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Abstract. Density functional theory (DFT) is one of the most popular and ver-
satile methods available in condensed-matter physics, computational physics,
and computational chemistry. It is the basis for most material simulation sys-
tems. However, due to the complexity of the calculations involved, DFT brings
a huge demand for computing power. The large amount of time taken to do such
computation increases energy requirements, which is nowadays one of the big-
gest concerns from the environmental perspective. In this work, we propose an
energy-aware and efficient solution to DFT that takes benefit from the arithmetic
capability of modern graphic cards (or GPUs). Our GPU implementation achi-
eved significant acceleration over a standard CPU implementation, spending 20
times less energy.

Resumo. A Teoria do Funcional da Densidade (DFT) é um dos métodos mais
populares e versdteis disponiveis na Fisica de Matéria Condensada, e na Fisica
e Quimica Computacionais. E a base da maioria dos sistemas de simulacdo de
materiais. Entretanto, devido a complexidade dos cdlculos envolvidos, a DFT
gera uma alta demanda de poder computacional. A grande quantidade de tempo
necessdria para realizar as computagoes envolvidas aumenta as necessidades
de energia, o que, hoje em dia, constitui uma das maiores preocupacoes sob
o ponto de vista ambiental. Neste trabalho, propomos uma solucdo eficiente e
consciente do uso de energia que aproveita a grande capacidade aritmética das
placas grdficas (ou GPUs) modernas. Nossa implementacdo em GPU alcangou
uma aceleragdo significativa sobre uma implementagcdo CPU tradicional, gas-
tando 20 vezes menos energia.

1. Introducao

A Teoria do Funcional da Densidade (DFT — Density Functional Theory) é um dos
métodos iterativos mais usados para encontrar uma solucao aproximada para a equacao
de Schrodinger a fim de estudar a estrutura eletronica de sistemas de multiplos cor-
pos. O uso de DFT ¢ bastante difundido na investigacao das superficies de catalisadores
[Raybaud et al. 2000, Jacobsen et al. 2002, Yang et al. 2010] e no estudo de novos mate-
riais na escala nanométrica, como nanotubos de carbono [Moradian et al. 2008] e grafeno
[Qin et al. 2010].
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Contudo, os célculos realizados em DFT sdao computacionalmente intensos. Isso
se deve ao célculo das integrais de troca e correlacdo eletrOnica, da energia de Hartree e
energia cinética dos elétrons, as quais requerem maior esforco computacional a medida
que o numero de elétrons presentes na simulagdo aumenta. Grande parte dos experimen-
tos realizados por DFT levam semanas ou até mesmo meses para serem realizados. Esse
tempo de computacdo gera um impacto ambiental significativo, posto que os experimen-
tos sdo executados em maquinas de grande porte, as quais possuem um alto consumo
energético.

Com a crescente preocupacdo em reduzir as emissdes de gases causadores do
efeito estufa e o grande foco em questdes de meio-ambiente € mudanca climética, o uso
de equipamentos com alta eficiéncia energética esta em ascendéncia, tanto do ponto de
vista tecnoldgico como do ponto de vista social. Na drea da computagdo, a “computacio
verde” € a nova fronteira de desenvolvimento de hardware e de software. O foco que
durante muito tempo foi o desenvolvimento de sistemas eficientes e com baixo custo,
estd agora também no consumo de energia e necessidade de refrigeracdo destes siste-
mas. Muitos esforcos t€m sido feitos neste sentido, na constru¢do de sistemas ope-
racionais [Vahdat et al. 2000], sistemas de memoria [Reinman et al. 2002], sistemas de
rede [Jiao and Hurson 2007], processadores [Chakraborty et al. 2007] e no desenvolvi-
mento de novos algoritmos e aplicacdes [Rivoire et al. 2007, Kansal and Zhao 2008].

Portanto, a solucao para DFT deve levar em consideracdo nao somente a eficiéncia
do algoritmo, mas também o consumo de energia gerado. E necessério que se maximize
a eficiéncia para evitar longos tempos de computacdao, em um hardware que nao precise
de grande consumo de energia para tal. Neste cendrio, propomos o uso de placas gréficas
ou GPUs (Graphics Processing Units) para acelerar a computacio do DFT.

GPUs sao processadores de alto desempenho que foram inicialmente projeta-
dos para acelerar operagdes graficas, mas hoje em dia t€ém sido largamente emprega-
dos na aceleracdo de aplicagdes cientificas de propdsito geral [Trapnell and Schatz 2009,
Yang et al. 2007, Sun and Ma 2009]. Sua capacidade computacional provém de uma ar-
quitetura altamente paralela, apresentando desempenho uma ordem de grandeza acima do
desempenho de CPUs tradicionais para aplica¢des que requerem um elevado nimero de
operacoes aritméticas sobre um grande volume de dados. Do ponto de vista do consumo
de energia, entretanto, a transferéncia da carga computacional para um co-processador
pode levar ao aumento do consumo total de energia. A GPU é um componente de hard-
ware sofisticado com inimeros elementos de processamento e requer uma quantiddade
significativa de energia para funcionar.

Boa parte da literatura em implementagdes de aplicacdes cientificas em GPUs, en-
tretanto, tem focado somente na aceleracao obtida pela GPU. Muito pouco tem sido estu-
dado com relacdo ao consumo de energia gerado. Apenas alguns poucos trabalhos podem
ser citados. Rofouei et al. [Rofouei et al. 2008] mediram com o LEAP-server o consumo
de energia de aplicagdes em GPU, utilizando os exemplos provindos do SDK da NVIDIA.
Sheaffer et al. [Sheaffer et al. 2005] exploraram técnicas de controle térmico para arquite-
turas de placas grificas. Ramani et al. [Ramani et al. 2006] apresentaram um framework
para estimar o consumo de energia em GPUs. Takizawa et al. [Takizawa et al. 2008] pro-
puseram um sistema adaptativo que escolhe o melhor processador em tempo de execucao
num sistema CPU-GPU para economizar energia. Huang e al. [Huang et al. 2009] apre-
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sentaram um estudo de caracteristicas de desempenho, poténcia e energia do software
GEM para calculo do potencial eletrostatico dentro de uma molécula.

Neste trabalho, estudamos ndo somente a aceleragdo obtida pelo uso da GPU na
resolucdo do Hamiltoniano de DFT, mas também caracterizamos o consumo de ener-
gia gerado pela solucdo proposta. A resolucdo do Hamiltoniano de DFT engloba cinco
termos: a energia cinética, as contribui¢des locais e ndo-locais do pseudopotencial, o
potencial de Hartree e o potencial de troca e correlacdo. Como alguns desses termos fo-
ram implementados anteriormente em GPU (vide [Yasuda 2008, Genovese et al. 2009]),
propomos aqui a implementacdo em GPU de um termo do Hamiltoniano que ainda nao
foi explorado: o potencial de Hartree. Para avaliar os ganhos e gastos, utilizamos uma
aplicacao real de quimica quantica: determinacao da energia do estado fundamental de
um nanotubo de carbono. A fim de mensurar a eficiéncia energética da implementacao
em GPU, focamos no equacionamento de Poisson, gerando varios possiveis casos com
entradas de tamanhos variados. Os resultados demonstram que a implementacdo desta
aplicagdo em GPU, possibilita, ndo somente uma diminui¢do no tempo computacional,
como também no consumo energético. Nos experimentos deste artigo, a reducao de con-
sumo foi de até 20 vezes.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. Na secdo 2, descrevemos DFT
brevemente. Na secdo 3, mostramos os fundamentos de programagdo em placa grafica.
A se¢do 4 mostra como a DFT foi implementada em GPU. Por fim, as secdes 5 e 6
apresentam os resultados e conclusoes.

2. Teoria do Funcional da Densidade

A equacdo de Schrodinger [Schrédinger 1926] marcou o inicio da mecanica quantica mo-
derna. Esta equacdo determina a fun¢do de onda quantica de um sistema (um dtomo, uma
molécula ou um s6lido), contendo toda a informagao necessdria para determinar o estado
do mesmo.

H® =Ed (D

onde H é o Hamiltoniano, F/ é a energia e ¢ € a funcdo de onda. Entretanto, poucos
sistemas fisicos possuem solugdes analiticas e, muitas vezes, a solu¢cdo numérica pode ser
computacionalmente invidvel, devido ao tamanho do problema.

A Teoria da Densidade Funcional é um dos métodos mais populares e versateis
disponiveis para estudos de quimica computacional e da fisica do estado s6lido. DFT é um
método iterativo para encontrar uma solugdo aproximada a equagdo de Schrodinger. Ele é
usado para estudar a estrutura eletronica (principalmente estado fundamental) de sistemas
de muitos corpos, em particular os dtomos, moléculas e sélidos. Seu formalismo foi es-
tabelecido a partir dos dois teoremas de Hohenberg e Kohn [Hohenberg and Kohn 1964].
Eles mostraram que, em principio, a densidade de elétrons contém todas as informagdes
que podem ser obtidas a partir da fun¢do de onda de muitos elétrons.

Algumas aproximacdes sdo usadas para encontrar uma solu¢do para a equacgao
de Schrodinger. Uma delas é a abordagem de Born-Oppenheimer, a qual desacopla o
movimento dos nucleos e dos elétrons, considerando que o movimento dos elétrons ocor-
rem em um campo nuclear fixo [Born and Oppenheimer 1927]. Para os termos de troca e
correlacdo, as abordagens mais conhecidas sao a aproximac¢ao de densidade local (LDA
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— Local-Density Approximation) e a aproximacgao do gradiente generalizado (GGA — Ge-
neralized Gradient Approximation). Estas abordagens da Teoria do Funcional da Densi-
dade nos permitem escrever o Hamiltoniano de Kohn-Sham como visto na equagdo (2)
[Kohn et al. 1965].

1
HKS:——V2+VPS(r)+/ o), + Vae(r) 2)
2 |r — 7|
Usando o  procedimento  descrito por Kleinman e  Bylander
[Kleinman and Bylander 1982] para separar o potencial V' °(r) em componentes
locais (longo alcance) e nao locais (curto alcance), obtem-se a equacgao (3).

HKS - __v2 + ‘/;on local( ) + Vnao local,l ) + / dr + ‘/JUC(T) (3)

=7

Um dos programas mais utilizados para o calculo do Hamiltoniano (equacao (2))
¢ o SIESTA. Este concentra seu custo computacional na solucao da equacio de Poisson,
sendo responsavel por até 60% do tempo de processamento. O detalhamento de ambos se
encontra a seguir.

2.1. SIESTA

O SIESTA (Spanish Initiative for Electronic Simulations with Thousands of Atoms) € um
sistema auto-consistente da Teoria do Funcional da Densidade, que usa a representacdo
pseudopotencial do nicleo i6nico, orbitais atdomicos numéricos e conjunto de bases lo-
calizadas. Esse sistema representa um esfor¢co para se desenvolver um método DFT de
ab initio de ordem N auto-consistente. A determinagdo das operacdes do Hamiltoniano
auto-consistente em O( V) € dificil de ser atingida usando ondas planas como conjunto de
base. Isto levou a escolha de um conjunto de bases atomicas localizadas para o SIESTA
[Soler et al. 2002, Ordejon et al. 1996]. No entanto, algumas funcdes ainda necessitam
de um maior nimero de operacdes. No método do SIESTA, as equagdes (2) e (3) sao
reescritas da seguinte forma (4).

H = T+ZV““”+ZV + Vi (r) + Vie(r) (4)
onde [ representa o fndice atdmico, Y, V}"C“l e Y, V5B sdo, respectivamente, as
contribuigdes local e ndo local do pseudopotencial, T é a energia cinética, Vy(r) é o
potencial de Hartree e V,..(r) é o potencial de troca e correlag@o.

O termo do pseudopotencial local é um operador de longo alcance que pode ser
dispendioso em termos computacionais. Assim, o método utiliza um potencial V¥4
para substituir o potencial V>, o qual é definido por V¥4 = Vecal 4 yatomico
[Soler et al. 2002, Ordején et al. 1996]. O termo V™ & o potencial criado pela
distribui¢do de elétrons com densidade eletronica pomice,

H=To+ Y VP (VNG = VI () + Va(r) + Vaelr) ()
I I
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O potencial de Hartree V() pode ser reescrito como a equagio (6).

Vir(r) = Vi (r) + Y _ (Ve (r)) (6)

Assim, o Hamiltoniano utilizado no SIESTA assume sua forma final (equagao
(7).
H=T,+) VP4 V) +6Vi(r) + Vielr) (7)
I i

2.2. Equacao de Poisson

A equacdo de Poisson é uma equacao diferencial parcial amplamente utilizada na enge-
nharia e na fisica tedrica. No espaco euclidiano esta equagdo € freqlientemente escrita
como:

Vi = f ®)

O quarto termo do lado direito da equagéo (7), o potencial de Hartree, 6V (r),
é produzido pela diferenga da densidade atomica e auto-consistente dp(r). A equagdo
de Poisson usada no SIESTA ¢é baseada em condic¢des periddicas de contorno, podendo,
portanto, ser resolvida no dominio da freqiiéncia. A solu¢do dessa equacdo € usada para
encontrar o potencial de Hartree associada com a variacdo de densidade.

3. Programacao em GPU

A grande necessidade de poder computacional e a demanda por graficos em alta defini¢ao
da inddstria de jogos e entretenimento digitais, motivou os poderosos avancos obtido
pelas GPUs nos dltimos anos. O aumento do poder de processamento das placas graficas
ocorreu em taxas muito maiores do que os processadores convencionais.

A principal diferenca entre uma GPU e uma CPU tradicional estd no espaco gasto
no chip com processamento. A GPU utiliza muito mais transistores para processamento
do que para controle de fluxo ou memoria de acesso rapido, conforme mostra a Figura 1.
Mais especificamente, a GPU € especialmente concebida para lidar com problemas que
podem ser tratados sob a forma de computacdes de dados em paralelo de grande intensi-
dade aritmética. Dado que um mesmo programa € executado recorrentemente sobre cada
elemento de dados, nao existe a necessidade de um sofisticado fluxo de controle.

CPU GPU

Figura 1. Diferenca no espago gasto no chip de uma CPU e uma GPU
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3.1. Hardware da GPU

Uma GPU consiste em um conjunto de multiprocessadores (Streaming Multiprocessors —
SM), conforme pode ser observado na Figura 2. O programa que executa na GPU deve
ser dividido em uma grade composta de blocos de threads. Os blocos sao enumerados e
distribuidos para os multiprocessadores disponiveis. As threads de um bloco sdo execu-
tadas, de forma concorrente, em um multiprocessador, e quando esse bloco € finalizado,
outro bloco ¢ inicializado até que toda a grade seja finalizada.

Device

Multiprocessor N

Multiprocessor 2

Muitiprocessor 1

Instruction
Unit

Figura 2. Arquitetura de uma GPU

Os multiprocessadores possuem até oito nicleos chamados Processadores Esca-
lares (Scalar Processors — SP), duas unidades para nimeros transcendentais (ex: 7, e,
etc.), uma unidade para controle das threads e a memoria compartilhada. Os multiproces-
sadores criam, gerenciam e executam as threads em hardware sem custo. Além disso, a
barreira de sincronismo entre as threads € implementada em uma dnica instrugdo e resol-
vida de maneira eficiente.

Em termos de hierarquia de memoria, cada multiprocessador possui até 16384
registradores de 32 bits de uso exclusivo (2048 registradores por processador, totalizando
8Kb), uma memoria compartilhada (shared memory) com 16Kb de tamanho e acesso
ultra-rapido, acessivel por todas as threads de um bloco, além de duas memorias somente-
leitura de rapido acesso: a memoria de textura € a memoria constante. Adicionalmente,
€ possivel acessar a memoria principal da GPU (device memory), onde reside a memoria
local de cada thread e a meméria global da aplicacdo. E a meméria com a maior laténcia
de acesso.

Para conseguir gerenciar centenas ou milhares de threads ao mesmo tempo, 0s
multiprocessadores empregam uma arquitetura chamada SIMT (Uma Instru¢ao Multiplas
Threads — Single-Instruction Multiple-Thread). Nela cada thread é alocada a uma SP,
que a executa independentemente. A unidade SIMT do multiprocessador cria, gerencia,
agenda e executa as threads em grupos chamados warps. Os integrantes desses grupos sao
inicializados a0 mesmo tempo, mas possuem liberdade para parar ou executar de forma
independente.
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3.2. Programando com CUDA

A tecnologia CUDA, criada em 2006 pela NVIDIA, oferece um ambiente que permite
o desenvolvimento em linguagem C, C++, FORTRAN, OpenCL e DirectX Compute. A
arquitetura da NVIDIA possui trés niveis de abstrag@o: a hierarquia de grupos de threads,
as memorias compartilhadas e as barreiras de sincronizagao.

Na arquitetura CUDA as funcdes sdo chamadas kernels e sdo invocadas, no caso
da programacdo em C, por extensoes da linguagem. Cada thread possui um identificador
Unico permitindo que o desenvolvedor acesse cada uma delas. As threads sio hierarqui-
zadas em blocos tridimensionais e esses sdo organizados em grades de duas dimensdes,
segundo mostra a Figura 3. Essa hierarquia torna mais facil o entendimento ao se compu-
tar elementos vetoriais e matriciais, uma vez que os indices das threads sdo sequenciais
dentro dos blocos.

Grid

Block (0, 0) || Block (1,0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1, 1) | Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 3. Grade de blocos de threads

As threads de um mesmo bloco podem cooperar entre si através do sincronismo de
suas execugOes e da memoria compartilhada. A Unica restricdo ao uso do bloco de threads
e sua memoria compartilhada é seu tamanho limitado. Entretanto, € possivel dividir todo
0 kernel em blocos iguais e organizd-los numa grade para que o maximo possivel deles
seja executado a0 mesmo tempo pela placa. Nesse caso, o numero de threads de uma
funcido a ser executada serd o ndmero de threads por bloco vezes o nimero de blocos. A
memoria global € visivel por todo o programa, ndo apenas dentro dos blocos.

4. Teoria do Funcional da Densidade em GPU

A ultima versdo estavel do cddigo fonte do SIESTA, originalmente escrito em Fortran,
foi utilizada para nossa implementacao em GPU. No SIESTA, o termo do potencial de
Hartree, 6V (r), é encontrado pela solu¢do da equagio de Poisson, a qual é baseada em
condi¢des periddicas de contorno e € resolvida no dominio da freqii€ncia. Inicialmente,
sdo encontrados os componentes da Transformada de Fourier da densidade eletronica
dp(r). De forma combinada, na mesma se¢do do c4digo, o somatdrio da contribuicdo
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de cada elemento da matriz de densidades € usado para encontrar a energia de Hartree
e as forgas de deslocamento atdmicas. O potencial de Hartree é calculado e em seguida
transformado para o espaco real conforme o ilustrado na Figura 4.

Manipulacio

Comportamento Algébrica de
Descrito por Equacdes
Equacoes . . 1 f ] Solicto
Diferenciais Transformada Kerne Transformada
V28p(r) de Fourier poisson Inversa )

Figura 4. Solucao do termo do potencial de Hartree

A Transformada de Fourier originalmente empregada no cédigo SIESTA € o algo-
ritmo GPFA (Generalized Prime Factor FFT) [Temperton 1992]. Na equacdo de Poisson
implementada em GPU, a transformada foi substituida pelo algoritmo CUFFT (CUDA
Fast Fourier Transform) [NVIDIA 2007]. Assim, a Transformada de Fourier da matriz de
densidades dp(r) e a Transformada Inversa de Fourier do potencial de Hartree, §Vy (r),
sdo realizadas na placa grafica pelo CUFFT.

Para o célculo da equacdo de Poisson em GPU, desenvolvemos dois kernels di-
ferentes. O primeiro kernel computa o potencial de Hartree para os elementos da matriz
de densidade e aproveita que a informac¢ao da matriz de densidades foi lida da memoria
global para calcular as contribui¢des de cada elemento para a energia de Hartree e para as
forcas atbmicas. Uma vez que o sincronismo entre blocos distintos s6 pode ser feito por
kernels distintos, implementamos um segundo kernel para finalizar as somas necessarias
para energia de Hartree e forgas atdmicas.

O primeiro kernel foi projetado de tal forma que cada thread processa um vetor
de dados da matriz de densidades p(r), conforme mostra a Figura 5. Este kernel realiza
pré-somatérios das contribui¢des dos elementos da matriz de densidades dp(r) para os
calculos da energia de Hartree (um somatdrio) e das forcas de deslocamento atdomicas
(seis somatodrios). Os pré-somatorios sao realizados para cada bloco de threads, reduzindo
de 1792 para 7 o nimero de escritas necessdria na memoria global para cada bloco. Cada
bloco com 256 threads utiliza 28 registradores e 7200 bytes de memoria compartilhada.

gi=aj*i+b xj+cy*k
g.=a,*i+by*j+c,*k
gz=a;*it+by*xj+tcy*k

g=0."+g."+g5"°
vg=8=*m/g

8V, (s) =vg = 8p(s)

Figura 5. Cada thread processa um vetor de dados da matriz de densidades

O segundo kernel é responsdvel pela obtencdo dos valores finais. Este utiliza 13
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registradores e 3620 bytes de memoria compartilhada para cada bloco com 256 threads.

Para os somatorios realizados nos dois kernels, reduzimos o nimero de operacoes
de adi¢do realizadas com warps incompletos. Para tal, calculamos a norma-1 dos sete
vetores em paralelo, seguindo o padrao ilustrado na Figura 6. Neste caso, ao invés de
declarar sete espacos na memoria compartilhada, um dnico espaco de memoria € decla-
rado. Os elementos pertencentes a um mesmo vetor sdo armazenados mantendo-se um
intervalo de seis posi¢oes. Essas posicoes intermedidrias correspondem aos seis demais
vetores.

56T

Figura 6. Somatoério paralelo de sete vetores na memoria compartilhada da GPU

O somatorio paralelo dos sete vetores, da forma como ilustrado na Figura 6, re-
aliza um padrdo de acesso linear na memoria compartilhada da GPU e, portanto, ndo ha
conflitos de bancos. Na etapa anterior ao somatdrio paralelo, as threads que calculam os
valores a serem somados, acessam a memoria compartilhada segundo um padrao de seis
intervalos entre cada elemento acessado, o qual consiste em outro padrdo de acesso livre
de conflitos de bancos.

5. Resultados

Para avaliar o desempenho e o consumo de energia de nossa implementacao em GPU do
potencial de Hartree, utilizamos uma placa grafica Tesla C1060. A Tesla C1060 possui
240 elementos de processamento (1.3 GHz) e 4 GB de memoéria RAM com largura de
banda de acesso a memoria de 102 GB/segundo através de um barramento de 512 bits.
O computador utilizado possui quatro Teslas e um processador AMD Phenom II com 4
nucleos na freqiiéncia de 3 GHz, com 16 GB de memoéria RAM. Todas as comparagdes
foram realizadas entre uma GPU e um nucleo da CPU.

Para medir o consumo, o computador foi ligado a um medidor de poténcia da
marca Yokogawa, modelo MCP5000, onde foi registrada a corrente maxima (A) e a ener-
gia total dissipada em kWh. A montagem seguiu o esquema da Figura 7. Nossos expe-
rimentos se baseiam em medidas reais, obtidas com o medidor de poténcia, da energia
consumida. Este procedimento apresenta a vantagem de ser mais preciso quando com-
parado a outros procedimentos que levam em consideragao o consumo médio, como em
[Rofouei et al. 2008]. Contudo, por conta da resolucdo do medidor empregado, somente
foi possivel realizar medidas para matrizes de densidades com dimensdes superiores a
25 milhOes de elementos. Este tamanho minimo encontra-se na ordem de grandeza dos
problemas de interesse para aplicacdo de DFT acelerado por GPU.
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O cdlculo da eficiéncia energética € realizado segundo a equacgado (9), em que £
representa a energia em kWh. J4 o calculo da aceleragdo € realizado segundo a equagao
(10), em que ¢ representa o tempo de execugao.

Fontede
Alimentacio

Medidorde
»| Poténcia
Wattimetro

Figura 7. Configuracao da medicao de consumo dos experimentos

N

eficiencia = Ecpy/Eapy  (9) aceleracao = tcpy /tapy  (10)

Na avaliacdo de nossa implementacao, realizamos dois experimentos distintos.
No primeiro, comparamos somente a por¢ao DFT que foi paralelizada para GPU, com
a implementagdo da mesma porc¢ao no cédigo sequencial do SIESTA. Neste caso, foram
comparadas as partes do cédigo que realizam o célculo do potencial de Hartree, energia
de Hartree e forcas atdmicas. A dimensao da matriz de entrada foi variada de 25 a 250
milhdes de elementos, em intervalos de 50 milhdes. Durante o cdlculo do potencial de
Hartree para as diferentes entradas, medimos o tempo gasto, 0 consumo energético € a
corrente maxima dissipada. Com esses dados, foi possivel calcular a eficiéncia energética
e a aceleracdo obtidas.

O segundo experimento consiste de uma execucao completa do algoritmo DFT,
com o termo do potencial de Hartree implementado em GPU. Sendo assim, os resultados
dessa implementacdo sdo relativos a um modelo hibrido (CPU-GPU). Utilizamos DFT
no célculo da energia do estado fundamental de um nanotubo de carbono com 46 atomos.
O nanotubo estudado neste experimento possui uma matriz com 100 milhdes de pontos.
Para a execucdo de ambas implementacoes (CPU e CPU-GPU), todas as medi¢des do
primeiro experimento foram realizadas novamente.

O gréfico da Figura 8 mostra a energia gasta em kWh, para o primeiro experi-
mento. A linha tracejada indica a execu¢do em CPU e a continua em GPU. Conforme
podemos observar neste grafico, a energia consumida aumentou proporcionalmente a en-
trada, tanto na implementagdo sequencial, quanto na implementa¢do GPU. Isso pode ser
evidenciado ao se realizar uma regressao linear dos dados das duas curvas, as quais atin-
gem coeficientes de correlagdo muito préximos do méximo. A diferencga entre o consumo
total da CPU e GPU também aumenta conforme a entrada. Isso se deve principalmente
ao menor tempo de execugdo do algoritmo na GPU.

Durante este experimento, observamos que ao executar o algoritmo na placa
gréfica, a corrente maxima consumida atingiu 4,6A, enquanto que durante o algoritmo se-
quencial na CPU, a corrente se manteve na faixa de 3,5A. Os valores mdximos da corrente
para cada tamanho de entrada se encontram na Tabela 1. Conforme podemos observar na
tabela, ha um consumo instantaneo maior da GPU frente a CPU. Entretanto, a diminui¢cdo
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Figura 8. Energia por numero de elementos da matriz

Entrada (x10%) | CPU (A) | GPU (A)
25 3,324 4332
50 3,522 4,505
100 3,479 4,634
150 3,481 4,660
200 3,329 4,606
250 3,259 4,625

Tabela 1. Corrente maxima (A) consumida para cada tamanho de entrada

no tempo de execucdo da aplicagdo, faz com que o consumo de energia total em kWh da
GPU seja sempre bastante inferior ao da CPU.

O gréfico da Figura 9 mostra a eficiéncia energética e a aceleracdo obtidas para
o primeiro experimento. A linha tracejada mostra a aceleracdo segundo a equacdo (10)
e a linha continua mostra a eficiéncia segundo a equagdo (9). Conforme podemos ob-
servar neste grafico, a aceleracdo obtida se manteve praticamente constante, em torno de
26,8 vezes. Para a faixa de tamanhos de entrada utilizada neste estudo (que € a princi-
pal faixa de interesse pratico), observamos pouca variagdao da aceleracdo com o tamanho
do problema. Isto significa que todos os tamanhos de entrada utilizados sd@o grandes o
suficiente para manter a ocupacdo maxima da GPU. Para testes com sistemas fisicos de
apenas um atomo na célula unitdria, com matriz de densidade menor, a aceleracdo obtida
foi bem abaixo de 26,8 vezes. Porém, problemas pequenos nao representam o interesse
de utilizacao de DFT acelerado por GPU.

Com relagdo a eficiéncia energética, apesar de possuir um pico de corrente mais
elevado, a implementacao GPU apresentou uma eficiéncia energética com comportamento
similar ao da aceleracdo. O maior valor de eficiéncia energética observada na faixa de
realizacdo do experimento foi de 22,33 e a eficiéncia energética média foi de 19,75. Ob-
servamos que o consumo de energia da GPU é proporcional ao tempo de execugdo, sendo
o desempenho e a eficiéncia energética altamente sincronizados, tal qual observado por
Huang et al. em [Huang et al. 2009].
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Figura 9. Aceleracao e eficiéncia energética por numero de elementos da matriz

No segundo experimento, avaliamos o desempenho e o ganho de energia da
execucao completa de DFT. Obtivemos ganhos de desempenho e consumo de energia
quando comparado com a execug¢ao em CPU. A solu¢do CPU-GPU se mostrou 3,3 vezes
mais econdmica em termos de energia e 3,7 vezes mais rdpida que a solu¢ao CPU. Tal re-
sultado indica que, mesmo que um cddigo ndo esteja totalmente implementado em GPU,
identificando-se seu gargalo, os ganhos de desempenho e energia compensam o trabalho
de implementacao em GPU.

6. Conclusoes

Neste trabalho, apresentamos uma implementacdo em GPU da Teoria do Funcional da
Densidade (DFT), com dois objetivos diferentes. O primeiro de avaliar a aceleragcao obtida
pelo uso da GPU na resolu¢do do potencial de Hartree. O segundo de caracterizar o
consumo de energia gerado pela solucdo proposta, j4 que o consumo energético tem se
tornado uma das principais preocupagdes atuais do ponto de vista ambiental.

Apesar da corrente drenada pela placa gréfica ser maior, o fato de ela trabalhar
por um periodo menor de tempo que a CPU, possibilita uma economia de energia signifi-
cativa. Nossos experimentos mostram que a implementacdo, mesmo que parcial de DFT
em GPU, possibilita ndo s6 uma diminui¢@o significativa no tempo de execu¢do, como
também no consumo energético. A redugao de consumo obtida foi de até 20 vezes para o
calculo do potencial de Hartree e até 3,3 vezes para o calculo completo de DFT.

Como trabalho futuro, pretendemos implementar em GPU os demais termos do
Hamiltoniano, o que devera trazer reducdes ainda mais significativas do tempo total de
célculo do sistema SIESTA e da energia consumida por esta classe de problemas.
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