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Abstract. Multiple Sclerosis (MS) is a intricate neurological ailment com-
prehensible via mathematical-computational models. Similar to all models, one
must adjust its parameters precisely to represent experimental outcomes. The
optimization technique Auto-Adaptive Differential Evolution can serve this pur-
pose. However, these adjustments entail substantial computational costs, which
parallel computing can help alleviate. This article introduces a study of two
strategies, namely OpenMP and CUDA, utilized to parallelize the parameter
fitting of an MS model.

Resumo. A Esclerose Miiltipla (EM) é uma intrincada doenga neuroldgica
que pode ser melhor compreendida por meio de modelos matemdticos-
computacionais. Como todo modelo, seus pardametros precisam ser ajustados
para representar adequadamente resultados experimentais. A Evolugdo Dife-
rencial Auto-Adaptativa é uma técnica de otimizacdo que pode ser empregada
para este propdsito. Tais ajustes contudo possuem alto custo computacional,
que pode ser reduzido com o empregado computacdo paralela. Este artigo
apresenta um estudo de duas estratégias, OpenMP e CUDA, utilizadas para
paralelizar o ajuste de pardametros de um modelo EM.

1. Introducao

A esclerose multipla (EM) € uma doenga neuroldgica cronica e autoimune que afeta o
sistema nervoso central (SNC). Caracterizada por uma ampla variedade de sintomas e
manifestacoes clinicas, a EM representa um desafio clinico significativo para pacientes,
profissionais de saide e pesquisadores em todo o mundo. Embora sua etiologia exata
permaneca incompletamente compreendida, estudos recentes tém avangado consideravel-
mente em nossa compreensao das bases patogé€nicas da doenga, abrindo novas perspecti-
vas para abordagens terapéuticas mais eficazes [Rodriguez Murua et al. 2022].

Com intuito de capturar os fendmenos complexos que ocorrem em seu desen-
volvimento e progressdo, diversos modelos mateméticos foram desenvolvidos ao longo



dos anos. Um dos principais enfoques em modelos mateméaticos da EM € a dinamica
da resposta imunoldgica. O sistema imunolégico desempenha um papel crucial no de-
sencadeamento da doenca, com ataques autoimunes direcionados a mielina, a proteina
que reveste os neurdnios. Modelos baseados em equagdes diferenciais, por exem-
plo, t€m sido aplicados para simular as dindmicas da EM [Lombardo, M.C., et al 2017,
Moise and Friedman 2021].

Nesse contexto, um novo modelo para representar as dindmicas espaciais € tem-
porais da esclerose multipla em duas dimensdes foi apresentado [de Paula et al. 2023].
A execucgdo desses modelos matematicos possui um alto custo computacional, em espe-
cial em contextos onde sdo necessdrias multiplas execucdes do mesmo modelo, como em
andlises de sensibilidade [de Paula et al. 2023] e em métodos de computagdo evolucio-
nista para ajustes de seus parametros. Para lidar com esses altos custos computacionais,
multiplas estratégias podem ser empregadas para viabilizar a execuc¢do desses modelos
em tempo adequado. Dentro desse contexto, uma das melhores abordagens € o emprego
de técnicas de programacao paralela.

O principal objetivo do presente trabalho € apresentar e analisar os resultados do
emprego de duas diferentes estratégias de programacao paralela, OpenMP e CUDA, para
acelerar a execucao do modelo matematico em dois compartimentos que representa a EM,
de modo a reduzir os custos associados ao ajuste de seus parametros com o método de
Evolucao Diferencial Auto-Adaptativa.

2. Métodos

2.1. Modelo Matematico

Com o objetivo de representar as dindmicas temporais e espaciais da resposta imune
que ocorrem durante a EM, foi desenvolvido um modelo com dois compartimen-
tos [de Paula et al. 2023], baseado em Equacdes Diferencias Ordinarias (EDOs) e Parciais
(EDPs), que representam os principais atores associados a doenca. Em um compartimento
que representa os linfonodos, um conjunto de seis EDOs representa o comportamento
temporal das Células Dendriticas Ativadas, Células T CD8, Células T CD4+, Células B,
Plasmécitos e Anticorpos. Um segundo compartimento, que representa o tecido cerebral,
emprega seis EDPs para representar as dinamicas espaciais e temporais da Microglia,
Oligodendrdcitos, Células Dendriticas Convencionais, Células Dendriticas Ativadas, An-
ticorpos e Células T CD8+. Esse modelo possui um total de 34 parametros utilizados para
descrever o comportamento da doenca. Mais detalhes sobre a doenca, o modelo e a sua
implementagdo sequencial estdo disponiveis na literatura [de Paula et al. 2023].

2.2. Evolucao Diferencial Auto-Adaptativa

A Evolucao Diferencial (Differential Evolution ou DE) [Storn and Price 1997] € uma
estratégia de otimizacdo global frequentemente utilizada para resolver problemas de
otimizacdo em diversas dreas, como engenharia, ciéncia dos dados e aprendizado de
maquina. A Evolucdo Diferencial Auto-Adaptativa (EDAA), do inglés Self-Adaptive Dif-
ferential Evolution (SADE), é uma extensdo da DE que visa melhorar a capacidade de
busca e adaptacdo do algoritmo original [Brest et al. 2007]. A ideia principal por tras
dessa abordagem € permitir que os parametros da DE sejam adaptados dinamicamente



durante o processo de otimizag¢do, de modo a se ajustarem as caracteristicas especificas
do problema em questao.

Na EDAA, cada individuo da populagdo possui seu proprio conjunto de
parametros, que podem ser ajustados durante o processo de otimiza¢do. A adaptacdo
dos parametros € feita por meio da inclusdo de genes extras nos individuos, que represen-
tam os parametros de adaptag@o. A atualizacdo dos parametros € realizada de acordo com
regras de adaptacdo definidas. Essas regras podem ser baseadas em estratégias como
“one-fifth success rule” ou “self-adaptive control parameters”. No primeiro caso, 0s
parametros sdo aumentados ou diminuidos dependendo do sucesso das solucdes em cada
iteragdo. Se uma solucdo melhorar em relacdo a geracdo anterior, os pardmetros sao re-
duzidos. Caso contrario, os parametros sao aumentados para incentivar maior exploragao
do espaco de busca. Na segunda abordagem, os parametros sdo atualizados com base em
estatisticas coletadas das solu¢des ao longo das iteragdes, visando adaptar-se ao compor-
tamento dinamico do problema.

2.3. Implementacao Paralela

Foi verificado que a maior parcela do tempo de execucdo sequencial é gasta com a
resolucao através do método das diferencas finitas do sistema de EDPs. Pode-se fa-
cilmente paralelizar a porcao de cddigo que resolve este sistema, visto que 0 mesmo
conjunto de equagdes é simultaneamente aplicado nos multiplos pontos que compde o
dominio simulado. Operag¢des de sincronizac¢do, por outro lado, sdo necessdrias a cada
passo de tempo, visto que os resultados obtidos em um passo de tempo sdo utilizados
para os calculos no passo subsequente. As caracteristicas da aplicacao e do hardware dis-
ponivel levaram a escolha de OpenMP e CUDA para a implementac¢ao paralela, que sera
brevemente descrita nas proximas subsecoes.

O algoritmo de otimizacao com uso da EDAA abre a possibilidade de se empregar
ainda o paralelismo de tarefas, o que pode ser especialmente interessante na versao de
codigo que usa CUDA para paralelizar a resolugdo do sistema de EDPs. Neste cendrio
especifico adotou-se uma abordagem de computagao heterogénea, que tira proveito tanto
da GPU quanto da CPU para executar simultaneamente o modelo e a EDAA. Nesse caso,
enquanto a GPU estd calculando as EDPs, as outras etapas da EDAA, como a selecio,
cruzamento e muta¢do, podem ser paralelizadas na CPU.

2.3.1. OpenMP

A implementagdo paralela com OpenMP (OMP) € iniciada com a criacdo de um time
de threads para executar as tarefas em paralelo antes do inicio do lago temporal, empre-
gando para isso a primitiva #pragma omp parallel. Dentro deste laco encontram-
se a resolucdo dos sistemas de EDOs e de EDPs. Deve-se ressaltar que o sistema de
EDOs, que representa o compartimento do linfonodo, € resolvido de forma sequencial.
Os dados gerados pela resolucio das EDOs € usado entdo na computagdo em paralelo das
EDPs. Um segundo lago € empregado para percorrer todos os pontos do dominio espacial.
Neste momento utiliza-se uma diretiva do OpenMP (#pragma omp for) para dividir
o dominio espacial em fatias, atribuindo-as a uma thread. Nesse processo, € utilizado o
escalonamento estatico padrdo, pois todos os pontos da malha requerem a mesma quan-
tidade de trabalho para sua computagdo. Ao final, calculam-se as concentracdes médias



das populacdes de células no tecido, que sdo entdo usadas para resolver o sistema de
EDOs no proximo passo de tempo. Justifica-se a separacdo entre as diretivas parallel
e for para reduzir os custos adicionais (overheads) decorrentes da criagdo e destrui¢do
das threads, que sem esta separagao seriam feitas a cada passo de tempo no inicio do lago
espacial. Com a separacdo este custo adicional € pago apenas uma vez, no inicio do lago
temporal.

2.3.2. CUDA

A implementacdo da versdo paralela com CUDA exige inicialmente a alocagdo e copia
dos dados para a memoria da GPU: os parametros do modelo e o tamanho da discretizagao
espacial sdo gravados na memoria de constantes, enquanto os vetores que representam as
populacdes descritas pelas EDPs ficam na memoria global. As fungdes cudaMemcpy e
cudaMemcpyToSymbol sdo respectivamente usadas para este fim. Novamente o sis-
tema de EDOs € resolvido de forma sequencial pela CPU, sendo posteriormente seus
resultados copiados para a GPU. A cada passo de tempo o kernel que resolve numerica-
mente o sistema de EDPs do tecido é invocado. Apds a execugdo do kernel, aplica-se a
reducdo em algumas das populacdes do tecido, que serdo utilizadas no préximo passo de
tempo para a resolucdo das EDOs. Contudo, para melhorar o desempenho sem impactar
na corretude dos resultados numéricos, a implementacao emprega diferentes passos de
tempo na solugdo das EDOs e das EDPs: o passo de tempo (At) empregado na solugdo
das EDOs € 100 vezes maior do que o utilizado nas EDPs, ou seja, a operacao de redugao
s6 é realizada a cada 100 passos de tempo para a transmissdao de valores gerados pelas
EDPs para as EDOs.

3. Resultados e Discussao

3.1. Ambiente Computacional e Versao Sequencial

O ambiente computacional utilizado foi um computador com quatro CPUs AMD EPYC
7713, cada uma com 64 ntcleos fisicos. O processador possui 32KB de cache L1 de
instrucoes, 32KB de cache L1 de instrugdes, 512KB de cache L2 unificada, e 32768KB
de cache L3 compartilhada entre todos os nucleos, e 528GB de memoria principal. O
computador possui ainda 2 GPUS NVIDIA A100, sendo que apenas uma foi utilizada
durante os experimento executados nesse trabalho. O sistema executa Rocky Linux 8.6
(kernel 4.18.0 — 477.15.1). O compilador utilizado para compilar o cédigo C foi o GCC
versdao 12.2.0 e o compilador para CUDA foi o NVCC versdo 12.2. Nos programas C
a flag de otimizagdo —Ofast foi utilizada, enquanto nos programas CUDA utilizou-se
a flag -03. O Valgrind 3.19 foi utilizado para coletar informagdes de execucdo da
versdao OpenMP do cédigo. Este trabalho utilizou a EDAA implementada na biblioteca
Pagmo [Biscani and 1zzo 2020]. Essa implementagdo utiliza OpenMP nativamente para
implementar uma versao paralela do c6digo em CPU.

Para execucdo dos codigos sequenciais e paralelos, foram consideradas as
mesmas condi¢des iniciais e constantes utilizadas no artigo que descreve o mo-
delo [de Paula et al. 2023], exceto pelos valores das discretizagdes temporais € espaciais:
adotou-se At = 2 x 107* e Az = 5 x 1072, Todas as versdes foram executadas no



minimo 10 vezes ou até que o intervalo de confiangca dos tempos de execugao fosse supe-
rior 2 95%. O tempo médio de execugdo sequencial observado foi em média igual a 453, 6
segundos e desvio padrao de 18, 41.

3.2. Versoes Paralelas

Para a execucdo com OpenMP, foram feitas duas rodadas de execucdo, com e sem a
variavel de ambiente OMP_PROC_BIND ativada. Esta varidvel de ambiente, quando ativa,
habilita a afinidade de processador durante a execugao das threads do OpenMP, isto é,
as threads sempre serdo escalonadas para execucao nos mesmos cores. Além disso,
a varidvel de ambiente OMP _PLACES também foi usada para determinar a ordem de
alocag@o dos processadores. Como a maquina possui dois processadores, a ideia € es-
tudar o impacto da aloca¢do na taxa de falhas da cache L3, visto que quando ndo usada
o SO pode optar por alocar um grande conjunto de threads no mesmo processador, ainda
que cores estejam disponiveis em outro processador. O desequilibrio na distribuicdao das
threads entre os processadores poderia gerar um impacto negativo na taxa de falhas da
cache L3 compartilhada. A Tabela 1 apresenta os resultados.

Tabela 1. Comparacao de tempos de execucao do codigo OpenMP com e sem
afinidade de processador. S/A representa afinidade de processador desli-
gada e v indica afinidade ligada.

Numero de Threads | Afinidade | Média (s) | Mediana (s) | Desvio padrao
1 S/A 488, 2 470,9 45,8
2 S/A 281, 3 257,2 48,1

v 263, 2 250, 1 36,8

4 S/A 271,3 265, 2 9,3

v 269, 1 257,4 31,0

8 S/A 146, 7 141,2 15,8

v 145,9 141, 1 14,7

16 S/A 82,1 79,1 9,1
v 71,4 67,6 10,0

32 S/A 53,8 52,0 5,9
v 36,4 35,0 4,4

64 S/A 32,9 32,2 4,5
v 21,4 20,6 2,5

128 S/A 28,9 26,9 4,5
v 29,0 28,5 1,3

Com o objetivo de se verificar o impacto da quantidade de threads e da afinidade
de processador na hierarquia de memoria, foi utilizada a ferramenta cachegrind em
conjunto com a callgrind annotate (cg_annotate), ambas utilitirias do Valgrind. A
Tabela 2 apresenta os resultados obtidos.

Em relacdo a implementagdo CUDA, foram analisadas trés versdes do codigo.
A primeira versdao € uma implementacdo direta da versao sequencial (CSMC). A se-
gunda versao faz uso da memdria de constantes para armazenar as constantes do cédigo
(CCMCO), que na primeira versdo ficavam localizadas na memdria global. A terceira
versao utiliza streams para sobrepor a execu¢do de computacdo e comunicagdo entre a
CPU e a GPU (CCSP). A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos.



Tabela 2. Analise do comportamento da hierarquia de memoria para diferen-
tes configuracoes de execucao. Novamente S/A representa afinidade de
processador desligada. L1l representa a taxa de falhas da cache L1 de
instrucoes; L1D representa a taxa de falhas de cache L1 de dados; L2 re-
presenta a taxa de falhas na cache L2.

Ambiente | 16S/A | 16 [32S/A| 32 |64S/A| 64
L1I 5,9% | 5,3% | 3,0% | 2,7% | 3,1% | 2,7%
LID | 99,3% | 73,6% | 87,2% | 80,2% | 87,0% | 67,5%
L2 78,5% | 70,1% | 81,3% | 77,4% | 91,4% | 89,3%

Tabela 3. Tabela de tempos para execucdo do cédigo CUDA utilizando-se de
memoria de constantes e sobreposicao de computacédo e comunicacao.

Configuracio | Média (s) | Mediana (s) | Desvio padrio

CSMC 10,7 10,7 0,10
CCMC 11,84 11,83 0,04
CCSP 10,58 10, 53 0,10

Para verificar como as versoes paralelas em CUDA e OpenMP se comportam com
o aumento no ndmero de passos de tempo, aumentou-se em 20 vezes a discretizacao
temporal, ou seja, utilizou-se At = 4 x 107°. A Tabela 4 apresenta os tempos de
execugdo para CUDA e OpenMP. No caso da versao CUDA, apresentam-se adicional-
mente os tempo de cdpia dos dados entre memdoria entre a memoria principal e a memoria
global.

Tabela 4. Tempos de execucao dos codigos OpenMP (OMP), com 64 e 128 thre-
ads, e CUDA. Na tabela HTD representa o tempo de copia de dados entre a
memoria principal e a memoria global, e DTH representa o tempo de copia
de dados entre a memdria global e a memdria principal.

Threads | Afinidade | Média | Mediana | Desvio padrao | HTD | DTH
OMP/64 S/A 371,4 344, 0 64,2 - -
v 239, 2 226, 2 30,0 - -
OMP/128 S/A 330,9 326, 3 41,9 - -
v 314,0 306, 4 18,8 - -
CSMC - 36,7 36,7 0,07 0,25 | 0,39
CCMC - 53,0 53,0 0,06 0,10 | 0,39
CCSP - 56,3 56,3 0,14 9,93 | 38,4

Por fim, avaliou-se o impacto do emprego de diferentes discretizagdes de tempo
(At) entre as EDOs e as EDPs, bem como a qualidade dos resultados numéricos apds o
emprego dessa técnica. Foram realizados experimentos considerando o emprego de um
mesmo passo de tempo, e diferencas de 50 ou de 100 vezes entre os passos. A Tabela
5 apresenta os resultados para todas as versdes CUDA. Apenas as versdoes CUDA foram
avaliadas porque sdo as Unicas que necessitam de operacdes de copia de dados, visto que
as EDPs sdo resolvidas na GPU, enquanto as EDOs sao resolvidas na CPU, e os resultados
das resolugdes precisam ser trocados para a correta execucao do algoritmo.



Tabela 5. Tempos de execucao com o emprego de diferentes saltos de tempo
entre a resolucao das EDOs e EDPs.

Salto de Tempo | Configuracao | Média | Mediana | Desvio padrao

CSMC 104,42 | 104,55 0,64

Sem salto CCMC 120, 81 120, 8 0,38
CCCA 107,74 | 107,66 0,20

CSMC 37,53 37,52 0,15

50 CCMC 53,85 53,81 0,08
CCCA 56,51 56, 70 0,24

CSMC 36,74 36,73 0,07

100 CCMC 53,07 53,09 0,06
CCCA 56, 31 56, 30 0,14

3.3. EDAA

Considerando que o melhor desempenho foi obtido pela versio CUDA (Tabela 4),
esta versao foi escolhida para realizar o ajuste dos parametros do modelo. Em par-
ticular, ajustou-se o parametro « (que interfere na homeostase das células T CDS8) e
B (que interfere na ativacdo das células T CD8) a um conjunto de dados experimen-
tais [Song, Zi-Ye et al 2014]. A EDAA obteve ao fim do processo de ajuste o« = 0, 00251
e § = 0,319. Com relagdo ao tempo de execugdo para realizar o ajuste, o tempo médio
obtido para 10 execugdes foi de 714, 4 segundos, com desvio padrao de 9, 7 segundos.

3.4. Discussao

Comparando-se o tempo de execu¢ao sequencial com a versao OpenMP com uma thread,
observa-se um overhead imposto pela implementacéo paralela de cerca de 7, 6%. Pode-se
também perceber que as aceleracoes obtidas pela versdo OpenMP foram aumentando até
a configuracdo com 64 threads (speedup de 21 vezes com o emprego de afinidade), e de-
pois comecgaram a cair. Para a maioria das configurag¢des, observa-se uma leve melhoria
de desempenho quando se ativa a afinidade de processador (Tabela 1). Essa melhoria é ex-
plicada pela significativa reducdo na taxa de falhas na cache, em especial na L1 de dados,
conforme observa-se na Tabela 2. A diferenca no emprego da afinidade de processador €
acentuada quando uma maior discretiza¢do temporal é adotada, como pode ser observado
na Tabela 4: ganhos de até 1,5 vezes sao obtidos quando a afinidade € usada na versao
com 64 processadores.

Em relacdo as versdes CUDA, observa-se inicialmente um grande ganho de de-
sempenho quando comparada a versao sequencial (43 vezes) e ao melhor tempo da versao
OpenMP (cerca de duas vezes). O emprego de memdria de constantes e da sobreposi¢ao
de computagdo e comunicacdo ndo tiveram grande impacto na configuracdo base de
execucdo, e surpreendentemente se sairam piores quando uma maior discretizagdo tem-
poral foi adotada. A maior melhoria foi obtida quando passos de tempo distintos foram
adotados durante a resolu¢iao das EDOs e EDPs, sendo a melhor melhoria observada entre
as versoes sem salto e com salto de 50 passos de tempo. Melhorias marginais foram ob-
servadas entre as versdes que adotaram 50 e 100 saltos de tempo, O profiling da execugao,
feito com a ferramenta nsight, indicou que essa técnica reduziu em 10 vezes o tempo
médio de copia entre CPU e GPU. Também constatou-se que essa estratégia ndo causou



grande impacto na precisdo numérica dos resultados, causando um impacto de menos de
3% nos resultados avaliados.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou duas estratégias, OpenMP e CUDA, para implementacdo para-
lela de um modelo matematico para representar a evolucdo temporal e espacial da escle-
rose multipla. O desempenho de cada estratégia implementada foi avaliada, considerando
diferentes versdes do cédigo e configuragdes de execucao. Os resultados indicaram que
a melhor estratégia foi a implementacao em CUDA, que obteve ganhos de desempenho
de até 43 vezes. Esses resultados levaram a escolha de CUDA para ser utilizada no ajuste
dos parametros do modelo com Evolugao Diferencial Auto-Adaptativa. Durante o ajuste
de parametros, o modelo a ser ajustado € executado em CUDA, enquanto a evolugdo di-
ferencial é paralelizada com OpenMP.

Apesar dos bons resultados obtidos, ainda hd espago para maiores reducdes no
tempo de computacao. Este trabalho apresentou a implementacdo de duas técnicas que
visavam reduzir o overhead na transferéncia de dados e os custos de acesso a memoria
pela GPU. Entretanto, outras técnicas podem ser avaliadas assim como uso de multiplas
GPUs também serd objeto de implementacdes futuras.
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