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1. INTRODUGAO

Na atualidade, a busca por respostas mais rapidas e precisas para proble-
mas complexos constitui uma das principais preocupacdes em diversas areas do
conhecimento. Na fisica, essa necessidade se mostra particularmente critica, uma
vez que o desenvolvimento de teorias, métodos computacionais e novos materi-
ais demanda simulacbes cada vez mais sofisticadas e computacionalmente efici-
entes. Para enfrentar esses desafios, o paralelismo computacional tem se conso-
lidado como ferramenta fundamental, permitindo nao apenas a aceleracao de cal-
culos intensivos, mas também a modelagem de sistemas fisicos com precisdo sem
precedentes (ROMERO et al., 2020). O recente avango da computagéo paralela
em massa, impulsionado em parte pelo desenvolvimento de inteligéncias artificiais,
torna o dominio dessas tecnologias e a capacidade de extrair seu maximo potencial
elementos cruciais para o progresso cientifico (NOORDEN; PERKEL, 2023).

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo analisar comparativamente
o desempenho de um algoritmo de Metropolis Monte Carlo (MMC) (CHIB; AND,
1995) aplicado ao modelo de Blume-Capel, utilizando trés abordagens distintas: o
método serial tradicional e as implementagdes paralelizadas em CPU e GPU. O
estudo busca elucidar as nuances especificas de cada método, apresentando uma
andlise detalhada de suas vantagens, limitacdes e eficiéncia computacional, com
énfase nos ganhos de desempenho obtidos por meio das diferentes estratégias de
paralelizacao.

2. METODOLOGIA

Para realizar tal tarefa utilizaremos o modelo Blume-Capel, um modelo do tipo
Ising com spin S = 1, na presenca de um campo de cristal (D) e campo externo
(H). O hamiltoniano deste modelo é dado por

E=-JY 88+DY S?-HY S, (1)
(17) i i

onde J é a interacdo de troca, tomaremos J < 0 de forma ao sistema priorizar
um estado anti-ferromagnético (AFM). O sub-indice (ij) do somatorio indica soma
sobre primeiros vizinhos. Além disso, € conhecido que neste modelo para uma rede
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2D tem as seguintes fases:

(T4 _ (0 0
- (14 sow= (8 9) o
_(t 0 _(r 1
MFM = (0 T) e POL = (T T)’ (3)
onde as setas denotam os estado 1= +1, |= —1 e 0 (GUERRERO; STARIOLO,

2019).

Para simular este sistema, utilizamos o algoritmo MMC, que parte da supo-
sicao de que o sistema se encontra em equilibrio térmico, e que a probabilidade
de ocorréncia de cada configuragéo segue a distribuicdo de Boltzmann (P({s;})
e PEUs:) | =1 = k5T onde T é a temperatura), com isso o algoritmo consistem em:

1. Iniciar o sistema em um configuracao {s;};
2. Escolher um sitio na rede (s;) e calcular:

(a) Determinar a variagao da energia AE quando s; — s’.

» Caso AF < 0 aceite 0 novo estado e vai para préxima etapa;

- Caso r < e P2F sendo r € [0,1), aceite 0 novo estado e vai para
préxima etapa;

» Caso contrério rejeite 0 novo estado.

3. Repita 2 e retire os valores médios.

Com o algoritmo de Metropolis devidamente explicado, apresentamos agora
as trés abordagens computacionais distintas para sua implementagéao e execucao:

1. CPU serial: implementacgéao tradicional do algoritmo MMC, onde a simulagéo é
executada sequencialmente utilizando apenas um nucleo de processamento;

2. CPU paralelo: utiliza de MMC mas todos os nucleos fazem simultaneamente
a etapa 2 utilizando distintos s;;

3. GPU: similar ao CPU paralelo mas utiliza de processamento multi-paralelo,
com troca de memoria entre CPU-GPU.

Rede Sub-Rede A Sub-Rede B
213|4|5|6|7|8 113|5(7 214|168
9110(11({12|13|14|15(16 10(12|14(16 9111|1315
17|18(19(20|21|22|23 (24 1719|2123 18|20|22(24
25(26(27|28|29(30(31|32 26|28|30(32 25|27(29|31
33[3435|36|37(38(39|40 33|35(37(39 34|36(38|40
41|42(43(44|45|46(47 |48 42|44 46|48 41|43|45(47
49|50(51(52|53|54 (55|56 49|51|53(55 50|52(54|56
57(58|59|60|61(62|63|64 58|60(62|64 57|59(61|63

Figura 1: A esquerda a rede 8 x 8, ao centro a sub-
rede A e a direita a sub-rede B.
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Hardwares (nucleo/threads) Compiladores Abreviacao
Core 15 7300HQ (4/4) gfortran (gnu) 15
Core 15 7300HQ + GTX 1050 nvfortran (Nvidia) GTX
Ryzen 5 46009 (6/12) gfortran (gnu) R5
Ryzen 5 4600g + RX 6600 | hipfort (AMD-ROCmM/HIP) RX

Tabela 1: Tabela de hardwares, compiladores e abreviacgées.

O grande impasse esta na paralelizacdo da etapa 2 do algoritmo MMC. A
principal questdo que surge é: sera que os sitios escolhidos simultaneamente nao
interferem entre si, ou seja, sera que as atualizagdes paralelas ndo afetam mutu-
amente os valores de AE? Para contornar essa questao o sistema € dividido em
sub-redes, onde todos os sitios de cada sub-rede nao interagem entre si. Para o
caso da rede quadrada obtemos duas sub-redes (A e B) conforme a Figura 1. Desta
forma, podemos manipular todos os elementos da sub-rede A ao mesmo tempo e
posteriormente todos os elementos da sub-rede B.

Para comparagédo dos métodos os célculos utilizaram os hardwares e compila-
dores conforme a Tabela 1. O algoritmo de MMC foi aplicado a uma rede 1024 x 1024
com 20.000 ciclos por sitio e com intervalos de 10 ciclos entre amostragens.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com a metodologia previamente discutida, foi possivel obter resultados rela-
cionados a validacao do método, a comparacdao com dados da literatura, e a ava-
liacdo e comparacéao entre diferentes abordagens metodoldgicas e arquiteturas de
hardware.
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Figura 2: Numero de Mega-flips por segundo em fungédo da
metodologia e hardware.

O principal resultado que obtivemos pode ser visto na Figura 2, onde temos o
numero de Mega-flips por segundo (M f/s) para cada metodologia e hardware. Co-
mec¢ando com os resultado para CPU Serial, podemos observar que o R5 foi pouco
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melhor em comparagédo com 15, em fungédo da arquitetura ser mais nova e o clock
ser mais alto. Essa diferenga entre 15 e R5 aumenta mais quando olhando para
o método CPU Paralela, pois o R5 apresenta mais threads que o 15, o que favo-
rece um desempenho significativamente superior nessa abordagem. Entretanto, ao
analisarmos os resultados obtidos com GPU, observamos um aumento significativo
no nimero de M f/s: tanto a GTX quanto a RX apresentaram desempenho aproxi-
madamente 9 vezes superior se comparado com CPU Paralela. Essa discrepancia
se deve ao numero exorbitante de threads disponiveis nas GPUs, que permite o
processamento simultdneo de uma quantidade de dados muito maior do que nas
CPUs. O maior desempenho da RX em relacdo a GTX se deve a sua arquitetura
mais recente - Navi (2021), em comparagdo com a arquitetura Pascal (2016) da
GTX - além de contar com maior poder de processamento bruto.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho, apresentamos o modelo de Blume-Capel em uma rede bi-
dimensional (2D), aplicado ao algoritmo de Metropolis Monte Carlo (MMC). Des-
crevemos a metodologia por tras do MMC e exploramos diferentes possibilidades
de implementagédo: CPU serial, CPU paralela e GPU. Detalhamos a estratégia de
decomposicao da rede necessaria para a paralelizacao do algoritmo e realizamos
uma comparacao entre as abordagens em diferentes tipos de hardware. Observa-
mos que a implementacgao utilizando GPU superou o desempenho das versdes em
CPU.

Apesar dos beneficios, a implementagcdo de métodos de paralelismo pode
apresentar alguns desafios. O primeiro é identificar corretamente as partes do c6-
digo que podem ser paralelizadas sem causar conflitos. O segundo diz respeito
ao hardware: cada GPU exigiu um compilador especifico (como nvfortran para
NVIDIA e hipfort para AMD), dificultando a portabilidade e o uso de diferentes
plataformas. O terceiro obstaculo é a curva de aprendizado: embora os programas
tenham sido escritos em Fortran, o paralelismo em CPU utilizou a APl OpenMP,
enquanto nas GPUs foram empregadas CUDA (GTX) e HIP-Fortran (RX), esta ul-
tima exigindo também o uso de C++ para sub-rotinas. Ainda assim, o esfor¢o de
paralelizagdo resultou em ganhos de desempenho significativos, o que pode ser
essencial para cientistas e pesquisadores — como no caso do desenvolvimento de
inteligéncia artificial.
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