilustram as comunicagfes ortogonais e as mais finas as comunicagdes diagonais.

—
%
e-

/‘

Figura 5.2: Fluxo de comunicagdo entre processos para a implementacdo bidimensional
e tridimensional

A definicdo dos sub-reticulados e a troca de dados que ocorre entre 0s processadores
durante as comunicagdes é realizada através dos recursos oferecidos pelas fungdes da
biblioteca MPI. Os detalhes de programac&o referentes a comunicacéo sdo apresentados
na proxima secao.
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5.3 Funcdes de MPI Utilizadas na Implementacéao

Os recursos de programacéo utilizados de MPI facilitaram o particionamento dos da-
dos do reticulado e a atualizacdo dos dados pertinentes a cada um dos processos. Para
tanto, foram utilizadas as seguintes diretivas:

e Mecanismos de mapeamento cartesiano;
e Funcbes de comunicacéo assincronas;
e Funcdes de comunicacéo coletivas e sincronas.

Na implementacéo paralela do MLB, inicialmente é criada uma estrutura de comu-
nicagdo cartesiana através da funcdo MPI _Cart _creat e(), onde séo definidos o nd-
mero de dimensdes e 0 nimero de partes em cada dimensdo. Em seguida cada processo
MPI é associado ao comunicador cartesiano através da funcdo MPI _Cormm r ank() e,
a partir disso, mapeado via MPl _Cart _coor ds( ), de maneira que cada processo es-
teja relacionado a uma Unica posicdo cartesiana. Desta forma, através do uso da fungédo
MPI _Cart _rank() épossivel descobrir qual é o processo vizinho de uma determinada
coordenada no momento em que uma comunicagdo iré ser efetuada.

Dependendo do tamanho do reticulado existe a possibilidade de que seja necessaria
a transmissdo de uma grande quantidade de dados nas funcdes de atualizacdo dos valo-
res dos elementos das bordas. Como a diretiva de envio sincrono disponibilizada em MPI
pela diretiva MPl _Send() pode ficar bloqueada até que uma mensagem tenha sido total-
mente enviada, gerando esperas ativas, especialmente nos casos onde um grande volume
de dados é manipulado, foi adotado um mecanismo de envio assincrono nao bloqueante.
Esse recurso é oferecido pela funcdo MPI _I send( ), garantindo a liberagao do processo
assim que a invocagdo do método € feita, sem a necessidade de espera para o envio dos
dados. Ja a recepc¢do dos dados das bordas é feito com MPI _Recv( ), uma funcdo de
recepcdo sincrona, que blogueia o processo enquanto os dados nao forem recebidos.

O calculo paralelo da velocidade média do fluxo envolvido no método utiliza fungdes
simples de comunicagdo. Visto que este calculo utiliza apenas os valores de uma regido do
reticulado, nem todos os processos sdo considerados. Para realizar o calculo da velocidade
média todos os processadores que possuem os valores da regido avaliada enviam suas
médias parciais a um processador coordenador. Assim, foram utilizadas a fungédo de
envio bloqueante, MPI _Send( ), e recebimento bloqueante, MPl _Recv(). Apos a
soma, o processador coordenador envia o valor da velocidade média a todos 0s processos
através da fungdo de comunicacdo coletiva MPI _Bcast (), gerando, assim, um ponto
de sincronizagéo.

5.4 Anadlise Tedrica do Custo de Comunicacao

A fim de avaliar o custo das operac¢6es de comunicagdo para as diferentes técnicas de
particionamento adotadas foram desenvolvidas algumas analises teoéricas. Tais analises
consistem em mensurar o custo de comunicacao de cada processador em cada iteracdo do
método. Para tanto, foi adotado o0 modelo de execucéo paralela conhecido como Modelo
LogP (CULLER et al., 1993, 1996) em virtude do mesmo ser mais realista e apropriado
para sistemas de memdria distribuida do que outras propostas (GIBBONS, 1989; VALI-
ANT, 1990; CORREA et al., 2002);
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O Modelo LogP é um modelo de maquina paralela que leva em conta explicitamente
as caracteristicas de desempenho da rede. Através dele € possivel definir a granularidade
das tarefas, uma vez que um numero P finito de processadores é utilizado. Além do
namero de processadores P, 0 modelo tem como parametros a laténcia de comunicacéo
L, a sobrecarga de empacotamento e tratamento das mensagens o, que deriva do termo
em inglés overhead, e o intervalo minimo entre o envio/recebimento das mensagens g, do
inglés gap. Esse Gltimo pardmetro também é conhecido como contencéo de rede, sendo
equivalente ao inverso da vazao (1/v.y:), Sendo v,y a vazdo da rede. A Figura 5.3 ilustra
a relagdo entre os componentes do modelo para um esquema de rede hipotético.

processadores

rede de interconexao

Figura 5.3: Esquema de funcionamento do modelo LogP (CULLER et al., 1996)

Para a simplificacdo das avaliagdes do custo de comunicacédo individual de cada pro-
cesso realizadas neste trabalho foram considerados apenas a laténcia e a contencdo da
rede. Assim, o tempo de envio de uma mensagem de tamanho N pode ser sistematizado
em:

tempo=L+ Ng=L+ N/vgy (5.2)

5.4.1 Analise da Implementagéo Bidimensional

No modelo D2Q9, além da posicéao estatica, existem 8 direcdes diferentes de deslo-
camento, sendo 4 ortogonais e 4 diagonais. Essas diregdes podem ser combinadas entre
si de maneira que sejam definidos 4 faces ortogonais, a fim de simplificar o processo de
comunicagéo dos dados que se encontram nas bordas dos sub-reticulados. Cada uma des-
sas 4 faces é composta de 3 direcdes de deslocamento: 1 direcdo ortogonal e 2 direcGes
diagonais, conforme pode ser visto na Figura 5.4.

Processador 1 Processador 3

Processador 2 Processador 4

Figura 5.4: Exemplo de comunicacédo dos pontos das faces na implementacéo bidimensi-
onal

No exemplo acima, cada sub-reticulado é composto por 4 pontos. Para a simplificacdo
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da ilustracdo sdo mostrados apenas as dire¢Bes pertinentes a uma das faces. Ja as linhas
pontilhadas destacam as dire¢des agrupadas que s&o comunicadas aos processos vizinhos.
Considerando tam, e tam, a dimensao do reticulado em relagdo ao eixo X e y, respecti-
vamente, e proc, € proc, 0 nimero de divisdes feitas sobre o eixo x e y, respectivamente,
entdo o tamanho das bordas dos sub-reticulados para as dimens6es do eixo X e do eixo y,
pode ser calculado por:

lado, = tam, /proc, (5.3)
lado, = tam, /proc, (5.4)

Como sao 4 as bordas dos sub-reticulados, 2 em relacdo ao eixo x e 2 em relacdo ao
eixo Yy, entdo o custo de comunicacao sera de:

custo ortogonal = 4L + 2(1/veu) (3(lado, + ladoy)) (5.5)

Caso uma das dimensdes ndo tenha sido particionada, entdo tal dimenséo ndo precisara
comunicar seus dados.

Apesar da Figura 5.4 ilustrar a troca de dados entre apenas dois processos vizinhos
para todas as dire¢des de velocidade de uma determinada face do sub-reticulado, os valo-
res das direcOes diagonais dos pontos extremos do sub-reticulado ndo devem ser conside-
rados. Devido a direcdo de propagacédo da velocidade, tais valores precisam ser enviados
aos processos diagonais vizinhos, conforme apresenta a Figura 5.5.

Processador 1 Processador 3

'@

Processador 2 Processador 4

Figura 5.5: Exemplo de comunicagdo dos pontos diagonais na implementacao bidimensi-
onal

Nesse caso, 0 Processador 1 envia as informagdes da dire¢do diagonal do ponto mais
extremo para seu vizinho diagonal, Processador 4. Para a simplificagdo foi mostrado ape-
nas a comunicacao entre esses dois processos. Todavia, 0 mesmo se repete entre as outras
trés diagonais. Por esse motivo, cada processo necessitara efetuar mais 4 comunicagoes
de apenas um valor em cada caso, além das estimadas anteriormente:

custo diagonal = 4(L + (1/vout)) (5.6)

Assim, o custo total da comunicagao que um processo realiza serd a soma das comunica-
¢Oes ortogonais com as comunicagdes diagonais, que no caso de um particionamento em
duas dimensdes sera de:

custo total = 8L + 2(1/veut) (3(tamy /proc, + tamy /proc,) + 2) (5.7)
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5.4.2 Analise da Implementagdo Tridimensional

O calculo de custo de comunicagdo do modelo tridimensional é semelhante ao modelo
bidimensional. No modelo D3Q19 existem 18 dire¢des diferentes de deslocamento além
da posicdo estatica. Essas 18 direcGes podem ser agrupadas entre si de maneira que sejam
formadas 6 faces ortogonais. Cada uma delas € composta por 5 direcdes de deslocamento
diferentes: uma direcdo ortogonal e 4 diagonais, conforme ilustra a Figura 5.6. Nessa
figura foram exibidas apenas as dire¢des de uma determinada face de dois sub-reticulados
vizinhos.

Processador 1

Processador 2

Figura 5.6: Exemplo de comunicacgéo dos pontos das faces na implementacéo tridimensi-
onal

O ndmero de pontos das faces denominadas de face,, face,, face,, ira depender do
tamanho das demais dimensdes do sub-reticulado:

face, = ladoy * lado, (5.8)
facey, = lado, * lado, (5.9)
face, = lado, * lado, (5.10)

Onde o valor de lado,, lado, € lado, ira depender da dimenséo do reticulado e do
numero de divisdes feitas sobre cada um dos eixos X, y e z, sendo calculados através de:

lado, = tamy /proc, (5.11)
lado, = tam, /proc, (5.12)
lado, = tam,/proc, (5.13)

Caso os lados de uma determinada face ndo tenham sido particionados, entéo tal face
ndo precisa realizar a comunicacdo dos dados e conseqlientemente havera um namero
menor de mensagens. Supondo, no entanto, que todas as faces tenham sido particionadas,
entdo o custo de comunicacao sera de:

custo ortogonal = 6L + 2(1/veu) (5(face, + face, + face,)) (5.14)

Além da comunicacdo entre as faces, existe ainda a comunicagao entre processos
organizados na forma diagonal. Um exemplo de comunicacdo diagonal é mostrado na
Figura 5.7. Novamente sdo utilizados dois processos de exemplo, exibindo a troca de
dados em apenas uma das diagonais de propagacao.
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Processador 1

Processador 4

Figura 5.7: Exemplo de comunicagéo dos pontos diagonais na implementagéo tridimen-
sional

No entanto, cada uma das 12 dire¢Ges diagonais dos pontos que se encontram em uma
das extremidades do sub-reticulado devem ser enviados aos Sseus respectivos processos
diagonais vizinhos. Caso apenas uma das trés dimensdes tenha sido particionada, entdo
havera necessidade de comunicacao de apenas 8 diagonais, perfazendo um custo de:

custo diagonal = 8L + 4(1/vu) (ladoy + lados) (5.15)

Sendo lado, € lados 0 tamanho dos lados das dimensdes que ndo foram particionadas.
Entretanto, se o reticulado for particionado em duas ou trés dimensdes, entdo todas as
12 diagonais deverdo ser enviadas. Para este caso, o custo de transmisséo dos elementos
diagonais sera de:

custo diagonal = 12L + 4(1 /veyu) (lado, + ladoy + lado,) (5.16)

onde, tam,, tam, € tam, definem o ndmero de elementos do sub-reticulado para a di-
mensdo indicada e proc,, proc, e proc, especificam o nimero de divisdes feitas para a
dimensdo do indice subscrito. Da mesma forma que para a implementagao bidimensional,
o custo total de comunicacéo do caso tridimensional sera obtido pela soma das comunica-
cOes das faces mais a soma dos custos de comunicacdo das diagonais, sendo este definido
por:

custo total = 18L + (1/veut) (10( face, + face, + face,) + 4(lado, + lado, + lado,))
(5.17)

5.4.3 Exemplos de Célculo de Custos dos Particionamentos

As expressdes desenvolvidas anteriormente foram utilizadas para avaliar o custo de
comunicacdo de algumas configuragdes de particionamento. Os valores para a laténcia e
vazdo utilizados foram de, respectivamente, 42 ps (microssegundos) e 61,39 MB/s (Me-
gabytes por segundo). A vazdo foi obtida para um conjunto de dados transmitido de
128 KB (Kilobytes). Esses valores foram medidos no ambiente de testes descrito na Se-
¢ao 6.3. O tipo de dados utilizado nas mensagens é de ponto flutuante e dupla precisao
(tipo double em linguagem C), cujo tamanho é igual a 64 bits. A representacdo do partici-
onamento e da distribuicdo dos dados dos sub-reticulados é feita através de uma notagao
"a X b"ou"aXbXc" ondea, be c indicam, respectivamente, 0 nimero de partes ou
dados particionados em relagéo aos eixos X, y e z.
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5.4.3.1 Um Exemplo para a Divisdo Bidimensional

Para avaliar algumas configuragdes de particionamento do modelo bidimensional foi
adotado um reticulado de 512 X 512 pontos. Este foi particionado entre 32 processos.

Dividindo-se o reticulado linearmente, 32 X 1 ou 1 X 32, o custo total de comunicagéo
dos dados transmitidos por processo sera em milissegundos (ms) equivalente a:

custos = 6L + 2(1/vou)(3 X 512 x 64 + 2 x 64) = 3,19 ms (5.18)

Ja para uma divisdo em duas dimensdes usando uma configuracdo 8 X 4, por exemplo,
tem-se:

custop = 8L + 2(1/v4ut)(3(512 x 64/4 + 512 x 64/8) +2 x 64) = 1,44 ms (5.19)

Comparando-se os exemplos de célculo de custo, custo, € custog, a diferenca no
tempo de comunicagdo do primeiro em relacdo ao segundo cai em mais da metade, o que
valida o uso de particionamentos cartesianos para este caso. Uma vez que na divisao uni-
dimensional o custo de comunicagdo é 0 mesmo para cada processador, independente do
namero de processadores utilizado, é possivel obter sempre melhores resultados com o
particionamento em blocos. Na teoria, isso significa que quanto maior o nimero partici-
onamentos realizados em cada uma das duas dimensfes, menor serd 0 tempo necessario
para a comunicacdo dos dados e maior serd a diferenca de tempo em relagdo ao partici-
onamento linear. No entanto, na préatica verifica-se um certo limite, que ira depender da
laténcia da rede e da sobrecarga de particionamento.

5.4.3.2 Um Exemplo para a Divisdo Tridimensional

Para a diviséo tridimensional foi considerado um reticulado de dimensdo 128 X 128 X
128, o qual é dividido e distribuido entre 32 processos, gerando diferentes configuracfes
de particionamento.

No caso do particionamento linear, como por exemplo 32 X 1 X 1, o custo de comu-
nicacdo dos dados em cada iteracdo sera de:

custoc = 10L+(1/vgu) (2x5x64x 128 x 128+4x 64(128+128)) = 157,87 ms (5.20)

Considerando agora uma divisao bidimensional, como 1 X 4 X 8 partes, tém-se um tempo
para a transmissdo dos dados de:

custop = 16L + (1/v,) (10 x 64 x 128(128/4 + 128/8) + D) = 60,29 ms  (5.21)
D =4 x 64(128 + 128/4 + 128/8) (5.22)

Ja para uma divisdo tridimensional, tal como 2 X 4 X 4 partes, 0 custo das mensagens por
iteracdo para realizar a comunicacao sera de:

custop = 18L + (1/v,u)(2 X 5 X 64 X E+2 x 64 x 4 x EE) =50,47ms (5.23)
E = (128/2)(128/4) + (128/4)(128/4) + (128/4)(128/2) (5.24)

EE =128/2+128/4 + 128 /4 (5.25)
Considerando o primeiro (custoc) € 0 segundo (custop) casos de configuragdo de

particionamento, pode-se observar uma redugdo em mais da metade do tempo necessario
para a transmissdo dos dados. J& entre o primeiro (custoc) € 0 terceiro (custog) custo



de configuracdo de particionamento percebe-se que a Ultima alternativa diminui o tempo
em mais de 1/3. Considerando que a aplicacdo paralela comunica uma grande quantia
de dados em cada iteragdo, utilizar configuragdes de particionamento que atenuem tal
procedimento é um ponto muito importante para melhorar a eficiéncia do paralelismo.

Apesar dos resultados teoricos serem muito bons para o particionamento em duas e
trés dimensdes, é importante lembrar que a comunicagdo entre 0s processos ocorre par-
a-par. Por esse motivo, os resultados praticos podem nédo ser tdo bons em relacdo ao
particionamento linear, visto que no particionamento em duas ou trés dimensdes cada
processo depende de mais processos para realizar a sincronizagdo. Com isso aumentam
as chances de ocorrem atrasos e esperas no recebimento de mensagens.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS: PARTICIONAMENTO
LINEAR

As implementacdes paralelas do MLB descritas no capitulo anterior, além de anali-
sadas teoricamente, também foram validadas empiricamente. Atraves da simulacdo de
problemas reais foi possivel observar um nimero maior de fatores que influenciam no
desempenho das implementacgdes paralelas do método. Neste sentido, este Capitulo apre-
senta a validacdo dos protétipos e os resultados paralelos obtidos através de algumas si-
mulagdes, onde foram testadas diferentes configuragdes de particionamento e distribuicao
de dados lineares. A primeira parte do capitulo descreve o programa de testes utilizando
0 MLB. Na sequéncia sdo relacionados os parametros e modelos de reticulado utilizados
nos estudos de caso. O tdpico seguinte descreve o ambiente de simulacéo e os critérios
utilizados para a obtencéo de valores experimentais. Por fim, a maior parte do capitulo
apresenta, através de gréaficos e tabelas, resultados fisicos e computacionais obtidos atra-
vés do uso de diferentes parametros de execucdo aplicados aos estudos de caso.

6.1 Descricdo do Programa de Testes

A implementacdo desenvolvida para validar o cédigo do MLB pode ser dividida em
trés partes, a saber:

e leitura de arquivos e preparacédo do reticulado;
e execucdo do método propriamente dito;
e célculo de valores macroscopicos e gravagdo das informagfes em arquivos.

Inicialmente, o programa de testes faz a leitura de dois arquivos, contendo informa-
cOes de entrada. O primeiro descreve os valores macroscopicos utilizados e algumas
informacgdes de configuracdo de execugdes (tolerancia, por exemplo). O segundo arquivo
apresenta a estrutura do reticulado e a matriz de obstaculos. Nesse arquivo, a primeira li-
nha contém o nimero de dimensdes, o numero de dire¢des de deslocamento do reticulado,
0 nimero de elementos em cada dimensdo e o numero de pontos que formam os obsta-
culos. Baseado nessas informac6es iniciais € possivel alocar a memaria necessaria para
0 armazenamento das estruturas. Na seqliéncia, a partir da segunda linha do arquivo, sdo
obtidas as coordenadas dos pontos que definem os obstaculos e as paredes do tubo. Cada
linha fornece a coordenada de um unico obstaculo. Assim, sera preciso ler tantas linhas,
guantas o nimero de pontos de obstaculos indicar, a fim de obter a estrutura completa de
bordas e barreiras. O protétipo de uma estrutura bidimensional desse tipo de arquivo é
apresentado a seguir.
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<di m» <dir> <lin> <col > <obs>
<x_1> <y_1>
<x_2> <y_2>

<X_obs> <y obs>

Para 0s casos paralelos, cada processo Ié do arquivo de descri¢do dos obstaculos apenas
as coordenadas que estdo contidas no seu subdominio (sub-reticulado). Tal subdominio
é definido pelo tamanho do reticulado e pela configuracdo do particionamento, o qual é
passado como argumento de entrada para a fungdo de testes. Nessa parte da execucdo
sdo inicializados, ainda, algumas constantes e a densidade individual de cada ponto do
reticulado.

A execucdo do método propriamente dito ocorre conforme as operacgdes definidas no
algoritmo apresentado da Secdo 3.8. Quando o programa € executado concorrentemente
sobre os dados (uso de mais de um processador), é necessaria a inser¢do de uma funcgao
responsavel pela troca de dados (comunicagdo) logo apés a fungdo de propagacéo, a fim
de que todos os processos operem sobre o conjunto de valores corretos. Ja o critério de
parada do laco principal € feito atraves da diferenca entre as velocidades da iteracéo cor-
rente com a iteracéo anterior, usando a média das velocidades dos pontos centrais do eixo
x, conforme indicado na Figura 6.1. Desta forma, sdo utilizados todos o0s pontos que se
concentram sobre a regido indicada. Caso esses pontos se concentrem em processadores
diferentes, a operacdo € realizada paralelamente. Uma alternativa, também utilizada nesse
trabalho, é adotar um namero fixo de iteragdes. Essa abordagem elimina o célculo de ve-
locidade e, conseqlientemente, a comunicagao entre processos, caso esse fosse necessario
para o calculo paralelo da velocidade.

—
—
y y
—
— —
z
X X

Figura 6.1: Uso dos pontos centrais do eixo = para o calculo da velocidade média

Para avaliar se 0 programa executa corretamente é feita a soma da densidade de todos
0s pontos, que deve permanecer constante durante a execucdo. Apoés as execugdes do
método s&o realizados o calculo da velocidade média do fluxo e do nimero de Reynolds,
0s quais sdo gravados em um arquivo de saida, juntamente com o nimero de divisdes
realizados em cada direcdo coordenada, 0 nimero de iteragdes, a viscosidade e o tempo de
execucdo. Em um outro arquivo sdo armazenados as coordenadas de todos os pontos, as
velocidades médias das particulas para cada direcdo coordenada, a pressdo e um marcador
que indica se o ponto é um obstaculo ou ndo, tendo o arquivo o seguinte formato para o
modelo tridimensional:

VARI ABLES = X, Y, Z, VX, VY, VZ, PRESS, OBST
ZONE | =max_x, J=max_y, k=max_z F=PO NT



57

vel x 1 vel _y 1 vel _z 1 press_1 obst_1
vel x 2 vel y 2 vel _z 2 press_2 obst_2

[ 1
N -

X nynznvel x nvel _ynvel z n press_n obst_n

Essas informagfes podem ser utilizadas em um programa de visualizagdo, tais como
Grace, Gnuplot e TecPlot, a fim de avaliar graficamente o estado do fluxo apos a si-
mulagéo (TECPLQOT, 2006).

6.2 Descricdo dos Estudos de Caso

Como estudos de caso foram simulados a passagem de trés fluxos de fluido através
de canais com obstaculos. O objetivo dessas simulacdes foi avaliar o comportamento dos
fluxos perante ambientes onde sdo encontradas barreiras rigidas, que exigem mudancas
de direcdo no escoamento. Tais problemas foram criados artificialmente através de um
programa gerador de obstaculos, que faz parte do programa de testes. Em todos os casos
desenvolvidos, a propagacdo da forga de entrada ocorre na diregéo formada pelo eixo z.
A fim de facilitar a andlise das influéncias das técnicas de paralelizagdo adotadas foram
escolhidos apenas formatos quadraticos ou cubicos de reticulado.

O primeiro problema consiste de um fluxo bidimensional com tamanho de reticulado
igual a 512 X 512 elementos. A distribuicdo dos obstaculos é composta de 5 barreiras
dispostas ciclicamente ao longo do eixo z, conforme indicado na Figura 6.2. O tamanho
de cada barreira € igual a metade do nimero de pontos que compdem os elementos da
dimensdo y. J& a distancia entre cada uma das barreiras também é fixa, tendo-se utilizado
para isso o valor de 1/5 do tamanho total de pontos da dimenséo x.

<
Figura 6.2: Disposigéo das barreiras no reticulado bidimensional

O segundo problema define um fluxo que cruza um canal tridimensional, cujo tamanho
do reticulado é de 128 X 128 X 128 elementos. Para esse caso, existe uma unica regiao
retangular com obstaculos, a qual esta disposta na parte anterior do eixo x, na posi¢ao
definida por 1/3 do tamanho total da dimens&o x. Essa regido engloba todos os pontos do
eixo y que se encontram na parte mais central em relacdo ao eixo z. A largura dessa parte
central em torno do eixo z possui uma extensdo de 1/3 do tamanho total de elementos
gue compBem essa dimensdo. Graficamente o problema pode ser limitado conforme é
exibido na Figura 6.3. Nessa figura, além dos obstaculos, sdo destacadas (listras) as faces
que definem o canal, ficando duas faces abertas para a circulacdo do fluxo.

O terceiro estudo de caso é semelhante ao anterior em termos de formato e disposi-
cao dos obstaculos. A Unica diferenca estd no tamanho do reticulado, que possui uma
dimenséo de 256 X 256 X 256 pontos.
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1
e

X

Figura 6.3: Disposigdo da barreira no reticulado tridimensional

Para todos o0s casos apresentados anteriormente, o valor das propriedades fisicas inici-
ais do fluido simulado s&o os mesmos. As caracteristicas do fluido adotado séo: densidade
de 0,1 g/cm?, aceleracdo macroscopica 5-10~* cm? /s, fator 7 de 1,85 e coeficiente linear
de Reynolds igual a 10 c¢m.

6.3 Ambiente de Execucdo e Critérios para a Obtencéo dos Resulta-
dos

O desempenho das implementacdes paralelas dos métodos foi medido nos clusters
labtec e corisco do Instituto de Informatica da UFRGS. O cluster labtec é composto por
20 maquinas duais Pentium 11l de 1.133 GHz e 512 KB de cache por processador, 1
GB de memdria RAM por maquina e conexéo de rede Fast Ethernet. O cluster corisco
possui configuragdo semelhante, tendo 16 nds duais de capacidade de processamento de
1266 MHz e 512 KB de cache por processador, 512 MB de meméria RAM por né e
duas opcOes de rede: Fast Ethernet e Myrinet. Quanto a parte de software, 0 sistema
operacional adotado nos nos dos clusters é o sistema Linux, verséo 2.6.8-3-686-smp,
a versdo do compilador GCC ¢ a 3.3.5 e a distribuicdo do sistema operacional Linux
instalado é Debian (versdo 1:3.3.5-13). Nos testes dos codigos paralelos foi utilizado
ainda a implementacdo MPICH versédo 1.2.7 do padrdo MPI.

Os resultados foram obtidos através da média de 10 execucdes, sendo que a melhor e
a pior execucdo foram excluidas. Desta forma, o desvio padréo para os valores que com-
pdem as médias ficaram abaixo dos 2% em relagdo a média total. A opgéo por 10 exe-
cucdes para cada caso testado se deve ao fato do desvio padrdo ter ficado bastante baixo
e também pelo fato das limitacGes existentes em termos de tempo de uso dos clusters.
Uma vez que cada um dos casos testados consumia um tempo consideravel de execucéo,
0 numero de execugdes precisou ser limitado.

Para testar as diferentes configuragdes de particionamento foram utilizados até 40 pro-
cessadores (20 nds) do cluster labtec. A Unica exce¢do foi o teste com 64 processadores,
em que foram adotados 32 processadores (16 nds) de cada cluster. Neste caso, é pre-
ciso observar que os valores de tempo obtidos precisam ser relativisados, uma vez que o
conjunto de méaquinas de cada cluster possui uma configuracao diferente.

A captura dos tempos foi feita através da fungdo MP1_Wtime da biblioteca MPI, que
retorna em segundos o tempo transcorrido a partir de um determinado momento do pas-
sado. O tempo de execucdo foi obtido através da diferenca do valor resultante da chamada
de MPI_Wtime no inicio e no fim do lago principal do programa.

O critério de parada adotado para o0 modelo bidimensional foi um ndmero predeter-
minado de iteragdes. Os testes feitos nesse modelo realizaram 15.000 itera¢6es do lago
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principal. J& para o modelo tridimensional, o critério de parada escolhido foi a variagdo
de velocidade entre a iteragdo corrente e a iteracdo anterior da superficie central que se
encontra no eixo z. Nos testes tridimensionais a diferenca de velocidade escolhida foi de
10~* em/s.

6.4 Resultados Obtidos para o Modelo Bidimensional

Os testes para 0 modelo bidimensional do MLB foram realizados usando como estudo
de caso o reticulado de 512 X 512 pontos descrito na Se¢do 6.2.

6.4.1 Resultados Fisicos

Apo6s 150.000 iteragdes do laco principal do método, a velocidade média do fluido na
coluna central do eixo z foi de 1,35-1072 g/(cm-s), a viscosidade foi de 1,54-1073 em/s e
0 numero de Reynolds obtido foi de 1,14. Para avaliar o processo de estabilizacdo do fluxo
durante a simulagéo, foram registrados ainda, a variacao da velocidade media, conforme
exibido na Figura 6.4. Através dessa figura, pode-se perceber que houve uma grande
oscilacdo da velocidade média durante o transcorrer das iteragGes, até o fluxo atingir uma
velocidade constante.

0.004 oy [ P R [ [ [ a
0.0035
0.003
0.0025
0.002
0.0015
0.001 “
0.0005

0

Velocidade de x

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000
Iteracoes

Figura 6.4: Evolucéo da velocidade média do fluxo durante a execucdo das iteragdes

Além da velocidade média no parte central do reticulado, foram extraidas, de algumas
iteracOes, a distribuicdo de velocidade e pressdo de todos os pontos do reticulado. Na
Figura 6.5 séo exibidos, respectivamente, a variagdo da velocidade em relagdo ao eixo
x em trés momentos distintos: 90.000, 120.000 e 150.000 iteragdes, respectivamente de
cima para baixo. Ja na Figura 6.6 sdo apresentados os valores de pressao obtidos ap6s
150.000 iteragdes do método. Todas as visualizagcdes foram geradas através do sofware
Tecplot.

Os resultados fisicos obtidos possibilitam avaliar os efeitos decorrentes do uso de uma
estrutura irregular sobre a circulagdo de um fluxo de fluido. Os resultados referentes a mé-
dia de velocidade dos pontos (Figura 6.5) mostram que a medida que um niimero maior
de iteracOes foi utilizado, mais coerente tornou-se o0 comportamento do fluxo perante a
estrutura de distribuicdo dos obstaculos. A estrutura das barreiras fez com que a maior
vazdo do fluxo ocorresse na parte central do reticulado, através de um movimento se-
noide. J& nas laterais, entre as barreiras, existiram movimentos nulos ou zonas de refluxo.
Através da Figura 6.6, pode-se perceber que existe uma maior pressdo no fluido na parte
anterior do fluxo, devido a acdo das barreiras de contencao serem maiores no lado em que
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Figura 6.6: Visualizacao da pressao do fluxo apds 150.000 iteragdes

a forca de entrada € aplicada. Todavia, a medida que o fluxo dirigi-se para a parte pos-
terior (saida), a pressdo diminui entre as diferentes regides do reticulado formadas pelos
obstaculos.

6.4.2 Resultados Computacionais do Particionamento Unidimensional

Para avaliar a divisdo unidimensional do modelo bidimensional do método foram fei-
tas execucOes utilizando até 40 processadores. Os tempos de execucdo obtidos estdo
apresentados na Figura 6.7, sendo que o tempo indicado é medido em segundos. Nessa
figura o reticulado foi dividido em apenas uma das dimensdes: divisdo em linha (divisdo
paralela a dimensdo x) ou divisdo em coluna (divisdo paralela a dimenséo y), conforme
indicado no gréfico. Para simplificar a visualizacdo sdo mostrados apenas o tempo de
execucdo seqliencial e os testes obtidos utilizando nameros pares de processadores.

Os ganhos de desempenho obtidos por ambas as formas de particionar linearmente
0 problema analisado s&o exibidos na Figura 6.8, sendo esses valores comparados com
0 desempenho linear ideal esperado (reta). Nesta dissertagéo utilizou-se o termo "ganho
de desempenho” para 0 que também costuma ser chamado na literatura de "speedup” ou
"fator de aceleracao".

6.4.3 Analise dos Resultados Computacionais

As execucdes paralelas do MLB apresentaram bons indices de desempenho. Indepen-
dente da estratégia de particionamento adotada, as versdes paralelas conseguiram reduzir
significativamente os tempos de execucdo. Em relacdo ao particionamento linear pode-se
observar um ganho de desempenho continuo, tendo uma pequena oscilacdo a partir do
momento em que a granularidade dos dados operados por cada processo se torna muito
pequena. Assim, utilizando 40 processadores o0 ganho de desempenho do melhor caso foi
de 27 vezes a execugdo sequencial.
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Figura 6.7: Tempo total de execucdo usando o particionamento unidimensional no modelo
bidimensional
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Figura 6.8: Ganho de desempenho usando o particionamento unidimensional no modelo
bidimensional

Nos resultados apresentados, a melhor forma de particionamento para um determi-
nado nimero de processadores acabou dependendo da maneira em que os dados foram
acessados pelos processos. Assim, o particionamento em linhas (particionamento da di-
recdo do fluxo) obteve tempos menores para a maioria dos casos, uma vez que, atraveés
dessa estratégia, 0 acesso aos dados em memdria e cache é feito de forma mais continua,
gerando menos falhas de acesso a cache e nimero de acessos a memoria principal.

O tempo utilizando 2 processadores em relacdo as execucdes sequienciais diminuiu
em torno de 60%. Esse valor ndo foi mais significativo devido ao sobrecusto gerado com
o0 particionamento do problema e devido a contencdo de memoria existente pelo uso das
capacidades maximas dos processadores de uma mesma maquina. Assim, o desempenho
real ndo chega a ser tdo alto como o desempenho linear esperado.



63

6.5 Resultados Obtidos para o Modelo Tridimensional

Para 0 modelo tridimensional foi utilizado os estudo de caso formado pelo reticulado
de 128 X 128 X 128 elementos, conforme descrito na Secdo 6.2.

6.5.1 Resultados Fisicos

Para que os fluxos atingissem a estabilidade minima esperada foram necessarias, res-
pectivamente, 447 e 495 iteraces do laco principal do MLB para os reticulados de di-
mens&o 128 X 128 X 128 e 256 X 256 X 256. Em ambos 0s casos o valor da viscosidade
foi 0 mesmo, 1,35 -1072 g/(cm - s), uma vez que esse valor é determinado apenas pe-
las condicOes de entrada. Para o reticulado de 128 X 128 X 128 elementos a velocidade
média do fluxo na regido central do eixo x ap6s 447 iteracdes foi de 6,12 -1072 e¢m/s
e 0 nimero de Reynolds foi igual a 45,26. Ja para o reticulado de 256 X 256 X 256 a
velocidade média foi igual a 7,04-1072cm/s e 0 nimero de Reynolds foi de 52,07.

Para os resultados obtidos pelo reticulado de dimensdo 128 X 128 X 128 foram ge-
radas algumas imagens referentes as propriedades fisicas do fluxo. Na Figura 6.9 e Fi-
gura 6.10 sdo apresentadas respectivamente a velocidade e a pressdo do fluxo para as
regides formadas pelos pontos 32, 64 e 96 do eixo x. A escolha dessas regides tem como
objetivo oferecer uma viséo geral sobre a distribuicdo das propriedades fisicas em todo o
fluido. Cada uma dessas regides representa, portanto, uma fatia do reticulado sob o ponto
x indicado.

Analisando-se as ilustracfes da Figura 6.9 pode-se observar o efeito da disposi¢éo
da placa sob o fluxo do fluido. Na parte mais central e anterior do reticulado o fluxo
permanece estatico em funcdo da acdo da barreira. Ja& para os pontos dispostos apos a
barreira, segundo a direcdo do fluxo, o efeito dos obstaculos sobre a propagacéo do fluxo
comeca a diminuir @ medida que os pontos se afastam do mesmo. O mesmo ocorre com a
distribuicdo da pressédo, conforme a Figura 6.10, a qual € maior na regido central anterior
do fluxo. Apds o fluxo passar pela barreira, ele lentamente vai estabilizando a distribui¢do
da pressdo.

De forma semelhante a Figura 6.9, a Figura 6.11 apresenta a velocidade sob os pontos
42, 43 e 44 do eixo z. A escolha dessa regido serve para avaliar o comportamento do
fluxo em torno do obstéculo, visto que a barreira esté disposta sob 0 ponto 43 do eixo x
do reticulado. A distribuicdo das velocidades para essa parte do reticulado, mostra que
existe um refluxo na parte central do fluxo, enquanto que nas laterais abertas ocorre a pas-
sagem do fluxo em uma maior velocidade, principalmente na regido anterior do obstaculo
(primeira ilustragdo). As velocidades nulas na parte central da segunda ilustracdo, ndo séo
a velocidade em si, mas uma representacao da barreira.

6.5.2 Resultados Computacionais do Particionamento Unidimensional

A Figura 6.12 apresenta os tempos de execugéo obtidos utilizando até 40 processado-
res. Com excecdo da execucdo sequencial, apenas os resultados obtidos com nimeros de
processadores pares foram ilustrados. Nesse teste, o reticulado foi dividido nas dimens6es
X, Y ou z, conforme indicado respectivamente no grafico.

O ganho de desempenho das execucdes paralelas para o caso analisado é exibido na
Figura 6.13. Para simplificar a avaliacdo foram usadas somente os resultados dos parti-
cionamentos feitos sob o eixo y, sendo esses valores comparados com um desempenho
linear ideal.
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Figura 6.10: Distribuicdo da pressdo do fluxo nas regides formadas pelos pontos 32, 64 e

96 do eixo z
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Figura 6.11: Velocidade do fluxo nas regides formadas pelos pontos 42, 43 e 44 do eixo x
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Figura 6.13: Ganho de desempenho usando o particionamento unidimensional no modelo
tridimensional

6.5.3 Analise dos Resultados Computacionais

Os resultados obtidos na divisdo unidimensional da implementacdo do modelo 3D do
MLB, semelhantemente aos encontrados no modelo 2D, apresentaram sucessivos aumen-
tos de desempenho a medida que um nimero maior de processadores foi utilizado. Devido
ao pequeno tamanho do problema o ganho de desempenho méaximo obtido usando 40 pro-
cessadores para 0 melhor caso foi de algo em torno de 18 vezes a execucgdo sequencial, 0
que ndo chega a ser um valor expressivo de ganho de desempenho.

Em relacdo as formas de particionamento, a divisdo do eixo = ndo apresentou desem-
penhos tdo bons, uma vez que tal estratégia possui um sobrecusto oriundo do célculo da
velocidade média em cada iteracdo em paralelo. Como esse célculo é feito sobre a regido
central do eixo x, quando o reticulado estiver particionado nesse sentido, havera a neces-
sidade de comunicacdo para obter o valor da média. Uma excecdo ao pior desempenho
particionando o reticulado no eixo x ocorre quando dois processadores sdo utilizados.
Nesse caso, devido a questbes de distribuicdo de dados e contengdo de memoria, o pior
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tempo de execucdo ficou com o particionamento do eixo z.
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7/ RESULTADOS EXPERIMENTAIS: PARTICIONAMENTO
EM BLOCOS

No capitulo anterior foram apresentados os resultados obtidos utilizando estratégias de
particionamento lineares. Embora seja uma abordagem simples, para a maioria dos casos
houve uma significativa reducdo dos tempos de execucdo a medida que um nimero maior
de processadores era utilizado. No entanto, isso ndo limita a capacidade de aumentar
o desempenho das implementacfes paralelas. Nesse sentido, este capitulo apresenta 0s
resultados obtidos utilizando estratégias de particionamento em blocos. Como estudo
de caso foram utilizados 0os mesmaos reticulados utilizados para validar o particionamento
linear. A divisdo do capitulo consiste essencialmente dos resultados obtidos para 0 modelo
2D e do modelo 3D do método. Em cada caso, sdo apresentadas ainda, algumas analises
referentes aos valores obtidos.

7.1 Resultados Obtidos para o Modelo Bidimensional

7.1.1 Resultados Computacionais do Particionamento Multidimensional

A divisdo em multiplas dimensdes foi realizada particionando o reticulado de 512
X 512 pontos em diferentes configuracGes possiveis, usando 32, 36 e 40 processadores.
Os tempos de execucdo obtidos para esses casos sdo apresentados, respectivamente na
Figura 7.1, Figura 7.2 e Figura 7.3. Uma andlise quantitativa é feita na Tabela 7.1, onde
sdo apresentados os ganhos de desempenho reais entre o particionamento em uma e duas
dimensdes dos melhores casos.
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Figura 7.1: Tempo de execuc¢do obtido utilizando 32 processadores para diferentes confi-
guracdes de particionamento do modelo bidimensional
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Figura 7.2: Tempo de execucéo obtido utilizando 36 processadores para diferentes confi-
guracdes de particionamento do modelo bidimensional
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Figura 7.3: Tempo de execucgéo obtido utilizando 40 processadores para diferentes confi-
guracdes de particionamento do modelo bidimensional

Tabela 7.1: Relacdo entre os melhores tempos de execucao usando 32, 36 e 40 processa-
dores para as divisdes em 1 e 2 dimensdes

Distribuicdo | Tempo | % de ganho em relagéo
a divisdo unidimensional
32X1 4037,49 -
4X8 3808,57 5,67%
36X1 3738.54 -
9X4 3430,8 8,23%
40X1 3418,07 -
5X8 3152,42 7,77%

7.1.2 Analise dos Resultados Computacionais

A divisdo em mdltiplas dimensdes apresentou um comportamento semelhante entre 0s

resultados obtidos usando 32, 36 e 40 processadores. Atraves desses resultados pode-se
observar uma diminuicdo do tempo total de execuc¢do do particionamento em blocos em
relacdo ao particionamento linear, tanto na divisdo em linha como na divisdo em coluna.
Esses resultados apresentaram-se melhores para os particionamentos cujo tamanho dos
sub-reticulados sdo mais quadrados. As comparacdes entre os melhores tempos de exe-
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cucéo paralela usando a divisdo em blocos apresentaram reducgdes de até 8% em relacéo
ao melhor tempo obtido na divisao linear. Tais valores sdo expressivos, uma vez o tempo
de processamento do método € significativamente maior que o tempo de comunicag&o.

Apesar do particionamento em bloco teoricamente diminuir o custo de comunicacéo,
existem alguns casos onde o tempo de execucao usando o particionamento em blocos foi
um pouco pior que o particionamento linear. Isso aconteceu sempre que o reticulado foi
dividido em duas colunas, independente do nimero de linhas adotado no particionamento.
A razdo para isso ocorrer esta ligada ao mecanismo de comunicagdo. No processo de
comunicagéo sao realizadas primeiramente a troca de dados entre os lados divididos em
colunas (eixo x) e, posteriormente, entre os divididos em linhas (eixo y). Como no caso
analisado os processos sdo mais dependentes dos vizinhos do eixo y, possiveis atrasos na
realizacdo da transmissdo de dados no eixo X sdo responsaveis por aumentar o tempo de
espera no processo de sincronizagdo do eixo y. No caso do reticulado ser dividido em
duas linhas e em um nimero qualquer de colunas, ndo ocorre esse problema de retardo,
visto que as comunicagdes entre as colunas é feita primeiro.

7.2 Resultados Obtidos para o Modelo Tridimensional

7.2.1 Resultados Computacionais do Particionamento Multidimensional

A divisdao em maltiplas dimensdes para um reticulado de 128 X 128 X 128 pontos foi
feita com diferentes combinac6es de particionamento usando 27, 32 e 40 processadores.

Para o primeiro caso foi escolhido um nimero de processadores que permitisse a di-
visédo das trés dimens6es por um mesmo denominador comum. Por isso, foram utilizados
27 processadores. Os tempos de execucdo, tanto do particionamento linear, como o reali-
zado em duas ou trés dimensoes, sdo ilustrados na Figura 7.4, enquanto que na Tabela 7.2
sdo comparados quantitativamente os melhores tempos de execucdo de cada forma de
particionamento.

450 oy [ o T [ [ yo o T (R
400 |-
350 |-
300 |-
250 |-
200
150 |-
100 |-
50 |-

0

Tempo (s)

27X1X1 1X27X1 1X1X27 9X3X1 9X1X3 3X9X1 3X1X9 1X9X3 1X3X9 3X3X3
Particionamento

Figura 7.4: Tempo de execucgéo obtido utilizando 27 processadores para diferentes confi-
guragdes de particionamento do modelo tridimensional

No segundo caso, os resultados foram obtidos dividindo-se o reticulado entre 32 pro-
cessadores, conforme apresentados nas Figura 7.5 e Figura 7.6, onde sdo mostrados res-
pectivamente os tempos de execucao para o particionamento do reticulado em duas e em
trés dimensbes. J& a Tabela 7.3 faz uma comparagdo entre os tempos obtidos para o0s
melhores casos da divisdo em uma, duas e trés dimensoes.

O terceiro caso escolhido, no qual sdo utilizados 40 processadores, segue a estra-
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Tabela 7.2: Relagéo entre os melhores tempos de execugédo usando 27 processadores para

as divisdes em 1, 2 e 3 dimensodes

Distribuicdo | Tempo | % de ganho em relagao
a divisdo unidimensional

1X27X1 387,13 -

1X3X9 329,26 14,95%

3X3X3 332,8 14,04%
N I o] L L R I o] I o
300 - N e mE -
PR SRR RN RN SO RN SRR SR O e
200 - -
150 -
100 - -
50 -SRI

0

16X2X1 16X1X2 2X16X1 2X1X16 1X16X2 1X2X16 8X4X1 8X1X4 4X8X1 4X1X8 1X8X4 1X4X8
Particionamento

Figura 7.5: Tempo de execucéo obtido utilizando 32 processadores para diferentes confi-
guragdes de particionamento em 2 dimensdes do modelo tridimensional
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8X2X2 2X8X2 2X2X8 4XAX2 4X2X4 2X4X4
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Figura 7.6: Tempo de execucgéo obtido utilizando 32 processadores para diferentes confi-
guragdes de particionamento em 3 dimensdes do modelo tridimensional

Tabela 7.3: Relacao entre os melhores tempos de execugdo usando 32 processadores para
as divisdes em 1, 2 e 3 dimensdes

Distribuicdo | Tempo | % de ganho em relagao
a divisdo unidimensional
1X1X32 329,99 -
1X4X8 274,18 15,44%
2X4X4 270,52 18,02%
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tégia de analise adotada anteriormente, comparando na Figura 7.7, na Figura 7.8 e na
Tabela 7.4, respectivamente, os tempos obtidos para as execu¢Ges com particionamento
em duas dimensdes, trés dimensdes e os valores obtidos para 0s melhores tempos para
cada tipo de particionamento.

350

300
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200 -

Tempo (s)

100 -

50 -

20X2X1 20X1X2 2X20X1 2X1X20 1X20X2 1X2X20 10X4X1 10X1X4 4X10X1 4X1X10 1X10X4 1X4X10 8X5X1 8X1X5 5X8X1 5X1X8 1X8X5 1X5X8
Particionamento

Figura 7.7: Tempo de execuc¢éo obtido utilizando 40 processadores para diferentes confi-
guragdes de particionamento em 2 dimensdes do modelo tridimensional
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Figura 7.8: Tempo de execuc¢éo obtido utilizando 40 processadores para diferentes confi-
guragdes de particionamento em 3 dimensdes do modelo tridimensional

Tabela 7.4: Relacao entre os melhores tempos de execugdo usando 40 processadores para
as divisdes em 1, 2 e 3 dimensdes
Distribuicéo | Tempo | % de ganho em relagdo
a divisdo unidimensional
1X40X1 318,56 -
1X5X8 219,07 31,23%
2X5X4 218,63 31,37%

Escolhendo-se os menores tempos de execucdo obtidos pelas diferentes configura-
cOes de particionamento para cada nimero de processadores usado, tanto a partir dos
casos apresentados anteriormente, como o0s valores obtidos para os demais casos, € pos-
sivel obter uma nova relagdo de ganho de desempenho. A Figura 7.9 apresenta o ganho
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de desempenho considerando somente 0s menores tempos obtidos para cada configura-
cao de particionamento de um determinado numero de processadores. Tais valores sdo
comparados com o ganho de desempenho ideal esperado, o qual é exibido através da reta
crescente.

40 o b (TR b (T [ R
35 | ideal
30
25 -
20
15 |-
10

Ganho de desempenho

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Processadores

Figura 7.9: Ganho de desempenho utilizando os menores tempos paralelos de execucéo
obtidos pelas diferentes configuracdes de particionamento do modelo tridimensional

Além do problema testado anteriormente foi utilizado também um reticulado de 256
X 256 X 256 pontos, a fim de avaliar o desempenho paralelo em problemas maiores. Para
este caso, o reticulado foi particionado em diferentes configuracGes utilizando 32 e 64
processadores. As Figuras 7.10 e 7.11 apresentam, respectivamente, os tempos de execu-
cdo particionando o reticulado entre 32 processos em 2 e 3 dimensdes. Ja na Tabela 7.5
sdo relacionados os melhores ganhos de desempenho para o particionamento em malti-
plas dimensbes em relacdo ao melhor tempo de execucgéo utilizando o particionamento
unidimensional. Os tempos de execucdo para o0 particionamento em 2 e 3 dimensdes en-
tre 64 processos sdo mostrados nas Figuras 7.12 e 7.13. Uma comparagéo entre os piores
e melhores tempos de execucdo usando 32 e 64 processadores é feita na Tabela 7.6 para
avaliar a escalabilidade da implementacéo tridimensional.
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16X2X1 16X1X2 2X16X1 2X1X16 1X16X2 1X2X16 8X4X1 8X1X4 4X8X1 4X1X8 1X8X4 1X4X8
Particionamento

Figura 7.10: Tempo de execucdo obtido utilizando 32 processadores para diferentes con-
figuracdes de particionamento em 2 dimensdes do modelo tridimensional para um reticu-
lado de 256 X 256 X 256 pontos
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Figura 7.11: Tempo de execucdo obtido utilizando 32 processadores para diferentes con-
figuracdes de particionamento em 3 dimensdes do modelo tridimensional para um reticu-
lado de 256 X 256 X 256 pontos

Tabela 7.5: Relagéo entre os melhores tempos de execugédo usando 32 processadores para
as divisdes em 1, 2 e 3 dimensdes para um reticulado de 256 X 256 X 256 pontos

Distribuicdo | Tempo | % de ganho em relagéo
a divisdo unidimensional
1X1X32 2645,24 -
1X4X8 2473,78 6,48%
2X4X4 2527,33 4,46%
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32X2X1 32X1X2 2X32X1 2X1X32 1X32X2 1X2X32 16X4X1 16X1X4 4X16X1 4X1X16 1X16X4 1X4X16 8X8X1 8X1X8 1X8X8
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Figura 7.12: Tempo de execucdo obtido utilizando 64 processadores para diferentes con-
figuracdes de particionamento em 2 dimensdes do modelo tridimensional para um reticu-
lado de 256 X 256 X 256 pontos

Tabela 7.6: Relacdo entre os melhores e piores tempos de execucdo usando 32 e 64 pro-
cessadores para as divisdes em 2 e 3 dimensdes de um reticulado de 256 X 256 X 256
pontos

32 processadores 64 processadores
Caso Distrib. | Tempo | Distrib. | Tempo | Reducéo
Pior 2 dimensdes 16X1X2 | 2709.57 | 32X1X2 | 1768.39 | 34,74%
Melhor 2 dimensdes | 1X4X8 | 2473.78 | 1X8X8 | 1379.25 | 44,25%
Pior 3 dimensdes 4X8X2 | 2611.71 | 8X2X2 | 1583.28 | 39,38%
Melhor 3 dimensdes | 2X4X4 | 2527.33 | 8X2X4 | 1496.97 | 40,77%
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Figura 7.13: Tempo de execucdo obtido utilizando 64 processadores para diferentes con-
figuracdes de particionamento em 3 dimensdes do modelo tridimensional para um reticu-
lado de 256 X 256 X 256 pontos

7.2.2 Analise dos Resultados Computacionais

As divistes por blocos e cubos apresentaram significativas diminuigdes do tempo total
de execugédo do modelo 3D para o reticulado de 128 X 128 X 128 elementos. Conforme
apresentado nas Tabela 7.2, Tabela 7.3 e Tabela 7.4, a medida que um ndmero maior de
processadores era utilizado, aumentava a diferenca entre o ganho de desempenho usando
0 particionamento em blocos em relacéo ao particionamento linear. Com isso, nas simu-
lacdes com 40 processadores 0 ganho de desempenho apresentado pelos melhores casos
chegou a ser até 31% superior em relagdo ao particionamento linear.

Além de reduzir os tempos de execucdo, as implementacGes em bloco mostraram-se
também mais escalares em relacéo ao particionamento linear. Comparando-se os valores
apresentados na Figura 6.13 e Figura 7.9 pode-se observar que o ganho de desempenho,
que era de apenas 18 utilizando 40 processadores no particionamento linear, passou a ser
de 25 para o particionamento em blocos.

Em termos de estratégias de particionamento, um fator de forte impacto nos resul-
tados é de que, da mesma forma que no particionamento linear, o tempo de execucgéo €
pior para 0s casos em que o particionamento do eixo x é maior. Conforme ressaltado
anteriormente, nesse caso havera um sobrecarga oriunda da sincronizacdo do calculo da
velocidade média em paralelo. Por essa razdo, particionamentos em 3 dimens@es, com 0s
pontos dos sub-reticulados dispostos de uma forma mais cibica, nem sempre apresentam
resultados melhores em relagdo ao particionamento em 2 dimensoes.

Os resultados obtidos a partir do estudo de caso utilizando um reticulado de 256 X
256 X 256 elementos avaliaram o comportamento do método em problemas de grandes
dimens@es. Através das execucOes foi possivel observar que o uso de 64 processadores
possibilitou uma reducdo dos tempos de execucdo em quase pela metade quando compa-
rados com os testes utilizando 32 processadores, 0 que indica uma boa escalabilidade para
a implementacdo, embora é preciso novamente observar que entre esses 64 processadores,
haviam dois grupos com pequenas diferencas em termos de capacidade de processamento.
Diferente dos resultados apresentados para o reticulado de 128 X 128 X 128 elementos,
a reducdo dos tempos de execucao do particionamento em duas e trés dimensdes para 0
problema em questdo néo foi téo elevada em relagcdo ao particionamento unidimensio-
nal utilizando 32 processadores. No entanto, utilizando tanto 32 como 64 processadores
pode-se observar que 0s menores tempos de execucdo ficaram com as configuracdes de
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particionamento onde os dados estavam dispostos em uma geometria mais quadratica ou
cubica.
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8 CONCLUSAO

Esta dissertacdo tratou do desenvolvimento de implementac@es paralelas do Método
de Lattice Boltzmann (MLB) utilizando estratégias de particionamento de dados eficien-
tes para reticulados com estruturas de regulares. As implementagdes propostas englobam
os principais modelos bidimensional e tridimensional do método encontrados na litera-
tura. Tais modelos possibilitam a modelagem de diversos fenémenos fisicos de grande
importéncia para a pesquisa em Dinamica de Fluidos Computacional (DFC). Os resulta-
dos obtidos através da simulagdo dos estudos de caso permitiram constatar que o particio-
namento em blocos pode oferecer tanto um significativo aumento de desempenho quanto
uma maior escalabilidade para as implementac6es paralelas do método. Esses resultados
coincidem com as expectativas oriundas das analises tedricas previamente feitas, compro-
vando a eficiéncia das técnicas de paralelizagdo em blocos como forma de incrementar o
desempenho do método em ambientes com memdria distribuida.

8.1 Revisao do Trabalho Desenvolvido

Inicialmente, no Capitulo 1, foi feita a introducdo do trabalho. Para tanto foram apre-
sentados o contexto de desenvolvimento do MLB em relagdo a outras técnicas de repre-
sentacdo e simulagcdo computacional de fluxos de fluido, bem como as abordagens de
paralelizacdo geralmente aplicadas no calculo numérico. Foram definidos ainda os obje-
tivos e a contribuicdo da dissertacéo.

Os Capitulos 2 e 3 trataram do contexto cientifico do trabalho. No Capitulo 2 foram
definidas as equacdes de Euler, de Navier-Stokes e de Boltzmann. Tais equagfes foram
relacionadas as propriedades microscopicas dos fluidos através da Equagéo de Boltzmann.
Através dessa equacdo, € possivel afirmar que simula¢Ges microscpicas ou mesoscopi-
cas tendem a gerar os mesmos resultados fisicos que a resolugdo numérica das equacoes
macroscopicas.

O Capitulo 3 apresentou 0 Método de Lattice Boltzmann, discutindo suas caracteris-
ticas. Na primeira parte do capitulo foi descrita a técnica de Lattice Gas Automata. Na
evolucdo das técnicas de simulacdo mesoscopica, 0 MLB manteve o modelo reticular e
as regras de propagacao das particulas utilizadas por Lattice Gas Automata. Por outro
lado, a utilizagdo de valores reais, ao invés de légicos, para as operacdes de propaga-
cao e colisdo tornaram o método similar a equagdo discreta de Boltzmann. A partir do
desenvolvimento das equagdes apresentadas para 0 método pode-se obter um algoritmo
relativamente simples, composto essencialmente de operagdes de propagacao, colisdo,
mecanismo de controle das condi¢des de contorno e célculo de valores macroscopicos.
Apesar da simplicidade do algoritmo, 0 método pode ser utilizado em diferentes contex-
tos, obtendo valores similares aos apresentados pelos modelos macroscépicos, conforme
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a discusséo sobre a relacdo do MLB com as Equacdes de Navier-Stokes.

Uma vez definido o contexto cientifico, fez-se a revisao bibliogréfica do trabalho no
Capitulo 4. Como estado da arte em termos de programacéo paralela foi mencionada a bi-
blioteca de comunicacdo MPI. Os recursos de programacgao apresentados pela biblioteca
abrangem muitos recursos de comunicacdo eficientes, sendo estes ideais para o desen-
volvimento de aplicacdes paralelas com alto grau de desempenho. Particularmente, 0s
recursos de comunicacao cartesiana permitem implementar o particionamento dos dados
em blocos. Apesar dessa técnica de particionamento ja ter sido utilizada em implementa-
cOes paralelas do MLB, conforme apresentado em algumas referéncias, nenhuma anéalise
de desempenho ainda havia sido feita em relacdo as diferentes formas de particionar o
reticulado.

No Capitulo 5 foram descritas as implementacdes paralelas do MLB, utilizando o par-
ticionamento de dados em bloco. Uma vez definido os detalhes técnicos, foram feitas
avaliacOes teoricas sobre 0 modelo de comunicagdo adotado para cada uma das imple-
mentacdes realizadas. Para tantoi, adotou-se o modelo de maquina paralela LogP. Esse
modelo leva em consideracdo os custos de comunicacdo, sendo por isso, ideal para sis-
temas de memoria distribuida. Atraves dos exemplos desenvolvidos pode-se perceber
que o particionamento em blocos consegue diminuir o custo de comunicagdo em mais da
metade se comparado ao particionamento monodimensional.

Uma vez definidas as implementacdes, o Capitulo 6 apresentou o contexto das ava-
liagcdes, a descricdo dos estudos de caso, os resultados fisicos e os resultados computa-
cionais obtidos utilizando o particionamento linear. Os testes foram feitos utilizando 3
estudos de caso elaborados artificialmente. Os resultados fisicos foram condizentes com
as condic0es fisicas pré-determinadas. Ja os resultados computacionais obtidos através da
simulacdo dos estudos de caso mostraram que a paralelizacdo consegue diminuir o tempo
total de execucdo do método. No entanto, o ganho de desempenho apresentou-se bastante
limitado.

Como forma de superar o limite de desempenho do particionamento unidimensio-
nal, foram utilizadas estratégias de particionamento em blocos, cujos resultados foram
mostrados no Capitulo 7. Além de comprovar as analises tedricas, as quais previam a
diminuicdo do tempo de comunicacdo entre 0s processos, 0s resultados computacionais
superaram os limites de ganho de desempenho que existiam no particionamento mono-
dimensional. Dessa forma, o particionamento em blocos aumentou a escalabilidade das
implementacdes paralelas do método.

8.2 Contribuicdes

O objetivo deste trabalho foi avaliar algumas estratégias de particionamento e distri-
buicdo de dados que tornam as execucOes paralelas do MLB mais eficientes. A principal
contribuicdo apresentada foi comprovar que técnicas de distribuicdo de dados ndo trivi-
ais, como € o caso do particionamento em blocos, quando testadas de forma préatica em
uma aplicagdo real, comprovam a eficiéncia apresentada nos modelos tedricos. Outras
contribuicgdes obtidas a partir de seu desenvolvimento desta dissertacdo foram:

e Disponibilizar implementac6es dos modelos de propagacéo de velocidade mais uti-
lizados do MLB, tanto dos modelos bidimensionais como dos modelos tridimensi-
onais;

e Paralelizar os modelos D2Q9 e D3Q19 do MLB através da técnica de particiona-
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mento de dados, sendo a distribuicdo dos elementos do reticulado feita de forma
balanceada;

e Refinar as implementacgdes paralelas utilizando o particionamento dos dados em
blocos;

e Realizar avalia¢des tedricas do custo de comunicagao entre processos;

e Analisar os resultados obtidos utilizando o particionamento em blocos, cobrindo
uma lacuna encontrada na literatura;

e Solucionar alguns estudos de caso relacionados ao escoamentos de fluxos de fluido
através de canais com obstaculos utilizando as implementa¢des do método;

e Disponibilizar ao grupo de pesquisa, uma nova técnica de simulacdo de fluidos,
incorporada as solugdes ja utilizadas.

Durante o desenvolvimento do trabalho foram escritos alguns artigos e resumos, 0s
quais foram submetidos em eventos regionais, nacionais e internacionais. Essas publica-
cOes relacionam algumas contribuigdes parciais obtidas em diversas etapas do andamento
do trabalho. Os trabalhos podem ser encontrados no Anexo B. Para eventos internacionais
da area foram submetidos artigos ao PARA06 (Umea, Suécia), SBAC 2006 (Ouro Preto,
Brasil) e CCGrid 2007 (Rio de Janeiro, Brasil), tendo sido o primeiro aprovado. Em 2006
foi feita também uma submisséo ao WPerformance, um evento nacional da &rea de avalia-
cao de desempenho em sistemas computacionais. Além desses eventos, foram publicados
ainda resumos nos eventos regionais ERAD 2006, Semana Académica 2006/1, WSPPD
2006 e ERAD 2007.

8.3 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros prevéem a continuidade do desenvolvimento, utilizacéo e avali-
acdo paralela do MLB. Nesse sentido, espera-se avaliar as implementacdes apresentadas
neste trabalho em ambientes paralelos que disponham de um ndmero maior de proces-
sadores, usando, para isso, tanto arquiteturas de clusters como grids. Consequientemente
sera possivel aumentar o tamanho dos reticulados que serdo utilizados como estudo de
caso. Além dos ambientes de cluster e grid, arquiteturas dedicadas de alto desempenho,
tais como arquiteturas com memoria compartilhada, poderéo ser adotadas, a fim de com-
parar o ganho de eficiéncia entre diferentes ambientes de execucao.

Dentro dos trabalhos desenvolvidos pelo GPPD relacionados a Dinamica de Fluidos,
o0 estudo e utilizagdo do MLB surge como uma técnica alternativa de simulacdo. Para
o0 desenvolvimento de novas aplicagdes fisicas pretende-se utilizar o método para agre-
gar eficiéncia e precisdo as solugdes buscadas. Assim, pesquisas relacionadas com a
modelagem de sistemas circulatorios sanguineos, propagacao dos ventos e simulagéo de
rochas-reservatério poderao ser desenvolvidas de forma mais simples. Além disso, como
trabalhos futuros é possivel, ainda, avaliar o método realizando comparag¢fes com as de-
mais técnicas ja adotadas no passado pelo grupo.

Os prototipos e problemas desenvolvidos neste trabalho pretendem ser utilizados para
validar o ambiente Integrated Cluster Environment (ICE), desenvolvido pelo GPPD. ICE
é um ambiente integrado para a computacédo de alto desempenho via interface web (MAR-
QUEZAN et al., 2006). Ele foi desenvolvido utilizando Web Services e possibilita o lan-
camento de aplicacGes paralelas em cluster através de uma interface especifica e simples.
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A idéia € usar as implementacdes do MLB feitas até 0 momento para avaliar criteriosa-
mente a qualidade de ICE no que tange os parametros de entrada, lancamento, execucédo
e obtencdo de resultados pos processamento.
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GLOSSARIO

Autdmato Celular - S&o modelos matematicos simplificados de iteracGes espaciais, em
que cada ponto ou célula do espacgo possui um estado proprio. A cada passo este estado é
alterado segundo regras especificas condicionadas aos estados dos pontos vizinhos.

Conveccao - Operacéo de deslocamento.

Dinamica de Fluidos Computacional (DFC) - E a ciéncia que trata da obtencéo de
solugdes numéricas das equacdes que governam um fluxo de fluidos atraves da simulacao
computacional. Desta forma, € possivel calcular o valor das propriedades fisicas através
da simulacdo da variagdo de tempo e espaco.

Densidade - E a razdo da massa pelo volume de uma determinada matéria.
Difuséo - Expansédo das moléculas (distribuicao).

Energia Interna - E o total da energia de um sistema provocado pelo movimentagdo das
particulas.

Fluido - Um fluido é um subconjunto de estados da matéria descritos como incapazes de
resistir a uma deformacéo e capazes de escoar pelo espaco. Fluidos séo representados por
fungdes que descrevem suas propriedades fisicas.

Fluido Ideal - E um fluido incompressivel, com viscosidade nula, ndo turbulento . Muitos
modelos baseiam-se em Fluidos Ideais devido a simplificagdo das operacdes.

Fluido Real - S&o os fluidos encontrados na natureza, geralmente dificeis de serem repre-
sentados numericamente. Ao contrario dos Fluidos Ideais, os Fluidos Reais apresentam-se
compressiveis e com viscosidade.

Ganho de desempenho - Utilizado como sinOnimo para speedup ou fator de aceleragéo.
Grade - Uma malha disposta de forma ordenada.

Gradiente - Soma do vetor espacial de derivadas parciais para um espaco Euclidiano de
n dimensoes.

Hemodinamica - Estudo da circula¢do sanguinea e de seus componentes.
Homogéneo - Composto por uma s6 substancia com as mesmas propriedades fisicas.

Imisciveis - Substancias que ndo podem ser misturadas umas com as outras. Exemplo:
agua e 6leo.
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Incompressivel - Um fluido é incompressivel quando possui densidade constante, ou seja,
apesar de todo o fluido poder ser compressivel sob determinadas condices, ele ndo muda
com o passar do tempo em um determinado dominio.

Isotropia/lsotropica - Possuir as mesmas propriedades fisicas em toda a composi¢do do
fluido.

Irrotacional - Um campo vetorial onde para um vetor v tem-se V.v = 0.

Laminar - Relativo a fluxos ndo turbulentos, ou seja, fluxos com baixo nimero de Rey-
nolds.

Laplaciano - O operador de Laplace é um operador diferencial de segunda ordem em um
espaco Euclidiano de n dimensdes definido como a divergéncia do gradiente. O Laplaci-
ano € a soma de todas as derivadas parciais de segunda ordem.

Magnetohidrodinamica - Estudo das interacdes entre eletromagnetismo e hidrodiné-
mica. As interacGes ocorrem geralmente em um fluido condutor de eletricidade, quando
este se encontra envolvido por um campo magnético. Todo estudo tedrico e fenome-
noldgico da magnetohidrodinamica pode ser feito através da utilizagcdo das equacOes de
Maxwell, que governam o eletromagnetismo e as equacdes de Navier-Stokes. E conhe-
cido também como magnetofluidodinamica, magnetodindmica ou hidromagnetismo.

Misciveis - Propriedade quimica de duas ou mais substancias que podem ser misturadas
entre si (solGveis uma na outra). Exemplo: dgua e etanol.

Modelo Molecular - Simulacéo que considera cada uma das moléculas de um fluido.
Momento - A massa multiplicado pela velocidade.

Numero de Knudsen - Numero adimensional definido como a razéo entre o comprimento
médio do trajeto livre das moléculas de um fluido em relacdo a um comprimento caracte-
ristico. E utilizado para descrever o fluxo de um fluido de baixa densidade.

Numero de Mach - E o valor obtido entre a razio da velocidade de um objeto ou fluido
pela velocidade do som.

Reticulado - Também conhecido com Lattice. E uma estrutura geométrica de n dimen-
sOes formada por diversos pontos dispostos de forma estruturada. Os pontos sdo orga-
nizados em um padrao regular periddico, tanto em duas como em trés dimensdes, sendo
conectados por arestas.

Macroscopico - Séo as propriedades consideradas de um fluido em relagéo a sua compo-
sicdo elementar total, tais como temperatura, presséo e densidade.

Mesoscopico - Sdo as propriedades intermediarias de um fluido. Neste caso, ao in-
vés de considerar o fluido como um todo ou cada uma das moléculas individualmente,
representa-se 0 mesmo como um conjunto de “pontos”, de forma que cada um desses
"pontos"seja composto por uma determinada quantidade de moléculas, o suficiente para
determinar as propriedades fisicas da substancia.

Microscépico - Relativo as propriedades microscopicas, ou seja as propriedades e as
interacdes moleculares do fluido.
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Momento - Produto entre a massa e a velocidade.

Numero de Reynolds - E a relagdo entre as propriedades de um fluido que definem ca-
racteristicas de comportamento do mesmo. E definido como Re = pvd/h = vd/T. Para
Re > 30 um fluido se torna turbulento.

Particula - E um conjunto de moléculas cujas propriedades sdo representadas por um
unico ponto.

Subreticulado - E parte de um reticulado. Ou seja, é uma das unidades que compde o
reticulado que foi particionado.

Viscosidade - Medida de resisténcia de um liquido em relag&o a um fluxo. E a quantidade
de movimento que ocorre para o transporte microscopico por difusdo molecular. Quanto
maior a viscosidade, menor € a velocidade que um fluido se movimenta.
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ANEXO ARTIGOS

Neste anexo encontram-se relacionadas todas as publicacdes feitas durante o periodo
de desenvolvimento desta dissertagéo.

Publicac6es Aceitas
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