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Kurzfassung

In der Thermodynamik kdnnen Monte-Carlo-Molekularsimulationen eingesetzt werden, um
makroskopische Eigenschaften eines Molekularsystems zu beobachten. Diese Simulationen
sind duflerst rechenintensiv.

Aktuelle und kommende Generation von eng gekoppelten Mehrkernprozessoren und Grafik-
prozessoren (GPGPUs) bieten ein grofses Potential an Rechenleistung, welches sie fiir solche
Simulationsanwendungen besonders interessant macht.

Die dieser Arbeit zu Grunde liegende Markov-Chain-Monte-Carlo-Molekularsimulation
(MCMC/GCMC) basiert jedoch auf der Erzeugung einer Markovkette, d.h. jeder Simulati-
onsschritt hangt vom Vorhergehenden ab. Diese inhdrente serielle Abhdngigkeit erschwert
die Parallelisierung des Problems erheblich.

In der vorliegenden Arbeit wurden Konzepte und Implementierungen fiir ein Framework
entwickelt, welches eine effiziente Simulation von Monte-Carlo-Simulationen mit Mar-
kovketteneigenschaften auf hybriden Architekturen ermoglicht. Diese Konzepte umfassen
eine Simulations-Zustandsmaschine mit Unterstiitzung verschiedener Architekturen und
eine Schnittstelle fiir mehrere simultan zu simulierende Monte-Carlo-Schritte. Dariiber
hinaus wurde die zu Grunde liegende Parallelisierung einer Grand-Canonical Monte-Carlo-
Simulation auf hybriden Architekturen weiterentwickelt und beschleunigt. Die entstandene
Implementierung wurde auf die erzielbare Leistung tiberpriift. Alle im Rahmen dieser Arbeit
entstandenen Simulationsergebnisse wurden durch Vergleich mit einer Referenzimplemen-
tierung auf ihre Korrektheit tiberpriift.

Im Vergleich zu einer rein seriellen Simulation wurde dabei ein Speedup durch den Einsatz
von hybriden Architekturen von 494x erreicht.
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1 Einleitung

Molekularsimulationen werden in vielen Anwendungsgebieten eingesetzt, um die Eigen-
schaften und das Verhalten von Molekiilstrukturen untersuchen zu kénnen. Ein wichtiger
Vertreter dieser Molekularsimulationen ist die Markovkettenmolekularsimulation (engl.:
Markov-Chain Monte-Carlo (MCMC)-Simulation). Hierbei handelt es sich um eine Unterklasse
der auf [2] zurtickgehenden Monte-Carlo-Simulation.

In der Thermodynamik kann mit dieser Methode die auf quantenmechanischen Grundlagen
beruhende Verteilung von Mikrozustidnden eines im Gleichgewicht befindlichen Systems
untersucht werden. Ist diese Verteilung bekannt, konnen Riickschliisse auf makroskopische
Eigenschaften des Systems gezogen werden. Der Zustandsraum wird dabei durch Monte-
Carlo-Schritte exploriert, ein Schritt besteht aus der randomisierten Anderung eines einzelnen
im System befindlichen Molekiils. Diese Anderung des Systems wird dann mit einer bestimm-
ten Akzeptanzwahrscheinlichkeit angenommen. Diese Wahrscheinlichkeiten sind abhangig
von verschiedenen, den Zustand des Systems betreffende Kriterien. Ein Beispiel fiir solch
ein Kriterium ist die durch diesen Monte-Carlo-Schritt induzierte Energiedifferenz. Fiir die
Ermittlung dieser Eigenschaften und der damit verbundenen Exploration des Zustandsraums
ergeben sich zwei gegensitzliche Moglichkeiten beziiglich der gewéhlten Schrittweite: Kleine
Anderungen haben eine grofie Akzeptanzwahrscheinlichkeit, fithren allerdings zu einer
langsamen Exploration des gesamten Zustandsraums. Im Gegensatz dazu bewirken grofie
Anderungen eine schnelle Exploration des Zustandsraums, die Akzeptanzwahrscheinlichkeit
fur einzelne Schritte ist jedoch entsprechend klein. Eine fundamentale Eigenschaft dieser
MCMC-Simulation ist die Abhdngigkeit eines Schrittes von allen vorhergehenden Schritten,
entsprechend schwierig gestaltet sich daher die Parallelisierung des Problems.

Der Ausgangspunkt dieser Studienarbeit ist eine Parallelisierung der Grand-Canonical Monte-
Carlo (GCMC)-Simulation auf hybriden Rechnerarchitekturen [1], bei der zwei primére
Faktoren bei der Parallelisierung zum Einsatz kommen:

e Simultane Auswertung mehrerer Monte-Carlo-Schritte mit grofler Schrittweite und
kleiner Akzeptanzwahrscheinlichkeit zur schnellen und effektiven Exploration des
Zustandsraums

e Parallelisierung von algorithmischen Schritten bei der Evaluation von Monte-Carlo-
Schritten auf durchsatzoptimierten Architekturen (GPGPUs) und latenzoptimierten
Architekturen (CPUs)

Die Untersuchungen in [1] haben gezeigt, dass im Vergleich zu einer rein seriellen Simulation
von MCMC-Systemen ein Geschwindigkeitszuwachs von bis zu 87x bei der Simulation auf
hybriden Architekturen erreicht werden kann.
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1 Einleitung

Das Ziel dieser Studienarbeit bestand in der Konzeption einer hybriden Simulationsum-
gebung, die die Vorteile der latenz- und durchsatzoptimierten Architekturen in einem
gemeinsamen Simulationsframework vereinigt, sowie dem Anwender eine transparente und
sichere Moglichkeit zur Simulation von Molekularsystemen ermoglicht. Dazu wurden die
Konzepte der Hybrid-Simulation-State-Machine und der Change-Linked-Simulation entworfen.
Diese beiden Konzepte wurden dabei so allgemein formuliert, dass sie sich direkt auf andere
Anwendungen {iibertragen lassen.

Besonderer Wert wurde dabei auf eine klare Schnittstelle und die Konsistenz von Daten auf
unterschiedlichen Architekturen gelegt, damit Fehler in der Verwendung dieses Simulationsf-
rameworks minimiert werden. Zur optionalen Verifikation von Berechnungsmethoden wurde
das Framework so gestaltet, dass jegliche Berechnungen durch eine zweite Referenzrechnung
abgeglichen werden konnen.

Bei der Konzeption der Hybrid-Simulation-State-Machine wurden mehrere Faktoren fiir eine
schnelle, sichere und fiir andere Architekturen erweiterbare Simulationsumgebung bertick-
sichtigt:

e Minimierung der Kommunikation von Daten zwischen den Architekturen bei gleich-
bleibender Konsistenz der Daten durch ein Replicated-Data-Schema

e Klar definierte Schnittstellen gegeniiber dem Anwender beziiglich des Zustands der
Simulation

Die Change-Linked-Simulation wurde als Kommunikationsschema zwischen Anwender und
Simulationsframework mit den folgenden Zielen entwickelt:

e Minimierung der Kommunikation zwischen Anwender und Simulationsframework

e Moglichkeit zur Generierung und Simulation mehrerer simultan auszuwertender
Monte-Carlo-Schritte

e Zuordnung von Simulationsergebnissen zu den vom Anwender generierten Monte-
Carlo-Schritten und einfache Moglichkeit zur Akzeptierung eines Monte-Carlo-Schrittes

Des Weiteren wurde ein Teil der von [1] vorgestellten Methoden zur Parallelisierung der
Energieberechnung weiter entwickelt und beschleunigt. Dariiber hinaus sollte in dieser
Studienarbeit das Laufzeitverhalten einer GCMC-Simulation auf hybriden Architekturen
untersucht werden um festzustellen, ob und in welchem Mafle diese Simulation von solchen
hybriden Architekturen profitiert.

In einer moglichen Anwendung dieser GCMC-Simulationen in der Thermodynamik wird
das Verhalten von Systemen beztiglich unterschiedlicher Anzahlen von Molekiilen unter-
sucht. Dazu werden mehrere GCMC-Simulationen mit unterschiedlicher minimaler und
maximaler Molekiilanzahl simuliert und die aus diesen Simulationen resultierenden Ergeb-
nisse zusammengefasst, um Aussagen iiber den gesamten untersuchten Bereich treffen zu
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konnen. Bei einer Simulation auf hybriden Architekturen ist daher die Frage interessant,
ob es einen Schwellenwert mit einer bestimmten Anzahl von Molekiilen gibt, ab dem ein
Wechsel der zur Berechnung eingesetzten Architektur sinnvoll ist.

Ein weiterer zu untersuchender Punkt ist das dynamische Verhalten von mehreren neben-
laufigen Simulationen und eine dadurch hohere Auslastung der Architekturen. Hieraus
wurde in dieser Studienarbeit eine Methode entwickelt, die fiir jede Simulationsinstanz
unabhédngig von einer globalen Synchronisationseinheit entscheidet, auf welcher Architektur
die Simulation durchgefiihrt werden soll, um eine optimierte Laufzeit zur erreichen. Durch
diese lokalen Entscheidungsmethoden wird erreicht, dass auch bei der Auslastung von
Architekturen durch andere auf dem System ausgefiihrten Anwendungen entsprechend auf
diese Auslastung reagiert werden kann.
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2 Thermodynamik

2.1 Molekularsysteme

In der Molekularsimulation werden die zu Molekiilen gehoérenden Atome durch Partikel,
welche die Eigenschaften von Atomen fiir diese Anwendungsbereich hinreichend genau
wiedergeben, beschrieben. Diese Abstraktion beinhaltet unter anderem die Position im Raum,
die Masse, sowie die Ladung des Atoms. Je nach Einsatzgebiet konnen die zwischen zwei
Partikeln 7 und j wirkenden Kriéfte tiber verschiedene Potentiale beschrieben werden. Hierbei
wird zumeist zwischen kurzreichweitigen und langreichweitigen Potentialen unterschieden.
Ein oft verwendetes Beispiel fiir kurzreichweitige Potentiale ist das Lennard-Jones-Potential.
Dieses wird durch eine Funktion, abhingig von der Distanz r;; zweier Partikel i und j
beschrieben, wobei ¢ und € von den Atomen i und j abhédngige Konstanten darstellen.

oo =2 (7))~ (7))

Ein entsprechendes Beispiel fiir ein langreichweitiges Potential ist das Coulomb-Potential fiir
die elektrostatische Interaktion zwischen den Partikeln i und j:

1 4iqj
471'60 1’1']'

(2.2) Ucou(rij) =

Dieses Potential kann durch die Ewald-Summation [3] in einen Realraumanteil und einen
Fourierraumanteil getrennt werden. Die Abbildung 2.1a zeigt das Lennard-Jones-Potential fiir
0 =1und € = 1, in Abbildung 2.1b ist das Coulomb-Potential dargestellt.

g ——

(a) Lennard-Jones-Potential (b) Coulomb-Potential

Abbildung 2.1: Das Lennard-Jones-Potential und das Coulomb-Potential.
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2 Thermodynamik

Fiir die vollstindige Beschreibung eines Molekularsystems fehlen noch die Definition des
Simulationsgebiets, sowie die an den Ridndern des Simulationsgebiets geltenden Randbe-
dingungen. Je nach Einsatzgebiet der Molekularsimulation miissen unterschiedliche Rand-
bedingungen betrachtet werden. Hierbei sind speziell die periodische Randbedingungen
zu nennen: Es wird angenommen, dass sich das Simulationsgebiet mit der aktuellen Konfi-
guration in alle Raumrichtungen periodisch fortsetzt. Durch diese Vorgehensweise konnen
Riickschliisse von einem relativ kleinen Simulationsfenster auf grofiere Systeme getroffen
werden.

2.2 Monte-Carlo-Simulationen

Molekularsimulationen kénnen in der Thermodynamik verwendet werden, um makro-
skopische Eigenschaften eines Systems im Gleichgewichtszustand zu extrahieren. Eine
der wichtigsten Methoden hierfiir ist die Monte-Carlo-Simulation, welche auf [2] zuriick-
geht. Die Monte-Carlo-Simulation bedient sich dabei den Regeln der statistischen Mechanik.
Das fundamentale Postulat der statistischen Mechanik besagt, dass ein sich im Gleichge-
wichtszustand befindliches isoliertes System mit gleicher Wahrscheinlichkeit in allen seinen
Mikrozustdnden befindet. Bei der Monte-Carlo-Simulation wird diese Verteilung von Mi-
krozustanden, die mit einem entsprechenden Gleichgewichtszustand kompatibel sind, im
Phasenraum untersucht. Dazu wird aus einem gegebenen Anfangszustand mittels Importance
Sampling ein neuer Zustand generiert [4]. Diese Modifikation des Ausgangszustands wird
als Monte-Carlo-Schritt bezeichnet. Nach entsprechenden Akzeptanzwahrscheinlichkeiten
wird dieser Monte-Carlo-Schritt entweder akzeptiert oder verworfen. Wird diese durch den
Monte-Carlo-Schritt beschriebene Modifikation akzeptiert, dann wird dieser neue Zustand als
Ausgangspunkt fiir weitere Monte-Carlo-Schritte verwendet. Falls diese Modifikation nicht
akzeptiert wird, bleibt der urspriingliche Zustand des Systems als Ausgangszustand fiir wei-
tere Monte-Carlo-Schritte erhalten. Um Werte von statistischer Signifikanz zu erhalten, wird
eine grofie Anzahl solcher Monte-Carlo-Schritte evaluiert. Aus dem Verhiltnis der Anzahl
der akzeptierten Monte-Carlo-Schritte zur gesamten Anzahl an Monte-Carlo-Schritten konnen
dann makroskopische Eigenschaften des Systems abgeleitet werden.

Die Folge akzeptierter Zustdnde stellt eine Markovkette dar, da jeder neue Zustand von
den vorherigen Zustianden abhingt. Die Monte-Carlo-Molekularsimulation kann damit zu
den MCMC-Simulationen gezdhlt werden und stellt ein inhdrent serielles Problem dar.
Entsprechend schwierig gestaltet sich die Parallelisierung.

2.3 Grand-Canonical Monte-Carlo-Simulation

Die in dieser Studienarbeit betrachtete Implementierung einer MCMC-Simulation ist eine
GCMC-Simulation. Es handelt sich hierbei um ein offenes System mit konstanter Temperatur
T und konstantem Volumen V. Die in der GCMC-Simulation auftretenden Monte-Carlo-
Schritte konnen in drei Typen von Monte-Carlo-Schritten aufgeteilt werden:
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e Bewegen eines Molekiils durch Translation oder Rotation
¢ Hinzufiigen eines Molekiils

e Entfernen eines Molekiils

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine neue Konfiguration akzeptiert wird, hangt dabei vom Typ
des Monte-Carlo-Schritts ab. Fiir die Translation beziehungsweise Rotation eines Molekiils
ergibt sich die Akzeptanzwahrscheinlichkeit zu

(2.3) Pr(o — n) = min <1,exp <—E”k_TEO>> .
B

Der Term E,, — E, bezeichnet dabei die Energiedifferenz, die das System durch das Bewegen
eines Molekiils (o — n) erfahrt. Die Konstante kp bezeichnet die Boltzmann-Konstante. Fiir
das Hinzuftigen beziehungsweise Entfernen eines Partikels miissen neben der Energiedif-
ferenz zusétzliche Parameter fiir die Akzeptanzwahrscheinlichkeit berticksichtigt werden.
Eine genaue Beschreibung dieser Wahrscheinlichkeiten wird in [4] gegeben.

Werden mehrere verschiedene Monte-Carlo-Schritte von einer Ausgangskonfiguration erzeugt,
werden diese als Mutanten [1] bezeichnet. Handelt es sich bei jedem dieser Mutanten um eine
Translation oder Rotation eines Molekiils, kann nach der von [5] vorgestellten Methode der
erfolgsversprechendste Mutant gewahlt werden und mit der in Gleichung 2.3 beschriebenen
Wahrscheinlichkeit akzeptiert werden.
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3 Rechnerarchitekturen

Prozessoren lassen sich nach der Ausrichtung ihrer Architektur in zwei Kategorien einteilen:
latenzoptimierte Prozessoren und durchsatzoptimierte Prozessoren. Wahrend latenzopti-
mierte Prozessoren darauf ausgelegt sind, einen Strom von Instruktionen auf einer einzelnen
Datenmenge moglichst schnell zu verarbeiten, sind durchsatzoptimierte dafiir konzipiert
einen Instruktionsstrom auf eine Vielzahl von Datensédtzen parallel anzuwenden. Diese
Unterschiede in der Architektur entspringen unterschiedlichen Anforderungen durch die
Einsatzbereiche der jeweiligen Prozessoren.

3.1 Latenzoptimierte Prozessoren

Die Entwicklung von latenzoptimierten Prozessoren (CPUs) wurde vor allem durch den
Einsatz in Personal Computern und Servern vorangetrieben. Die Nachfrage nach immer
leistungsfahigeren CPUs fiihrte dabei nicht nur zu einer Skalierung der Technologiegrofie, um
hohere Taktfrequenzen zu erzielen. Es wurden dartiberhinaus auch eine Reihe von Techniken
zur Ausnutzung der Unabhingkeit zwischen verschiedenen Instruktionen (Instruction-Level
Parallelism) entwickelt, die eine hohere Auslastung der Prozessoren erlauben und somit
die Leistung dieser Prozessoren steigern. Als Vertreter dieser Techniken sind zum Beispiel
der Einsatz verschieden stark ausgeprégter Pipelines, Methoden zur Sprungvorhersage
oder das dynamischen Scheduling mehrerer Threads zu nennen [6]. Das Resultat dieser
Entwicklungen stellt eine Rechnerarchitektur dar, die einen Strom von Instruktionen so
schnell wie moglich verarbeiten kann. In aktuellen latenzoptimierten Prozessoren werden
des Weiteren mehrere Kerne pro Prozessor verwendet, wodurch vor allem die parallele
Verarbeitung mehrer Prozesse ermoglicht wird (Thread-Level Parallelism).

Die Speicherarchitektur dieser Prozessoren besteht meist aus einer Hierarchie von Cache-
Speichern unterschiedlicher Grofie und unterschiedlicher Zugriffszeiten. Diese Cache-
Speicher sind durch verschiedene Ebenen klassifiziert, der sogenannte Level-1 Cache be-
zeichnet dabei den Cache, der fiir den Prozessor die kleinste Zugriffszeit bietet, jedoch auch
die geringste Kapazitat hat. Aufsteigend in dieser Hierarchie sind die Cache-Speicher nach
ihrer Kapazitit geordnet, die Zugriffzeit nimmt dabei von Ebene zu Ebene zu. Wird ein
Datensatz angefordert, wird diese Cache-Hierarchie aufsteigend durchsucht und gegebenen-
falls aus dem Hauptspeicher geladen. Dabei werden nicht einzelne Datenworter, sondern
ein kompletter Block an Daten geladen. Neben der Ausnutzung der gesamten Breite des
Datenbusses werden dadurch benachbarte Daten mit in den Cache-Speicher geladen, die
bei einer sukzessiven Verarbeitung eventuell in den darauffolgenden Berechnungsschritten
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benotigt werden. Diese Cache-Hierarchie stellt dabei eine transparente Speicherstruktur dar,
deren Verwaltung direkt durch den Prozessor erfolgt.

Als Beispiel fiir einen latenzoptimierten Prozessor sei der Intel® Core i7 Prozessor mit sechs
Kernen, einer Taktfrequenz von 3.3 GHz und drei Level von Cache-Speichern angefiihrt.

3.2 Durchsatzoptimierte Prozessoren

Im Gegensatz zu latenzoptimierten Prozessoren sind durchsatzoptimierte Prozessoren (GPG-
PUs) darauf ausgelegt, einen Strom von Instruktionen auf eine grofie Datenmenge parallel
anzuwenden. Diese Eigenschaft erfiillen Grafikprozessoren, die beispielsweise fiir jedes Aus-
gabepixel iiber entsprechende Berechnungen bestimmen miissen, welche Farbe an diesem
Pixel angezeigt werden soll. Lange Zeit wurden dazu feste Hardwareeinheiten verwendet,
die fiir eine bestimmte Funktion in der Computergrafik-Pipeline entworfen wurden. Durch
die Forderung nach immer flexibler konfigurierbaren Grafikprozessoren wandelten sich
diese in programmierbare, parallele Prozessoren [7].

Im Gegensatz zu den latenzoptimierten Prozessoren wird bei den durchsatzoptimierten
Prozessoren auf eine grofie Anzahl einfacher Kerne gesetzt welche in der Lage sind, einen
groflen Satz von Daten parallel zu verarbeiten. Fiir die Parallelisierung der Ausfithrung von
Instruktionen wird eine bestimmte Anzahl von einzelnen Kernen zu einem Multiprozessor
zusammengefasst, wobei alle Kerne dieses Multiprozessors den gleichen Strom von Instruk-
tionen auf mehrere Datensidtze anwenden (Single Instruction Multiple Data). Ergeben sich
hierbei Verzweigungen im Programmablauf werden beide Ausfiihrungszweige nacheinander
betrachtet und die Instruktionen nur auf den Kernen ausgefiihrt, die diesen Zweig beschrei-
ten. Alle anderen Kerne des Multiprozessors werden wiahrend dieser Zeit pausiert oder
wenden sich anderen Berechnungsaufgaben zu, wenn dies durch die Architektur erlaubt
wird. Diese massive Parallelitit stellt besondere Anforderungen an die Speicherarchitektur
und den Umgang mit diesen Speicherstrukturen bei der Implementierung einer bestimmten
Berechnung.

Die verschiedenen Ebenen einer Speicherarchitektur konnen nach ihrer Lokalitdt klassifiziert
werden und besitzen unterschiedliche Zugriffszeiten. Jeder parallel ausgefiihrte Thread
besitzt auf dem jeweiligen Kern einen lokalen Speicher, auf den nur von diesem Thread aus
zugegriffen werden kann. Dieser lokale Speicher (Local Memory) wird meist durch Register
realisiert und hat sehr kurze Zugriffszeiten. Zur Kommunikation zwischen den auf den
Kernen eines Multiprozessors ausgefithrten Threads wird ein gemeinsam genutzter Speicher
(Shared Memory) benotigt, der ebenfalls einen schnellen Zugriff auf die Daten in diesem
Speicher erlaubt. Der globale Speicher (Global Memory) stellt die weitreichendste Ebene in der
Speicherarchitektur dar, in den von allen Threads auf allen Kernen aus zugegriffen werden
kann. Dieser besitzt die grofste Kapazitat, die Zugriffszeiten auf diesen Speicher sind jedoch
am hochsten.

Je nach spezifischer Architektur variiert die Grofle der eingesetzten Speicher auf diesen drei
Ebenen, werden noch zusétzliche Caches eingefiihrt oder zusétzliche Speicherstrukturen
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mit einem bestimmten Ziel eingefiihrt. Als Beispiel fiir diese speziellen Speicherstrukturen
konnen schreibgeschiitzte, globale Speicher mit schnellen Zugriffszeiten genannt werden.

Bei der Entwicklung von Anwendungen fiir diese Architektur muss durch den Program-
mierer festgelegt werden, welche Speicher fiir welche Variablen verwendet werden soll.
Ein entsprechendes Wissen um die unterschiedlichen Speicher und ihre Zugriffszeiten be-
stimmt dabei die Effizienz der Implementierung. Die Kommunikation zwischen Threads
erfordert bei der Implementierung des Weiteren spezielle Instruktionen, die die Kerne eines
Multiprozessors wahrend der Ausfiihrung synchronisieren.

In der aktuellen Generation von GPGPUs werden beispielweise in der NVIDIA® Kepler®
Architektur 1536 CUDA® Kerne eingesetzt, welche zu je 192 Kernen pro Streaming Multipro-
cessor gruppiert werden. Die Taktfrequenz dieser Kerne betrdgt rund 1000 MHz.

3.3 Ausblick

Die beiden beschriebenen Architekturen fiir Prozessoren wurden fiir unterschiedliche Pro-
blemstellungen entwickelt und optimiert. In der aktuellen Entwicklung lasst sich ein Trend
erkennen, bei dem diese verschiedenen Architekturen stirker zusammenwachsen und somit
verstarkt von den jeweiligen Vorteilen der anderen Architektur profitieren konnen. [7, 8]. Des
Weiteren ldsst sich feststellen, dass die fiir eine Architektur entwickelten Konzepte verstarkt
auch Einsatz in der anderen Architektur finden. Als Beispiel hierfiir kénnen fiir GPGPUs
einerseits komplexer werdende Pipelines fiir die einzelnen Kerne angefiihrt werden, anderer-
seits werden dynamische Scheduling-Methoden in kommenden Generationen von GPGPUs
verstdrkt eine Parallelisierung der Nutzung der GPGPU auf Prozessebene ermoglichen. Ak-
tuelle Entwicklungen gehen bereits in die Richtung, latenzoptimierte Mehrkernprozessoren
und durchsatzoptimierte GPGPUs auf einem einzigen Chip zu integrieren [9, 10].

Fiir die weitere Betrachtung unterschiedlicher Rechnerarchitekturen in dieser Arbeit werden
diese folgendermaflen eingeteilt: Die Hostarchitektur als Hauptsystemarchitektur und die
optionalen Devicearchitektur(en).
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4 Hybrid-Simulation-State-Machine

4.1 Konzept

Die simultane Verwendung mehrerer Rechnerarchitekturen in ein und derselben Anwen-
dung stellt eine besondere Anforderungen an ein Konzept, das die Vorteile der jeweiligen
Architekturen vereinen will. Jede Architektur besitzt spezielle Eigenheiten, deren Beachtung
oder Nichtbeachtung Auswirkungen auf die Effizienz der Implementierung haben. Dartiber-
hinaus ist die architekturiibergreifende Kommunikation von Daten ein Faktor, der grofien
Einfluss auf die Laufzeit der gesamten Anwendung haben kann. Eine Anforderung an die
Konzeption einer solchen Anwendung ist also die Minimierung der architekturiibergreifen-
den Kommunikation von Daten. Das in dieser Studienarbeit entwickelte Framework zur
Molekularsimulation wurde als endlicher Automat unter Verwendung einer Replicated-Data
Strategie entworfen: Die Hybrid-Simulation-State-Machine.

4.1.1 Definition von Simulationskerneln

Hauptaugenmerk der Konzeption der Hybrid-Simulation-State-Machine liegt auf der Geschwin-
digkeit der Evaluation von Monte-Carlo-Schritten, da dies den Grofsteil der Laufzeit einer
MCMC-Simulation umfasst. Die Menge aller fiir eine bestimmte Architektur optimierter
Berechnungsschritte zur Evaluation von Monte-Carlo-Schritten wird im Folgenden als Simu-
lationskernel bezeichnet. Setzt sich das Resultat der Auswertung von Monte-Carlo-Schritten
aus mehreren unabhéngigen Teilberechnungen zusammen, kann ein Simulationskernel auch
nur fiir eines dieser Teilprobleme definiert werden. Ein Simulationskernel beschreibt dem-
nach eine bestimmte Methode, eine Berechnung fiir ein Teilproblem der Auswertung von
Monte-Carlo-Schritten durchzufiihren.

Diese Abstraktion der Berechnung hat mehrere Vorteile zur Folge: Zum Einen wird die
Hybrid-Simulation-State-Machine unabhédngig von einer bestimmten Devicearchitektur und
zum Anderen erlaubt diese Einteilung eine hardwarenahe Implementierung fiir jeden Simu-
lationskernel.

Durch die Unabhéngigkeit von der Devicearchitektur kann die Monte-Carlo Simulation
ohne Weiteres nur durch einen Simulationskernel auf Hostarchitektur durchgefiihrt werden.
Auflerdem kann jederzeit ein fiir eine andere Architektur optimierter Simulationskernel
eingesetzt oder sogar mehrere unterschiedliche Simulationskernel auf unterschiedlichen
Architekturen in der gleichen MCMC-Simulation verwendet werden. Durch die diversen
Parameter fiir die Simulation haben MCMC-Simulationen haben je nach Einsatzgebiet viele
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verschiedene Freiheitsgrade. Manche Berechnungsmethoden kénnen nur unter bestimmten
Voraussetzungen fiir diese Parameter eingesetzt werden oder wurden unter bestimmten
Annahmen optimiert. Je nach Parameter der Simulation kénnen damit unterschiedliche, fiir
diese Szenarien optimierte Simulationskernel eingesetzt werden, um eine moglichst effiziente
Simulationsumgebung zu schaffen. Die Abbildung 4.1 zeigt zwei verschiedene Kernel zur
Summation von vier Zahlen auf unterschiedlichen Architekturen. Erlaubt Architektur A die
parallele Ausfithrung von Instruktionen, kann diese Summe von Simulationskernel A in 2
Zeitschritten ausgewertet werden. Ist dies nicht der Fall, benotigen Simulationskernel A und
Simulationskernel B beide 3 Zeitschritte zur Ermittlung der Summe.

Architektur A Architektur B

Simulationskernel A Simulationskernel B

>

________________________________________________________

Abbildung 4.1: Zwei Simulationskernel zur Summation von vier Zahlen. Simulationskernel
A basiert auf der Summation von partiellen Summen, Simulationskernel
B auf einer rein seriellen Summation. Ein Simulationskernel beschreibt in
der Hybrid-Simulation-State-Machine eine fiir eine bestimmte Architektur
optimierte Methode zur Auswertung von Monte-Carlo-Schritten.

Die hardwarenahe Implementierung umfasst nicht nur die Konzeption der Berechnung, son-
dern auch die Organisation der Datenstrukturen. Je nach Architektur miissen entsprechende
Randbedingungen eingehalten werden, um einen effizienten Datenzugriff zu ermoglichen
(siehe Kapitel 3).

Eine flexible, fiir weitere Simulationskernel erweiterbare Losung wurde deshalb bei der
Konzeption der Hybrid-Simulation-State-Machine angestrebt.

Im Zuge dieser Studienarbeit wurden zwei Simulationskernel auf Hostarchitektur, sowie
zwei Simulationskernel auf hybriden Architekturen fiir eine GCMC-Molekularsimulation
implementiert. Die Simulationskernel auf Hostarchitektur beruhen dabei auf einer rein
seriellen Implementierung, fiir die Simulationskernel auf hybriden Architekturen wurde
die Parallelisierung von GCMC-Simulationen nach [1] implementiert. Des Weiteren wurde
jeweils eine Version mit der in Kapitel 6 beschleunigten Berechnung implementiert. Alle
Simulationskernel kénnen gleichermafien zur Berechnung der verschiedenen Anteile der
Gesamtenergie eingesetzt werden.
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4.1.2 Replicated-Data-Schema

Nachdem die Simulationskernel nun fiir jede Architektur mit einer lokalen Datenstruktur
sehr flexibel definiert wurden und dementsprechend viel Freiraum bei der Optimierung der
Simulationskernel bieten, stellt die Kommunikation von Daten zwischen den Architekturen
einen moglichen Flaschenhals fiir die Simulation dar.

Eine Minimierung der Kommunikationskomplexitit zwischen den Architekturen bedeutet
das lokale Vorhalten signifikanter Daten in jeder Architektur. Hier kommt die Replicated-Data
Strategie zur Anwendung: Jeder aktive Simulationskernel hilt ein eigenes, vollstindiges,
kompaktes und auf die Architektur angepasstes Abbild der Simulation in seinem lokalen
Speicher. Auf diese Weise kann in jeder Architektur fiir jeden Simulationskernel der schnelle
Zugriff auf die benotigten Daten sichergestellt werden. Weiterhin kann die zur Speicherung
verwendete Datenstruktur von Simulationskernel zu Simulationskernel variieren, um den
Anforderungen der optimierten Berechnung gerecht zu werden. In Abbildung 4.2 sind
zwei Simulationskernel A und B dargestellt, welche unterschiedliche Datenstrukturen zur
Speicherung des Datensatzes verwenden.

Architektur A Architektur B

Simulationskernel A Simulationskernel B

>

a

________________________________________________________

Abbildung 4.2: Zwei verschiedene Simulationskernel A und B. Simulationskernel A nutzt
die Datenstruktur eines Arrays. Simulationskernel B nutzt die Datenstruktur
einer verketteten Liste.

Im Bereich der Molekulardynamik kann fiir kurzreichweitige Potentiale eine rdumliche
Dekomposition der Daten in Zellen vorgenommen werden, sodass fiir ein Partikel einer
bestimmten Zelle nur diese und die benachbarten Zellen zur Auswertung des Potentials
dieses Partikels herangezogen werden miissen. Dieses Schema ist als Linked-Cell Methode
bekannt und bevorzugt die Reprédsentation der Partikel einer Zelle als verkettete Liste
[11]. Fiir die Berechnung von langreichweitigen Potentialen hingegen muss jeder Partikel
unabhéngig von seiner rdumlichen Position zur Berechnung herangezogen werden. Das
Speichern der Partikel in solch einer Datenstruktur erfiahrt keine Beschleunigung, unter
bestimmten Umstdnden kann sogar das Gegenteil der Fall sein.
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4.1.3 Architekturiibergreifende Kommunikation

Durch den Einsatz des Replicated-Data-Schemas und einer entsprechenden Initialisierung
des Startzustands fiir alle Architekturen kann sichergestellt werden, dass sich alle Archi-
tekturen im selben Zustand der Simulation befinden. Im Laufe der Simulation miissen
dementsprechend alle vom Anwender akzeptierten Anderungen am Zustand der Simulation
an die verschiedenen aktiven Simulationskernel propagiert werden. Nur diese akzeptierten
Anderungen zu kommunizieren stellt dabei das Minimum an Kommunikation dar, die aufge-
wendet werden muss, um den Zustand der Simulationen aller Simulationskernel konsistent
zu halten. Auch zur Auswertung der Monte-Carlo-Schritte miissen die diesen Schritt betref-
fenden Daten an die Simulationskernel weitergeleitet werden. In der Hybrid-Simulation-State-
Machine wird durch eine lokale Speicherung der Beschreibung dieser Monte-Carlo-Schritte
fur die Auswertung in den Simulationskerneln erreicht, dass diese Daten bei Akzeptierung
eines Monte-Carlo-Schrittes nicht erneut kommuniziert werden miissen.

Die in der MCMC-Simulation auszufiihrenden Anderungen am System betreffen meist
lediglich einen Bruchteil der gesamten Datenmenge. Im Fall der verwendeten GCMC-
Simulation erfahrt pro Simulationsschritt nur ein Partikel aus der Menge aller N Partikeln
eine Anderung. Dieser Monte-Carlo-Schritt kann dabei aus dem Bewegen eines Partikels
durch Translation oder Rotation, dem Hinzufiigen eines Partikels oder dem Entfernen eines
Partikels bestehen.

4.2 Hybrid-Simulation-Manager

4.2.1 Verwaltung von Simulationskerneln

Mit steigender Anzahl an Berechnungsmoglichkeiten und verschiedenen Architekturen steigt
auch die Nachfrage nach einer Instanz, die zustandig fiir die Verwaltung der unterschiedli-
chen Simulationskernel ist. Die verschiedene Anderungen miissen an die unterschiedlichen
Simulationskernel weitergegeben werden, Simulationen gestartet und Ergebnisse fiir den
Anwender vorgehalten werden. Diese Aufgaben erfiillt der Hybrid-Simulation-Manager. Als
iibergeordnete Instanz auf Hostarchitektur tibernimmt er die Arbeit des Vermittlers zwischen
Simulationskernel und Anwender.

Dazu gehort einerseits die Bereitstellung einer Schnittstelle fiir den Anwender. Uber diese
Schnittstelle erfolgt die Initialisierung der Simulation und die Definition des Startzustandes.
Waihrend der Simulation erhélt der Anwender einen transparenten Zugriff auf den Zustand
der Simulation, ohne die Konsistenz der Daten zu gefihrden. Uber diese Schnittstelle werden
weiterhin vom Anwender generierte Monte-Carlo-Schritte entgegengenommen, sowie die zu
diesen Monte-Carlo-Schritten gehorenden Ergebnisse bereitgestellt.

Andererseits stellt der Hybrid-Simulation-Manager auch die Schnittstelle zu den Simulations-
kerneln dar. In dieser Aufgabe ist er fiir die Einhaltung der Konsistenz des Replicated-Data-
Schemas verantwortlich.
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Der Hybrid-Simulation-Manager erfiillt auflerdem kleinere Berechnungsaufgaben, die nicht
von einer Portierung profitieren und demnach zugunsten einer schlanken Konzeption der
Simulationskernel aus deren Verantwortungsbereich gezogen werden.

Die Abbildung 4.3 zeigt die Hybrid-Simulation-State-Machine mit zwei unterschiedlichen
Devicearchitekturen und drei verschiedenen Simulationskerneln. Simulationskernel A und
Simulationskernel B arbeiten auf ihrer jeweiligen Devicearchitektur, Simulationskernel H
wird direkt auf Hostarchitektur eingesetzt. Der Hybrid-Simulation-Manager steht dabei als
Vermittler zwischen Anwender und den Simulationskerneln. Die lokale Datenstruktur der Si-
mulationskernel im Replicated-Data-Schema wird jedem Simulationskernel selbst iiberlassen,
jegliche Anderung von Daten erfolgt iiber die mit durchgehenden Pfeilen dargestellten
Kommunikationswege. Lediglich der Hybrid-Simulation-Manager hat direkten Zugriff auf den
Speicher der Hostarchitektur, um dem Anwender Informationen tiber den aktuellen Zustand
der Simulation bereitstellen zu konnen.

___________________________________________________
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Abbildung 4.3: Uberblick iiber eine Hybrid-Simulation-State-Machine mit zwei verschiedenen
Devicearchitekturen und zugehorigen Simulationskerneln. Kommunikati-
onswege sind mit durchgehenden Pfeilen dargestellt, Zugriffsrechte auf
Speicherstrukturen mit gestrichelten Pfeilen.

4.2.2 Automatisierte Wahl von Simulationskerneln

Der Hybrid-Simulation-Manager kann zur automatisierten Wahl von Simulationskernel ein-
gesetzt werden, allerdings sind die dazu benétigten Methoden sehr von der verwendeten
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MCMC Simulation und von den verwendeten Simulationskerneln abhéngig. Sie miissen
nach einer expliziten Betrachtung des spezifischen Problems fiir jede MCMC-Simulation
separat implementiert werden.

Die vorliegende GCMC-Simulation erlaubt in jedem Monte-Carlo-Schritt nur das Hinzufiigen
bzw. Entfernen maximal eines Molekiils. Unter der Annahme, dass fiir eine bestimmte
Simulation eine konstante Anzahl von simultan evaluierten Monte-Carlo-Schritten betrachtet
wird, kann zu Beginn der Simulation eine Laufzeitermittlung fiir eine Menge von K Simula-
tionskerneln erstellt werden. Fiir den schnellsten Simulationskernel wird diese Laufzeit als
trer gespeichert, zusammen mit der Molekiilanzahl 7,.¢ im System zu diesem Zeitpunkt. Fiir
jeden Simulationskernel wird weiterhin die Laufzeit ¢; . und der aktuelle Beschleunigungs-
faktor s; des schnellsten Simulationskernel zum Simulationskernel i gespeichert.

Weicht die Molekiilanzahl ny zu einem beliebigen Zeitpunkt um mehr als einen festgelegten
Prozentsatz x von n,.¢ ab, wird eine erneute Laufzeitermittlung durchgefiihrt. Ergibt sich
dabei, dass ein Simulationskernel schneller als der zur Zeit verwendete Simulationskernel
ist, wird dieser im Anschluss zur Simulation eingesetzt.

Um auf eine Auslastung der Architekturen durch andere Anwendungen zu reagieren, wurde
in dieser Studienarbeit eine Methode zur automatischen Wahl von Simulationskerneln fiir die
vorliegende GCMC-Simulationen entwickelt. Ein Ziel bei der Konzeption war es dabei, dieses
Scheduling unabhéngig von einer globalen Synchronisationseinheit fiir mehrere nebenldufige
Simulationsinstanzen durchzufiihren. Fiir jede Simulationsinstanz soll lokal entschieden
werden, welcher Simulationskernel eingesetzt werden soll, diese Entscheidung ist abhédngig
von der Ausfithrungszeit der unterschiedlichen Simulationskernel kann damit auch auf die
Auslastung der Architekturen durch andere Anwendungen reagieren.

Die hier vorgestellte Methode des Schedulings von zwei Simulationskerneln CPUSim und
GPGPUSim nutzt dabei aus, dass durch das Replicated-Data-Schema ein schneller Wechsel
der Simulationskernel erreicht werden kann, ohne Datenmengen von einem Simulationsker-
nel zum Anderen zu kommunizieren. Ein weiterer Vorteil des Replicated-Data-Schemas liegt
darin, dass die zur Laufzeitmessung auf anderen Simulationskerneln ausgefiihrten Simu-
lationsschritte nicht zuséatzlich auf einem anderen Simulationskernel nochmals berechnet
werden miissen. Die in diesem Simulationsschritt ermittelten Ergebnisse stimmen mit den
Ergebnissen von anderen Simulationskerneln iiberein und kénnen direkt als Ergebnis fiir
den Anwender bereitgestellt werden.

Im Folgenden wird angenommen, dass die betrachtete Molekiilanzahl, sowie die Anzahl
simultan evaluierter Monte-Carlo-Schritte anndhernd konstant ist. Schwankungen in der
Laufzeit der betrachteten Simulationskernel kommen also aus einer erhthten Gesamtauslas-
tung der Architekturen durch andere Anwendungen. Im ersten Simulationsschritt werden
beide Simulationskernel zur Berechnung eingesetzt und dabei von jedem Simulationskernel
die benotigte Laufzeit gemessen. Die Laufzeit des schnellsten Simulationskernels wird als
trer gespeichert und dieser Simulationskernel wird anschlieflend fiir die nachfolgenden
Simulationsschritte eingesetzt. Dieser schnellste Simulationskernel sei im Folgendenden
der Simulationskernel CPUSim, die Betrachtung fiir GPGPUSim als schnellsten Simula-
tionskernel ist analog. Zusétzlich zur Laufzeit des schnellsten Simulationskernels wird
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der Beschleunigungsfaktor (Speedup) s = tcpcpusim/ tcpusim gespeichert, um den CPUSim
schneller ist als GPGPUSim, damit gilt s > 1. tcpusim = trs ist dabei die Laufzeit von
CPUSim, tgpgpusim die Laufzeit von GPGPUSim. Im Algorithmus wird ¢,,¢ als die minima-
le Ausfiihrungszeit eines beliebigen Simulationskernels gespeichert. Die Initialisierung zu
Beginn der Simulation ist in Algorithmus 4.1 dargestellt.

Algorithmus 4.1 AutomaticSchedulingSimulation, Initialisierung der Simulation

1: function INTTIALIZATION()
tcpusim < simulateCPUSim()

2

3 tGrGPUSIm < szmulateGPGPUSzm()
4 if tcpusim < tepcpusim then

5 currentKernel < CPUSim

6: s < tgpgrusim/ tcpusim

7: tref <= tcpPusim

8 else

9 currentKernel < GPGPUSim
10: s < tcpusim/topcpusim

11: tref < tGcpGrUSim

12: end if

13: end function

Bei jedem weiteren normalen Simulationsschritt wird die aktuelle Laufzeit t;,, von CPUSim
gemessen und dazu eine durchschnittliche Laufzeit tcpysim,avg aktualisiert. Dabei wird
ein konstantes Intervall von Simulationsschritten Ap betrachtet, die Laufzeiten werden in
einem Feld tcpysi, mit Grofle Ap gespeichert. Fiir den Simulationsschritt p wird dabei
der Speicherort tcpysim [mod(p, Ap)] verwendet. Die Aktualisierung der durchschnittlichen
Laufzeit tcpysimaog erfolgt durch Subtraktion von tcpysim[mod(p, Ap)]/Ap und Addition
der aktuellen Laufzeit tyey / Ap. Der Wert von tcpysim,avg stellt somit die durchschnittliche
Laufzeit der letzten Ap untersuchten Simulationsschritte von CPUSim dar.

Die Idee bei dieser Methode ist es nun, andere Simulationskernel mit einer gewissen Wahr-
scheinlichkeit zur Auswertung der Simulationsschritte anstatt dem gerade eingesetzten
Simulationskernel zu verwenden und die Laufzeit dieser Simulationskernel dabei zu be-
obachten. Durch einen Parameter a (a > 1) wird ein relativer Schwellenwert definiert, bei
dessen Uberschreitung der durchschnittlichen Laufzeit von CPUSim eine Simulation auf
GPGPUSim in Betracht gezogen wird. Dieser Schwellenwert liegt bei fcpusinm,ang > @ - tref-
Durch den Parameter a kann dabei gesteuert werden, wie stark CPUSim versucht, wieder an
die minimale Laufzeit ¢,,; zu kommen. Bleibt die durchschnittliche Laufzeit von CPUSim im
Vergleich zu dem zu Beginn der Simulation ermittelten Referenzwert ¢,.; konstant, so wird
keine Betrachtung durchgefiihrt. Uberschreitet tcpusim,avg diesen Schwellenwert in einem Si-
mulationsschritt, wird der Simulationskernel GPGPU Sim mit einer Wahrscheinlichkeit von %
zur Simulation dieses Simulationsschritts eingesetzt und dabei die Laufzeit von GPGPUSim
ermittelt. Je hoher der Beschleunigungsfaktor von CPUSim zu GPGPUSim ist, desto langer
braucht GPGPUSim vermutlich fiir die Simulation und umso unwahrscheinlicher ist es, dass
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GPGPUSim anstatt CPUSim zur Simulation eingesetzt und dessen Laufzeit ermittelt wird.
Der Algorithmus 4.2 zeigt die Simulation mit automatischer Wahl von Simulationskerneln. In
Zeile g ist die Bedingung fiir die Uberschreitung des Schwellenwerts gegeben, in Zeile 10 ist
wird abhédngig vom Beschleunigungsfaktor s randomisiert entschieden, ob eine Simulation
auf dem gerade nicht aktiven Kernel durchgefiihrt werden soll.

Algorithmus 4.2 Automatisches Scheduling fiir zwei Simulationskernel

1: function AUTOMATICSCHEDULINGSIMULATION()

2 // Initialisierung

3 if firstStep then

4 Initialization()

5: firstStep < false

6 end if

7

8 // Simulation auf anderem Kernel zur Laufzeituntersuchung
9: if simulatedSteps[currentKernel] > Ap & teurrentKernel,avg > @ * tres then
10: if rand() < 1/s then
11 if currentKernel == CPUSim then
12 benchmarkedSimulationGPGPUSim()
13 else if currentKernel == GPGPUSim then
14: benchmarkedSimulationCPUSim()
15: end if
16: simulated < true

17: end if

18: end if

19:
20: // normale Simulation
21 if simulated # true then
22: if currentKernel = CPUSim then
23: tnew <— simulateCPUSim()
24 updateTavg(CPUSIm, tyey)
25 inc(simulatedSteps|[CPUSim])
26: else if currentKernel == GPGPUSim then
27 tnew <— simulateGPGPUSim()

28: updateTavg(GPGPUSIm, tyey)

29: inc(simulatedSteps| GPGPUSim])
30: end if
31 end if

32: end function

Da auch die Laufzeit von GPGPUSim Schwankungen unterliegen kann, wird hierbei eben-
falls eine Reihe von Ap Simulationsschritten verlangt, um ein ausgeglicheneres Bild des
Laufzeitverhaltens von GPGPUSim zu erhalten. Wurde der Schwellenwert von CPUSim
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oft genug {iiberschritten und GPGPUSim in Ap Simulationsschritten zur Simulation ein-
gesetzt und entsprechende Werte zur Laufzeit ermittelt, konnen die durchschnittlichen
Laufzeiten von CPUSim und GPGPUSim verglichen werden: Es ergibt sich ein aktueller Ge-
schwindigkeitsfaktor spew = tcpusim,avg/tGPGPUSIm avg- FUT Spew > 1 ist GPGPUSim schneller
als CPUSim und kann als neuer Simulationskernel fiir die Simulation verwendet werden.
Um einem hdufiges Wechsel zwischen Simulationskerneln entgegen zu wirken, wird die-
ser GPGPUSim nun mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — % als neuer Simulationskernel
eingesetzt. Sind beide Simulationskernel in etwa gleich schnell, gilt s,., ~ 1. Die Wahr-
scheinlichkeit eines Wechsels des Simulationskernel ist entsprechend gering. Je grofier der
Geschwindigkeitsfaktor wird, desto wahrscheinlicher ist ein Wechsel.

Bei einem Wechsel von CPUSim zu GPGPUSim miissen folgende Werte neu gesetzt werden:
tres = min(trer, toPGPUSImavg) UNA S = tcpusimavg/ tGPGPUSIMavg-

Der Algorithmus 4.3 zeigt die Simulation auf dem gerade nicht aktiven Simulationskernel
GPGPUSim mit der Laufzeitbestimmung.

Algorithmus 4.3 Simulation fiir GPGPUSim mit randomisiertem Kernelwechsel bei Speedup
von GPGPUSIm gegeniiber CPUSim
function AUTOMATICSCHEDULINGSIMULATION, BENCHMARKEDSIMULATIONGPGPUSIM
tpew < simulateGPGPUSim
updateTavg(GPGPUSIim, tyey)
inc(simulatedSteps|GPGPUSim])
Snew € tCPUSim,avg/tGPGPLISim,avg
if simulatedSteps|GPGPUSim] > Ap & Syery > 1 then
// randomisierter Kernelwechsel
if rand() <1—1/5pe then
// GPGPUSIm als neuen Simulationskernel wihlen
currentKernel < GPGPUSim
simulatedSteps|[GPGPUSim] < 0
simulatedSteps|[CPUSim] < 0
S < Snew
tres < min(tr.r, topGPUSimavg)
end if
end if
end function
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Algorithmus 4.4 Simulation fiir CPUSim mit randomisiertem Kernelwechsel bei Speedup
von CPUSIim gegeniiber GPGPUSIim
function AUTOMATICSCHEDULINGSIMULATION, BENCHMARKEDSIMULATIONCPUSIM
tpew < simulateCPUSim
updateTavg(CPUSIm, tyey)
inc(simulatedSteps|CPUSim])
Snew < tGPGPUSim,avg/ tCPUSIm,avg
if simulatedSteps|CPUSim| > Ap == 0) & Spew > 1 then
/ / randomisierter Kernelwechsel
if rand() <1—1/5pe then
// CPUSiIm als neuen Simulationskernel wihlen
currentKernel < CPUSim
simulatedSteps[GPGPUSim| < 0
simulatedSteps[CPUSim] < 0
S < Snew
tres < min(tres, tepusimaog)
end if
end if
end function

4.2.3 Verifikation von Ergebnissen und Fehlerbehandlung

Die Verwendung verschiedener Simulationskernel auf unterschiedlichen Architekturen birgt
grofles Potential bei der beschleunigten Berechnung von Monte-Carlo-Schritten. Dabei kann
es durch die diversen Ausfiihrungsreihenfolgen von Operationen in den verschiedenen Algo-
rithmen und der beschriankten Rechengenauigkeit zu Rundungsfehlern bei der Berechnung
von ein und desselben Monte-Carlo-Schrittes durch die unterschiedlichen Simulationskernel
kommen. Besonders durch das grofie Spektrum an Freiheitsgraden bei der GCMC-Simulation
konnen nicht alle Fehlermdoglichkeiten ausgeschlossen werden. Eine entsprechende Fehlerbe-
handlung muss bei der Konzeption der Hybrid-Simulation-State-Machine in Betracht gezogen
werden. Diese Aufgabe fillt ebenfalls in den Bereich des Hybrid-Simulation-Manager. Er verar-
beitet dabei die Fehlermeldungen der Simulationskernel und kann entsprechend auf diese
reagieren. Mogliche Reaktionen auf Fehlermeldungen sind die Speicherung des Zustands
der Simulation, um diese nach einer Funktionspriifung fortfithren zu kénnen, die Neuini-
tialisierung von Devicearchitekturen oder die Verwendung eines Simulationskernel einer
anderen Architektur. Zudem kann er die Ergebnisse der auf Devicekerneln durchgefiihrten
Berechnungen mit einer auf dem Hostkernel durchgefiihrten Berechnung vergleichen und
so die Qualitdt der berechneten Ergebnisse sicherstellen.

In der in dieser Studienarbeit verwendeten GCMC-Simulation wurde der Hybrid-Simulation-
Manager zur Verifikation von Ergebnissen der Devicearchitektur gegeniiber der Referenzim-
plementierung auf Hostarchitektur eingesetzt.
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4.3 Die Hybrid-Simulation-State-Machine als endlicher
Zustandsautomat

Die Hybrid-Simulation-State-Machine wurde einerseits aus Aspekten der Integritit von Daten,
andererseits aus Griinden der Effizienz als endlicher Zustandsautomat entworfen. Die Simu-
lation wird hierbei in zwei Phasen getrennt: Die Initialisierungs- und die Simulationsphase.
Eine MCMC-Simulation besitzt im Allgemeinen eine grofie Reihe an Parametern, die Einfluss
auf die Grofle und Laufzeit der MCMC-Simulation haben. Diese Parameter werden zumeist
erst zur Laufzeit der Simulation festgelegt, entsprechend flexibel muss mit der Grofse des zu
simulierenden Systems umgegangen werden.

Simulations-
phase

Initialisierungs-

phase

Fehlerzustand

Abbildung 4.4: Zustandsdiagramm der Hybrid-Simulation-State-Machine

4.3.1 Initialisierungsphase

Zur Vereinfachung der Anforderungen an die Simulationskernel erfolgt die Initialisierung
der Simulation in der Initialisierungsphase deshalb mit der fiir diese Zwecke definierten
Schnittstelle zwischen Anwender und Hybrid-Simulation-Manager.

Zu dieser Initialisierung gehort neben der Definition der Simulationsparameter und der
Simulationsumgebung auch der Startzustand fiir die MCMC-Simulation. Nach dieser Initia-
lisierungsphase werden keine weiteren Anderungen dieser Parameter angenommen, um
die Konsistenz der Simulationszustands in den verschiedenen Simulationskerneln nicht
zu gefdhrden und den Simulationskerneln die Moglichkeit des Aufbaus einer effizienten
Datenstruktur zu bieten.

Erst beim Ubergang zur Simulationsphase werden die Simulationsparameter und der Start-
zustand der Simulation in einer kompakten Form an die Simulationskernel propagiert. An
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dieser Stelle kann eine Pufferung von Daten aus Berechnungen angestellt werden, die keine
Abhingigkeit vom aktuellen Zustand der Simulation zeigen. Da in der Hybrid-Simulation-
State-Machine nach der Initialisierungsphase keine weiteren Anderungen an Molekiildefinitio-
nen zugelassen werden, erfahren diese Parameter keine Anderung in der Simulationsphase
und konnen somit als konstant angesehen werden.

Fiir die GCMC-Simulation sieht die Initialisierungsphase der Simulation wie folgt aus: Es
werden Atome mit ihren spezifischen Eigenschaften, wie zum Beispiel Masse und Ladung,
definiert. Anschlieflend kann aus diesen Atomdefinitionen ein Molekiil definiert werden.
Neben verschiedenen Simulationsparametern wie der Grofle des Simulationsgebiets und der
vorherrschenden Temperatur muss zusétzlich ein Startzustand konfiguriert werden. Dazu
werden die Molekiile im Simulationsgebiet verteilt. Am Ende dieser Initialisierungsphase
werden alle Daten durch den Hybrid-Simulation-Manager an die aktiven Simulationskernel
propagiert, welche ihre Kopie des Systemzustands in einer fiir sie effizienten Datenstruktur
speichern.

4.3.2 Simulationsphase

Wihrend der Simulationsphase erfolgt die Kommunikation zwischen Anwender und dem
Hybrid-Simulation-Manager nach dem im Kapitel 5 beschriebenen Schema der Change-Linked
Simulation. Der Hybrid-Simulation-Manager erlaubt wéahrend dieser Phase nur Abfragen
bestimmter, fiir die Generierung von Monte-Carlo-Schritten erforderlicher Variablen und lésst
keine Anderungen an denen in der Initialisierungsphase gesetzten Parametern zu.

4.3.3 Fehlerzustand

Da bei einer Simulation auf hybriden Architekturen Fehler nicht ausgeschlossen werden kon-
nen, wird ein zusitzlicher Fehlerzustand in der Hybrid-Simulation-State-Machine eingefiihrt.
Der Hybrid-Simulation-Manager kiimmert sich hierbei um eine Fehlerbehandlung (s.o.).
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In der Simulationsphase der Hybrid-Simulation-State-Machine erfolgt die Untersuchung der
Verteilung von Zustdnden eines MCMC-Systems im Gleichgewichtszustand iiber die Simula-
tion von Monte-Carlo-Schritten. Die Monte-Carlo-Schritte werden dabei durch vom Anwender
definierte Methoden generiert und miissen in der Hybrid-Simulation-State-Machine simuliert
werden. Die resultierenden Ergebnisse werden dann fiir den Anwender bereitgestellt. Die
Change-Linked-Simulation stellt das Konzept einer effizienten Schnittstelle fiir diese Aufgabe
zwischen Anwender und Hybrid-Simulation-State-Machine dar.

5.1 Anforderungen an die Schnittstelle

Die Schnittstelle zwischen Anwender und Hybrid-Simulation-State-Machine soll eine intuitive,
einfache Benutzung der Hybrid-Simulation-State-Machine wahrend der Simulationsphase er-
moglichen und die fiir eine effiziente Simulation benotigte Minimierung der Kommunikation
berticksichtigen. Speziell bei der in dieser Studienarbeit betrachteten Parallelisierung der
GCMC-Simulation werden mehrere Monte-Carlo-Schritte simultan im selben Simulations-
schritt ausgewertet. Jeder dieser simultan ausgewerteten Monte-Carlo-Schritte hat andere
Auswirkungen auf das Gesamtsystem. Dementsprechend liefert die Simulation mehrerer
unabhéngiger Monte-Carlo-Schritte fiir jeden Monte-Carlo-Schritt ein Ergebnis. Aufgrund
dieser Mannigfaltigkeit von Monte-Carlo-Schritten in einem Simulationsschritt ist die exakte
Zuordnung von Ergebnissen zum jeweiligen Monte-Carlo-Schritt erforderlich. Die Schnittstelle
zwischen Anwender und der Hybrid-Simulation-State-Machine wahrend der Simulationsphase
muss demnach mehrere, in der Anzahl variable Monte-Carlo-Schritte fiir einen Simulations-
schritt verwalten konnen. Da es sich bei der GCMC-Simulation um eine MCMC-Simulation
handelt, sind weitere Restriktionen bei der Simulation und Akzeptierung von Monte-Carlo-
Schritten notwendig, um die Markovketteneigenschaft der Simulation nicht zu verletzen. In
einer MCMC-Simulation kdnnen verschiedene Typen Monte-Carlo-Schritten existieren, was
ebenfalls eine weitere Anforderung an diese Schnittstelle darstellt. In der in dieser Studi-
enarbeit betrachteten GCMC-Simulation kann ein Monte-Carlo-Schritt beispielsweise einem
von drei Typen von Monte-Carlo-Schritten zugeordnet werden: Dem Bewegen eines Partikels
durch Translation oder Rotation, dem Hinzufiigen eines Partikels und dem Entfernen eines
Partikels aus dem System.
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5.2 Konzept

Das Kernkonzept der Change-Linked-Simulation besteht in einer Abtraktion bzw. Représen-
tation von Monte-Carlo-Schritten der MCMC-Simulation durch Anderungsinstanzen. Jeder
Monte-Carlo-Schritt wird dabei durch eine seperate Anderungsinstanz beschrieben. Die Ande-
rungsinstanzen sind dabei gemeinsam genutzte Objekte, auf die sowohl von Anwenderseite,
als auch von Seiten des Hybrid-Simulation-Manager aus zugegriffen werden kann. Bei der
simultanen Evaluation mehrerer Monte-Carlo-Schritte wird ein Ergebnis fiir jeden Monte-Carlo-
Schritt erzeugt. Fiir eine intuitive Schnittstelle ist es daher notwendig, die zum jeweiligen
Monte-Carlo-Schritt gehorenden Ergebnisse der MCMC-Simulation in der jeweiligen An-
derungsinstanz zu speichern. In Abbildung 5.1 wird diese Zuordnung der Ergebnisse der
MCMC-Simulation anhand zweier Anderungsinstanzen dargestellt.

Jede Andemngsinstanz speichert die Beschreibung des zu simulierenden Monte-Carlo-Schritts,
sowie die zugehorigen Ergebnisse aus der Simulation. Die Schreibrechte werden hierbei als
durchgehende Pfeile, die Leserechte hingegen als gestrichelte Pfeile dargestellt.

Anwenderseite Anderungsinstanz Hybrid Simulation
State Machine

|| Beschreibungdes |4~
Monte Carlo Schritts

M=~ I.Ergebrjisse.der <
Simulation dieses

Monte Carlo Schritts

Anderungsinstanz

Beschreibung des
Monte Carlo Schritts

~~~~ > Ergebnisse der <«
Simulation dieses
Monte Carlo Schritts

Abbildung 5.1: Zwei Anderungsinstanzen mit Darstellung von Schreibrechten (durchgehende
Pfeile) und Leserechten (gestrichelte Pfeile)

Ausgehend von diesen Anderungsinstanzen wird bei der Simulation die Information iiber den
Monte-Carlo-Schritt durch den Hybrid-Simulation-Manager in ein fiir den jeweiligen aktiven
Simulationskernel der Hybrid-Simulation-State-Machine verstandliches Format gebracht und
an diesen Simulationskernel propagiert. Der Simulationskernel speichert diese Beschreibung
des Monte-Carlo-Schritts aus zweierlei Griinden lokal. Einerseits muss die Information
zur effizienten Berechnung des Monte-Carlo-Schritts lokal vorliegen. Andererseits wird bei
der Akzeptierung eines Monte-Carlo-Schritts dadurch nur die Information benétigt, welche
Anderungsinstanz akzeptiert wurde und nicht die gesamte Beschreibung des Monte-Carlo-
Schritts. Der Simulationskernel kann dann aufgrund dieser Information die lokal vorhandene
Représentation des akzeptierten Monte-Carlo-Schritts in seine lokale Représentation des
Zustands der Simulation einfiigen, ohne dass die expliziten Informationen tiber den Monte-
Carlo-Schritt nochmals kommuniziert werden miissen.
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5.3 Ablauf der Change-Linked-Simulation in der
Hybrid-Simulation-State-Maschine

Die Abbildung 5.2 zeigt ein Ablaufdiagramm mit strukturellen Eigenschaften fiir einen
Simulationsschritt der Hybrid-Simulation-State-Machine unter Verwendung der Change-Linked-
Simulation. Auf der Anwenderseite werden dabei nach den Regeln der zu simulierenden
MCMC-Simulation m Monte-Carlo-Schritte generiert und in den entsprechenden Anderungs-
instanzen gespeichert. Der Typ jedes Monte-Carlo-Schrittes kann dabei frei gewdhlt werden.
Zur Simulation der Monte-Carlo-Schritte werden diese nun durch den Hybrid-Simulation-
Manager in ein fur die vom Anwender gewdhlten Simulationskernel passendes Format
gebracht und simuliert. Die Ergebnise jedes Monte-Carlo-Schrittes werden in den entspre-
chenden Anderungsinstanzen gespeichert und fiir den Anwender zur Weiterverarbeitung
damit direkt mit der zugehorigen Anderungsinstanz verkniipft. Im Anschluss entscheidet
der Anwender nach den Akzeptanzbedingungen fiir Monte-Carlo-Schritte der verwendeten
MCMC-Simulation, welcher dieser m Monte-Carlo-Schritte akzeptiert werden soll. Diese
Information nimmt der Hybrid-Simulation-Manager entgegen und leitet sie an die aktiven
Simulationskernel der Hybrid-Simulation-State-Machine weiter, welche die Anderungen am
Systemzustand durch diesen Monte-Carlo-Schritt auf Basis der bereits lokal vorhandenen
Reprasentation des Monte-Carlo-Schritts durchfiihren.

p - !
gemeinsame Anderungsinstanzen

-
Anwenderseite ! 1 ! 1 Hybrid Simulation Manager
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
| | | | . X
H | 1 ! Simulation der
Generierung 1. speichern in m gemeinsame 2. Konvertierung m Anderungs-
von mMC- |— gemeinsamen —» Anderungs- — durch Hybrid ———»| instanzenin

Schritten Anderungsinstanzen instanzen Simulation Manager Simulations-
e ' // kerneln
1 | «— 3. Speichern der /

Ergebnisse in
2 la—  zugehoriger
Anderungs-

3 -« instanz

Routine zur

) 4. Akzeptierung
\ 9 Anderungsinstanz

\ instanzen

Aktualisierung
—»| des Zustands
~{ der Simulation

e e

Abbildung 5.2: Ablaufdiagramm fiir einen Simulationsschritt der Change-Linked Simulation.
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5.4 Einhaltung der Markovketteneigenschaft

Bei der Verwendung mehrerer Monte-Carlo-Schritte fiir jeden Simulationsschritt muss be-
sonderer Wert darauf gelegt werden, die Markovketteneigenschaft der Simulation nicht zu
verletzen. Entsprechend darf nur maximal ein von einem bestimmten Zustand der Simulati-
on ausgehender Monte-Carlo-Schritt akzeptiert werden. Die zuséatzliche Akzeptierung eines
weiteren von diesem Zustand ausgehenden Monte-Carlo-Schritts wiirde die durch den ersten
Schritt beschriebene Anderung am System nicht beriicksichtigen. In Abbildung 5.3 ist die
Verletzung der Markovketteneigenschaft exemplarisch an zwei Monte-Carlo-Schritten a und
b dargestellt, die aus dem Zustand der Simulation zum Zeitpunkt ¢; generiert wurden.

fa ta .
N L
/"/
5 tS
-
/ \\5
b tb >
—¥ ts > ta M- === = tb

Abbildung 5.3: Oben: Zwei aus einem gemeinsamen Zustand t; generierte Anderungen a
und b und daraus resultierende Zustiande t, und t;.
Unten: Verletzung der Markov Kette bei Akzeptierung zweier aus dem
gleichen Zustand t; generierten Anderungen a und b.

Nach Akzeptierung des Monte-Carlo-Schrittes a befindet sich das System im Zustand ¢,,
eine nachfolgende Akzeptierung des Monte-Carlo-Schritts b verletzt die Markovketteneigen-
schaft, da die von a induzierten Anderungen am System bei der Evaluation von b nicht
berticksichtigt wurde.

In der Hybrid-Simulation-State-Machine wird diese Einschrankung dadurch eingehalten, dass
pro Simulationsschritt nur eine Anderung vom Anwender akzeptiert werden kann. Erst
die Ausfiihrung eines neuen Simulationsschritts erlaubt die Akzeptierung eines weiteren
Monte-Carlo-Schritts.

Da die Anzahl an Anderungsinstanzen variabel gehalten ist, muss darauf geachtet werden,
dass nur Anderungen akzeptiert werden kénnen, die sich nicht auf einen fritheren Zeitpunkt
in der Markovkette beziehen. Werden beispielsweise einige Anderungsinstanzen temporar
nicht genutzt, diirfen diese zu einem spéateren Zeitpunkt nicht akzeptiert werden.

In der Hybrid-Simulation-State-Machine wird dazu fiir jede Anderungsinstanz bei der Ubertra-
gung der Ergebnisse die Information gespeichert, zu welchem Simulationsschritt ¢; dieses
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Ergebnis berechnet wurde. Eine Anderung wird nur dann akzeptiert, wenn der Zustand der
Simulation ¢ und dieser zum Ergebnis gespeicherte Zeitpunkt tibereinstimmen (¢t = t;).
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6 Beschleunigte Berechnung des
elektrostatischen Potentials

Bei der GCMC-Molekularsimulation setzt sich die Gesamtenergie des Systems aus zwei
paarweise zwischen allen Molekiilen des Systems ausgewerteten Anteilen zusammen. Der
erste Anteil an der Gesamtenergie berticksichtigt die Interaktion zwischen Elektronen unter-
schiedlicher Atome auf kurze Distanz, die sogenannten kurzreichweitigen Potentiale. Diese
kurzreichweitigen Potentiale werden meist durch das Lennard-Jones-Potential beschrieben
[12]. Der zweite Anteil an der Gesamtenergie beruht auf der elektrostatischen Interaktion
zwischen Molekiilen auf groflerer Distanz und wird meist durch das Coulomb-Potential,
einem langreichweitigen Potential, beschrieben. Wiahrend der Einfluss kurzreichweitiger
Potentiale bei grofieren Abstanden schnell abnimmt und dadurch ein Abschneideradius
definiert werden kann, ab welchem zwei Atome keine Interaktion mehr aufeinander ausiiben,
miissen fiir langreichweitige Potentiale die Interaktionen aller Molekiilpaare des Systems
betrachtet werden. Dariiber hinaus miissen bei periodischen Randbedingungen auch der
Einfluss von periodischen Bildern des Simulationsgebiets berticksichtigt werden.

6.1 Berechnung des Coulomb-Potentials

Die paarweise Berechnung des Coulomb-Potential ist mit einem signifkanten Rechenaufwand
verbunden, besonders wenn dabei periodische Bilder des Simulationsgebiets berticksichtigt
werden. Um diese elektrostatischen Interaktionen effizient zu berechnen, kann die Ewald-
Summation [3] herangezogen werden. Bei dieser Methode setzt sich die Gesamtenergie aus
zwei Teilen zusammen: Dem Real- und dem Fourierraumanteil.

Die Realraumanteil besteht dabei aus der Summe von paarweise ausgewerten Anteilen:

1 qigjerfe(yary)
(6~1) ureul(rlj) - 47te rij :

Fiir die Berechnung des Fourierraumanteils werden im ersten Schritt C komplexe Koeffizien-
ten ¢, berechnet:

(62) cp =) f(i,k)mit1 <k <C.
ieN

Die komplexwertige Funktion f hingt dabei nur von der Position des Atoms i ab. N
beschreibt die Menge aller im System befindlichen Atome. Im zweiten Schritt erfolgt die
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6 Beschleunigte Berechnung des elektrostatischen Potentials

Multiplikation dieser Koeffizienten mit einer Konstanten und eine daran anschlieffende
Summation:

C
6.3) F=Y_glk] - |cx|*
k=1

Die Gesamtenergie durch das Coulomb-Potential setzt sich damit zusammen aus
(6.4) E=F+ Z ureal(rij)'
iEN,i]

Der Vorteil dieser Methdode liegt in einer schnellen Konvergenz und beachtet die Interaktion
tiber mehrere periodische Bilder des Simulationsgebiets. Bei mehreren simultan evaluierten
Monte-Carlo-Schritten ist das Verhaltnis zwischen der Anzahl der von Monte-Carlo-Schritten
betroffene Partikeln und der gesamten Partikelanzahl des Systems meist klein. Werden fiir
jeden simultan auszuwertenden Monte-Carlo-Schritt diese Koeffizienten seperat berechnet, so
werden viele Koeffizienten redundant berechnet.

6.2 Beschleunigte Berechnung des Fourierraumanteils fir mehrere
simultane Monte-Carlo-Schritte

Zur Auswertung der M Monte-Carlo-Schritte 1 < j < M wird der jeweilige Fourierraumanteil
F; bendtigt:

C
6.5) F =Y glk] - |exj|*
k=1

Hierbei beschreibt
(6.6) crj =) f(i,k)mit1 <k<C
ZGN]

die Koeffizienten fiir das durch den Monte-Carlo-Schritt j definierte System mit den Atomen
N;.
]

Sei N, die Menge aller im System befindlichen Atome ohne Berticksichtigung eines bestimm-
ten Monte-Carlo-Schritts. Ein Monte-Carlo-Schritt der GCMC-Simulation kann ausgedriickt
werden durch das Entfernen von Atomen A, C N, und dem Hinzufiigen von Atomen A,.
Die Mengen A, und A, konnen hierbei auch leer sein. Es ergibt sich die entsprechende
Zuordnung zu verschiedenen Typen von Monte-Carlo-Schritten:

e A, =@ und A, # ©: Hinzuftigen eines Partikels
e A, # @ und A, = @: Entfernen eines Partikels
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6.2 Beschleunigte Berechnung des Fourierraumanteils fir mehrere simultane
Monte-Carlo-Schritte

o A, #@und A, # @: Andern der Position eines Partikels

Um mehrere Monte-Carlo-Schritte gleichzeitig evaluieren zu konnen, wird zuséatzlich der
Index j eingefiihrt, der die Zuordnung der Mengen A,; und A, ; zu einem bestimmten
Monte-Carlo-Schritt j ermoglicht. Damit gilt:

6.7) Ni = (Ny \ Apj) U Ay

Die Abbildung 6.1 zeigt exemplarisch die Anderung der Systemkonfiguration fiir einen
Monte-Carlo-Schritt j durch Entfernen von A, ; und Hinzufiigen von A, ;.

Konfiguration IV, Konfiguration Ny, ;

o) o o) ©
o) o) o)

o) o o © °

o)

o
(@)

kntfernen von AOJ Hinzufigen von An,j

Abbildung 6.1: Darstellung des Monte-Carlo-Schritts j durch das Entfernen von A, ; aus der
alten Konfiguration N, und dem Hinzufiigen von A, ;.

Durch die Einteilung der Atome nach Gleichung 6.7 in drei verschiedene Mengen kann ¢y ;
folgendermafien ausgedriickt werden:

68) cij= Y fiK) = Y fi k)= X fi k) + Y f(ik).
iEN; i€N, I€EA, i€EA,
hCkkunst‘ Cr i

Der Term Cy kst ist dabei unabhédngig von dem zu evaluierenden Monte-Carlo-Schritt und
kann somit in einem Vorverarbeitungsschritt berechnet werden. Der dem Monte-Carlo-Schritt
j zugeordnete Fourierraumanteil ist damit:

C
(6.9) F =Y g[k] - |Crjonst + CxjI*-
k=1

Ist dem Simulationskernel bekannt, welche Teilmenge von Partikeln durch die Menge aller
simultan auszuwertender Monte-Carlo-Schritte betroffen sind, kann diese Berechnung der
Koeffizienten vereinfacht werden:
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6 Beschleunigte Berechnung des elektrostatischen Potentials

1. Berechne Koeffizienten 1 < k < C fiir die Summe aller Partikel des Systems zu Cy kst
2. Fiir alle simultan auszuwertende Monte-Carlo-Schritte 1 < j < M:
e Berechne &

e Berechne F; mittels Koeffizienten Cy xons; und ¢ ; nach Formel 6.9

Diese Methode zur beschleunigten Berechnung des Fourierraumanteils wurde in dieser
Studienarbeit fiir einen seriellen Simulationskernel, sowie fiir einen parallelen Simulations-
kernel implementiert. Eine genaue Beschreibung dieser Simulationskernel findet sich in
Kapitel 7, experimentelle Ergebnisse zur Laufzeit werden in Kapitel 8 diskutiert.

6.3 Betrachtung der Zeitkomplexitat

Sei C die (konstante) Anzahl an Koeffizienten, N die Anzahl der im System befindlichen
Atome und M die Anzahl simultan evaluierter Monte-Carlo-Schritte, bestehend aus der
Anderung einer konstanten Anzahl an Atomen.

In der unbeschleunigten Version lag die Komplexitit der Berechnung in O(M - N - C), da
fir jeden der M Monte-Carlo-Schritte N - C Koeffizienten berechnet wurden. Durch die
vorgestellte Beschleunigung liegt die Komplexitit der Berechnung nun in O(N-C+ M- C).
Der erste Term O(N - C) ergibt sich aus der Berechnung von Cy kst hierbei wird der Beitrag
aller im System befindlichen Atome zu den C Konstanten berechnet. Fiir die Berechnung
der Koeffizienten der M Monte-Carlo-Schritte allerdings miissen nur die von der Anderung
betroffenen Atome betrachtet werden, was durch den zweiten Term O (M - C) beschrieben
wird.
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7 Simulationskernel

In dieser Studienarbeit wurden folgende vier Simulationskernel implementiert:

1. SERIELLNORMAL: Serieller Simulationskernel ohne beschleunigter Berechnung des
Fourierraumanteils

2. SERIELLBESCHLEUNIGT: Serieller Simulationskernel mit beschleunigter Berechnung des
Fourierraumanteils

3. CupaNorMmAL: CUDA Simulationskernel ohne beschleunigter Berechnung des Fourier-
raumanteils

4. CupaBescHLEUNIGT: CUDA Simulationskernel mit beschleunigter Berechnung des
Fourierraumanteils

Jeder dieser vier Simulationskernel ist in der Lage, von einem bestimmten Zustand der
Simulation ausgehend mehrere verschiedene Monte-Carlo-Schritte (im Folgenden als Mu-
tanten bezeichnet) zu untersuchen und berechnet das Lennard-Jones-Potential, sowie das
Coulomb-Potential unter Einsatz der Ewald-Summation [3]. Diese vier Simulationskernel
werden im Folgenden genauer vorgestellt.

7.1 SERIELLNORMAL

Der serielle Simulationskernel besteht aus zwei Teilen. Im ersten Teil werden die paarweisen
Energien zwischen zwei Atomen basierend auf deren Abstand berechnet, im zweiten Teil
erfolgt eine Berechnung des Fourierraumanteils des elektrostatischen Potentials, welche
nur auf der Position der im System befindlichen Atome basiert. Bei der Evaluierung von
Mutanten wird nicht die gesamte im System befindliche Energie neu berechnet, sondern
jeweils nur die Anderung dieser Energie durch den Mutanten.

Der Algorithmus SEriaL_EDIFF (Algorithmus 7.1) berechnet diese Energiedifferenz fiir paar-
weise Interaktionen fiir jeden Mutanten. Dabei wird ein Mutant analog zu Kapitel 6 die
Anderung des Systems durch den Mutanten in die entfernten Atome A, ; (mutants[midx].remP
im Algorithmus) und hinzugefiigten Atome A, ; (mutants[midx].addP im Algorithmus) auf-
geteilt. Fiir jedes Atom dieser beiden Menge werden die paarweisen Energien durch das
Lennard-Jones-Potential und den Realraumanteil des Coulomb-Potential mit allen anderen, im
System befindlichen Atom durch die Methode PAIR_ENERGY (Algorithmus 7.2) berechnet.
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7 Simulationskernel

Fiir die durch einen Mutanten hervorgerufene Anderung der Energie e_diff wird die be-
rechnete Energie fiir die aus dem System entfernten Atome e_remove von der Energie der
hinzugefiigten Atome e_add subtrahiert.

Algorithmus 7.1 Serieller Algorithmus zur Berechnung der Energiedifferenz mehrerer Mu-
tanten

1: function SErR1AL_EDIFF(mutants, nparts)
2: for midx < 1 to mutants.size do
3 e_add[midx] < 0

4 e_rem[midx]| <— 0

5: for pidx < 1 to nParticles do
6: if mutants[midx].addP.particle]D # pidx then

7 e_add[midx] < e_add[midx] + pair_energy(particles[pidx], mutants[midx].addP)
8

9

end if
if mutants[midx.remP.particle]D # pidx then
10: e_rem[midx| < e_rem[midx| + pair_energy(particles[pidx|, mutants[midx|.remP)
11: end if
12: end for
13: e_dif flmidx] < e_add[midx] — e_rem[midx]
14: end for

15: return e_dif f
16: end function

Die Methode PAIR_ENERGY berechnet den Abstand zwischen den gegebenen Atomen, ba-
sierend auf diesem Abstand wird das Lennard-Jones-Potential unter Berticksichtigung des
Abschneideradius und der Realraumanteil des Coulomb-Potential fiir dieses Atompaar be-
rechnet und aufsummiert. Diese Methode ist in Algorithmus 7.2 dargestellt:

Algorithmus 7.2 Berechnung der paarweisen Energie

1: function PAIR_ENERGY(particle_A, particle_B)

2 e+ 0

3 for a < 1 to numAtoms do

4 for b < 1 to numAtoms do

5: dx < particle_A.atom|a).x — particle_B.atom[b].x
6: dy < particleA.atom[a).y — particleB.atom[b].y

7 dz < particleA.atom[a].z — particleB.atom[b].z

8 dx < min_image(dx)

9 dy < min_image(dy)

10: dz < min_image(dz)

11: v dx?+ dy2 + dz?

12: if » > 0 then

13: e e+¢ri(r) + Prea(r)
14: end if

15: end for

16: end for

17: return e

18: end function
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7.2 SERIELLBESCHLEUNIGT

Im Algorithmus SErRTAL_FOURIER (Algorithmus 7.3) erfolgt die Berechnung des Fourierrau-
manteils fiir jeden Mutanten nach einem seriellen Schema. Dazu werden fiir jedes Atom
deren Beitrdage zu den C komplexwertigen Koeffizienten complex_coeff berechnet. Anschlie-
end werden diese Koeffizienten mit einer konstanten Tabelle multipliziert und so der zu
einem bestimmten Mutanten gehdrende Fourierraumanteil durch die Summation dieser
Werte berechnet.

Algorithmus 7.3 Algorithmus zur unbeschleunigten Berechnung des Fourierraumanteils

function SERIAL_FOURIER(mutants)
complex_coef f[C]
for midx < 1 to mutants.size do
for pidx < 1 to nParticles do
if mutants[midx].remP.particle]D # pidx then
/ / Beitrag von Partikel pidx zu complex_coef f
for a < 1 to nAtoms do
(x,y,2z) < particles|pidx].atom]a]
fork < 1to C do
complex_coef f[k] < complex_coef f[k] + £((x,y,2),k)
end for
end for
end if
end for
/ / Beitrag des hinzugefiigten Partikels
for a < 1 to nAtoms do
(x,y,2z) < mutants[midx].addP.atom|a]
fork < 1to C do
complex_coef f[k| <— complex_coef f[k] + £((x,y,z),k)
end for
end for
// Multiplikation mit konstanter Tabelle und Summation
Flmidx] < 0
fork < 1to Cdo
F[midx] < g[k| - abs2(complex_coef f [k|)
end for
end for
end function

Die Methode abs2(c) bezeichnet dabei den quadrierten Wert des Betrags der komplexen
Zahl c.

7.2 SERIELLBESCHLEUNIGT

Bei dem seriellen Simulationskernel mit beschleunigter Berechnung des Fourierraumanteils
werden die paarweisen Interaktionen analog zu dem unbeschleunigten seriellen Algorithmus
berechnet. Dazu wird ebenfalls die Methode SEriaL_EDIFF (Algorithmus 7.1) eingesetzt. Im
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7 Simulationskernel

Gegensatz zum Simulationskernel SERTELLNORMAL wurde der Algorithmus SERIAL_FOURIER
dahingehend verdndert, dass redundante Berechnungen der Koeffizienten fiir alle Mutanten
verringert wurden. Im ersten Schritt von SErR1AL_FourRiER_MuLtiMuT (Algorithmus 7.4)
werden dabei die C komplexwertigen Koeffizienten fiir alle im System befindlichen Atome
ohne Betrachtung eines bestimmten Mutanten berechnet und in complex_coef f _intermediate
gespeichert. Im Anschluss werden die Auswirkungen auf diese Koeffizienten durch die
einen Mutanten midx beschreibenden Mengen von Atomen fiir die entfernten Atome A, iy
und die hinzugefiigten Atome A, ;4. berechnet. Die dabei auftretende Anderung fur jeden
Koeffizienten und jeden Mutanten wird dabei in complex_coef f_mutants gespeichert. Sind
alle diese Werte bekannt, wird zu jedem Mutanten der zugehorige Fourierraumanteil F|midx]
berechnet.

Algorithmus 7.4 Algorithmus zur beschleunigten Berechnung des Fourierraumanteils

function SERTAL_FOURIER_MULTIMUT(mutants)
complex_coef f_intermediate|C]
complex_coef f_mutants[C|[mutants.size]

/ / Berechnung der Koeffizienten fiir alle Partikel ohne Berticksichtigung von Mutanten
for pidx < 1 to nParticles do
for a < 1 to nAtoms do
(x,y,z) < particles[pidx].atom|a]
fork < 1to C do
complex_coef f_intermediate[k] <— complex_coef f[k] + £((x,y,z),k)
end for
end for
end for

// Berechnung der Koeffizienten nur fiir Mutanten
for midx < 1 to mutants.size do
for a < 1 to nAtoms do
fork < 1to C do
(x,y,2) < mutants|midx|.addP.atom]a]
complex_coef f_mutants[k|[midx] < £((x,y,z),k)
(x,y,2) < mutants|midx|.remP.atom|a]
complex_coef f_mutants|k|[midx| < complex_coef f_mutants[k|[midx] — £((x,y,z),k)
end for
end for
end for

// Berechnung des Fourierraumanteils fiir jeden Mutanten

for midx < 1 to mutants.size do
F[midx] < 0
fork < 1toC do

F[midx] < g[k| - abs2(complex_coef f[k| + complex_coef f_mutants[k][midx])

end for

end for

end function

48



7.3 CUDANORMAL

7.3 CUDANORMAL

Dieser Simulationskernel basiert auf den von [1] vorgestellten GPGPU Kerneln zur Berech-
nung des Lennard-Jones-Potentials sowie des Coulomb-Potentials zur Evaluierung von mehreren
Mutanten auf hybriden Architekturen.

Dabei werden drei GPGPU Kernel eingesetzt:

e K_PaIr (Alg. 7.5),
e K_FourIer (Alg. 7.6)
e K_Fourier_Sum (Alg. 7.7)

Der GPGPU Kernel K_PAIr (Algorithmus 7.5) berechnet dabei die paarweise Energie zwi-
schen einem durch einen Monte-Carlo-Schritt hinzugefiigten beziehungsweise entfernten
Partikel mit allen anderen im System befindlichen Partikeln fiir das Lennard-Jones-Potential
und den Realraumanteil des Coulomb-Potential. Fiir M Mutanten und N im System befindli-
che Partikel werden hierfiir M - N GPGPU Threads gestartet. Jeder GPGPU Thread berechnet
dabei ein eindeutiges Paar von Mutant (o > 7)) und Partikel 2 des Systems. Bei dieser Notation
bezeichnet o das durch den Mutanten aus dem System entfernte Partikel und n das durch
den Mutanten dem System hinzugefiigte Partikel. Fiir jeden Mutanten werden im Anschluss
an die Berechnung diese Beitrdge zur Gesamtenergie durch partielle Summation (}_;, e[tid])
aufaddiert und global gespeichert.

Algorithmus 7.5 Kernel K_PAIR zur paarweisen Energieberechnung nach [1]

function K_PA1r(a, 0 > n)
eltid| =0
if a # o then
dx < global_load(a.x) — global_load(n.x)
dy < global_load(a.y) — global _load(n.y)
dz < global_load(a.z) — global_load(n.z)
dx < min_image(dx)
dy < min_image(dy)
dz < min_image(dz)
r < dx? 4+ dy? + dz?
if r > then
E[tid] ¢y (7’) + (Preal(r)
end if
end if

€ < Lyqe[tid]
if tid == 0 then
global_write(e)
end if
end function

Die sich dadurch fiir jeden Block von GPGPU Threads ergebenden Energien werden im
Anschluss auf der CPU aufsummiert.
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7 Simulationskernel

Zur Berechnung des Fourierraumanteils des Coulomb-Potentials werden zwei GPGPU Kernel
benotigt: K_FOURIER und K_FOURIER_SUM.

Der GPGPU Kernel K_FourIer wird mit (N + 1) - M GPGPU Threads gestartet, wovon jeder
GPGPU Thread den Einfluss eines bestimmten Partikels a fiir einen bestimmten Mutanten
o> n auf jeden der C Koeffizienten berechnet. Der zusitzliche GPGPU Thread mit a == @
wird benutzt, um das Hinzufiigen eines Partikels zum System zu simulieren. Der Einfluss
jedes Partikels auf einen bestimmten dieser C Koeffizienten wird wieder durch partielle
Summation addiert.

Algorithmus 7.6 Kernel K_FOURIER zur Berechnung der Koeffizienten fiir den Fourierrau-
manteil modifiziert nach [1]
function K_FOURIER(a, 0 > 1)
erftid] < 0
ei[tid] «+ 0
skip < false
ifa==o0 & 0 # n then // nicht berticksichtigen, wenn Partikel entfernt wird
skip < true
end if
if a ==nor a == @ then
x < global_load(n.x)
y < global_load(n.y)
z < global_load(n.z)
else
x < global_load(a.x)
y < global_load(a.y)
z < global_load(a.z)
end if
fork <+ 1to C do
(er[tid), ei[tid]) < £((x,y,2),k)
if skip then
(er|tid], ei[tid]) < (0,0)
end if

er < Y g er[tid]
ei < Y ;g eiftid]
if tid == 0 then
global_write(er, ei)
end if
end for
end function

Im Anschluss wird ein zweiter GPGPU Kernel K_FOURIER_SuMm gestartet, der diese partiel-
len Summen addiert und durch Multiplikation der Koeffizienten mit Eintrdgen aus einer
konstanten Tabelle den jeweiligen Anteil an F; fiir den Mutanten j berechnet.
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7.4 CUDABESCHLEUNIGT

Algorithmus 7.7 Kernel K_FOURIER_SuM zur Summation des Fourierraumanteil nach [1]

function K_FoURIER_SuM(k, psums)
e[tid] < 0
er <0
ei 0
for s <— 1 to psums do
(er,ei) < (er,ei) + global_load(ck[s])
end for
eltid] « e[tid]) + g[k] - (er? + ei?)
€ < Yyige[tid]
if tid == 0 then
global_write(e)
end if
end function

7.4 CUDABESCHLEUNIGT

Dieser Simulationskernel besteht aus der Weiterentwicklung der drei in Kapitel 7.3 be-
schriebenen GPGPU Kernel nach der in Kapitel 6 beschriebenen Methode: Der GPGPU
Kernel zur Berechnung der paarweisen Interaktion (Alg. 7.5) ist dabei identisch, lediglich fiir
die Berechnung des Fourierteils wird eine Anderung vorgenommen. Der GPGPU Kernel
K_Fourier_NOCHANGE (Alg. 7.8) wird nicht mit N - M GPGPU Threads gestartet, sondern
im ersten Schritt benutzt um die Koeffizienten der N Partikel ohne jegliche Betrachtung
eines Mutanten zu berechnen.

Algorithmus 7.8 Kernel K_Fourier_NOCHANGE zur Berechnung der Koeffizienten Cy jonst
des Fourierraumanteils fiir alle Partikel des Systems ohne Berticksichtigung eines bestimmten

Mutanten
function K_FouRrRiER_NOCHANGE(a)
er[tid] < 0
ei[tid] + 0
x < global_load(a.x)
y < global_load(a.y)
z < global_load(a.z)
fork < 1to C do
(er[tid], ei[tid]) < £((x,y,2),k)
er < Y g er[tid]
el Ztid El[tld}
if tid == 0 then
global_write(er, ei)
end if
end for
end function
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7 Simulationskernel

Ein leicht modifizierter GPGPU Kernel von K _Fourier wird im Anschluss verwen-
det, um fiir jeden Mutanten die Auswirkungen auf die Koeffizienten zu berechnen:
K_Fourier_CHANGEONLY.

Algorithmus 7.9 Kernel K_FOURIER_CHANGEONLY zur Berechnung der Koeffizienten ¢y ¢4y
des Fourierraumanteils fiir die von Monte-Carlo-Schritten betroffenen Partikel
function K_FOurieEr CHANGEONLY(0 > 1)
er[tid] < 0
ei[tid] + 0
if tid == 0 then
c+o
else if tid == 1 then
c+n
end if
x < global_load(c.x)
y < global_load(c.y)
z < global_load(c.z)
fork < 1to C do
(er[tid), ei[tid]) < £((x,y,2),k)
if tid == 0 then
er < —er[0] +er[1]
ei < —ei[0] 4 ei[1]
global_write(er, ei)
end if
end for
end function

Im anschlielenden GPGPU Kernel K_Fourier_SumM_NEw werden diese Beitrdge ¢k .z, dann
auf die bereits berechneten fiir alle Mutanten konstanten Koeffizienten Cy x,,s; addiert und
analog zu Algorithmus 7.7 mit der Tabelle von Konstanten multipliziert und summiert.

Algorithmus 7.10 Kernel K_FOURIER_SuMm_NEw

function K_Fourier_Sum_NEew(k, psums)
e[tid] < 0
er <0
ei + 0
for s <— 1 to psums do
(er,ei) < (er,ei) + global_load(Cy konst[s])
end for
(er,ei) « (er,ei) + global_load (& 4if¢[cidx])
e[tid) < e[tid] + g[k] - (er® + ei?)
e < Yig etid]
if tid == 0 then
global_write(e)
end if
end function
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8 Experimentelle Ergebnisse

8.1 Referenzsystem

Als Referenzsystem wurde in dieser Studienarbeit eine GCMC-Molekularsimulation verwen-
det. Bei dem dabei simulierten Molekiil handelte es sich um Simple-Point-Charge Wasser [13].
Fiir die Berechnung des Fourierraumanteils des Coulomb-Potential wurden 276 Koeffizienten
betrachtet.

Die Parameter des Systems sind dabei folgendermafsen variiert worden:
e 1 bis 8 simultane Monte-Carlo-Schritte (Mutanten)

e 8 bis 8192 Molekiile im System

8.2 Hardware-Plattform

Die Referenzarchitektur bestand aus:
e CPU: Intel® Core® iy CPU mit einer Taktfrequenz von 3.1 GHz

e GPU: NVIDIA® Fermi GPGPU mit 336 CUDA® Kernen in 7 Multiprozessoren mit
einer Taktfrequenz von 1.60 GHz, CUDA® Version 4.2

e Betriebssystem: Mac OS 10.7.4
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8.3 Ergebnisse

Bei der Ermittlung der durchschnittlichen Laufzeiten der Simulationskernel SERIELLNOR-
MAL, SERIELLBESCHLEUNIGT, CUDANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT wurden jeweils 1000
Simulationsschritte fiir jede betrachtete Anzahl von Molekiilen durchgefiihrt. Von den
dabei ermittelten Werten fiir die Laufzeit wurden die Mittelwerte gebildet. Die Laufzeit
eines Simulationskernels bezieht sich in diesen Experimenten auf die Auswertung eines
Simulationsschritts auf der jeweiligen Architektur ohne Betrachtung des Kommunikationso-
verheads.

8.3.1 Variation der Anzahl von Molekiilen
Betrachtung fiir einen Mutanten

In Abbildung 8.1 sind die durchschnittlichen Laufzeiten der vier unterschiedlichen Simula-
tionskernel fiir eine variierende Anzahl von Molekiilen fiir einen Mutanten dargestellt.
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Abbildung 8.1: Durchschnittliche Laufzeit der Simulationskernel CubANorMAL (C n), SERI-

ELLNORMAL (S n), CunABESCHLEUNIGT (C bF) und SERIELLBESCHLEUNIGT (S
bF) bei Simulation eines Mutanten.
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Die Datenreihen fiir die Simulationskernel SERIELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT zei-
gen tiiber alle Messpunkte hinweg einen nahezu identischen Wert. Aus den Werten aus
Tabelle 8.1 ldsst sich eine maximale Differenz von circa 1.4 ms bestimmen. Diese Datenrei-
hen weisen dabei in dem betrachteten Bereich ein lineares Verhalten zwischen der Anzahl
betrachteter Molekiile und der Laufzeit auf. Die in der Abbildung mit Rautensymbol darge-
stellten Datenreihen fiir die Simulationskernel CubANORMAL (grau) und CUDABESCHLEUNIGT
(schwarz) konnen dahingegen durch eine andere Beziehung beschrieben werden: Bis zu
einer Molekiilanzahl von 512 Molekiilen haben die Werte der beide Datenreihen einen
anndhrend konstanten Wert. Dabei pendelt die Laufzeit von CUuDANORMAL um einen Wert
von 0.39 ms und ist damit in diesem Bereich um einen Faktor von circa 1.4x schneller als
CupABESCHLEUNIGT, dessen Laufzeit bei circa 0.58 ms liegt. Ab einer Molekiilanzahl von
2048 Molekiilen benotigt CUDANORMAL mehr Zeit zur Ausfithrung als CUDABESCHLEUNIGT.
Fiir 2048 Molekiile ist CUDABESCHLEUNIGT um einen Faktor 1.34x schneller als CUDANORMAL.
Bei 4096 Molekiilen ist dieser Faktor rund 1.63x und bei 8192 Molekiilen ergibt sich ein
Beschleunigungsfaktor von rund 1.72x.

Fiir diese Datenreihen sind die auf CUDA basierenden Simulationskernel CuUDABESCHLEU-
NIGT und CupaANORMAL ab einer Molekiilanzahl von 32 schneller als die seriellen Simula-
tionskernel SERIELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT. Fiir 8192 Molekiile ergibt sich in
dieser Reihe ein maximaler Beschleunigungsfaktor von iiber 81x von CUDABESCHLEUNIGT
gegeniiber SERIELLNORMAL.

In Tabelle 8.1 sind die ermittelten Werte der durchschnittlichen Laufzeit fiir die vier Simula-
tionskernel fiir einen Mutanten aufgefiihrt.

Anzahl Molekiile Sn [ms] S bF [ms] C n [ms] C bF [ms]
8 0.17 & 0.00 0.22 £ 0.01 0.38 £ 0.08 0.51 + 0.16
16 0.33 £ 0.01 0.38 £ 000 0.38 X009 o0.51+0.17
32 0.68 £ 0.02 0.71 £ 0.01 0.38 £0.13 0.52 + 0.20
64 1.35 + 0.02 1.37 £ 0.01 038 £0.12 0.52 & 0.20
128 2.66 & 0.07 270 £0.01 038 £0.12 0.54 £ 0.22

256 5.32 & 0.07 5.40 = 0.08  0.40 = 0.13 0.55 £ 0.23
512 10.71 = 0.18  10.67 = 0.03 0.42 = 0.10 0.56 £ 0.23
1024 21.14 £ 0.17 21.23 £ 0.20 0.55 £0.12 0.56 £ 0.15
2048 42.29 £ 0.29 43.67 =042 1.03 £0.18 0.77 £ 0.30
4096 86.18 £ 1.35 86.13 £1.53 1.90+ 0.05 1.16 £ 0.01
8192 169.60 £ 1.88 169.47 £ 0.42 3.58 £ 0.03 2.08 &+ 0.02

Tabelle 8.1: Durchschnittliche Laufzeiten der Simulationskernel SERIELLNORMAL (S n), SERI-
ELLBESCHLEUNIGT (S bF), CupaANoRMAL (C n), CupaBescHLEUNIGT (C bF) fur
unterschiedliche Anzahl Molekiile bei Simulation eines Mutanten.
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Betrachtung fiir zwei Mutanten

Die Abbildung 8.2 zeigt ebenfalls die durchschnittlichen Laufzeiten der vier betrachteten
Simulationskernel fiir 8 bis 8192 Molekiile fiir zwei Mutanten.
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Abbildung 8.2: Durchschnittliche Laufzeit der Simulationskernel CubANorMAL (C n), SERI-
ELLNORMAL (S n), CupABESCHLEUNIGT (C bF) und SERIELLBESCHLEUNIGT (S
bF) fiir zwei Mutanten.

Bei den in der Abbildung 8.2 dargestellten Datenreihen ldsst sich, wie schon in 8.1 be-
schrieben, fiir die Simulationskernel SERTELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT ein linearer
Zusammenhang zwischen der Anzahl Molekiile und der benétigten Laufzeit fiir den betrach-
teten Bereich feststellen. Diese beiden Simulationskernel zeigen im Vergleich zu den Werten
fiir einen Mutanten nicht die gleichen Werte, vielmehr kann ein konstanter Beschleunigungs-
faktor von 1.8x zwischen SERIELLBESCHLEUNIGT und SERIELLNORMAL festgestellt werden. Die
Datenreihen der Simulationskernel CubANORMAL und CuDABESCHLEUNIGT weisen Paralellen
zu den Werten der fiir einen Mutanten betrachteten Vorginge auf. Auch die Daten dieser
Reihe, welche in der Abbildung durch ein Rautensymbol dargestellt sind, zeigen eine nahezu
konstante Laufzeit bis zu einem bestimmten Punkt. Wahrend dieser konstanten Phase ist
CupaNoORMAL um einen Faktor von 1.35x schneller als CunABESCHLEUNIGT. Der Punkt, nach
dem die konstante Laufzeit nicht mehr zu beobachten ist, ergibt sich in dieser Messreihe
schon bei einer Molekiilanzahl von 512 Molekiilen. Im Anschluss zeigt sich fiir die Daten-
reihen von CUDANORMAL ein schnellerer Anstieg der Laufzeiten als fiir die Datenreihen
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von CunABESCHLEUNIGT. Wéhrend die Laufzeit von CupDANORMAL bei Verdopplung der
Molekiilanzahl fiir 512 bis 8192 um durchschnittlich 88 % zunimmt, verlangert sich die
Laufzeit von CUDABESCHLEUNIGT in diesem Bereich bei Verdopplung der Molekiilanzahl um
42 %. Fiir 2048 Molekiile ldsst sich damit ein Beschleunigungsfaktor von CUDABESCHLEUNIGT
gegeniiber CUDANORMAL von 2.24x ermitteln, bei 4096 liegt dieser Faktor bei 2.96x. Zwi-
schen CupaANoORMAL und CUDABESCHLEUNIGT betrdgt der maximale Beschleunigungsfaktor
3.2x von 6.96 ms fiir CUDANORMAL auf 2.18 ms fiir CUDABESCHLEUNIGT, ebenfalls bei 8192
Molekiilen. Fiir den Vergleich der seriellen Simulationskernel, bestehend aus SERIELLNOR-
MAL und SERIELLBESCHLEUNIGT, mit den CUDA Simulationskerneln CunANORMAL und
CuDpABESCHLEUNIGT zeigt sich, dass die Laufzeit ab einer Molekiilanzahl von 32 Molekiilen
die CUDA Simulationskernel deutlich schneller sind. Der maximale Beschleunigungsfaktor
von 183x dieser Datenreihen ergibt sich zwischen SERIELLNORMAL und CUDABESCHLEUNIGT
bei einer Molekiilanzahl von 8192 Molekiilen.

Im Folgenden werden die ermittelten Werte dieser Datenreihen tabellarisch dargestellt.

Anzahl Molekiile Sn [ms] S bF [ms] Cn [ms] C bF [ms]
8 0.34 £ 0.04 0.27 £ 0.00 0.39 £0.09 0.51 + 0.17
16 0.68 £ 0.01 0.45 £ 001 039 £0.13 0.51 + 0.18
32 1.37 £ 0.04 0.81 £0.00 0.38 £0.13 0.53 £ o0.21
64 2.71 £ 0.11 1.54 £ 0.01 0.39 £ 0.12 0.53 & 0.23
128 5.35 £ 0.06 3.02 £ 0.03 0.40 £ 0.15 0.54 = 0.23

256 10.85 = 0.18  6.08 £ 0.08 0.41 +0.11 0.55 £ 0.22
512 21.26 + 0.12  11.79 £ 0.10 0.56 = 0.16 0.56 £ 0.22
1024 42.45 £ 0.25 2340 £0.10 1.05 £ 0.22 0.70 £ 0.38
2048 86.47 + 1.34  46.24 = 0.10 1.88 + 0.06 0.84 £ 0.34
4096 171.64 £ 2.67 93.29 £ 0.40 3.55 £ 0.07 1.20 & 0.04
8192 339.08 & 2.93 188.32 =343 6.96 £ 0.13 2.18 £ 0.17

Tabelle 8.2: Durchschnittliche Laufzeiten der Simulationskernel SERIELLNORMAL (S n), SERI-
ELLBESCHLEUNIGT (S bF), CupaANORMAL (C n), CupaBescHLEUNIGT (C bF) fiir

unterschiedliche Anzahl Molekiile bei der Simulation von zwei Mutanten.
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Betrachtung fiir vier Mutanten:

Die in Abbildung 8.3 dargestellten Datenreihen beziehen sich auf die vier betrachteten
Simulationskernel. Dabei werden im Folgenden vier Mutanten betrachtet.
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Abbildung 8.3: Durchschnittliche Laufzeit zur Evaluation eines Monte-Carlo-Schritts fiir die
Simulationskernel CupaNorMAL (C n), SERIELLNORMAL (S n), CuDABE-
scHLEUNIGT (C bF) und SERIELLBESCHLEUNIGT (S bF) fiir vier Mutanten.

Wie schon zuvor bei den Datenreihen fiir einen und zwei Mutanten, kann auch bei dieser
Datenreihen ein linearer Verlauf der Datenreihen von SERIELLNORMAL und SERIELLBESCHLEU-
NIGT im betrachteten Bereich beobachtet werden. Der Simulationskernel SERIELLBESCHLEU-
NIGT ist konstant um einen Faktor von circa 3.0x schneller ist als SERIELLNORMAL. Die
Simulationskernel CubANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT zeigen zu Beginn der Reihe wie-
der nahezu konstante Laufzeit. Mit einer Laufzeit von etwa 0.41 ms ist CUDANORMAL um
einen Faktor 1.28x schneller als CUDABESCHLEUNIGT mit 0.52 ms in diesem Bereich konstanter
Laufzeit. Der Umschaltpunkt, an dem CupABESCHLEUNIGT kiirzere Laufzeiten aufweist als
CupaNormMAL, wird in dieser Datenreihe bereits bei 256 Molekiilen erreicht. Im Vergleich
zu den zwei vorherigen Messreihen faillt dabei auf, dass dieser Umschaltpunkt bei einer
steigenden Anzahl Mutanten friiher erreicht wird. Im Anschluss nimmt in dieser Datenreihe
der Beschleunigungsfaktor von CunaBESCHLEUNIGT gegeniiber CUDANORMAL zu. So betrdgt
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der Beschleunigungsfaktor bei 2048 Molekiilen 4.58x, bei 4096 Molekiilen 5.35x und bei 8192
Molekiilen 5.91x.

Der serielle Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT ist in diesen Datenreihen nur fiir acht
Partikel schneller als die CUDA Simulationskernel. Fiir alle anderen Messpunkte konnte kein
serieller Simulationskernel die Laufzeiten der Simulationskernelauf hybriden Architekturen
erreichen. Fiir eine Molekiilanzahl von 8192 ergibt sich der maximale Beschleunigungsfaktor
dieser Datenreihen zwischen CUDABESCHLEUNIGT und SERTELLNORMAL mit einem Wert von

204.5X.

In Tabelle 8.3 werden die ermittelten Laufzeiten dargestellt.

Anzahl Molekiile Sn [ms] S bF [ms] C n [ms] C bF [ms]
8 0.68 £ 0.10 0.38 &+ 0.01 0.40 £ 0.14 0.51 £ 0.06
16 1.34 £ 0.03 0.60 £ 0.00 0.40 £ 0.12 0.52 + 0.12
32 2.71 £ 0.06 1.05 £ 0.01 0.39 £ 0.15 0.52 £ 0.12
64 5.36 & 0.12 1.95 + 0.03 0.42 £ 0.14 0.53 +0.14
128 10.66 & 0.12 3.72 £0.02 041 *£0.11 0.53 £ 0.13
256 21.41 £ 0.29 7.32 = 0.10 0.56 £ 0.17 0.55 + 0.15
512 43.43 £0.65 14.52 2051 1.06 £ 0.26 0.55 + 0.09

1024 85.28 £ 1.01 2842+ 029 1.86 £0.02 0.58+0.01
2048 169.98 + 1.31 47.02 = 0.95 3.53 £ 0.03 0.77 + 0.21
4096 342.71 & 522 112.92 £ 0.84 6.92 = 0.05 1.29 = 0.09
8192 683.19 £ 9.87 227.24 £3.30 13.73 £0.15 2.32 £ 0.02

Tabelle 8.3: Durchschnittliche Laufzeiten der Simulationskernel SERIELLNORMAL (S n), SERI-
ELLBESCHLEUNIGT (S bF), CunaANORMAL (C n), CunpaBescHLEUNIGT (C bF) fiir
unterschiedliche Anzahl Molekiile und vier Mutanten.

Betrachtung fiir acht Mutanten

Die Abbildung 8.4 zeigt die Laufzeiten der vier betrachteten Simulationskernel fiir acht

Mutanten.
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Abbildung 8.4: Durchschnittliche Laufzeit zur Evaluation eines Monte-Carlo-Schritts fiir die
Simulationskernel CubaANoORMAL (C n), SERIELLNORMAL (S n), CUDABE-
scHLEUNIGT (C bF) und SERIELLBESCHLEUNIGT (S bF) fiir acht Mutanten.

Wie schon in den vorangegangenen Messreihen fiir weniger als acht Mutanten zeigen auch in
dieser Messreihe die seriellen Simulationskernel SERTELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT
im betrachteten Bereich einen linearen Verlauf. SERIELLBESCHLEUNIGT ist um einen kon-
stanten Faktor von circa 4.8x schneller als SERIELLNORMAL. Beim Vergleich der Laufzeiten
dieser seriellen Simulationskernel mit den CUDA Simulationskerneln CUDANORMAL und
CupaBESCHLEUNIGT kann beobachtet werden, dass keiner dieser seriellen Simulationskernel
eine kiirzere Laufzeit als beide CUDA Simulationskernel zeigt. Der Punkt, an dem Cupa-
BEScHLEUNIGT schneller ist als CubpaANorMmAL, wird anhand der Datenreihen zwischen 128
und 256 Molekiilen erwartet. Auch bei dieser Datenreihe nimmt der Faktor zwischen den
Laufzeiten von CupaANoORMAL und CubpAaBESCHLEUNIGT ab diesem Punkt zu, ein maximaler
Beschleunigungsfaktor ergibt sich fiir 8192 Molekiile von 9.8x.

Der maximale Beschleunigungsfaktor dieser Datenreihe findet sich bei 8192 Molekiilen
zwischen SERIELLNORMAL und CUDABESCHLEUNIGT mit 494.6X.

In Tabelle 8.4 werden die Resultate dieser Messreihe aufgefiihrt.
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Anzahl Molekiile S n [ms] S bF [ms] C n [ms] C bF [ms]
8 1.35 £ 0.07 0.62 =+ 0.01 0.44 £0.12 0.68 £ 0.15
16 2.68 £ 0.06 0.88 £ 0.01 0.45 £ 0.14 0.69 + 0.15
32 5.33 £ 0.08 1.45 %+ 0.01 0.44 £ 0.14 0.68 £ 0.12
64 10.66 £ 0.14 2.59 + 0.05 0.53 £ 0.10 0.67 + 0.10
128 21.32 + 0.24 4.84 £ 0.01 0.56 = 0.15 0.67 & 0.08
256 42.65 £ 0.50 9.32 £ 0.09 1.00 £ 0.12 0.69 £ 0.11
512 84.92 £ 0.70 18.20 £ 0.06  1.88 £ 0.16 0.71 £ 0.08

1024 171.11 £ 2.75 36.02 £0.43 3.55 £ 0.18 0.77 £ 0.04
2048 341.12 = 5.38 71.17 £ 0.08 6.95 £ 0.18 0.97 £ 0.00
4096 678.24 £ 6.64 143.18 £ 1.95 13.77 £0.33 1.59 + 0.01
8192 1370.20 £ 29.49 284.10 £ 2.87 27.23 £ 0.29 2.77 + 0.03

Tabelle 8.4: Durchschnittliche Laufzeiten der Simulationskernel SERIELLNORMAL (S n), SERI-
ELLBESCHLEUNIGT (S bF), CupaANoORMAL (C n), CubaBescHLEUNIGT (C bF) fiir
unterschiedliche Anzahl Molekiile und acht Mutanten.

8.3.2 Variation der Anzahl von Mutanten

Die in diesem Kapitel dargestellten Messwerte beziehen sich auf die im vorhergehenden
Kapitel beschriebenen Messreihen.

Beschleunigung von SERIELLBESCHLEUNIGT gegeniiber SERIELLNORMAL

In der folgenden Tabelle sind die iiber alle Molekiile konstanten Faktoren in der Laufzeit
zwischen SERIELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT dargestellt:

# Mutanten 1 2 4 8
Beschleunigungsfaktor | 1x | 1.8x | 3.0x | 4.8x

Bei der Simulation fiir einen Mutanten zeigten beide Simulationskernel die gleiche Lauf-
zeit, mit zunehmender Anzahl von Mutanten nimmt dieser Beschleunigungsfaktor zu. Bei
einer Anzahl von 8 Mutanten betrdgt der Beschleunigungsfaktor von SERIELLBESCHLEUNIGT

gegeniiber SERIELLNORMAL 4.8x.

Maximale Beschleunigung von CUDABESCHLEUNIGT gegeniiber CUDANORMAL
In der folgenden Tabelle sind die maximalen Beschleunigungsfaktoren CubaANorRMAL und

CupABESCHLEUNIGT bei 8192 Molekiilen dargestellt fiir unterschiedliche Mutantenanzahlen
dargestellt:
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# Mutanten | 1 2 4 8
Speedup 1.7X | 3.2X | 5.91X | 9.8x

Auch hier zeigt eine Zunahme der betrachteten Anzahl von Mutanten eine Zunahme des
Beschleunigungsfaktors von CunABESCHLEUNIGT gegeniiber CUDANORMAL. Bei den betrach-
teten Messreihen wurde ein maximaler Beschleunigungsfaktor von 9.8x bei einer Anzahl
von acht Mutanten und einer Molekiilanzahl von 8192 Molekiilen festgestellt.

Maximaler Bescheunigungsfaktor tiber alle Datenreihen

In der nachfolgenden Tabelle werden die ermittelten maximalen Beschleunigungsfaktoren
zwischen den Simulationskerneln SERIELLNORMAL und CUDABESCHLEUNIGT bei 8192 Mole-
kiilen zusammengefasst, welche jeweils die grofsten Beschleunigungsfaktoren bei einer festen
Anzahl von Molekiilen zeigten:

# Mutanten 1 2 4 8
Beschleunigungsfaktor | 81x | 183X | 294.5x | 494.6x

Auch hierbei zeigt sich eine Zunahme des Beschleunigungsfaktors zwischen SERIELLNORMAL
und CUuDABESCHLEUNIGT mit steigender Anzahl Mutanten.

Werte zu den Umschaltpunkten fiir SERIELLNORMAL und CUDANORMAL

Der Umschaltpunkt, bei dem eine Simulation auf hybriden Architekturen CunaANORMAL
kiirzere Laufzeiten aufweist als die seriellen Implementierung SERIELLNORMAL, liegt bei
Simulation von einem Mutanten bei 32 Molekiilen (s. Tabelle 8.1). Bei den Messreihen fiir
zwel Mutanten ergab sich dieser Umschaltpunkt bereits bei 16 Molekiilen (s. Tabelle 8.2), fiir
vier und acht Mutanten wies CUDANORMAL fiir jede betrachtete Anzahl von Molekiilen eine
kiirzere Laufzeit als SERIELLNORMAL auf.

Werte zu den Umschaltpunkten fiir SERIELLBESCHLEUNIGT und CUDABESCHLEUNIGT

Fiir die Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT und CuDABESCHLEUNIGT lag der Umschalt-
punkt fiir einen Mutanten, an dem CuDABESCHLEUNIGT kiirzere Laufzeiten aufwies als
CubpaNoORMAL wie bei der Betrachtung der Simulationskernel SERIELLNORMAL und CupA-
NorMAL bei 32 Molekiilen (s. Tabelle 8.1). Fiir zwei Mutanten ergab sich der Umschaltpunkt
analog zu der Betrachtung von SERIELLNORMAL und CunpaANORMAL ebenfalls bei 16 Molekii-
len (s. Tabelle 8.2). Bei der Betrachtung einer Anzahl von vier und acht Mutanten lag dieser
Umschaltpunkt ebenfalls bei 8 Molekiilen (s. Tabelle 8.3 und 8.4).

Dieser Umschaltpunkt liegt demnach fiir serielle Simulationskernel im Vergleich zu den
Simulationskerneln auf hybriden Architekturen bereits bei sehr einer sehr kleinen Anzahl
von Molekiilen.

62



8.3 Ergebnisse

Werte zu den Umschaltpunkten fiir CUDABESCHLEUNIGT und CUDANORMAL

In Abbildung 8.5 sind die Laufzeiten von CuDANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT fiir 128, 256
und 512 Molekiile dargestellt. Hierbei zeigen alle drei Datenreihen von CUDABESCHLEUNIGT
fiir 128, 256 und 512 Molekiile fiir einen, zwei und vier Mutanten anndhernd konstante
Werte. Bei allen drei Datenreihen ist fiir acht Mutanten ein Anstieg der Laufzeit in der selben
Grofienordnung zu erkennen. Die Datenreihen von CupANORMAL hingegen weisen mit
zunehmender Anzahl Molekiile einen starken Anstieg in der Laufzeit fiir steigende Anzahl
Mutanten auf. Fiir 128 Molekiile zeigt CUDANORMAL dabei eine kiirzere durchschnittliche
Laufzeit als CuDABESCHLEUNIGT fiir alle betrachteten Anzahl Mutanten. Bei 256 Molekiile ist
CUDABESCHLEUNIGT ab einer Anzahl von 4 Mutanten schneller als CuDANORMAL, fiir 512
Molekiile liegt dieser Punkt bei 2 Mutanten.

In der folgenden Tabelle sind die ermittelten Umschaltpunkte abgetragen, ab denen Cupa-
BESCHLEUNIGT eine kiirzere Laufzeit aufweist als CUDANORMAL:

# Mutanten 1 2 4 8
# Molekiile | 1024 | 512 | 256 | 128-256

Mit zunehmender Anzahl von Mutanten sinkt dabei die Molekiilanzahl, ab der CupaBE-
SCHLEUNIGT kiirzere durchschnittliche Laufzeiten aufweist als CUDANORMAL.

CUDANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT 4096 und 8192 Molekitilen

Das Verhalten von CubANorMAL und CupABESCHLEUNIGT fiir grofie Molekiilanzahlen von
4096 und 8192 Molekiilen ist in Abbildung 8.6 dargestellt. Hierbei zeigt CUDANORMAL im
Vergleich zu CUDABESCHLEUNIGT einen starkeren Anstieg der Laufzeit mit zunehmender
Anzahl Mutanten.
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Abbildung 8.5: Laufzeiten von CubANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT fiir 128, 256 und 512
Molekiile tiber die Anzahl der Mutanten
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8.3.3 Automatisierte Wahl von Simulationskerneln

Fiir die Experimente zur automatisierten Wahl von Simulationskerneln wurden zur glei-
chen Zeit mehrere unabhingige Instanzen der Simulation gestartet, wobei fiir jede dieser
Simulationsinstanzen die automatische Wahl von Simulationskerneln aktiviert wurde. Die
Simulationsparameter wurden dabei fiir alle Simulationsinstanzen gleich gewéahlt. Um
eine insgesamt langere Simulationsphase zu betrachten, wurden fiir jede Instanz der Si-
mulation 100 0oo Simulationsschritte simuliert. Bei den fiir die automatische Wahl von
Simulationskerneln eingesetzten Simulationskernel handelt es sich um CupANorRMAL und
SERIELLBESCHLEUNIGT, da bei der automatisierten Wahl von Simulationskerneln unterschied-
liche Architekturen betrachtet werden sollten, um das dynamische Verhalten bei wechselnder
Last auf diesen Architekturen beobachten zu kénnen. Die Simulationsparameter wurden
dabei so gewdhlt, dass die Laufzeiten von CUDANORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT etwa
in der gleichen Grofienordnung liegen. Aus den in Kapitel 8.3.1 beschriebenen Ergebnissen
ergibt sich, dass dies besonders fiir eine kleine Molekiil- und Mutantenanzahl der Fall ist.
Fiir die Experimente zur automatisierten Wahl von Simulationskerneln wurden Simulationen
mit 64, sowie 32 Molekiilen mit einem Mutanten eingesetzt. Zum Vergleich der Ergebnisse
der Simulationsinstanzen mit automatischer Wahl von Simulationskerneln wurden eben-
falls noch Simulationen gestartet, die mit einem festgesetzten Simulationskernel ausgefiihrt
wurden.

64 Molekiile In der ersten experimentellen Reihe wurde ein System mit 64 Molekiilen
und einem Mutanten betrachtet. Die Tabelle 8.5 stellt die Laufzeiten der unterschiedlichen
Simulationsinstanzen Sim A bis Sim F fiir eine bestimmte Anzahl nebenldufiger Simula-
tionsinstanzen (Anz. nebenl. SI) fiir die Simulation unter Einsatz des Simulationskernels
CubpaNorMAL dar. Diese Messreihe wird im Nachfolgenden mit Cn bezeichnet. Dabei wurde
die Anzahl nebenldufiger Simulationsinstanzen im Bereich von einer einzigen Instanz bis zu
einer Anzahl von sechs nebenldufigen Simulationsinstanzen variiert.

Die Laufzeiten nehmen dabei fiir eine grofier werdende Anzahl nebenldufiger Simulation zu.
Die Betrachtung dieser Laufzeiten ergibt, dass fiir jede zusitzliche Simulationsinstanz in der
betrachteten Messreihe die Laufzeit der einzelnen Simulationen um circa 40 s anstieg. Die
Laufzeiten der einzelnen Simulationsinstanzen fiir eine bestimmte Anzahl an nebenldufigen
Simulationsinstanzen variiert dabei in einem Bereich von weniger als drei Sekunden.
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Anz.nebenl. SI Sim A[s] Sim B[s] SimC|[s] Sim D |[s] SimE [s] Sim F[s]

38.16
82.13 82.12
122.55 122.83 122.25

162.78 163.97 163.94 163.45
204.89 205.3 205.49 205.23 203.47
245.49 245.79 246.04 246.02 245.64 243.92

AUl A~ W N R

Tabelle 8.5: Cn: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit fest
gewdhltem Simulationskernel CupANORMAL bei 64 Molekiilen.

Die folgende Tabelle zeigt die Laufzeiten einer einzelnen Simulation mit Simulationsker-
nelCupaNorMAL bei einer Molekiilanzahl, die der Summe der Anzahl Molekiile der in der
nebenldufigen Simulation entspricht.

Anz. Molekiile | 128 196 256 320 384
Laufzeit [s] 38.50 | 39.25 | 39.34 | 40.96 | 40.80

Diese Divergenz entsteht durch eine Schwiéche der eingesetzten Architektur: Es wird maximal
einem nebenldufigen CPU-Thread Zugriff auf die GPGPU gewéhrt.

Die nachfolgende Tabelle 8.6 zeigt die gemessenen Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige
Simulationen fiir SERIELLBESCHLEUNIGT (SUF). Hierbei nehmen die Laufzeiten ebenfalls
mit steigender Anzahl nebenldufiger Simulationen zu. In dem Bereich von einer einzelnen
Simulation bis zu einer Anzahl von vier nebenldufiger Simulationen, welche zur Anzahl
Kerne der CPU Referenzarchitektur korrespondiert, nehmen die Laufzeiten nur geringfiigig
zu. Wahrend fiir eine Simulationsinstanz Sim A die Laufzeit 141.10 s betrdgt, konnen drei
nebenldufige Simulationsinstanzen Sim A, Sim B und Sim C in etwa derselben Zeit von
circa 143 s abgearbeitet werden. Fiir vier und fiinf nebenldufige Simulationsinstanzen nimmt
die Laufzeit der einzelnen Simulationsinstanzen zu, fiir vier nebenldufige Instanzen betragt
die Laufzeit rund 148.5 s und fiir fiinf nebenldufige Instanzen steigt die Laufzeit fiir jede
Simulationsinstanz um tiber 22 s auf circa 171 s. Beim Einsatz von sechs nebenldufigen
Instanzen steigt die Laufzeit im Vergleich zu fiinf Simulationsinstanzen um weitere 24
s auf circa 195 s. Im Vergleich zu den in Tabelle 8.5 dargestellten Ergebnissen fiir eine
nebenldufige Ausfithrung mehrerer Simulationinstanzen fiir die Simulation mit einem festen
Simulationskernel CubANORMAL kann festgestellt werden, dass die Messreihe SbF fiir
bis zu drei nebenldufige Simulationsinstanzen insgesamt schnellere Laufzeiten aufweist
als diese zu CubANORMAL gehorende Messreihe Cn. Bei der Simulation einer einzelnen
Instanz ist CUDANORMAL mit einer Laufzeit von 38.16 s um einen Faktor von rund 3.7x
schneller als SERIELLBESCHLEUNIGT mit einer Laufzeit von 141.1 s. Bei zwei nebenldufige
Simulationsinstanzen betrédgt dieser Faktor circa 1.73x (82.13 s fiir CUDANORMAL und 142.26 s
fiir SERIELLBESCHLEUNIGT), bei drei nebenldufigen Simulationsinstanzen nur noch rund 1.17x
(122.83 s fiir CUDANORMAL und 143.13 s flir SERIELLBESCHLEUNIGT). Ab einer Anzahl von
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vier nebenldufigen Simulationsinstanzen zeigt SERIELLBESCHLEUNIGT eine insgesamt kiirzere
Simulationsdauer als CUDANORMAL. Wihrend SERIELLBESCHLEUNIGT bei vier nebenldufigen
Simulationsinstanzen maximal 148.58 s zur Simulation benétigt, dauert die Simulation von
CupaNORMAL maximal 163.94 s. Damit ist SERIELLBESCHLEUNIGT um einen Faktor 1.1x
schneller als SERIELLNORMAL. Fiir fiinf Simulationsinstanzen betragt dieser Faktor 1.19x
(205.49 s fiir CuDANORMAL und 172.82 s fiir SERIELLBESCHLEUNIGT), fiir sechs nebenldufige
Simulationsinstanzen betrdgt dieser Faktor 1.25x.

Anz.nebenl. SI Sim A[s] SimB[s] SimC|[s] Sim D |[s] SimE [s] Sim F[s]

141.10

142.26 141.22

142.82 142.81 143.13

148.46 148.52 148.58 148.37

171.48 170.82 172.59 171.15 172.25

194.27 194.40 194-43 194.24 195.10 195.53

AUl B~ W N R

Tabelle 8.6: SDF: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit festem
Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT fiir 64 Molekiile.

In den folgenden Tabellen 8.7 und 8.8 sind die Laufzeiten von bis zu sechs nebenldufigen
Simulationsinstanzen mit einer automatisierten Wahl von Simulationskerneln fiir zwei
Messreihen AS 1 und AS 2 dargestellt. Fiir AS 1 und AS 2 kann hierbei eine steigende Laufzeit
mit der Zunahme der Anzahl von nebenldufigen Simulationsinstanzen beobachtet werden.
Bis zu einer Anzahl von drei nebenldufigen Simulationsinstanzen erfolgte kein Wechsel
zwischen den zur automatischen Wahl von Simulationskerneln aktivierten Simulationsker-
neln CupaNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT, ab einer Anzahl von vier nebenldufigen
Simulationsinstanzen liefSen sich Wechsel in den Simulationskerneln sowohl bei AS 1, als
auch bei AS 2 feststellen.

Anz.nebenl. SI Sim A [s] SimB[s] SIimC|[s] SimD|[s] SimE|[s] SimF [s]

38.30

75-17 77-78

83.99 103.82 103.56

118.72 127.44 119.50 124.41

149.62 152.66 149.20 149.49 147.81

168.48 167.57 169.70 168.93 169.93 169.65

AUl B~ W N R

Tabelle 8.7: AS 1: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit automa-
tisierter Wahl von Simulationskerneln SERIELLBESCHLEUNIGT und CUDANORMAL
bei 64 Molekiilen.
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Anz.nebenl. SI Sim A[s] SimB[s] SimC]J[s] Sim D |[s] SimE[s] Sim F [s]

3777
76.80 78.78
94.99 98.07 96.60

141.35 142.25 139.03 141.68
147.55 150.05 151.54 149.66 150.41
167.57 168.26 166.22 168.41 165.48 169.10

AUl A~ W N R

Tabelle 8.8: AS 2: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit automa-
tisierter Wahl von Simulationskerneln SERIELLBESCHLEUNIGT und CUDANORMAL
bei 64 Molekiilen.

Im Vergleich zu den Ergebnissen der Simulationen mit einer festen Verwendung der Simu-
lationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT (SbF, Tabelle 8.6) und CubpaNorMAL (Cn, Tabelle 8.5)
kann betrachtet werden, dass fiir beide Messreihen zu AS 17 und AS 2 ab einer Anzahl von
zwei nebenldufigen Simulationsinstanzen die Laufzeit der Simulation mit automatischer
Wahl des Simulationskernels sowohl schneller als die Simulation mit CupaNoORMAL, als
auch schneller als die Simulation mit SERIELLBESCHLEUNIGT mit entsprechender Anzahl
nebenldufiger Simulationsinstanzen war.

Die Abbildung 8.7 zeigt die Darstellung der Laufzeit der in der Laufzeit maximalen Simu-
lationsinstanz abgetragen {iber die Anzahl der nebenldufigen Simulationsinstanzen. Die
dazugehorigen numerischen Werte sind in Tabelle 8.9 aufgefiihrt.
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Abbildung 8.7: Maximale Laufzeit der Simulationsinstanzen fiir unterschiedliche Anzahl
nebenldufiger Simulationsinstanzen bei 64 Molekiilen. S bF max beschreibt
die maximale Laufzeit unter Einsatz von SERIELLBESCHLEUNIGT, C n max
die maximale Laufzeit unter Einsatz von CUDANORMAL. AS 1 und AS 2
bezeichnen die beiden Messreihen mit automatischem Scheduling von Simu-

lationskerneln.

Anz.nebenl. SI Cnmax SbFmax ASi1max AS2 max

1 38.16
2 82.13
3 122.83
4 163.97
5 205-49
6 246.04

141.10
142.26
143.13
148.58
172.59
195.53

38.30
7778
103.82
127.44
152.66

169.93

3777
78.78
98.07
142.25
151.54
169.10

Tabelle 8.9: Maximale Laufzeiten

32 Molekiile Eine weitere Untersuchung beziiglich der automatisierten Wahl von Simu-
lationskerneln wurde fiir 32 Molekiile durchgefiihrt. Dazu wurden ebenfalls bis zu sechs
nebenldufige Simulationsinstanzen gestartet und die Laufzeit jeder Instanz Sim A bis Sim
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F gemessen. Auch in dieser Konfiguration wurden zum Vergleich bis zu sechs Simulati-
onsinstanzen einer Simulation ohne automatische Wahl des Simulationskernels jeweils mit
dem Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT (Datenreihe SbF) und dem Simulationsker-
nel CupaNorMAL (Datenreihe Cn) betrachtet. Die entsprechenden Laufzeiten der Simu-
lationsinstanzen Sim A bis Sim F finden sich in Tabelle 8.11 fiir den Simulationskernel
SERIELLBESCHLEUNIGT und in Tabelle 8.10 fiir den Simulationskernel CunANORMAL. Zur
Betrachtung der Laufzeiten einer Simulation von mehreren nebenldufigen Simulationsin-
stanzen mit automatischer Wahl des Simulationskernel zwischen SERIELLBESCHLEUNIGT und
CupaNormaL wurden hier ebenfalls zwei Messreihen AS 1 (Tabelle 8.12) und AS 2 (Tabelle
8.13) druchgefiihrt.

Die in Tabelle 8.10 fiir jede Simulationsinstanz dargestellten Laufzeiten fiir eine unterschied-
liche Anzahl von nebenldufigen Simulationinstanzen mit einem festem Simulationskernel
CupaNorMAL fiir 32 Molekiile zeigt Ahnlichkeiten zu den Ergebnissen der Simulation
mit 64 Molekiilen. Dabei kann ebenfalls eine Zunahme der Laufzeit fiir jede zusitzliche
nebenldufige Simulationsinstanz von etwa 40 s festgestellt werden.

Anz.nebenlSI Sim A[s] SimB[s] SImC[s] SimD]|[s] SimE[s] SimF [s]

37.18

80.35 80.35
119.96 120.25 119.68

159.63 160.41 160.39 160.06
200.21 200.61 200.59 200.77 199.33

238.90 240.55 240.97 240.97 240.74 240.35

ANUl A~ W N R

Tabelle 8.10: Cn: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit festem
Simulationskernel CUDANORMAL bei 32 Molekiilen.

Die in der folgenden Tabelle 8.11 dargestellten Ergebnisse fiir die Simulation mit festem
Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT zeigen ebenfalls einen Anstieg der Laufzeiten
mit steigender Anzahl nebenldufiger Simulationsinstanzen. Wie in den zuvor vorgestellten
Ergebnissen zur Simulation von 64 Molekiilen nimmt auch hier die Laufzeit der Simulations-
instanzen bis zu einer Anzahl von drei nebenldufigen Simulationsinstanzen nur geringfiigig
zu, ab einer Anzahl von vier nebenldufigen Instanzen ist ein deutlicher Anstieg zu erkennen.
Die Laufzeiten der Simulationsinstanzen nehmen dabei von drei auf vier nebenldufige Simu-
lationsinstanzen um 3 s zu. Bei Hinzunahme einer fiinften Simulationsinstanz nimmt die
Laufzeit um fast 10 s zu, beim Schritt von fiinf auf sechs nebenldufige Simulationsinstanzen
ergibt sich ein weiterer Anstieg der Laufzeit um circa 12 s.
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Anz. nebenlSI Sim A [s] SimB[s] SImC[s] SimD]|[s] SimE[s] SimF [s]

1 72.44
2 72.81 72.79

3 73-45 7334 7342

4 77:93 77-87 77-82 77-96

5 87.73 87.39 88.33 87.38 88.78

6 98.59 99.74 99.04 100.10 99.03 98.65

Tabelle 8.11: SVF: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit festem
Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT bei 32 Molekiilen.

Die nachfolgende Tabelle 8.12 zeigt die Laufzeit der unterschiedlichen Simulationsinstan-
zen fiir die Simulation mit automatischer Wahl von Simulationskerneln CupaNORMAL
und SERIELLBESCHLEUNIGT. Diese Messreihe SA 1 zeigt im Vergleich zur Simulation mit
festem Simulationskernel CunANORMAL kiirzere Laufzeiten ab einer Anzahl von zwei ne-
benldufiger Simulationsinstanzen. Im Vergleich zur Simulation mit festem Simulationskernel
SERIELLBESCHLEUNIGT zeigen sich kiirzere Laufzeiten fiir zwei, drei und vier nebenldufige
Simulationsinstanzen. Fiir fiinf und sechs nebenldufige Simulationsinstanzen wurden dhnli-
che Laufzeiten wie fiir die Simulation mit festem Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT
gemessen.

Anz.nebenlSI Sim A [s] SimB[s] SImCJ[s] SimD]|[s] SimE[s] SimF [s]

1 38.94

2 50.80 51.85

3 57.42 66.02 56.18

4 63.83 69.20 68.64 65.14

5 86.35 86.79 85.38 87.58 85.89

6 97.50 98.25 99.33 98.20 97.22 98.22

Tabelle 8.12: AS 1: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit au-
tomatisierter Wahl von Simulationskerneln SERIELLBESCHLEUNIGT und CUDA-
NorwmAL bei 32 Molekiilen.

Die Laufzeiten der Messreihe SA 2 zeigt ein analoges Verhalten zur Messreihe SA 1: Fiir
eine bis vier nebenldufige Simulationsinstanzen liegt die Laufzeit der einzelnen Simula-
tionsinstanzen von SA 1 unter der Laufzeit der Messreihe fiir festen Simulationskernel
SERIELLBESCHLEUNIGT (Datenreihe SbF). Bei funf und sechs nebenldufigen Simulationsin-
stanzen befinden sich die Laufzeiten der Simulationsinstanzen von SA 2 im Bereich der
Laufzeiten fiir festen Simulationskernel SERTELLBESCHLEUNIGT (Datenreihe Cn).
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Anz. nebenlSI Sim A[s] SimB[s] SImC[s] SimD]|[s] SimE [s] SimF [s]

1 39.10

2 66.54 68.31

3 69.68 72.74 69.06

4 75.61 68.51 74.71 73.36

5 88.53 91.36 90.62 89.71 89.19

6 98.23 98.44 97.98 98.25 97-40 97.54

Tabelle 8.13: AS 2: Laufzeiten fiir bis zu sechs nebenldufige Simulationsinstanzen mit au-
tomatisierter Wahl von Simulationskerneln SERIELLBESCHLEUNIGT und CuDA-
NORMAL.

Die nachfolgende Abbildung 8.8 zeigt die maximalen Laufzeiten der Simulationsinstanzen
fiir eine bestimmte Anzahl an nebenldufiger Simulationsinstanzen fiir alle vier gemessenen
Datenreihen.
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Laufzeit [s]

50 S bF max
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—m— AS 2 max
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Anzahl nebenldufiger Simulationsinstanzen [-]

Abbildung 8.8: Maximale Laufzeit der Simulationsinstanzen fiir unterschiedliche Anzahl
nebenldufiger Simulationsinstanzen. S bF max beschreibt die maximale
Laufzeit unter Einsatz von SERIELLBESCHLEUNIGT, C n max die maximale
Laufzeit unter Einsatz von CUDANORMAL. AS 1 und AS 2 bezeichnen die
beiden Messreihen mit automatischem Scheduling von Simulationskerneln.
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Dabei ldsst sich erkennen, dass die maximale Laufzeit der Simulationsinstanzen von der
Simulation mit festem Simulationskernel CuDANORMAL in dem betrachteten Bereich stark
zunimmt. Die ermittelten maximalen Laufzeiten der beiden Messreihen AS 1 und AS 2
mit automatischer Wahl des Simulationskernels bewegen sich dabei im Bereich der fiir
einen festen Simulationskernel SERIELLBESCHLEUNIGT ermittelten maximalen Laufzeit dessen
Simulationsinstanzen. In der folgenden Tabelle 8.14 sind diese maximalen Laufzeiten der
vier betrachteten Messreihen pro Anzahl nebenldufiger Simulationsinstanzen dargestellt:

Anz. nebenl.SI Cnmax SbFmax AS1max AS 2 max

1 37-18 7244 38.94 36.99
2 80.35 72.81 51.85 64.63
3 120.25 73.45 66.02 62.80
4 160.41 77.96 69.20 69.55
5 200.77 88.78 87.58 85.69
6 240.97 100.10 99.56 98.44

Tabelle 8.14: Maximale Laufzeiten

Fiir weitere angestrebte Messreihen mit 128 Molekiilen konnten keine weiteren Messreihen
durchgefiihrt werden, da die Simulation auf CPU gegentiber der Simulation auf GPU in
diesem Bereich zu langsam war.

8.4 Diskussion

8.4.1 Vergleich der seriellen Simulationskernel mit den Simulationskerneln auf
hybriden Architekturen

Die Betrachtung der durchschnittlichen Laufzeiten der Simulationskernel CuDANORMAL und
SERIELLNORMAL, sowie analog dazu CUDABESCHLEUNIGT und SERIELLBESCHLEUNIGT, zeigte
eine deutlich kiirzere Laufzeit fiir die Simulationskernel CubANorRMAL und CUDABESCHLEU-
NIGT auf hybriden Architekturen. Lediglich fiir sehr kleine Molekiil- und Mutantenanzahlen
waren die seriellen Simulationskernel in der Lage, die Ergebnisse schneller zu berechnen.
Des Weiteren wiesen auch die Bereiche der Datenreihen von CubaANorRMAL und CupABE-
SCHLEUNIGT, in denen die Simulationskernel auf hybriden Architekturen mit zunehmender
Molekiilanzahl langer zur Evaluation bendtigten, einen geringeren Anstieg der Laufzeit
als die seriellen Simulationskernel SERIELLNORMAL und SERIELLBESCHLEUNIGT auf. Es wur-
den Beschleunigungsfaktoren von bis zu 494.6x des Simulationskernel CUDABESCHLEUNIGT
gegeniiber SERIELLNORMAL bei 8192 Molekiilen und 8 Mutanten ermittelt. Fiir eine
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Diese Ergebnisse sprechen fiir die von [1] vorgestellte Parallelisierung der GCMC-Simulation
und unterstiitzen die dazu ermittelten Werte. Die massive Parallelitit der GPGPU erlaubt
hier eine enorme Beschleunigung bei der Auswertung von Mutanten.

Fiir die zu Beginn dieser Studienarbeit gegebenen seriellen Simulationskernel wurde eine
recht naive Implementierung besonders fiir die kurzreichweitigen Potentiale verwendet.
Eine sich in diesem Fall anbietende rdumliche Dekomposition wie zum Beispiel durch das
Linked-Cell-Verfahren [11] wurde nicht durchgefiihrt und konnte die Laufzeit der seriellen
Simulationskernel weiter verbessern. Dies war jedoch nicht Gegenstand dieser Studienarbeit
. Fiir eine weitere Betrachtung der GCMC-Simulation auf hybriden Architekturen wére der
kombinierte Einsatz von durchsatzoptimierten Architekturen und latenzoptimierten Archi-
tekturen auch fiir eine raumliche Dekomposition fiir die Berechnung der kurzreichweitigen
Potentiale interessant: Eine raumliche Aufteilung des Simulationsgebiets in Zellen, wobei
jede Zelle in einen statischen und einen dynamischen Block getrennt wird. Der statische
Block enthilt eine an die Kernanzahl der GPGPU angepasste Anzahl von Molekiilen, sodass
eine optimale Ausnutzung des Durchsatzes der GPGPU bei einer Anfrage erreicht wird. Der
dynamische Block enthélt all die Molekiile, die aus Platzgriinden nicht in den statischen
Block der Zelle passen beziehungsweise zu einem weiteren, nicht vollstindig befiillten Block
fithren wiirden. Diese Molekiile konnen parallel zur Ausfithrung der Anfrage an die GPGPU
auf der CPU ausgewertet werden.

8.4.2 Vergleich der Simulationskernel CUDANORMAL und CUDABESCHLEUNIGT

Bei den Ergebnissen zur Laufzeit der Simulationskernel CubANorMAL und CubABESCHLEU-
NIGT zeigte sich, dass CupaNormMAL wéhrend der Phase der konstanten Laufzeiten im
Bereich kleiner Molekiilanzahlen schneller als CupaBEsCHLEUNIGT war. Jedoch konnten
mit CUDABESCHLEUNIGT im sich anschlieflenden Bereich steigender Laufzeiten schnellere
Laufzeiten als bei CUDANORMAL beobachtet werden. Mit zunehmender Anzahl betrachteter
Mutanten wurde dieser Punkt stiegender Laufzeiten fiir CUDANORMAL bei immer kleineren
Molekiilanzahlen erreicht, wiahrend bei CuUpDABESCHLEUNIGT dieser Punkt konstant bei etwa
1000 Molekiilen lag. Eine interessante Beobachtung lief sich bei der Simulation von einem
Mutanten feststellen: Wahrend CupaBESCHLEUNIGT fiir dieses Szenario nach den in Kapitel
6 angestellten Uberlegungen keine Beschleunigung erfahren sollte, lie§8 sich trotzdem ab
einem gewissen Punkt ein beschleunigtes Verhalten von CuDABESCHLEUNIGT gegeniiber
CupaNoORMAL feststellen.

Diese Ergebnisse zeigen, dass die vorgestellte beschleunigte Berechnung des Fourierrauman-
teils fiir die Simulationskernel auf hybriden Architekturen erst dann zu einer Beschleunigung
fihrt, wenn die Kapazitat der GPGPU erreicht ist, diese jedoch danach zu schnelleren Er-
gebnisse fiihrt. Das Verhalten von CUDANORMAL, bei der Betrachtung einer zunehmenden
Anzahl von Mutanten bereits bei jeweils kleineren Molekiilanzahlen in den Bereich einer
steigenden Laufzeit zu wechseln, spiegelt die Stirke der beschleunigten Berechnung des Fou-
rierraumanteils fiir mehrere simultane Monte-Carlo-Schritte wieder: Wahrend CunaANORMAL
N - M GPGPU Thread zur Berechnung der Koeffizienten benutzt, werden in CunABESCHLEU-
NIGT N + M GPGPU Thread zur Berechnung der Koeffizienten fiir alle Mutanten benétigt.
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8.4 Diskussion

Die Beobachtung der Differenz in der Laufzeit zwischen CuDANORMAL und CUDABESCHLEU-
NIGT wihrend der Phase konstanter Laufzeit resultiert vermutlich daraus, dass CUDANORMAL
drei GPGPU Kernel verwendet, wihrend bei CunABEscHLEUNIGT vier GPGPU Kernel einge-
setzt wurden. Das Verhalten von CUDANORMAL gegeniiber CUDABESCHLEUNIGT nach dem
Auslastungspunkt fiir einen einzelnen Mutanten ldsst sich moglicherweise durch unterschied-
lich stark ausgeprdgte Fallunterscheidungen in den GPGPU Kerneln von CupANORMAL
und CubABESCHLEUNIGT beziiglich des Typs des betrachteten Mutanten erkldren. Im Kernel
fir die Berechnung der Koeffizienten von CunaANORMAL muss in jedem GPGPU Thread
unterschieden werden, um welchen Typ es sich handelt. Bei CuDABESCHLEUNIGT entféllt dies
bei der Berechnung der Koeffizienten fiir alle Atome. Die Fallunterscheidungen treten hier
nur im GPGPU Kernel zur Berechnung der Koeffizienten fiir die von Monte-Carlo-Schritten
betroffenen Atomen auf.

8.4.3 Automatisierte Wahl von Simulationskerneln

Auffallend bei den Messreihen zur automatisierten Wahl von Simulationskerneln war der
in etwa lineare Anstieg der Laufzeiten der Simulationsinstanzen von CUDANORMAL bei
Zunahme der Anzahl nebenldufiger Simulationsinstanzen. Einzelne Simulationen mit einer
Anzahl von Molekiilen in der Grofle der Summe der Molekiile der betrachteten neben-
laufigen Simulationsinstanzen zeigten dabei im Vergleich viel geringere Laufzeiten. Dieses
Verhalten spiegelt eine Schwiche der fiir die Simulation eingesetzen Generation von GPGPUs
wieder: Es wird nur einem Prozess der CPU simultan Zugriff auf die GPGPU gewéhrt. Fiir
kommende Generationen von GPGPUs zeigen sich jedoch Entwicklungen, die die simultane
Nutzung der GPGPU durch mehrere CPU-Prozesse erlauben. Um das gesamte Potential
einer Architektur trotz der entsprechenden Beschrankung zu nutzen, miisste demnach eine
eine parallele Simulation mehrerer Simulationsinstanzen auf Ebene von GPGPU Threads
durchgefiihrt werden.

Die Ergebnisse zur automatisierten Wahl von Simulationskerneln ergaben weiterhin, dass
mit der implementierten Methode fiir die betrachteten System mit 32 und 64 Molekiilen
insgesamt geringere Laufzeiten erreicht wurden als bei Einsatz eines festen Simulations-
kernels CuDANORMAL oder SERIELLBESCHLEUNIGT, trotz der o.g. Restriktion durch die
Architektur. Fiir die durch das Referenzsystem gestellten Beschrankungen war die Simulation
mehrerer nebenldufiger Simulationsinstanzen in der Lage, sich an die hohere Auslastung der
Architekturen anzupassen.
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Ziel dieser Arbeit war die Bereitstellung eines Frameworks fiir die effiziente Simulation
von Monte-Carlo-Molekularsimulationen auf hybriden Architekturen. Dieses Framework
sollte zum Einen eine leichte Bedienbarkeit ermoglichen, zum Anderen die potentielle
Beschleunigung durch den Einsatz von aktuellen und kommenden Architekturen nutzen.
Fiir diesen Zweck stand die Erweiterbarkeit der Simulationsumgebung im Vordergrund, die
auch die Implementierung anderer Berechnungsmethoden oder die Portierung fiir andere
Einsatzgebiete oder Architekturen ermoglicht. Ausgehend von einer Parallelisierung fiir
GCMC-Simulationen auf hybriden Architekturen wurde dabei eine Simulationsumgebung
mit Blick auf Kommunikationsminimierung und einer intuitiven, aber dennoch effizienten
Schnittstelle zwischen Simulation und Anwender entworfen.

Die in dieser Studienarbeit zur Simulation von MCMC-Simulationen auf hybriden Architek-
turen entwickelten Konzepte wurden so allgemein gehalten, dass sie sich direkt auf andere
Anwendungen {iibertragen lassen.

Die Hybrid-Simulation-State-Machine ermoglicht die Implementierung von fiir verschiedene
Architekturen und unterschiedliche Einsatzszenarien optimierten, effizienten Simulationsker-
neln. Dies geschieht durch den Einsatz eines Replicated-Data-Schemas und der Verwendung
einer klar definierten Schnittstelle. Eine Trennung von Initialisierungs- und Simulationsphase
erlaubt hierbei auf der einen Seite eine einfache Konfiguration der Simulation. Auf der ande-
ren Seite werden Fehler in der Verwendung des Simulationsframeworks, wie zum Beispiel
durch Anderung von Simulationsparametern wihrend der Simulation oder die Akzeptierung
mehrerer Monte-Carlo-Schritte ausgeschlossen. Dies wiirden zu einer Minderung der Effizi-
enz der Simulation, oder sogar zu Fehlern in den Ergebnissen der Simulation fiihren. Fiir die
Simulationskernel wird durch diese klare Trennung eine auf die gegebenen Simulationspara-
metern angepasste Initialisierung mit Moglichkeit des Einsatzes effizienter Datenstrukturen
ermoglicht. Des Weiteren wurde das Konzept der Hybrid-Simulation-State-Machine mit Blick
auf die Erweiterbarkeit durch weitere Simulationskernel entworfen. Durch in der Hybrid-
Simulation-State-Machine fiir MCMC-Simulationen implementierbare zur automatischen Wahl
von Simulationskerneln ist es moglich, einen fiir die aktuelle Konfiguration schnellen Si-
mulationskernel fiir die Simulation einzusetzen, sowie auf Anderungen der Auslastung
der zur Simulation verwendeten Architektur zu reagieren. Eine solche Methode wurde
fiir die gegebene GCMC-Simulation implementiert. Die Hybrid-Simulation-State-Machine ist
aufierdem in der Lage, auf Fehlermeldungen von einzelnen Simulationskerneln reagieren zu
konnen und entsprechende Mafinahmen zur Beseitigung dieser Fehler einzuleiten.

Das Konzept der Change-Linked-Simulation wurde entwickelt, um wahrend der Simulations-
phase eine intuitive und effiziente Moglichkeit der Kommunikation zwischen Anwender
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und der Hybrid-Simulation-State-Machine fiir MCMC-Simulationen bereit zu stellen. Hierbei
werden unnétige Kommunikationsschritte minimiert und die zur Simulation benétigten
Daten in kompakter Form an die Hybrid-Simulation-State-Machine und die eingesetzten Simu-
lationskernel propagiert. Als universelle Schnittstelle fiir eine beliebige Anzahl simultan zu
evaluierender Monte-Carlo-Schritte bietet die Change-Linked-Simulation aufserdem eine klare
Zuordnung der zu jedem Monte-Carlo-Schritt ermittelten Ergebnisse mittels der Reprasen-
tation von Monte-Carlo-Schritten als gemeinsam von Anwender und Simulation genutzten
Anderungsinstanzen. Dabei wird von der Hybrid-Simulation-State-Machine sichergestellt, dass
bestimmte Kriterien fiir die Simulation, wie zum Beispiel die Markovketteneigenschaft in
der MCMC-Simulation nicht verletzt werden.

Die zu Beginn dieser Studienarbeit gegebene Parallelisierung fiir GCMC-Simulationen
wurde im Zuge der Implementierung weiter entwickelt und fiir eine simultane Auswertung
mehrerer Monte-Carlo-Schritte weiter optimiert.

Die fiir eine GCMC-Simulation durchgefiihrten Experimente haben gezeigt, dass durch die
Simulation auf hybriden Architekturen ein grofier Performancegewinn erzielt werden kann.
Bereits fiir eine geringe Anzahl von Molekiilen des betrachteten Referenzsystems wurde
dabei durch den Einsatz von durchsatzoptimierten Architekturen profitiert. Besonders im
Bereich einer grofien Anzahl von betrachteten Molekiilen ergaben sich hohe Beschleuni-
gungsfaktoren im dreistelligen Bereich gegeniiber einer rein seriellen Simulation. Auch
fir die simultane Auswertung mehrerer Monte-Carlo-Schritte in einem Simulationsschritt
konnte durch die Verbesserung der Parallelsierung von GCMC-Simulationen ein Beschleuni-
gungsfaktor von 9.8x gegeniiber der urspriinglichen, bereits sehr schnellen Implementierung
erreicht werden. Die fiir die GCMC-Simulation implementierte Methode zur automatischen
Wahl von Simulationskerneln war in der Lage, fiir eine gegebene Situation eine gute durch-
schnittliche Laufzeit fiir mehrere nebenldufige Simulationsinstanzen zu erzielen und sich an
die gednderte Gesamtauslastung der verwendeten Architekturen anzupassen.
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