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single-threaded and multi-threaded usage. The viability of a GPU version for Nvidia’s CU-
DA platform using Numba is also considered. It was observed that Numba almost matched
the performance of C when single-threaded, and exceeded it when multi-threaded, albeit not
scaling linearly. It was also observed that the pure Python version is very slow, and that the

GPU version would be difficult to implement.
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Termiluettelo

CPython
CUDA

Decorator

Energiaspektri
ERD(A)

get_espe

GPGPU

GSTO

Hyperthreading

JIBAL

JIT-Kédintajd

Looginen ydin

MCERD

on kédnnettdvd, nopea ohjelmointikieli, joka on suhteellisen
matalatasoinen.

on Pythonin viitetoteutus (engl. reference implementation).
(engl. Compute Unified Device Architecture) on Nvidian GPGPU-
toteutus.

on Pythonissa funktio tai muu kutsuttava objekti (engl. callable
object), joka muuttaa toisen kutsuttavan objektin toimintaa.
kuvaa tarkasteltavan hiukkasen méadrii energian funktiona.
(engl. Elastic Recoil Detection (Analysis)) on menetelmd, jossa
ohuen niytteen rakennetta tutkitaan ampumalla siihen kiihdy-
tettyja hiukkasia ja tarkkailemalla ndytteestd rekyloivia hiuk-
kasia.

(engl. get energy spectrum) on ohjelma, joka muuttaa MCER-
Din generoiman datan energiaspektriksi.

(engl. General-purpose computing on graphics processing units)
tarkoittaa ndytonohjaimen kéyttdmistd yleiseen laskentaan 3D-
grafiikan sijaan.

on ohjelma, joka tuottaa jarruuntumisenergioita alkuaine- tai
isotooppiparien vuorovaikutukselle. GSTO on nykyéédn osa JIBAL-
kirjastoa.

on Intelin toteutus SMT-teknologiasta. Se kaksinkertaistaa loo-
gisten ytimien médrin.

on hiukkasdatakirjasto, joka koostaa useita eri ldhteita.

(engl. Just-In-Time compiler) eli ajonaikainen kddntdjd kaan-
tdad ohjelmakoodia suorituksen aikana, jotta ohjelman suoritus-
kyky paranisi.

on suoritettavien ohjelmien kannalta erillinen prosessoriydin.
on ERD- ja RBS-simulaatio-ohjelma, joka kéyttdd Monte Car-

lo -menetelmaa.
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Monte Carlo -menetelméa

Numba
Potku

Python
Ohutkalvo

RBS

Rekylointi

ROCm
SMT

Staattinen kdédntéja
Substraatti
Syvyysprofiili
Tyyppiannotaatio

Ydinfunktio

Yleiskustannus

on keino tuottaa tilastollista dataa toistamalla laskua satunnai-
silla syotearvoilla.

on JIT-kéddntiji ja kirjasto Pythonille, sekd rajapinta GPGPU:lle.
on ERD- ja RBS-analyysiohjelma, joka kiyttid mm. MCER-
Dia.

on tulkattava ohjelmointikieli, joka on melko korkeatasoinen.
(engl. thin film) on substraatille valmistettava pinnoite. Kalvon
tyypillinen paksuus on nanometriluokkaa.

(engl. Rutherford Backscattering Spectrometry) on menetelmi,
jossa ohuen niytteen rakennetta tutkitaan ampumalla siithen
kiihdytettyjd hiukkasia ja tarkkailemalla niiden takaisinsiron-
taa (engl. backscattering).

(engl. recoiling) tarkoittaa ionien irtoamista néytteestd siithen
tormédnneen atomin liike-energialla.

(engl. Radeon Open Compute) on AMD:n GPGPU-toteutus.
(engl. simultaneous multithreading) on tekniikka, jolla fyysisid
prosessoriytimid voidaan monistaa useaksi loogiseksi ytimek-
si lisaamalld samalle ytimelle monta toiminnanohjauskokonai-
suutta.

kéddntdd ohjelmakoodin ennen sen suorittamista.

on ohutkalvon pohjamateriaali.

on tutkittavan niytteen alkuaine- tai isotooppijakauma eri sy-
vyyksissi.

(engl. type annotation) on koneluettava merkinti 1dhdekoodis-
sa, joka kertoo kdytettidvin arvon tietotyypin.

(engl. kernel function) on GPGPU:ssa ndytonohjaimella suori-
tettava laskuoperaatiosarja.

(engl. overhead) tarkoittaa ohjelman tapauksessa niitd kdyte-
tyjd resursseja, jotka eivit suoraan edistd ohjelman tavoitetta,

mutta jotka tarvitaan ohjelman suorittamiseen.
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1 Johdanto

Jyviskylédn yliopiston kiihdytinlaboratoriossa tutkitaan ohutkalvotekniikkaa hiukkaskiihdy-
tinmittauksilla. Ohutkalvoja hyddynnetddan monissa eri sovellutuksissa: niitd kdytetddn op-
tiikkassa muokkaamaan linssien heijastavuutta ja muita ominaisuuksia, puolijohteissa pie-
nentdméssd komponenttien kokoja sekd optoelektroniikassa osana valonlihteiti ja sensorei-
ta (Alca Technology 2021). Kiytetyt kalvot ovat paksuudeltaan alle nanometristd noin sa-
taan mikrometriin. Kalvojen ohuus tekee niistd haastavia tuottaa ja tarkastella, silld pienikin
epdpuhtaus tai poikkeama paksuudessa voi olla kalvon kokoon suhteutettuna suuri ja tehdi

kalvosta sopimattoman kéyttotarkoitukseensa.

Ohutkalvojen tarkastelun kustannustehokkaina apuvilineind ovat simulaatiot. Mittausasetus-
ten selvittiminen hiukkaskiihdyttimelld kokeilemalla olisi hidasta ja kallista, joten ohutkal-
von oletetun koostumuksen ja simulaatioiden perustella voidaan selvittdd sopivat asetukset.
Jotta simulointi olisi nopeaa, simulaatio-ohjelman on oltava hyvin optimoitu ja kiytettdvissi
on oltava riittdvéasti laskentatehoa. Tassd gradussa tutkitaan simulointiin kdytettdvien valittu-

jen ohjelmointitekniikoiden soveltuvuutta ja suorituskykyd hiukkassimulaatioihin.

Gradun tutkimuksen kohteena olevalla MCERD-ohjelmalla (engl. Monte Carlo Elastic Recoil
Detection) simuloidaan hiukkaskiihdytinmittauksia Monte Carlo -menetelmilld, jossa simu-
laatiodataa tuotetaan toistamalla laskua eri 1dhtdarvoin. Monte Carlo -menetelmé on hyodyl-
linen erityisesti silloin, kun simuloitavaa ilmiotd on vaikeaa tai mahdotonta esittdd suoraan
analyyttisessd muodossa, jolloin sité tdytyy tarkastella muilla tavoilla, esimerkiksi simuloi-

malla.

Monte Carlo -menetelmé rinnakkaistuu yleensd hyvin, koska toistettavat laskut ovat yleensi
toisistaan riippumattomia. Tyypillisessid nykyprosessorissa on kymmenkunta yleiskédyttoisti
suoritusydintd, joilla voidaan laskea rinnakkain. Suurilla syotemadrilld laskettavaa on las-
kuydinten médridin ndhden paljon, jolloin kaikkien syotteiden laskemiseen kuluu huomatta-
vasti aikaa. Sen sijaan ndytonohjaimissa on tuhansia tietyntyyppisiin laskuihin erikoistuneita
suoritusytimid, joilla voidaan késitelld laajojakin aineistoja nopeasti. Ndaytonohjaimen kiyt-

tod yleiseen laskentaan kutsutaan termillda GPGPU (engl. General-purpose computing on



graphics processing units). Luonteensa puolesta Monte Carlo -menetelmi sopisi hyvin niy-
tonohjaimella laskettavaksi. Haasteina GPGPU:ssa ovat hitaiden datansiirto-operaatioiden

minimointi sekd keskussuorittimella suoritettavasta koodista eroava rakenne.
Tutkimuskysymykset ovat:

1. Voidaanko korkeatasoisella ja hitaanakin tunnetulla Python-ohjelmointikielelld saavut-
taa C-kieleen verrannollinen suorituskyky MCERD-ohjelmassa?

2. Miten valittu Python-nopeutusteknologia soveltuu MCERD-ohjelman toteuttamiseen
verrattuna alkuperdiseen C-kieleen?

3. Kuinka paljon rinnakkaistaminen nopeuttaa MCERD-ohjelman suorittamista?

Tutkielman rakenne on seuraava: luvussa [2] tarkastellaan alkuperiisti MCERD-ohjelmaa ja
sen fysikaalista perustaa. Luvussa [3|kisitellddn C- ja Python-kieltd, GPGPU-tekniikkaa sekd
teknologioita Python-koodin suorituksen nopeuttamiseen. Lukufkisittelee uusien MCERD-
versioiden toteuttamista, jonka jélkeen luvussa [5] esitellddn saatuja tuloksia. Luvussa[6] ana-
lysoidaan saatuja tuloksia, tarkastellaan kohdattuja haasteita ja esitetdédn aiheita jatkotutki-

mukselle. Lopuksi luvussa|/|on yhteenveto.



2 MCERD

MCERD on Helsingin yliopiston kiithdytinlaboratoriossa kehitetty Elastic Recoil Detection
(ERD) -hiukkasimulaatiosovellus (Arstila, Sajavaara ja Keinonen [2001). Myohemmin sitéd

on kehitetty Jyviskyldn yliopiston kiihdytinlaboratoriossa (University of Jyviskyld 2020a).

MCERD simuloi mittausdataa kdyttdjin madritteleméalld nédyte- ja ilmaisinkonfiguraatiolla
fyysisten mittausten tueksi. Simulaatiot ovat alkuaine- tai isotooppikohtaisia, joten ohjelmaa
ajetaan yleensd useita kertoja nédytettd kohden. Tuotetusta mittausdatasta voidaan muodostaa

energiaspektrejd mukana tulevalla get_espe-ohjelmalla.

Tissd luvussa selvitetdin MCERD-ohjelman ERD-menetelmén fysikaaliset perusteet, jonka

jéalkeen tarkastellaan ohjelman rakennetta.

2.1 Fysikaalinen perusta

Elastic Recoil Detection on menetelmi, jossa ndytteen koostumus selvitetdédn irroittamalla
siitd hiukkasia hiukkaskiihdyttimelld torméayttamilla (Bik ja Habraken [1993). Irtohiukka-
sista eli rekyyli-ioneista mitataan ilmaisimilla (engl. defector) suureita, joiden perusteella
hiukkasen alkuaine (tai isotooppi) ja ldhtOsijainti ndytteesséd tunnistetaan. Menetelmii so-

velletaan ohuiden nédytekalvojen koostumuksen selvittdmiseen.

ERD perustuu hiukkasten elastiseen vuorovaikutukseen: kun hiukkaskiihdyttimen hiukkas-
suihkussa eli beamissa olevat ionit (engl. incident ion) tormaavit ndytteeseen, ne aiheuttavat
litkke-energian sdilyttivdd kimpoilua nidytteen atomien vélille (Assmann ym. 1994). Liike-

energian jakautuminen saa aikaan hiukkasten rekyloitumista ja siroamista nédytteesta.

Niytteessd edetessddn beamin ionit jarruuntuvat nidytteen atomien elektronikenttien kanssa
tapahtuvan vuorovaikutuksen seurauksena (Bik ja Habraken |1993). Alkuperidinen beamin
ioni voi mm. pysihtyd nédytteeseen tai ldpdistd sen. Jos kiytetty ioni on kevyt verrattuna

ndytteen ioneihin, se voi my0s palata takaisinsirontana (engl. backscatter).

Vuorovaikutusten lopputulosten esiintyvyydet ja hiukkasten lentoradat vaihtelevat tapaus-



kohtaisesti, silld niihin vaikuttavat mm. tormidvien hiukkasten massa, liike-energia, kes-
kindinen kulma seki osumakohta. Koska muuttujia on useita, jokaiselle mittaukselle pitdd
selvittdd oma konfiguraationsa, jotta mahdollisimman moni irronnut hiukkanen havaitaan.
Konfiguraatiota voidaan sditidd vaihtamalla kdytetyn beamin ionityyppid ja energiaa, sekd

muuttamalla mittauslaitteiston kulmia hiukkaskiihdyttimen, nidytteen ja ilmaisimien osalta.

Erids ERD-menetelmin muoto on TOF-ERD (engl. Time-of-Flight Elastic Recoil Detection),
jossa tarkastellaan hiukkasten lentoaikaa (Hellborg, Whitlow ja Zhang 2010, s. 177-178).
Kuviossa [T] on havainnekuva mittauslaitteistosta, joka koostuu hiukkaskiihdyttimesté (engl.
accelerator), ndytteestd (engl. sample), kahdesta aikailmaisimesta (engl. timing detector) ja
yhdesti energiailmaisimesta (engl. energy detector). Aikailmaiset mittaavat hiukkasen len-
toaikaa tietylld matkalla ja energiailmaisin liike-energiaa, joista saadaan aikaan lentoaika—
energiahistogrammi 2] Mitatuista tiedoista voidaan myds péitelld rekyloituneen atomin tyyp-

pi ja syvyys niytteessd, jolloin saadaan muodostettua niytteen syvyysprofiili.

Sample
— First timing detector

Kuvio 1. TOF-ERD-laitteisto (Laitinen 2013, s. 2).

ERD-menetelmiin liittyy ldheisesti Rutherford Backscattering Spectrometry (RBS) -menetelmi,
jossa tarkastellaan beamin ionien takaisinsirontaa (Bik ja Habraken |1993). Siind beamin io-
ni ja energia ovat ERD-menetelmaéssi kéytettyja kevyempid, silld suuremman liike-energian
ionit eivit yleensi siroaisi takaisin, vaan uppoaisivat ndytteeseen. Menetelmissd kadytetddan
samankaltaisia ilmaisimia, vaikkakin eri siroamissuuntien vuoksi ne ovat eri puolilla niytet-

ta.
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Kuvio 2. Lentoaika—energiahistogrammi (Laitinen 2013, s. 3).




2.2 Ohjelman rakenne

Arstilan, Sajavaaran ja Keinosen (2001) mukaan ERD-menetelmissé esiintyvdd moninker-
taista sirontaa (engl. plural scattering) eli ionin kimpoilua niytteessd ei voida tarkastella
analyyttisesti suuren kulman sironnan (engl. large angle scattering) tapauksessa. Analyyt-
tisessd tarkastelussa ionin polku néytteessd approksimoidaan suoraksi linjaksi, miké johtaa
védristyneeseen dataan, jos polun suunta muuttuu merkittidvésti kesken etenemisen. Tarkem-
paa dataa saadaan tuotettua Monte Carlo -menetelmilld simuloimalla, jolloin yksittdisten
ionien liikerataa niytteessd voidaan seurata torméyksestd toiseen, eikéd etenemisti tarvitse
talloin approksimoida. Tutkielmassa késiteltivi MCERD-ohjelma kiyttidd tidtd menetelmai
hiukkasmittausdatan tuottamiseen. Monte Carlo -menetelmille tyypillisesti simulaation va-
riointi tapahtuu satunnaislukugeneraattoria kiyttimélld, MCERDin tapauksessa ionien osu-

makohtien, siroamiskulmien ja isotooppien valintaan.

Syotteendan MCERD ottaa tekstimuotoisia asetustiedostoja, jotka médrittavit mm. mittaus-
laitteiston sijainnin ja rakenteen, ndytteen koostumuksen kerroksittain, sekd isotooppien mas-
saluvun ja suhteellisen esiintyvyyden (University of Jyviskyld2020al read_input.c, read_tar-
get.c, read_detector.c). Tulosteena syntyy dataa, joka koostuu mm. ionien siroamisenergiasta

ja massasta, syvyydestd ndytteessd sekd ilmaisindatasta.

Ohjelman suoritus alkaa tietueiden alustamisella, konfiguraatiotiedostojen jisentdmiselld ja
hakutaulujen generoinnilla. Tietueille asetetaan vakio- ja ldhtdarvoja konfiguraatiotiedosto-
jen mukaan. Yhteenveto olennaisimmista tietueista 16ytyy taulukosta[I] Hakutaulujen kiyttd
taas nopeuttaa simulointia, silld niihin voidaan laskea raskaita laskutoimituksia kerralla en-
nakkoon ja sitten simulaation aikana interpoloida tarkempi arvo, jolloin laskuja miljoonia

kertoja toistettaessa sddstyy aikaa.

Simulaatio-osuus jakautuu kahteen pédidvaiheeseen: esisimulaatioon ja pddsimulaatioon. Vai-
heet ovat samanlaiset, mikd mahdollistaa niiden suorittamisen samassa silmukassa (Universi-
ty of Jyviskyld 2020a, main.c). Suoritettu ohjelmakoodi valitaan ehtolauseilla, joissa tarkas-
tellaan mm. simulaation vaihetta, hiukkasen tilaa ja sironnan tietoja. Vaiheiden nikyvin ero
on sironneiden ionien késittelyssi: esisimulaatiossa tallennetaan siroamistietoja myohempai

kulmanséétod varten, kun taas padsimulaatiossa ajetaan varsinainen ilmaisinkoodi.



Nimi Kuvaus

Global simulaation asetukset ja yleinen tila

Master (osa Global:ia) tiedosto-osoittimet ja ohjelman argumentit

Ion etenevd hiukkanen, simulaatiossa 2—3 kappaletta taulukossa
Potential hakutaulu esilasketuille sdhkopotentiaaleille

Scattering hakutaulu esilasketuille sirontakulmille ja -energioille
SNext nykyisen sironnan parametrit

Target ndyte

Detector ilmaisimet

Taulukko 1. MCERD-ohjelman olennaisimmat ylidtason tietueet (University of Jyviskyld
2020a, general.h).

Esisimulaation tehtidva on selvittdd rekyylien avaruuskulmille sellainen vili, joka kattaa suu-
rimman osan ilmaisimeen paityvistd hiukkasista (Arstila, Sajavaara ja Keinonen |[2001). Ndin
viltetddn ilmaisimiin osumattomien hiukkasten tarpeetonta simulointia ja sdéstetiin aikaa il-

man ettd tulokset viiristyvit merkittdvisti.

Padsimulaatio puolestaan tuottaa varsinaisen simulaatiodatan. Simulaatio etenee hiukkanen
kerrallaan, torméyksestd toiseen. Niytteessd edetessdin hiukkasen energia pienenee, kunnes
hiukkanen pysihtyy tai piityy ndytteestd ulos. Mahdollisia hiukkasen tiloja on 11 erilaista
(University of Jyviskyld 2020al general.h), kuten “ioni etenee”, ”ioni on ldpdissyt ndytteen”,
’ioni on sironnut takaisin niytteestd” (RBS) tai "néytteestd on irronnut rekyyli-ioni” (ERD).

Téysi listaus hiukkasten tiloista 10ytyy taulukosta

Kuviossa [3] on yleiskatsaus MCERDin rakenteesta. Alku on merkitty punaisella ja loppu
vihredlld pyoreédreunaisella suorakulmiolla. Ehto- ja toistolauseet ovat merkitty sinisiné ruu-
tuina, tavalliset operaatiot suorakulmioina. Kuviossa esiintyvd ionipino tarkoittaa ionitau-
lukkoa, jossa on néytteessd etenevi padioni sekd yhdestd kahteen apuionia, riippuen siitd
onko kyseessd ERD- vai RBS-simulaatio. ERD-simulaation tapauksessa apuioni on ndyt-
teestd siroava ioni. Ionipino mahdollistaa simulaatiokoodin uudelleenkédyton vaihtelemalla

“nykyistd”, késiteltdvdd ionia. Kuvion ”Simuloi, joskus nykyinen ioni := seuraava ionipi-



Tilan nimi Kuvaus

NOT_FINISHED Toni etenee

FIN_STOP Ioni on pysdhtynyt

FIN_TRANS Beamin ioni on ldpdissyt ndytteen

FIN_BS Beamin ioni on sironnut takaisin niytteesta
FIN_RECOIL Niytteestd on rekyloitunut ioni

FIN_NO_RECOIL Niytteen ionia ei voinut rekyloida liian suuren kulman vuoksi
FIN_MISS_DET  Rekyyli-ioni ei osunut johonkin ilmaisimen aukkoon

FIN OUT_DET Rekyyli-ioni tuli ulos ilmaisimien vilisti

FIN_DET Rekyyli-ioni tuli ulos viimeisestd ilmaisinkerroksesta
FIN_MAXDEPTH Beamin ioni saavutti rekyloinnin maksimisyvyyden
FIN_RECTRANS Rekyyli-ioni ldpdisi ndytteen

Taulukko 2. Hiukkasen mahdolliset tilat.

nossa” -kohta sisiltdd ohjelman laskennallisesti raskaimmat osat, ehtolauseiden maarittimai

laskemista ja nykyisen ionin vaihtamista.



Lue asetukset,
alusta tietorakenteet,
generoi hakutaulut

Nykyinen vaihe :=
esisimulaatio

While (vaiheen
ioneja jaljella)

ioneja on jaljella
A 4

Viimeistele ioni

Alusta ioni,
nykyinen ioni :=
paaioni

paaioni on
valmis

nykyinen
ioni on
likkeessa

Nykyinen vaihe :=
paasimulaatio

A
— |
Analysoi
e5|5|mull.aat|o, saada li esisimulaatio
naytteen
sirontakulmat

While (paaioni
kesken)

paaioni on kesken

Simuloi, joskus
nykyinen ioni :=
seuraava ionipinossa

While
(nykyinen ioni on
pysahtynyt) nykyinen
on paaioni

nykyinen ioni on pysahtynyt

Tallenna dataa

f (nykyinen ioni
on paaioni)

nykyinen eivole paaioni

Nykyinen ioni :=
edellinen ionipinossa

If (vaihe oli

o~ . oli paasimulaatio
esisimulaatio)

Tallenna lopputiedot

9

Kuvio 3. Yleiskatsaus MCERDin rakenteesta.



3 Toteutusteknologiat

Ohjelmia voidaan tuottaa monella tavalla. Tédssd luvussa tarkastellaan C- ja Python-ohjel-
mointikielid, nidytonohjaimen kdyttimistd yleislaskennassa sekd keinoja tehostaa Python-

koodin suorittamista.

3.1 Tarkasteltavat kielet ja teknologiat

Yleiskayttoisid ohjelmointikielid, kuten C:té ja Pythonia, yhdistdd se, ettd niilld voidaan rat-
kaista samanlaisia tehtdvid. Niilld voidaan esimerkiksi muokata tekstid, luoda graafisia kayt-
toliittymid sekd kommunikoida internetissé, olettaen ettd niihin on kehitetty tdhin soveltuvat
rajapinnat. Téstd syystd tavallisten ohjelmointikielten ero ei ole niinkdédn siind, mitd niil-
14 pystytddn tekeméédn, vaan siind, miten ohjelma lopulta toteutetaan. Merkittivid kielten
eroja ovat esimerkiksi kdytettdvissd olevat ohjelmointiparadigmat, suoritusnopeus, kehitté-
misnopeus seki kielen ominaisuus- ja tietoturvapdivitykset. Sopiva kieli vaihtelee tehtivit-
tdin, esimerkiksi kéyttojarjestelmén kehityskielen on syytd mahdollistaa nopeat ja muistia
tehokkaasti kdyttidvit ohjelmat, jotta kidyttojarjestelma itse ei vie tarpeettoman suurta osuut-
ta sen pddlld pyorivien ohjelmien resursseista. Korkeamman tason sovelluksissa puolestaan
tarkedmpid ominaisuuksia voivat olla kehittimisen helppous ja kehityskustannusten mini-

mointi, tuotettavan koodin suorituskyvyn ollessa toisarvoista.

C ja Python ovat monissa asioissa toisensa vastakohtia: siind missd C on suhteellisen matalan
tason kielend nopea suorittaa mutta kehittdjille tyolds kiyttdd, Python keskittyy abstrahoi-
maan yleisid toiminnallisuuksia helposti kdytettdviksi mutta joskus hitaasti suoritettaviksi
kokonaisuuksiksi. Keskussuorittimella ajettavien kielten lisdksi on olemassa ndytonohjai-
milla suoritettavia teknologioita, jotka vievit matalan tason ja nopeuden késitteet darimmil-
leen, silld niilld voidaan valjastaa tuhansia suoritusytimii siséltivit laitteet rinnakkaislasken-
taan. Toisaalta GPGPU-teknologioille on ominaista kehittdmisen vaikeus, silld nidytonohjai-
met ovat toiminnaltaan keskussuorittimia erikoistuneempia mm. kédskykannoiltaan ja muis-
tinkdytoltddn. Tami ndkyy ndytonohjaimella suoritettavaksi soveltuvien tehtivien luontees-

sa: niissd késitellddn isoja méddrid numeerista dataa, ja alkioille tehtdvit operaatiot toistuvat
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samanlaisina. Esimerkki GPGPU-teknologiasta on Nvidian CUDA -alusta.

311 C

C on yleiskdyttdinen ohjelmointikieli, joka kehitettiin vuosina 1969-1973 UNIX-kéyttojar-
jestelmin péadkieleksi (engl. system programming language) (Ritchie, Labs ja Hill |1993).
Ritchie kertoo luoneensa C-kielen Ken Thompsonin B-kielen pohjalta, joka taas perustuu
Martin Richards’n BCPL-kieleen. C-kielen ldhtokohtana on olla korkeatasoisempi kuin as-
sembly-kieli, mutta silti melkein yhtéd tehokas. Kdytinnossd tdmé tarkoittaa sitd, ettd yksi
C:n operaatio vastaa muutamaa konekielistd operaatiota. Lisdksi tdstd seuraa se, ettd tyy-
pitys on staattista mutta heikkoa, jolloin yleensd epdyhteensopivilla datatyypeilld saatetaan
tehdd laskutoimituksia vahingossa tai tarkoituksella. C-kieltd on levinnyt laajaan kidytt6on
sen tehokkuuden ansiosta, ja silld on tehty esimerkiksi Pythonin viitetoteutus, CPython (Pyt-

hon Software Foundation [2022b)).

C:n muistinhallinta on manuaalista (ISO/IEC 2007, s. 313-314), joten kéyttdjdn pitdd itse

huolehtia muistin tyhjentdmisesti, varaamisesta ja muistiosoitteiden osoittimien kaytosti.

3.1.2 Python

Python on ohjelmointikieli, jonka kehitys alkoi 1990-luvun vaihteessa. Kielen kehittiji, Gui-
do van Rossum (2009), kuvailee suunnittelun 1dhtokohtia seuraavasti: ohjelmakoodin on ol-
tava ulkoasultaan eleganttia, yksinkertaista ja luettavaa. Erikoismerkkejd on kiytettdva har-
kitusti, ja niiden pitdisi toimia samalla tavalla kuin lukiomatematiikassa tai kirjoitetussa

englannissa. Lisdksi kéyttdjaa ei pidad héiritd asioilla, jotka konekin voi hoitaa.

Python on dynaamisesti tyypitetty, joten samaan muuttujaan voidaan sijoittaa erityyppisid
arvoja, esimerkiksi ensin merkkijono ja sitten liukuluku (Hjelle 2022). Tyypitys on lisdk-
si vahva, joten implisiittisid tyyppimuunnoksia esiintyy véhin, esimerkiksi merkkijonoa ja
kokonaislukua ei voi laskea yhteen suoraan, vaan jompi kumpi arvoista pitdaa kidsin muut-
taa yhteensopivaksi datatyypiksi. Tdméi ehkidisee vahinkoja. Huomattava poikkeus tidhén on
kokonaislukujen muuntaminen liukuluvuiksi tarvittaessa. Lisédksi totuusarvot False ja True

kayttaytyvit kuten kokonaisluvut O ja 1.
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Muistinhallinta on pddsddntdisesti automaattista: objektille allokoidaan muisti luonnin yh-
teydessd, ja muisti vapautetaan roskienkeruulla (engl. garbage collection) jossain vaiheessa
ohjelman toimintaa (VanTol 2022). Roskienkeruu ei kuitenkaan poista kaikkea vastuuta re-
surssien kisittelystd: esimerkiksi auki jadnyt tiedosto voi jaadd ohjelman kannalta lukkoon,
jos sitd yritetddn kisitelld uudelleen, ennen kuin roskienkeruu tai ohjelmakoodi itse on sul-

kenut sen.

Pythonin standardikirjasto siséltdd kattavasti valmiita toteutuksia yleisiin tehtdviin batte-
ries included” -periaatteella. Standardikirjastoon kuuluvat esimerkiksi re-moduuli tekstiope-
raatioihin sddnnollisilld lausekkeilla, zipfile ZIP-arkistojen kisittelyyn ja sqlite3 SQLite 3
-tietokannan kayttoon (Foundation [2022). Kolmannen osapuolen moduuleille puolestaan on
virallinen pakettivarasto (engl. software repository) Python Package Index (PyPI) (Python
Software Foundation 2021)).

3.1.3 GPGPU

GPGPU on menetelmd, jossa ndytonohjaimien sadoilla tai tuhansilla laskentaytimilld pro-
sessoidaan yleistd dataa esimerkiksi ndytonohjaimille tyypillisen 3D-grafiikan sijaan. Tamé
mahdollistaa suuren rinnakkaistamisen asteen edullisesti keskussuorittimiin verrattuna (Nvi-
dia 2022, luku 1.1.), olettaen ettd ohjelmasta on tehty GPGPU-kdyttoon sopiva versio. Niy-
tonohjaimet eivit voi suorittaa tavallista prosessorikoodia, vaan niitd pitdd ohjata erityisen
GPGPU-ohjelmointirajapinnan avulla (HEAVY.AI2022). GPGPU-laskennalle on tyypillistid

matala abstraktiotaso ja numeeriseen laskentaan erikoistuminen (Toss ja Gautier 2012).

3.2 Python-ohjelmien nopeuttaminen

Pythonin dynaamisuuden varjopuolena on sen suoritusnopeus: esimerkiksi tieteellinen las-
kenta voi olla paljon hitaampaa puhtaalla Pythonilla kuin esimerkiksi kdédnnetylld C-kielella.
Pythonin hitaus johtuu monen tekijidn vaikutuksesta, joista yksi on sen CPython-viitetoteu-
tuksen GIL (engl. Global Interpreter Lock) -toteutus, joka lukitsee Python-tulkin tilan kun
siirrytdén suorittamaan Python-koodia (Ramalho 2015)). GIL heikentid4 yhden ja monen séi-

keen laskennan suorituskykyi. Toinen Pythonia hidastava tekijd on sen suunnittelufilosofia:
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kaikki arvot ovat olioita (Lutz|2007, luku 4), miki tekee niiden alustamisesta ja muokkaami-

sesta hitaampaa.

Téssi aliluvussa késitellddn Pythonin hitauden kiertimiseen luotuja teknologioita.

3.2.1 Nopeutusteknologiat

Kasiteltdavit nopeutusteknologiat voidaan jakaa karkeasti kolmeen ryhmiin: valmiita las-
kuoperaatioita tarjoaviin kirjastoihin, kdantéjiin seki GPGPU-kirjastoihin. Laskentakirjastot
kayttavat varsinaisiin laskuihinsa tyypillisesti jotakin Pythonia nopeampaa kielelld, esimer-
kiksi C:td tai Fortrania. Tadmén lisdksi niissd on adapteriosa, jonka avulla dataa siirretddan

Pythonin ja muun laskentakoodin vélilla.

CPython-viitetoteutuksesta poikkeavat kadntijit tai tulkit taas suorittavat Python-ldhdekoodia
jollakin toisella teknologialla. Ne voivat korvata CPythonin kokonaan, kuten PyPy, tai osit-
tain, kuten Numba. Kiintdjit voidaan ryhmitelli myos kddnnoksen ajankohdan mukaan,
joko staattisesti ennen ohjelman suorittamista kdéntdviin, kuten Cython, tai ensisijaisesti
ajon aika kdantiviin, kuten Numba ja PyPy. Ajonaikaisesti kddntidvissa toteutuksissa voi olla

my6s mahdollisuus esikddntdd koodia myohempéé suorittamista varten.

GPGPU-kirjastot puolestaan tarjoavat Python-koodiin keinon hallita ndyténohjaimen lasken-
taa, dataa ja konfiguraatiota. Ne toimivat rajapintana johonkin valmiiseen GPGPU-toteutuk-

seen, kuten CUDAan tai OpenCL:&én.

3.2.2 Teknologiavaihtoehdot
Taulukossa [3.2.2] on yleiskatsaus nopeutusteknologiavaihtoehdoista.

NumPy on matriisilaskukirjasto, jonka keskeinen ominaisuus on tarjota tehokas toteutus
ndarray-nimiselle, n-ulotteiselle taulukkotietotyypille (Harris ym. 2020). Kirjasto toimii pe-
rustana monelle muulle tieteellisen laskennan kirjastolle, mukaan lukien monelle tisséd gra-
dussa kisiteltdville nopeutusteknologialle, kuten PyCUDALIle, PyOpenCL:lle, Numballe ja
CuPylle.
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Nimi Kehittdja Tyyppi

CUDA Python Nvidia (2021) CUDA -rajapinta*

CuPy Preferred Networks (2020) CUDA- ja ROCm-rajapinta

Cython Behnel ym. (2021) staattinen kdintéja

Numba Anaconda (2018) JIT-ka4ntdjd, CUDA- & ROCm-rajapinta**
NumPy Harris ym. (2020) laskuoperaatiokirjasto

PyCUDA Klockner (2021a)) CUDA -rajapinta

PyOpenCL Klockner (2021b) OpenCL-rajapinta

PyPy The PyPy Team (2021) JIT-kédntd;ja

SciPy Virtanen ym. (2020) laskuoperaatiokirjasto

Taulukko 3. Python-kielisid teknologiavaihtoehtoja. (* Hyvin varhainen versio. ** ROCm-

tuen kehitys keskeytetty.)

SciPy on laskukirjasto, joka rakentuu NumPyn péille (Virtanen ym. 2020). Se tarjoaa las-
kuoperaatioita mm. signaalinkésittelyyn, optimointiin ja interpolointiin. Tutkielman kannalta
NumPy ja SciPy ovat tyokaluja datan sdilontédén ja késittelyyn, eivétké tdysipainoisia nopeu-

tusteknologioita.

Cython on kédéntdjd, joka muuntaa omalla syntaksillaan tyyppiannotoitua Python-ldhdekoodia
optimoiduksi C:ksi (Behnel ym.|[2011). Sen kehittdjien mukaan kédyttokohteita ovat ohjelma-
koodin pullonkaulojen eliminointi muokkaamalla ne Pythonista Cython-kielisiksi, seké val-

miiden C-, C++- tai Fortran-kirjastojen integrointi Python-koodista kutsuttaviksi.

PyCUDA ja PyOpenCL ovat kdédntijid, jotka toimivat rajapintoina ndytonohjaimille (Klock-
ner ym. 2012)). Suoritettavat ydinfunktiot miiritelldan merkkijonoina C:nkaltaisella kielell4,
joista PyCUDA tai PyOpenCL generoi suorittavalle ndytonohjaimelle optimoitua ohjelma-
koodia. PyCUDA tuottaa Nvidian nidytonohjaimilla toimivaa CUDA-koodia, kun taas Py-
OpenCL tukee muitakin alustoja, esimerkiksi AMD:n nidytonohjaimia. Késiteltivad data on

NumPy-yhteensopivissa taulukoissa tai perustietotyyppeind (Klockner ym.[2012).

CuPy on NumPy:n syntaksiin perustuva matriisikirjasto CUDA-alustalle (Okuta ym. [2017).
Lisdksi AMD:n ROCm-alustalle on kokeellinen tuki Linux-pohjaisilla kayttdjdrjestelmil-
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14 (Preferred Networks [2021b)). Okutan ym. (2017) mukaan NumPy-yhteensopivuus mah-
dollistaa matriisilaskujen siirtimisen suorittimelta ndytonohjaimelle pelkélld kirjastonvaih-
doksella, tyypillisesti ilman muita muutoksia. CuPy:n yhteensopivuustaulukon (Preferred
Networks [2021a) mukaan se toteuttaa merkittivin osan NumPy:n ja SciPy:n perusoperaa-
tioista, matriiseista, lineaarialgebrasta, Fourier-muunnoksista seki satunnaisluvuista. Lisdksi

kayttdjd voi itse kirjoittaa CUDA-ydinfunktioita C-kielelld.

CUDA Python on Nvidian virallinen CUDA-rajapinta Pythonille (Nvidia 2021). Siti ei ollut

saatavilla tutkielman aloitusvaiheessa, joten se rajataan tarkastelun ulkopuolelle.

Numba on JIT-kéintédjd sekda GPGPU-rajapinta CUDA-alustalle (Lam, Pitrou ja Seibert[20135).
Liséksi siind oli mukana tuki ROCm-alustalle, mutta tdmé todettiin lopulta kannattamatto-
maksi, joten alustan integrointi keskeytettiin virallisesti versiossa 0.54.0 (Anaconda [2021)).
Kirjaston kiytté perustuu @jit-dekoraattoriin: silld annotoidut funktiot kifnnetddn optimoi-
duksi LLVM-infrastruktuurin tavukoodiksi. LLVM on puolestaan monikdyttdinen kiintiji,
jolla voidaan suorittaa natiivisti mm. C/C++-koodia, ja kolmannen osapuolen komponenteil-
la esimerkiksi Ruby- ja Rust-kielid (LLVM Developer Group 2022). Numban tuetut kiyt-
tokohteet painottuvat numeeriseen laskentaan, ja niissd hyddynnetdédn erityisesti NumPy-

kirjaston matriisityyppii ja operaatioita.

PyPy on CPython-viitetoteutuksen kokonaan korvaava JIT-kédintdjd, joka on tehty sille var-
ta vasten kehitetylld RPython-kielelld (The PyPy Team 2022), esimerkiksi CPythonin C:n
sijaan. RPython (Restricted Python) on nimensd mukaisesti Pythonin alijoukko, josta on ra-
jattu suoritusta hidastavat osuudet pois. PyPyn tavoite on olla Pythonia nopeampi, mutta silti

mahdollisimman yhteensopiva tavallisen Python-koodin kanssa.

Kisittelen Python-kielisen MCERD-toteutuksen nopeutusteknologian valintaa luvussa
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4 Testiohjelma

Tutkielmaa varten MCERD-ohjelma on kirjoitettu uudelleen Python-kielelld. Kehitys alkoi
2.11.2020 julkaistusta MCERD-versiosta, jossa on noin 4900 koodirivid, 600 kommenttirivid
ja 1100 tyhjaa rivid cloc-sovelluksella (Danial 2020) mitattuna. Lisdksi MCERD kayttda
muita kirjastoja, erityisesti useita ldhteitd koostavaa hiukkasdatakirjastoa JIBAL (Julin 2020)
seki satunnaislukugeneraattoria PCG (O’Neill 2018)).

Tarkastelen tdssd luvussa testiohjelman toteutusprosessia suunnittelusta toteuttamiseen. Ana-
lysoin toteuttamisen aikana kohtaamiani haasteita myShemmin luvussa Toteuttamisen
lisiksi esittelen testilaitteiston sekéd suunnitelmat suorituskykymittaukseen ja simulaatiotu-

losten oikeellisuuden verifiointiin.

4.1 Teknologian valinta ja suunnittelu

Toteutuskieleksi valitsin Pythonin, koska se on laajasti kiytossd luonnontieteissd (Millman ja
Aivazis 2011), sekd ohjelmointikielend MCERDid hyodyntidvéssid Potku-sovelluksessa (Uni-
versity of Jyviskyld 2020b), jota olen ollut jatkokehittiméassd. Vaikka myos C-kielelld voi-
si rinnakkaistaa ohjelman ja kiyttii GPGPU-rajapintoja, pditin vaihtaa toteutuskielen kor-
keamman tason ohjelmointikieleen toteutuksen ja testauksen nopeuttamiseksi sekd mahdol-

lisen jatkokehittimisen helpottamiseksi.

Kiytettdaviksi nopeutusteknologiaksi valikoitui Numba kahdesta piddsyystd. Ensimméinen
on Python-koodin optimoinnin suoraviivaisuus, silld Numban kehittijien mukaan (Anacon-
da [2018) optimoitava koodi vaatii parhaimmillaan vain @jit-decoratorin lisdé@amisen alioh-
jelmaan. Ndin siirtymi puhtaasta Python-koodista Numba-kiihdytettyyn versioon pitdisi olla
yksinkertainen. Jotkin muut vaihtoehdot, kuten Cython (Behnel ym. 2011)), vaativat koodin
kirjoittamista niiden erityissyntaksilla, joka ei ole yhtd ldhelld puhdasta Pythonia. Téll6in
rinnakkaisversioiden, kuten puhtaan Pythonin ja kiihdytetyn version, tekeminen olisi tyo-
ladmpid, eikd niiden vililld siirtyminen onnistuisi yhtd helposti. Toinen syy valintaan on
Numban yhdistetty tuki sekd CPU- ettd GPU-laskennalle. Téll6in prosessorille kithdytetysti

toteutuksesta voisi olla helppoa siirtyd asteittain hyodyntdmééan nidytonohjainta, ilman suur-
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ten koodimuutosten tarvetta. Ihannetilanteessa néin saisi yhdistetyn ja helposti ylldpidettdvin
koodikannan nédytonohjaimelle ja prosessorille, jossa vain GPGPU-osuudet vaatisivat oman
erityiskoodinsa. Siirtymi ndytonohjaimelle ei lopulta toteutunut, misti kerron lisdd osiossa

6.3]

Koska Numba on vield kehitysvaiheessa, siithen liittyy todennékdisesti enemmaén riskiteki-
joitd kuin virallisesti kdyttovalmiisiin, ”1.x”-versioisiin kirjastoihin. Teknologiaa valitessani
arvioin Numban suurimmiksi riskeiksi puuttuvan tuen koodin vaatimilta ominaisuuksilta, va-
hiisen dokumentaation seki yleisen bugisuuden. Tuettujen CPU- (Anaconda 2022f, [2022¢)
ja GPU-ominaisuuksien (Anaconda 2022g) perusteella Numba vaikutti riittavin valmiilta
kohtuullisen tasokkaaseen MCERD-toteutukseen, silld tuki 16ytyy niin peruslaskutoimituk-

sille kuin taulukkorakenteille. Kisittelen riskien toteutumista osiossa [6.3]

Valittuani kiytettdvit teknologiat, suunnittelin testiohjelman toteuttamisen tarkemmin. P4i-
tin tehdi ohjelmasta iteratiivisesti kehittyneempii versioita, jotta eri toteutusten vertailu lo-
puksi on helppoa. Ensimméinen versio on suoraviivainen muunnos C:n syntaksista Pytho-
niin, ilman nopeutuksia. Sen pitdisi antaa samoja tuloksia kuin alkuperdisen ohjelman, kun-
han sen satunnaislukugeneraattori vastaa alkuperdistda PCG-toteutusta. Tdmén version tar-
koitus on toimia suorituskykyvertailun ldhtokohtana alkuperiisen ohjelman rinnalla, sekd ol-
la helposti debugattavissa. Seuraavana vuorossa on Numba-kiihdytetty versio, joka kdyttdd
Python-muunnoksen koodia mahdollisimman vihilld muutoksilla. Numba-kiihdytetty ver-
sio on vertailukelpoinen alkuperdisen MCERDin kanssa, silld kummatkin kdyttdvit vain yh-
td prosessorisdiettd. Kahden viimeisen version piti haarautuva: toinen rinnakkaistuisi pro-
sessorille, toinen nidytonohjaimelle. Tdlloin ne edustaisivat eri alustojen laskentakapasiteetin
tayttd hyodyntdmistd. Ainoastaan rinnakkaistuminen prosessille toteutui kdytinnossé ja ndy-

tonohjaintoteutus jii teoreettiselle tasolle.

4.2 Kehitysympaéristo

Numban yhteensopivuus voi riippua kéytetystd alustasta, joten toistettavuuden vuoksi esit-
telen kéyttdméni kehitysympiriston. Valitsin kehityslaitteeksi Intel 17-4930K-pohjaisen tie-

tokoneen, silld se on vanhimpana laitteistani todennékoisesti rajoittava tekijad tuettujen omi-
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naisuuksiensa osalta. Esittelen kidytetyt testilaitteet tarkemmin luvussa [4.5] En kohdannut
ohjelmia kehittdessd mitddn ominaisuutta, joka olisi ollut tuettuna vain uudemmilla proses-

soreilla.

Kehitystietokoneen kéyttojirjestelménd on Microsoft Windows 10 Home, ja ohjelmointi-
kielten versiot ovat CPython 3.8.10 sekd Microsoft Visual C/C++ v142. Pdivitin Numbaa
sitd mukaa kun uusia piivityksid tuli saataville, kaikkiaan 0.52.0:sta 0.55.1:een. Kéytetyt
ohjelmat ovat ensisijaisesti 64-bittisid. Suoritin C-kielisen MCERD-ohjelman ajamisen, de-
buggaamisen ja profiloinnin Microsoft Visual Studio 2019 -ohjelmalla. Python-kehitykseen
kiytin JetBrains PyCharm -ohjelman versioita 2020.2 ja 2021.2. Versiohallintaan minulla oli

Git-tyokalu, jonka tietovarasto on GitHub-verkkopalvelussa.

4.3 Toteutusprosessi

Varmistin valitsemani teknologian toimivuuden pienilld testiohjelmilla ennen varsinaista to-
teutusta. Kokeilin MCERD:issi tarvittavia laskutoimituksia, kuten potenssiin korottamista,
trigonometrisid funktioita ja neliGjuuren laskemista seké prosessorilla ettd ndytonohjaimella.
Testasin my0s piin likiarvon laskemista Monte Carlo -simulaatiolla, joka on menetelmini
samanlainen kuin MCERDissé, mutta toteutukseltaan yksinkertaisempi. Testiohjelmien suo-

rituskyky vastasi odotettua, ja sain samalla pystytettyd toimivan kehitysympériston.

Aloitin toteuttamisen madritteleméalld ohjelmassa kiytettdvat vakiot ja tietueet, joista se-
ki arvojoukot ettd numeeriset vakiot olivat alun perin mééritettyind samalla tapaa #define-
makroina (University of Jyviskyld 2020a, general.h). Paransin tilannetta ryhmittelemélld ar-
vojoukot enumeraatioiksi omassa toteutuksessani. Toteutin perusversion tietueet Pythonin
dataclass-luokilla (Python Software Foundation 2022a), silld katsoin niiden vastaavan C:n
struct-rakennetta parhaiten. Numbassa puolestaan ei ollut tukea tavallisille Python-luokille,
joten pdddyin kdyttimédn sen omaa Jitclass-toteutusta (Anaconda 2022c) JIT-versioissa.
Jitclass-luokat toimivat vastaavalla tavalla kuin tavalliset luokat, mutta niiden attribuutit ja
arvotyypit ovat staattiset, eivitkid dynaamiset kuten Pythonissa yleensi. Jitclass-luokkien dy-
naamisuus on todennikdisesti rajallinen siksi, ettd ne olisivat tehokkaita toteuttaa Numban

tavukoodissa.
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Ohjelmoinnin médrin minimoimiseksi toteutin vain ne koodipolut, joita simulaation ajami-
nen valitsemallani konfiguraatiolla vaatii. Tim& menettely karsi toteutettavia rivejd noin 500
ja vihensi mahdollisia asetuskombinaatioita merkittdvisti. Halusin pitdd erilaisten asetusten
madridt minimissi, silld kaikkien koodipolkujen toimivuuden varmistaminen olisi tyolésti,
varsinkin ilman automaattisia testeja. Aluksi myos tein parannuksia koodin luettavuuteen ja
rakenteeseen mm. nimedméalld muuttujia uudelleen, tdydentdmilld aliohjelmien dokumen-
taatiota ja muotoilemalla rakenteita vastaamaan enemmaén Pythonin ohjelmointityylid, mutta
lopulta totesin tdmén liian tyolddksi hyotyyn ndhden ja pditin pitdytyd alkuperiiselle ohjel-

malle uskollisemmassa muotoilussa.

Etenin suoritusjarjestyksessd, jotta pystyin koko ajan testaamaan ohjelmaani ajamalla siti ja
vertaamalla alkuperdiseen. Em. vakioiden ja tietueiden toteuttamiseen jilkeen jatkoin kon-
figuraatiotiedostojen jasentimiseen. Samalla tein JIBAL-kirjastosta (Julin 2020) yksinker-
taistetun version, joka tarjoaa vain simulaatiossa kiytettivin datan isotooppien esiintyvyyk-
sistd ja massasta. JIBALista olisi tarvinnut toteuttaa my9ds noin 1300-rivinen GSTO-osa, jo-
ka laskee simulaatiossa kdytettdvit jarruuntumisenergia-arvot eri alkuainepareille (Arstila
ym. 2014). Pditin jittdd timédn osuuden tekemaittd, silld sen lyhyt suoritusaika ei muuta tut-
kimuksen tuloksia merkittdvisti, joten sen uudelleenkirjoittamiseen kuluva aika menisi pro
gradun kannalta hukkaan. Koska GSTO on MCERDisti irrallinen, sen alkuperdistid versio-
ta voi kdyttdd sellaisenaan. Haittapuolena kiyttdjidn pitdd muistaa ajaa GSTO jokaiselle eri

simulaatiokonfiguraatiolle uudelleen, koska koodissa ei ole automatiikkaa timéin suhteen.

Eri versiot etenivit sykleittdin, padpiirteittdin suunnitelmien mukaan. Tein ensimmadisté ver-
siota puhtaalla Pythonilla hakutaulujen generointiin asti, jonka jédlkeen toteutin saman Num-
balla. Ndin sain kattavan yleiskuvan projektista jo ennen ohjelmoinnin puolivilid. Tulokse-
na oli suorituskyvyltddn kohtuullisen hyvi versio, mutta ennen sitd kohtasin useita Numban
rajoitteita, joista kerron luvussa[6.3] Téssd vaiheessa sain alustavan vastauksen tutkimusky-
symykseen C:n muuttamisesta Pythoniin verrannollisella suorituskyvylld, joka on: muunnos
on todennikdisesti mahdollinen suorituskyvyn kannalta, mutta se voi vaatia koodin laatua

alentavia “workaroundeja”.

Téamin jdlkeen sain tehtyd puhtaan Python -version simulaatio-osuudet valmiiksi ilman suu-

rempia ongelmia. Suorituskyky oli huonompi, kuten oli odotettavissa. Numba-versiossa sen
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sijaan ilmeni uusia ongelmia mm. syvésti sisikkdisten oliorakenteiden ja olioiden luonnin
suhteen. My0s rinnakkaistetuun versioon liittyi omat ongelmansa, mutta sain tehtyi sen lop-
puun. Osittain ndytonohjaimella toimiva MCERD sen sijaan osoittautui toteutuskelvotto-
maksi, silld siirtyminen eri suoritinlaitteilta oli liian hidasta. Tarkastelen nditékin haasteita

0siossa

Toteutin Numba-versiot mahdollisimman yksinkertaisesti: kopioimalla ja muokkaamalla koo-
dia aliohjelma kerrallaan. Tamai onnistui varsin hyvin, kunhan kéytettdvit ominaisuudet oli-
vat tuettuina. Merkittdvid puuttuvia ominaisuuksia olivat mm. sisidkkiiset luokat, tiedostoon

kirjoittaminen ja sdiekohtaiset muuttujat rinnakkaistetussa koodissa.

Syntyneet moduulit jakautuivat kahteen ryhmiin: puhtaalla Pythonilla tehtyihin perusver-
sioihin sekd Numballa kiihdytettyihin versioihin, joiden nimedmisessé kiytetddn _jir-paitetti.
Rinnakkaistettu versio toimii samoilla moduuleilla kuin yhden sdikeen versiokin, joten ti-
min suhteen riitti tehdd kummallekin toteutuneelle Numba-variaatiolle vain oma pédoh-
jelmansa, sekd muutama apufunktio rinnakkaistettulle koodille laskukuorman jakamiseen
ja yhdistimiseen. Muutaman CUDA:lle muokatun aliohjelman perusteella GPGPU-toteutus
olisi vaatinut erilliset _cuda-versiot moduuleista, silld monet Numban CPU:lla toimivat omi-

naisuudet (Anaconda[2022g| [2022f)) eivit ole tuettuina CUDA-alustalla (Anaconda |[2022¢).

Tein testiohjelman toteuttamisen avuksi muunnostyokaluja, joilla C-koodia saisi muunnettua
Pythoniksi. Ensiksi yritin tehdé tdysipainoista muunnosohjelmaa, joka olisi valmistuttuaan
muuntanut sdénnollisten lausekkeiden avulla C-koodin automaattisesti vastaaman syntaksil-
taan Python-koodia. Sain sen toimimaan #define-makroilla mééritellyille ja kommentteja si-
sdltdville vakioille, mutta totesin ohjelman olevan liian kankea kehittéda ja kayttid, joten hyl-
kisin sen. Myohemmin tein Notepad++-tekstieditoriin suoraviivaisemman esikasittelyskrip-
tin, joka hoitaa vain helposti automatisoitavat tekstimuunnokset: operaattorien ja muuttujien
uudelleennimedmisen (esim. puolipisteen poisto rivin lopusta ja nuolioperaattorin muunto
pisteeksi), sekd moduulien nimien lisdimisen Python-funktioihin, kuten siniin (math.sin).
Monimutkaisempia muunnoksia oli lopulta niin vdhén, ettd niiden tekeminen késin oli no-
peampaa kuin automaation kautta. Tami ldhestymistapa osoittautui toimivaksi, silld kédytin
samaa editoria muuntamisen apuna muutenkin. Niin sain paketoitua sen “’korvaa kaikki”

-operaatiot yhteen skriptiin, eikd muunnettavia funktioita tarvinnut kierrittdd viliaikaistie-
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doston ja toisen ohjelman kautta.

4.4 Suorituskyvyn mittaaminen

Ohjelmien toteuttamisen jdlkeen seuraa tutkielman kannalta tirked vaihe, suorituskyvyn mit-
taaminen. Mittaan eri toteutusten suorituskykyi kahdella simulaatiokonfiguraatiolla kiyttden
kolmea testilaitetta. Valitsin vertailun kohteiksi konfiguraatiot, jotka vastaavat tyypillisia si-

mulaatioita.

Suorituskykymittausten piddsuureena on kiyttdjin kannalta olennaisin tekiji: kuinka kau-
an simulaation suorittamisessa kestdd eri tehoisilla prosessoreilla. Suoritusaika midrdé sen,
kuinka kauan tuloksia joutuu odottamaan. Mitd lyhyempi tdmé aika on, sitd vihemmin se

hiiritsee tyoskentelya.

Myds muistinkdyttoon on syytd kiinnittdd huomiota, koska silld voi olla merkittivad vaiku-
tus suoritusaikaan. Jos kdynnissi olevien ohjelmien vaatima muistiméérd ylittdd saatavilla
olevan kapasiteetin, suorituskyky kérsii kun kiyttdjirjestelmi joutuu vapauttamaan muis-
tia karsimalla vanhoja ohjelmia tai siirtdmilld osan muistista levylle. Télld vélin suoritetta-
vat ohjelmat saattavat pysihtyd odottamaan padsyd keskusmuistiin. Tarkastelun kohteena on
muistin kdytto erityisesti simulaatiovaiheessa, koska tédlldin muistin riittdvyydelld on suu-
rin merkitys vaiheen pitkin kokonaiskeston ja jatkuvan muistikuorman vuoksi. Muut vaiheet
vievit simulointiin verrattuna paljon vihemmén aikaa, joten niiden pitkittymiselld ei pitdisi

olla yhti suurta vaikutusta.

Mittausten aikaisten taustaohjelmien midrd minimoidaan, jotta niilld olisi mahdollisimman

pieni védristidva vaikutus tuloksiin.

Numban JIT-optimoinnin vaikutusten mittaamiseksi jokainen Numba-ajo suoritetaan kol-
mesti perdkkdin. Ennen jokaisen konfiguraation ensimmaéistéd ajokertaa Pythonin véliaikais-
tiedostokansio __pycache__ (Warsaw 2009) tyhjennetdéin moduulien kédédnnetyistd tavukoo-
deista, jotta tilanne vastaisi tyhjdsti aloittamista. Toinen kierros vastaa suunnilleen tilannet-
ta, jossa jotain parametria olisi muutettu ensimmadisen ajokerran jidlkeen ja sitten ajettu uu-

delleen. Kolmannen kierroksen piitarkoitus on varmentaa, ettei ohjelman suoritusaika enii
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muutu toisesta ajokerrasta. Lisédksi kolmas kierros tasaa satunnaisen vaihtelun vaikutusta sil-

td varalta, ettd testilaitteen taustaohjelmat aiheuttaisivat yllattavida kuormitusta.

Simulaatiokonfiguraatioiden ainoat muuttujat ovat tarkasteltava alkuaine sekd sille GSTO-
ohjelmalla generoidut jarruuntumisarvot. Simuloitavana ovat kaksi alkuainetta, atomimas-
saltaan ja laskennan kannalta keskiraskas happi (O) sekd raskaampi titaani (Ti). Minimoin
muutettavien asetusten miirin, jotta alkuaineiden tulokset olisivat mahdollisimman hyvin

vertailtavissa, ilman ettd mittauksiin kuluu tutkielman viitetyomiirddn nihden liikaa aikaa.

Muuten kéytetty konfiguraatio noudattaa pitkélti Potku-ohjelman oletusasetuksia (Arstila
ym. 2014). Kohde koostuu sadan nanometrin paksuisesta titaaninitridi (TiN) -kerroksesta,
jonka alla on 300 nm:n piisubstraatti (Si). Beami on kupari-63-isotooppi 13 MeV:in ener-
gialla, miki etenee korkeahkon painonsa ja titen litkeméérdnsd vuoksi syville niytteeseen.
Tamén seurauksena laskettavia tormiystapahtumia on melko paljon. Ilmaisin on tyypiltdin
TOF eli lentoaikailmaisin. Simuloitavia ioneja on vakiona 100 000 esisimulaatiossa ja 1 000
000 padsimulaatiossa. Valmiit testiohjelmat ja niiden konfiguraatiot ovat saatavilla GitHub-

repositoriossani ﬂ Lisédksi mittauksessa kiytetyt skriptit 10ytyvit osoitteesta ﬂ

4.5 Testilaitteisto

Mittauksissa kaytettavit testilaitteet kattavat laajan skaalan tietokoneita kahdella, kuudella ja
kahdellatoista fyysiselld ytimellddn. Ydinmadrin lisdksi laitteiden ydinkohtainen suoritusky-
ky vaihtelee: kaksi vanhinta laitetta ovat yksittdisiltd ytimiltdédn suunnilleen yhtd nopeat, kun

taas uusin on niitd huomattavasti nopeampi. Testilaitteet ovat esiteltyni taulukossa ]

Laskennan kannalta laitteiden muut osat ovat varsin samanlaiset, sillid kaikilla on kdytossd
Windows 10 -kdyttojirjestelmd ja SSD-massamuisti. Prosessorin liséksi eroavaisuuksia 10y-
tyy keskusmuistista, silld uusimmalla testilaitteella on muita nopeammin toimivaa DDR4-
muistia, mikid vaikuttaa erityisesti muistikaistan midrdin ja titen mahdollisesti siirtonopeu-
teen prosessorille. Kannettavan tietokoneen osalta muistikaistan maarad heikentdd sen kaksi

muistikanavaa, silld muissa laitteissa kanavia on nelja. Ndytonohjaimella ei puolestaan pitéi-

1. https://github.com/tpitkanen/numba_mcerd
2.https://github.com/tpitkanen/numba_mcerd_benchmark
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Prosessoriytimet 8 x Intel i17-12700K @ 5.0 GHz (P-ytimet)

Prosessoriytimet 4 x Intel i17-12700K @ 3.9 GHz (E-ytimet)

Nidytonohjain Nvidia RTX 3070 @ 1920 Mhz, 8 Gt GDDR6 VRAM

Keskusmuisti 32 Gt DDR4 @ 3600 MT/s

Massamuisti 2 Tt Samsung 970 EVO Plus NVMe SSD

Kayttojarjestelmd Windows 10 Education, 64-bit, versio 20H2
(19042.1526)

Prosessoriytimet 6 X Intel 17-4930K @ 4.2 GHz

Néytonohjain Nvidia GTX 980 @ 1279 Mhz, 4 Gt GDDRS5 VRAM

Keskusmuisti 16 Gt DDR3 @ 1600 MT/s

Massamuisti 1 Tt Samsung 860 EVO SATA SSD

Kiyttojarjestelmd Windows 10 Home, 64-bit, versio 20H2 (19042.1526)

Prosessoriytimet 2 x Intel 15-6200U @ 2.7 GHz

Néytonohjain Intel HD Graphics 520 @ ? MHz

Keskusmuisti 8 Gt DDR3L @ 1600 MT/s

Massamuisti 0.5 Tt SATA SSD

Kiyttojarjestelmd Windows 10 Home, 64-bit, versio 20H2 (19042.1526)

Taulukko 4. Testilaitteistojen kokoonpanot.

23



si olla vaikutusta prosessorilaskentaan, mutta GPGPU-laskentaan silld olisi.

Laitteista kaikki paitsi 17-12700K:n E-ytimet tukevat Intelin Hyperthreading-ominaisuutta,
joka tuplaa loogisten suoritinydinten lukuméérédn siséllyttimalld jokaista fyysistd kohden
kaksi rekisterikokonaisuutta, mikd mahdollistaa suuremman laskentakapasiteetin rekistere-
ja vuorottelemalla. Toinen virtuaaliytimistd voi siirtyd kdyttimédn prosessoria, kun toinen

odottaa kiskyja.

Testilaitteista hitain on kannettava tietokone, jossa on prosessorina Intel 15-6200U. Proses-
sori on julkaistu vuoden 2015 loppupuolelta, eikd se ollut alun perinkéén kovin tehokas vain
kahden fyysisen ytimen ja matalan maksimitehonkulutuksen vuoksi. Toisin kuin muita testi-
laitteita, ajan tdtd vakioasetuksilla. Laite edustaa vanhentunutta ja kohtuullisen hidasta kan-

nettavaa tietokonetta tai taulutietokonetta.

Keskitason suorituskykyé edustaa Intel 17-4930K:11a prosessorilla varustettu pdytikone. Pro-
sessori on julkaistu vuoden 2013 loppupuolella, joten se on yli kahdeksanvuotiaana varsin
vanha. Aikakaudelleen poikkeuksellisesti siind on kuusi fyysistd ydinté tavallisen neljén si-
jaan. Olen ylikellottanut sen 4.2 Ghz:iin vakion 3.6 GHz:n sijaan. Laite vastaa vanhentunutta

peli- tai tydasemakonetta.

Testilaitteista nopein on varustettu Intel i7-12700K:1la. Prosessori on vuoden 2021 loppupuo-
lelta, ja se hyvin nopea yhden ja monen sdikeen suorituskyvyssia. Kyseinen prosessori nou-
dattaa hybridiarkkitehtuuria, jossa tavalliset P(erformance)-ytimet ovat nopeita ja suuriko-
koisia, kun taas E(fficient)-ytimet ovat hitaampia eivitki tue Hyperthreading-ominaisuutta,
mutta niitd mahtuu neljd yhden P-ytimen kokoiseen tilaan, ja ne ovat energiatehokkaam-
pia. Olen ylikellottanut sen kahdeksan P-ytimen kellotaajuuden 4.7 Ghz:std 5.0 Ghz:iin ja
E-ytimet 3.6 GHz:std 3.9 Ghz:iin.

Laitteiden suorituskyky on mitattu vertailun vuoksi CPU-Z- (CPUID [2022) ja CineBench-
testiohjelmilla (Maxon 2022), joiden tulokset 18ytyvit taulukoista ] ja [5] Mittaustulokset
tukevat tulkintaa siité, ettd 17-12700K on moninkertaisesti muita laitteita nopeampi yhden
ytimen seka erityisesti kaikkien ytimien suorituskyvyn osalta. 17-4930K on puolestaan mon-
ta kertaa 15-6200U-prosessoria nopeampi kaikkien ytimien laskennassa, silld siind on kol-

minkertainen maari laskentaytimid. 17-4930K:n yhden sidikeen tulos on 15-6200U:n tulosta
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heikompi CineBench R23 -testissd, mikd johtuu todennikoisesti siitd, ettd testi hyodyntidd
AVX2-kiskykantaa versiosta R20 alkaen (Ung [2022). i7-4930K tukee vain lyhyempii ja
hitaampaa AVX-kdskykantaa (Intel [2022c)), kun muut prosessorit tukevat myds pidempéi

AVX2-kantaa (Intel 2022a, [2022b).

CPU-Z
i7-12700K
5
®
O i7-4930K
3 431
a
775
i5-6200U
284 mm Yksi ydin
I Kaikki ytimet
| |
0 2000 4000 6000 8000 10000

Pisteet

Kuvio 4. CPU-Z-suorituskykytestin tulokset.

Poytikoneiden tehorajoitukset ja jidhdytys ovat riittavilld tasolla, jotta ne eivét rajoita suori-
tuskykyd pidemmissikédn testeissd, vaan prosessorien kellotaajuus pysyy koko ajan maksi-
missa. Kannettavan tietokoneen véahivirtaisen U-sarjan prosessorin tehoraja taas on niin ma-
tala, ettd prosessorin kellotaajuus vaihtelee jonkin verran laskukuorman mukaan, erityisesti
monisdikeisessd laskennassa. Tdmé on mobiiliprosessoreille tyypillistd, joten ominaisuuden

voi ndhdd muille kannettaville tietokoneille yleistimisen kannalta mydnteisend piirteeni.
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Kuvio 5. CineBench R23 -suorituskykytestin tulokset.
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4.6 Oikeellisuuden verifiointi

Suorituskyvyn mittaamisen lisdksi on olennaista myos varmistua siitd, ettd uudet ohjelmat
tuottavat samanlaisia tuloksia kuin alkuperdinenkin. Verifioin eri toteutusten tuottaman da-
tan oikeellisuuden vertaamalla keskeisimpid simulaatioiden suureita alkuperidiseen toteutuk-
seen. Koska C-ohjelmassa on kiytossi erilainen satunnaislukugeneraattori kuin muissa ver-
sioissa, tulokset eivit ole tdysin identtisid, joten on syytd tarkastella lukuja tilastollisesti.
Keskeisimmit suureet ovat ionien lopputilojen lukuméiirit, ERD-tapahtumadata seki sisi-

ja ulkosilmukan pidionikohtaiset kierroslukumairit.

MCERD ei alun perin tuottanut dataa silmukoiden kierrosmééristéd, vaan lisdsin laskurin eril-
listd mittauskertaa varten. Niin kierroslukujen mittaaminen ja tallentaminen ei vaikuta mi-

tattuihin suoritusaikoihin.
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5 Tulokset

Mittasin alkuperidisen MCERD-ohjelman seké toteuttamieni Python-muunnosten suoritusky-
kyd eri alkuaineilla, laitteilla ja sdiemiirilld. Tarkasteltavat toteutusmuodot ovat yksisdikei-
nen puhdas Python, yksisdikeinen Numba ja monisdikeinen Numba. Vertailukohtana toimii
alkuperdinen C-ohjelma, joka on yksisdikeinen. Mitatut suureet ovat suoritusaika ja keskus-
muistinkdyttd simulaatiovaiheiden aikana. Liséksi tarkastelun kohteena on tuotettu mittaus-

data. Analysoin saatuja tuloksia luvussa [0

Havaitsin mittausten jélkeen, ettd toteuttamissani testiohjelmissa on ohjelmointivirhe, joka
aiheuttaa alkuperdistéd versiota noin 22.8-24.6 prosenttia enemmén simulointia. Simulaatio-
tulokset vaikuttavat muuten vastaavan alkuperiisti ohjelmaa, joten uusien toteutusten suori-
tusajat ovat todennékdoisesti tdmin verran pidempid kuin niiden pitiisi olla. Késittelen asiaa

tarkemmin luvussa[5.4]ja[6.2]

5.1 Svuoritusaika

Mitatut suoritusajat hapelle ovat taulukossa[5sekd titaanille taulukossa[6] Vertailu suoritusai-
kojen suhteellisista kestoista 10ytyy taulukosta[7] Tekstissi esitettivit ajat ovat muotoa s, m:s

tai h:m:s.

Alkuperdisen C-ohjelman suoritusajat vaihtelevat vélilld 10:25-26:03 hapelle ja 23:53-58:08
titaanille. Toinen ajokerta ei juurikaan vaikuta suoritusaikaan, paitsi Intel 15-6200U-prosessorilla
hapen suoritusaika on noin kuusi prosenttia lyhyempi. Esi- ja padsimulaatioiden osuus suo-
ritusajasta on vihintddn 99.6 prosenttia, jolloin muihin vaiheisiin kuluu korkeintaan 0.4 pro-
senttia ajasta. C-versio on yksisdikeisistd toteutuksista selkeisti nopein kaikilla testatuilla

laitteilla ja alkuaineilla.

Kiihdyttiméttomén Python-toteutuksen ainoa tdysimittainen suoritusaika on Intel 17-12700K-
prosessorilla 905:18 (15:05:18) hapelle. Simulaatioiden osuus on taulukon arvoa tarkemmin
ilmoitettuna 99.983 prosenttia. Muut vaiheet vievit 0.017 prosenttia eli 9.5 sekuntia. Puh-

das Python on muihin toteutuksiin verrattuna hyvin hidas, suoritusajaltaan esimerkiksi C-
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Suoritin Toteutus Ajokerta Alustus Esisim. Analyysi Péddsim. Loppu Summa (m:s)
i7-12700K  Python I 0.0 6.4 0.0 93.6 0.0 905:18
i7-12700K C I 0.3 7.4 0.0 92.3 0.0 10:26
i7-12700K C II 0.3 7.4 0.0 92.3 0.0 10:25
i7-12700K JIT I 0.5 7.1 0.7 914 0.4 12:51
i7-12700K JIT II 0.2 6.0 0.5 93.0 0.3 12:33
i7-12700K JIT I 0.2 5.9 0.5 93.1 0.3 12:49
i7-12700K JIT (20-T) 1 1.3 9.7 1.6 86.6 0.8 4:58
i7-12700K JIT (20-T) 1I 0.7 6.8 1.4 90.2 0.9 4:32
i7-12700K JIT (20-T) III 0.7 6.9 1.5 90.0 0.9 4:29
i7-4930K C I 0.3 7.5 0.0 92.1 0.0 19:46
i7-4930K C II 0.3 7.5 0.0 92.2 0.0 19:38
i7-4930K  JIT I 0.7 8.5 0.9 89.4 0.5 29:33
i7-4930K  JIT II 0.2 59 0.9 92.5 0.5 28:15
i7-4930K  JIT 1 0.2 59 0.9 92.5 0.5 28:30
i7-4930K  JIT (12-T) 1 2.7 13.4 3.9 77.5 2.3 6:44
i7-4930K  JIT (12-T) 1I 1.4 7.1 4.0 85.1 2.5 6:00
i7-4930K  JIT (12-T) 1II 1.3 7.1 3.9 85.2 2.4 6:07
i5-6200U C I 0.3 7.6 0.0 92.1 0.0 26:03
i5-6200U0 C II 0.3 7.5 0.0 92.2 0.0 24:32
i5-6200U  JIT I 1.1 7.7 0.7 90.1 0.4 36:04
i5-6200U  JIT II 0.2 5.9 0.6 92.9 0.3 34:18
i5-6200U  JIT I 0.2 6.0 0.7 92.8 0.3 33:58
i5-6200U0 JIT 4-T) 1 1.4 10.6 1.6 85.7 0.8 16:12
i5-6200U0 JIT4-T) 1O 0.5 6.7 1.5 90.5 0.8 15:23
i5-6200U  JIT (4-T) 1III 0.6 6.9 1.6 90.2 0.8 15:05

Taulukko 5. Suoritusaikojen jakauma hapelle. Vaiheet ovat prosentteina kokonaisajasta. (n-T

= n-sdikeinen.)

29



Suoritin Toteutus Ajokerta Alustus Esisim. Analyysi Péddsim. Loppu Summa (m:s)
i7-12700K C I 0.1 6.6 0.0 93.3 0.0 24:19
i7-12700K C II 0.1 6.6 0.0 93.3 0.0 23:53
i7-12700K JIT I 0.2 5.8 0.3 93.6 0.1 30:01
i7-12700K JIT II 0.1 55 0.2 94.1 0.1 29:24
i7-12700K  JIT I 0.1 53 0.2 94.3 0.1 29:44
i7-12700K JIT (20-T) 1 0.7 7.4 0.8 90.9 0.4 10:07
i7-12700K JIT (20-T) 1I 0.3 5.7 0.7 93.0 0.4 10:11
i7-12700K JIT (20-T) III 0.3 5.8 0.7 92.8 0.4 9:49
i7-4930K C I 0.2 6.7 0.0 93.1 0.0 43:55
i7-4930K C II 0.1 6.6 0.0 93.2 0.0 44:10
i7-4930K  JIT I 0.2 6.0 0.4 93.2 0.2 68:28
i7-4930K  JIT II 0.1 54 0.4 94.0 0.2 65:51
i7-4930K  JIT I 0.1 52 0.4 94.1 0.2 65:57
i7-4930K  JIT (12-T) 1 1.2 8.9 1.9 87.0 1.0 14:13
i7-4930K  JIT (12-T) 1I 0.5 5.8 1.8 90.8 1.0 13:16
i7-4930K  JIT (12-T) III 1.3 5.8 1.8 90.1 1.0 13:10
i5-6200U C I 0.1 6.8 0.0 93.0 0.0 58:08
i5-6200U0 C II 0.1 6.7 0.0 93.2 0.0 57:52
15-6200U  JIT I 0.2 6.1 0.3 93.2 0.1 82:46
i5-6200U  JIT II 0.1 53 0.3 94.2 0.1 80:14
i5-6200U  JIT I 0.1 53 0.3 94.2 0.1 80:36
i5-6200U0 JIT 4-T) 1 0.6 7.3 0.7 91.1 0.3 37:06
i5-6200U0 JIT4-T) 1 0.2 5.7 0.6 93.2 0.3 36:05
i5-6200U  JIT 4-T) I 0.4 5.7 0.6 93.0 0.3 35:21

Taulukko 6. Suoritusaikojen jakauma titaanille. Vaiheet ovat prosentteina kokonaisajasta. (n-

T = n-siikeinen.)
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Suoritin Toteutus Ajokerta Kesto (O) Kesto (Ti)

i7-12700K Python I 86.77 -
i7-12700K C I 1.00 1.00
i7-12700K C I 1.00 0.98
{7-12700K  JIT I 1.23 1.23
{7-12700K  JIT 1 1.20 1.21
i7-12700K  JIT I 1.23 1.22
{7-12700K  JIT (20-T) 1 0.48 0.42
i7-12700K JIT (20-T) 1I 0.43 0.42
i7-12700K JIT (20-T) III 0.43 0.40
i7-4930K C I 1.00 1.00
i7-4930K C i 0.99 1.01
i7-4930K  JIT I 1.49 1.56
i7-4930K  JIT I 1.43 1.50
i7-4930K  JIT 11 1.44 1.50
i7-4930K  JIT (12-T) 1 0.34 0.32
i7-4930K  JIT (12-T) 1I 0.30 0.30
i7-4930K  JIT (12-T) 1II 0.31 0.30
i5-6200U0 C I 1.00 1.00
i5-6200U0 C I 0.94 1.00
i5-6200U  JIT I 1.38 1.42
i5-6200U  JIT | 1.32 1.38
i5-6200U  JIT I 1.30 1.39
i5-6200U  JIT (4-T) 1 0.62 0.64
i5-6200U JIT (4-T) 1 0.59 0.62
i5-6200U JIT (4-T) Il 0.58 0.61

Taulukko 7. Suoritusaikojen suhteelliset kestot hapelle ja titaanille. Vertailuarvo lihavoitu.

(n-T = n-sédikeinen.)
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ohjelman ndhden noin 87-kertainen.

Yksisdikeisen Numba-version suoritusajat vaihtelevat vélilld 12:33-36:04 hapelle ja 29:24—
82:46 titaanille. Toinen ajokerta on kaikilla mitatuilla yhdistelmilla joitakin prosentteja en-
simmadistd nopeampi. My0Os kolmas ajokerta on ensimmaéistd nopeampi, mutta hapen ja i5-
6200U-prosessorin yhdistelméi lukuun ottamatta toista kertaa hitaampi. Simulaatioiden osuus
on vihintddn 97.8 prosenttia, jolloin muiden vaiheiden kestoksi jdd korkeintaan 2.2 pro-
senttia. Yksisdikeisen Numba-version ajaminen kestdd alkuperdiseen C-ohjelmaan verrat-
tuna noin 1.20-1.56-kertaisen ajan. Numba-optimointi lyhentdid puhtaan Pythonin suori-
tusajan noin 1.4 prosenttiin eli kiihdyttdd suorituskyvyn noin 71-kertaiseksi i17-12700K-

prosessorilla.

Rinnakkaistetun Numba-ohjelman suoritusajat vaihtelevat vélilld 4:29—-16:12 hapelle ja 9:49—
37:06 titaanille. Toinen ajokerta on ensimmadistd merkittdvisti nopeampi. Kolmas ajokerta
on toista nopeampi kaikilla paitsi hapen ja Intel 17-4930K-prosessorin yhdistelmalld. Simu-
laatioiden osuus on véhintddn 90.9 prosenttia ensimmdiselld suorituskerralla ja 92.3 pro-
senttia myohemmilléd kerroilla. Tédlloin muiden vaiheiden osuus on korkeintaan 9.1 prosent-
tia ensimmadiselld ja 7.7 prosenttia myohemmilld suorituskerroilla. Rinnakkaistetun Numba-
version suoritusaika on C-ohjelmaan verrattuna huomattavasti lyhyempi, noin 0.30-0.64-
kertainen. Rinnakkaistettuna Numba kiihdyttdd puhtaan Pythonin suorituskyvyn noin 180—

200-kertaiseksi 17-12700K-prosessorilla.

5.2 Suvoritusajan skaalautuminen

Tulokset eri sdiemiirien suoritusaikojen skaalautumisesta hapelle 16ytyvit seuraavista ku-
vioista: 17-12700K: [6] i7-4930K: [7] ja i5-6200U: [§] Ilmoitetut ajat ovat teknisisté syistd se-

kunteina. Lisiksi taulukkoon (8| on koottuna hapen suoritusajan suhteellinen skaalautuminen.

Mittaustulokset eroavat hieman aiempana ilmoitetuista arvoista yhden ja maksimisdikeiden
osalta, silld ne ovat mitattu uudelleen kisin konfiguroiduilla sdiemiirilld. Toisin sanoen kéy-
tossd on rinnakkaistettu toteutus yhteen sidikeeseen rajoitettuna rinnakkaistomattoman ver-
sion sijaan. Maksimisiikeinen ajo on puolestaan miiritelty késin kdyttiméin kaikkia proses-

sorien loogisia ytimid, eikd automaattisesti tunnistettua lukuméiérdd. Normaalisti automaat-
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titunnistus ottaa kayttoon kaikki loogiset ytimet, joten kdsin médritellyn maksimisdiemééran
tehtdvd on varmentaa automatiikan toimivuus ja mahdollinen vaikutus suoritusaikaan. Au-
tomatiikan toimivuuden varmentaminen on olennaista erityisesti i7-12700K:n hybridiarkki-

tehtuurin kohdalla.
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Suoritusajan skaalautuminen (Intel i7-12700K, O)
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Kuvio 6. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusajan skaalautuminen hapelle eri ydin-

madrilld 17-12700K-prosessorilla.



Suoritusajan skaalautuminen (Intel i7-4930K, O)
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Kuvio 7. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusajan skaalautuminen hapelle eri ydin-

médrilld 17-4930K-prosessorilla.
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Suoritin Sdikeitd Iajokerta II ajokerta III ajokerta

17-12700K 1 1.00 0.97 0.97
17-12700K 2 0.65 0.57 0.65
17-12700K 3 0.50 0.50 0.49
17-12700K 4 0.48 0.46 0.47
17-12700K 6 0.43 0.45 0.42
17-12700K 8 0.45 0.42 0.42
17-12700K 10 0.45 0.43 0.44
17-12700K 12 0.44 0.43 0.44
17-12700K 14 0.42 0.40 0.41
17-12700K 16 0.41 0.40 0.39
17-12700K 18 0.40 0.36 0.36
17-12700K 20 0.39 0.35 0.35
17-4930K 1 1.00 0.94 1.00
17-4930K 2 0.60 0.56 0.54
17-4930K 3 0.46 0.41 0.44
17-4930K 4 0.37 0.34 0.35
17-4930K 6 0.30 0.27 0.27
17-4930K 8 0.27 0.24 0.24
17-4930K 10 0.25 0.22 0.22
17-4930K 12 0.24 0.21 0.21
15-6200U 1 1.00 0.98 0.97
15-6200U 2 0.63 0.60 0.59
15-6200U 3 0.50 0.48 0.47
15-6200U 4 0.47 0.44 0.42

Taulukko 8. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusaikojen suhteellinen skaalautumi-

nen hapelle. Vertailuarvo lihavoitu.
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Suoritusajan skaalautuminen (Intel i5-6200U, O)
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Kuvio 8. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusajan skaalautuminen hapelle eri ydin-

midrilld i5-6500U-prosessorilla.



17-12700K:n kohdalla merkittdvdd nopeutusta tarjoavat kahden ja kolmen sdikeen konfi-
guraatiot, jonka jdlkeen nopeutuminen hiipuu. Suoritusaika laskee lopulta kaikilla sédikeilld

0.39-0.35-kertaiseksi yksisdikeiseen toteutukseen verrattuna.

17-4930K hydotyy sdikeistd kaikilla méérilld, joskaan Hyperthreading-ominaisuudella saadut
lisdsdikeet eivit nopeuta suoritusta yhtd paljon kuin fyysiset sdikeet yksinddn. Kahdentoista

sdikeen suoritusaika on 0.24-0.21-kertainen yhteen sidikeeseen ndhden.

17-4930K:n mittauksessa ilmeni poikkeama kahden sédikeen konfiguraatiossa, jolla jokainen
ajokerta hidasti ohjelmaa merkittavisti. Nama poikkeavat tulokset 1oytyviit taulukosta[9] Uu-
delleen mitattuna vastaavaa poikkeamaa ei ilmennyt, joten kuviossa|/|ja taulukossa |8/ kiyte-

tddn uusia mittaustuloksia.

Suoritin ~ Siikeitd Ajokerta Suoritusaika (s)

17-4930K 2 I 987
17-4930K 2 II 1072
17-4930K 2 I 1153

Taulukko 9. Poikkeukselliset mittaustulokset hapen skaalautumiselle, jossa jokainen ajokerta

hidastuu edellisesta.

15-6200U nopeutuu merkittidvésti kolmella ensimmadiselld sdikeelld, joista viimeinen on Hy-
perthreading-sédie. Neljds sédie puolestaan lyhentdd suoritusaikaa suhteellisesti vihemmin,
mutta silti huomattavasti. Suoritusaika tippuu kaikilla neljilla sdikeelld 0.47-0.42-kertaiseksi

yksisdikeisestd konfiguraatiosta.

Tulokset suoritusaikojen skaalautumisesta titaanille 16ytyvit kuvioista [9] 10| ja [I1] Tauluk-

koon [I0) on koottuna titaanin suoritusajan suhteellinen skaalautuminen.
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Suoritusajan skaalautuminen (Intel i7-4930K, Ti)
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Kuvio 10. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusajan skaalautuminen titaanille eri

ydinmidrilld 17-4930K-prosessorilla.
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Suoritin Saikeitd I ajokerta II ajokerta III ajokerta

17-12700K 1 1.00 0.97 0.98
17-12700K 2 0.69 0.67 0.58
17-12700K 3 0.50 0.56 0.51
17-12700K 4 0.48 0.46 0.45
17-12700K 6 0.42 0.44 0.41
17-12700K 8 0.42 0.42 0.41
17-12700K 10 0.42 0.43 0.42
17-12700K 12 0.44 0.41 0.42
17-12700K 14 0.40 0.39 0.41
17-12700K 16 0.39 0.37 0.38
17-12700K 18 0.36 0.36 0.35
17-12700K 20 0.37 0.34 0.33
17-4930K 1 1.00 0.96 0.96
17-4930K 2 0.56 0.54 0.55
17-4930K 3 0.42 0.41 0.40
17-4930K 4 0.34 0.32 0.32
17-4930K 6 0.27 0.25 0.26
17-4930K 8 0.25 0.22 0.22
17-4930K 10 0.22 0.21 0.20
17-4930K 12 0.21 0.19 0.20
15-6200U 1 1.00 0.96 0.96
15-6200U 2 0.64 0.61 0.61
15-6200U 3 0.51 0.48 0.48
15-6200U 4 0.45 0.42 0.43

Taulukko 10. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusaikojen suhteellinen skaalautumi-

nen titaanille. Vertailuarvo lihavoitu.
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Kuvio 11. Rinnakkaistetun Numba-toteutuksen suoritusajan skaalautuminen titaanille eri

ydinmaéarilld i5-6500U-prosessorilla.



Titaani skaalautuu padpiirteittdin samalla tapaa kuin happi. 17-12700K:n ja 15-6200U:n osalta
alkuaineiden erot ndkyvit sdiemédrien ddripdissi: titaani skaalautuu hieman happea parem-
min pienilld sdiemddrilld, kun taas suurilla sdiemiirilld tilanne on vastakkainen. 17-4930K

puolestaan skaalautuu titaanilla happea hieman heikommin kaikilla sdieméaarilla.

5.3 Muistinkéytto

Kuviossa [12] on listattuna toteutusten muistinkdytto titaania simuloitaessa. Luin kidytetyn
muistin miirdn Windowsin Tehtidvienhallinnasta, ohjelman prosessijoukon kohdalta. Ohjel-
mien todellista muistinkdyttod saattavat kasvattaa apuprosessit, jotka ovat ryhmiteltynéd Teh-
tdvienhallinnassa muualle. Jitdn mahdolliset apuprosessit huomioimatta, koska péaédprosessit

antavat riittdvan kokonaiskuvan.

Alkuperdinen C-ohjelma kuluttaa muistia 26 Mt:a. Yksisdikeinen Numba taas kayttdd 98
Mt:a muistia, joka on noin 3.8-kertainen maara C:hen verrattuna. 12-sdikeiseksi rinnakkais-
tettu Numba vaatii 254 Mt:a muistia, joka on noin 9.7-kertainen méérd C-toteutuksen muistia
tai 2.6 kertaa yksisdikeisen Numban muistinkiytto. Puhdas Python vie muistia 355 Mt:a eli

13.6:n C-version tai 3.6:n yksisdikeisen Numba-version verran.

Kokonaismuistinkdyton lisdksi selvitin NumPy-objektien teoreettiset minimikoot, jotka loy-
tyvit taulukosta [IT] Luvut ovat perdisin NumPyn nbytes-attribuutista, joka kattaa taulukon
sisdllon mutta ei muita attribuutteja (NumPy Developers [2022). Yksisdikeiselld Numba-
ohjelmalla muistia tarvitaan vahintddn 82.8 megatavua, jos muistia ei pakata. Télloin yleis-
kustannukseksi jdd noin 15 megatavua (16 prosenttia), joka kattaa varsinaisen Pythonin, kdy-
tetyt kirjastot sekd funktiot. 12-sdikeisessd versiossa yleiskustannuksen méadréd kasvaa noin
182 megatavuun (65 prosenttia), kun jaettavat kirjoituspuskurit on yliallokoitu vakiona 1.2-
kertaisiksi (100 megatavuun). Yliallokoin kirjoituspuskurit (Erd_buf ja Range_buf) varmuu-

den vuoksi, jotta ne eivit tiyttyisi ennenaikaisesti ohjelman satunnaisuuden takia.
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Toteutus

Muistinkdytto toteutuksittain

Puhdas Python

Numba, 12 ydinta

Numba, 1 ydin --98

50 100 150 200 250 300 350
Kaytetty keskusmuisti (Mt)

O -

Kuvio 12. Muistinkytto titaania simuloitaessa.
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Objekti Koko (Mt) Muutos rinnakkaistaessa
Presimus 45.8 pilkotaan

Erd_buf 18.5 pilkotaan

Range_buf 16.8 pilkotaan

Scattering 1.6 pysyy vakiona

Target 0.2 pysyy vakiona

Detector 0.0 pysyy vakiona

Ions 0.0 monistetaan

Master 0.0 monistetaan

Global 0.0 monistetaan

SNext 0.0 monistetaan

Potential (0.0) poistetaan ennen simulaatiota
Summa 82.8 -

Taulukko 11. Numba-toteutuksen NumPy-objektien laskennalliset minimikoot.

45



5.4 Simulaatiotulosten jakaumat

Luvun mittausdata on tuotettu 17-4930K-prosessorilla happea simuloiden. Muut testilaitteet
tuottavat samankaltaista dataa, joten niiden tuloksia ei késitelld ajan siddstdmiseksi. Tarkas-
teltavat toteutukset taas ovat padsdantoisesti C ja yksisdikeinen Numba. Muita toteutuksia ei
kisitelld tarkemmin, koska niiden .erd-tiedostojen tulokset ylikirjoittuivat vahingossa. Ke-
hitysvaiheen kokeilun ja ionien lopputilojen jakaumien perusteella ylikirjoittuneet tulokset

olisivat olleet samanlaisia kuin luvussa kisitellyt.

Taulukossa [12] on vertailu simuloitujen ionien lopputiloista, ja taulukossa |13|on nédiden ar-
vojen suhteellinen jakauma alkuperdiseen C-versioon ndhden. Toisin kuin muissa kohdissa,
my0s rinnakkaistetun version tulokset ovat saatavilla, sekd 17-12700K-prosessorilla ajetun

puhtaan Pythonin tulokset.

Piidioneja on yhtd paljon kaikissa toteutuksissa, kun taas rekyyli-ioneja on Python-toteutuk-
sissa 25.7-27.7 prosenttia enemmén kuin alkuperdisessd. Yhteensid simuloitavia ioneja on
talloin 22.8-24.6 prosenttia enemmaén kuin alkuperiisessd. lonien suhteellinen jakauma on
sen sijaan kaikilla toteutuksilla samanlainen. Yksisdikeiset toteutukset tuottavat determinis-
tisesti samoja tuloksia eri suorituskerroilla, kun taas rinnakkaistetun version tulokset vaihte-

levat sdikeiden suoritusjirjestyksen erojen vuoksi.

Taulukoissa [I4]ja [I5] on yhteenveto simuloidusta ERD-tapahtumadatasta. Tarkastellut arvot
ovat ionin energia (mega-elektronivoltteina), rekyyli-ionin kemiallinen jirjestysluku ja ato-
mimassa, ionin syvyys niytteessd (nanometreind), tilastollinen paino, viettimai aika ilmaisi-
messa (nanosekunteina) sekd ilmaisimen osumakohdan x- ja y-koordinaatit (millimetreini).
Luvut ovat samankaltaisia kummallakin toteutuksella tilastollista painokerrointa lukuun ot-

tamatta.

Taulukoissa[I6]ja[l7)on yhteenveto ulko- ja sisdsilmukoiden lukumaérdstd. Simuloitavien io-
nien méird on teknisistd syistd 110 000 tyypillisen 1 100 000:n sijaan. Esisimulaatiossa kier-
rosten lukumaééra on suunnilleen sama kummallekin toteutukselle. Sen sijaan pddsimulaation
aikana Numba-toteutuksessa on noin 23.9 prosenttia enemmaén kierroksia ulkosilmukassa ja

24.7 prosenttia sisdsilmukassa C-toteutukseen verrattuna.
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Ioni Lopputila C Numba  P. Python Numba (12-T)
Péadgioni NOT_FINISHED 0 0 0 0
Padioni FIN_STOP 1218 1241 1241 1285
Padioni FIN_TRANS 931 523 931471 931 461 931 394
Péddioni FIN_BS 515 543 552 568
Padioni FIN_RECOIL 0 0 0 0
Padioni FIN_NO_RECOIL 77 78 79 86
Padioni FIN_MISS_DET 0 0 0 0
Padgioni FIN_OUT_DET 0 0 0 0
Piadioni FIN_DET 0 0 0 0
Padgioni FIN_MAXDEPTH 166 667 166 667 166 667 166 667
Padgioni FIN_RECTRANS 0 0 0 0
Péadioni Yhteensd 1100000 1100000 1100000 1 100 000
Rekyyli NOT_FINISHED 0 0 0 0
Rekyyli FIN_STOP 2379860 3083312 2983406 3008 226
Rekyyli FIN_TRANS 0 0 0 0
Rekyyli FIN_BS 0 0 0 0
Rekyyli FIN_RECOIL 0 0 0 0
Rekyyli FIN_NO_RECOIL 0 0 0 0
Rekyyli FIN_MISS_DET 6160307 7827124 7750873 7757 027
Rekyyli FIN_OUT_DET 108 807 137 698 136 716 136 641
Rekyyli FIN_DET 43 379 55059 54 491 55254
Rekyyli FIN_MAXDEPTH 0 0 0 0
Rekyyli FIN_RECTRANS 0 0 0 0
Rekyyli Yhteensi 8692353 11103193 10925486 10 957 148

Taulukko 12. Hiukkasten lopputilat hapelle.
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Ioni Lopputila C Numba P Python Numba (12-T)

Padioni NOT_FINISHED

Padioni FIN_STOP 1.000 1.019 1.019 1.055
Padioni FIN_TRANS 1.000 1.000 1.000 1.000
Padioni FIN_BS 1.000 1.054 1.072 1.103
Padgioni FIN_RECOIL

Padioni FIN_NO_RECOIL 1.000 1.013 1.026 1.117

Padioni FIN_MISS_DET
Padgioni FIN_OUT_DET
Padioni FIN_DET

Padioni FIN_MAXDEPTH 1.000 1.000 1.000 1.000
Padioni FIN_RECTRANS
Péadioni Yhteensa 1.000 1.000 1.000 1.000

Rekyyli NOT_FINISHED

Rekyyli FIN_STOP 1.000  1.296 1.254 1.264
Rekyyli FIN_TRANS

Rekyyli FIN_BS

Rekyyli FIN_RECOIL

Rekyyli FIN_NO_RECOIL

Rekyyli FIN_MISS_DET 1.000 1.271 1.258 1.259
Rekyyli FIN_OUT_DET 1.000 1.266 1.257 1.256
Rekyyli FIN_DET 1.000  1.269 1.256 1.274

Rekyyli FIN_MAXDEPTH
Rekyyli FIN_RECTRANS
Rekyyli  Yhteensd 1.000 1.277 1.257 1.261

Taulukko 13. Hiukkasten suhteelliset lopputilat hapelle. Vertailuarvo lihavoitu.
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Suure Riveja Keskiarvo Keskihajonta Min 25% 50% 75% Max

energy 43 379 2.81 1.25 0.99 1.73 2.57 3.89 5.18
recoil_Z 43 379 8.00 0.00 8.00 8.00 8.00 8.00 8.00
recoil_mass 43 379 16.00 0.10 1599 1599 1599 15.99 18.00
sample_depth 43 379 156.0 121.3 0.0 339 147.8  260.3 400.0
stat_weight 43 379 25 669 13341 1877 20195 27035 34441 131450
detector_time 43 379 108.9 23.2 77.2 86.9 105.1 126.2 170.4
detector_hit_x 43 379 0.00 348 -699 277 -0.02 2.79 6.98
detector_hit_y 43 379 0.04 872 -17.48  -7.02 0.00 7.13 17.49

Taulukko 14. Yhteenveto .erd-tiedoston tuloksista C-toteutuksella hapelle. Otsikoiden pro-

senttiluvut ovat kvartiileja.

Suure Rivejd Keskiarvo Keskihajonta Min 25% 50% 75% Max
energy 55 059 2.81 1.24 0.99 1.73 2.58 3.87 5.24
recoil_Z 55 059 8.00 0.00 8.00 8.00 8.00 8.00 8.00
recoil_mass 55 059 15.99 0.10 1599 1599 1599 1599 18.00
sample_depth 55 059 156.3 121.4 0.0 352 1476  261.1 400.0
stat_weight 55059 20270 10500 1476 15984 21289 27220 125376
detector_time 55 059 109.0 23.3 75.7 87.1 105.0 126.2 165.3
detector_hit_x 55 059 -0.00 347 -699 -274  -0.03 2.76 7.00
detector_hit_y 55 059 -0.02 872 -1748 -7.05 -0.01 7.04 17.48

Taulukko 15. Yhteenveto .erd-tiedoston tuloksista Numba-toteutuksella hapelle. Otsikoiden

prosenttiluvut ovat kvartiileja.
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Toteutus Vaihe Ioneja Keskiarvo Keskihajonta Min 25% 50% 75 % Max
C Esisim. 10 000 1 685 572 100 1296 1633 2012 8378
Numba  Esisim. 10000 1 690 578 20 1304 1638 2014 8897
C Péaidsim. 100 000 2 080 1228 4 1433 2197 2884 12306
Numba  Péddsim. 100 000 2577 1474 4 1881 2754 3527 15382
Taulukko 16. Ulomman simulaatiosilmukan toistoméérét hapelle. Otsikoiden prosenttiluvut

ovat kvartiileja.

Toteutus Vaihe Ioneja Keskiarvo Keskihajonta Min 25% 50% 75 % Max

C Esisim. 10 000 1.196 0.944 1 1 1 1 30
Numba  Esisim. 10000 1.196 0.935 1 1 1 1 27

C Padsim. 100 000 9.798 4.394 1 7 10 13 69
Numba  Péddsim. 100 000 12.213 5.332 1 9 13 16 74

Taulukko 17. Sisemmén simulaatiosilmukan toistomiirit hapelle. Otsikoiden prosenttiluvut

ovat kvartiileja.
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6 Pohdinta

Téssd luvussa analysoin saatuja mittaustuloksia, tarkastelen tuotettuja testiohjelmia, késit-
telen kohdattuja ongelmia ja esitdn mahdollisia aiheita jatkotutkimukselle. Samalla vastaan

tutkimuskysymyksiin.

6.1 Suorituskyvyn analyysi

Tissd aliluvussa analysoin toteutuneiden testiohjelmien suorituskykya.

6.1.1 Odotusten toteutuminen

Kuten odotin, alkuperdinen C-ohjelma oli yksisdikeisisté toteutuksista selkeisti nopein. Pe-
rustin odotukseni siihen, ettd C:ssd ei ole niin paljoa ylimdirdisid” abstraktiotasoja kuin
Pythonissa, jolloin suorituskyky ldhestyy teoreettista maksimia C:n vihiisen yleisrasitteen

tason ansiosta.

Vastaavasti puhdas Python oli selkedsti hitain, kuten oli odotettavissa. Toteutuksen kohtuut-
toman pitkédn suoritusajan vuoksi en mitannut sitd hitaammilla laitteilla tai raskaammalla
titaanilla, silld kumpikin vaihtoehto olisi yksindén kestinyt noin 2.0-3.0-kertaisen ajan mui-
den tulosten perusteella arvioituna. Silloin suoritusaika olisi jommalla kummalla védhintddn

30 tuntia ja kummatkin yhdessd noin 60—135 tuntia (2.5-5.6 pdivii).

Odotin yksisdikeisen Numba-toteutuksen péddsevin suoritusajaltaan noin 25 prosentin paa-
hin alkuperdisestd. Pdddyin tdhédn lukuun tulkitsemalla C-version “tdydelliseksi” suoritusa-
jan alirajaksi, jonka péille kasautuvat Pythonin ja Numban yleisrasitteet. Simuloinnin osuus
on suuri, jolloin kiihdyttdméittomien osuuksien merkitys kokonaisaikaan jdi melko pieneksi.
Testilaitteista 17-12700K saavutti tavoitteen kummallakin alkuaineella ja 15-6200U oli melko
lahelld hapen osalta. Sen sijaan titaanilla i15-6200U jéi kauemmaksi tavoitteesta, ja 17-4930K

oli edeltivid hitaampi kummallakin alkuaineella.

Simulaatiosta mitattujen kierrosmédrien perusteella liiallista simulointia aiheuttava ohjel-

mointivirhe pidentdd suoritettujen simulaatiosilmukoiden méérdd noin 24 prosenttia. Koska

51



saadut simulaatiotulokset eivit rekyyli-ionien médridd lukuun ottamatta muuttuneet alkupe-
rdiseen verrattuna, voidaan bugin olettaa kasvattavan suoritetun simuloinnin mairidd tdmén
verran. Korjattu suoritusaika voi siis olla noin 1 — (0.24/1.24) ~ 0.806-kertainen esi- ja
padsimulaation osalta, jotka puolestaan kattavat vihintddan 97.9 prosenttia yksisdikeisten to-
teutusten kokonaissuoritusajasta. Jos kyseistd virhetti ei olisi, Numba-toteutus saattaisi jopa
alittaa alkuperdisen C-toteutuksen suoritusajan 17-12700K-prosessorilla. Myds puhtaan Pyt-

honin toteutus olisi nopeampi, mutta edelleen hyvin hidas. Arvioin bugin vaikutusta suori-

tusaikaan tarkemmin luvussa

Odotin rinnakkaistetun Numba-version skaalautuvan ldhes lineaarisesti sdikeiden méadrin
mukaan, silld yksittdisten ionien simulaatiot ovat toisistaan riippumattomia, eivitkd muut
vaiheet kestd kauaa. 17-4930K ja i5-6200U paisivit ldhelle tatd tavoitetta Hyperthreading-

ominaisuuden avulla, kun taas i7-12700K jéi pitkille tavoitteesta.

Esimerkiksi 17-4930K:n kuuden sdikeen ihanneaika saadaan arvioimalla rinnakkaistamatto-
man osuuden kestoksi noin 0.03 yksisdikeisen Numban kokonaisajasta, jolloin rinnakkais-
tuva loppuosa olisi noin (1.00 —0.03)/6 ~ 0.16. Lis#ksi rinnakkaistamisen ylldpito mm.
sdikeiden luonnin ja yhdistimisen osalta vie jonkin verran aikaa, ehké noin 0.01 kertaa al-
kuperiisestd (18—41 s). Pelkilld fyysisilld ytimilla saavutettiin 0.25-0.30 kertaa alkuperdinen
aika, mutta Hyperthreading-ytimilli kerroin oli lopulta 0.19-0.24, joka on lidhell4 tavoitteena
ollutta 0.20:n kerrointa. IThannetilanteessa jo fyysisilld ytimilla olisi saavutettu tavoitenopeus,
jolloin Hyperthreading olisi nopeuttanut suoritusta entisestdin tuntemattoman méérédn. Kos-
ka Hyperthreading-ominaisuuden hyoty riippuu laskentakuormasta (Zhang ym. 2016)), sen

tarkkaa vaikutusta on vaikea arvioida ennalta.

Koska rinnakkaistettu toteutus tuottaa samankaltaisia tuloksia kuin yhden sidikeen versio,
voidaan korjaamatta jddneen ohjelmointivirheen vaikutus simulaatiosilmukoiden lukumii-
rddn arvioida vastaavaksi. Rinnakkaistetussa versiossa on suhteellisesti enemmin yleisra-
sitetta, joten bugin korjaamisesta aitheutuva suoritusajan parannus jdisi hieman vihemmaén
merkittdviksi, mutta kokonaissuoritusajan kannalta silti suureksi. Télloin yksisdikeiseen Numba-
toteutukseen verrattuna suhteellinen nopeutuskerroin heikkenisi hieman entisestdédn, kun taas
alkuperiiseen toteutukseen nihden suoritusaika laskisi eli suorituskyky paranisi huomatta-

vasti.
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Odotin titaanin kiihtyvén ja rinnakkaistuvan happea paremmin, koska sen simulointi kestidi
happea paljon pidempéin, jolloin optimoitavan laskennan osuutta on enemmaén. Rinnakkais-
tumisen osalta arvioni piti paikkansa kannettavaa i5-6200U-prosessoria lukuun ottamatta.
Yhden sidikeen Numba-toteutus taas kiihtyi hapella yhtd hyvin tai paremmin kuin titaanilla

kaikilla testilaitteilla.

6.1.2 Yleisrasite ja nopeutuminen

Vastoin odotuksiani C-toteutuksen toisten kierrosten suoritusajat olivat jopa joitakin pro-
sentteja nopeammat kuin ensimmaisten kierrosten, vaikka C-toteutuksen ei pitéisi olla ajon-
aikaisesti JIT-optimoitava. Ilmeisesti my0s staattisesti kddnnetyille ohjelmille voi tapahtua
jonkinlaista optimointia. En saanut selville miten ja mihin mahdolliset optimoinnin vélitu-
lokset tallentuvat, joten en kyennyt sditelemiin optimointia poistamalla vilituloksia, kuten
Python-toteutuksessa. Seurauksena C-ohjelman tuloksissa on pientd epdvarmuutta siitd, mit-

ki ajot ovat optimoidut.

C-toteutuksen havaittu nopeutuminen voi johtua myds satunnaisvaihtelusta, silld jotkin suo-
rituskerrat ovat hitaampia toisella kuin ensimmadiselld kerralla. Nopeutuminen havaittiin kak-
siytimiselld prosessorilla, jonka pieni ydinméérd voi myds saturoitua taustaprosesseista hel-
posti. Ensimmadisen suorituskerran aikana on siis saattanut kdynnistyé yhti aikaa jokin ajas-
tettu toiminto, kuten virustorjunnan pdivitys. Vaikka yritin eliminoida téllaiset hiiriotekijét,
osa on saattanut jaadad estamaéttd. Mittaukset olisi voitu suorittaa Windowsin vikasietotilas-
sa, jolloin ohjelmia olisi ollut pdilld vield vihemmain. Toisaalta vikasietotila voi aiheuttaa
yhteensopivuusongelmia karsittujen ominaisuuksiensa vuoksi, eiki se vastaa kunnolla ohjel-

mien tavallista suoritusympéristdd, jossa taustaprosesseja on pailla.

Yksisidikeinen Numba-toteutus puolestaan nopeutui ensimmaisen kierroksen jilkeen suhteel-
lisesti vdhemmaén kuin odotin, vain joitakin prosentteja. Pdisyy védhidiseen suhteelliseen no-
peutumiseen on todennikdoisesti se, ettd vanhemmilla laitteilla suoritusajat alkavat noin puo-
lesta tunnista, jolloin minuutin nopeutuminen vastaa vain noin kolmea prosenttia. Matala
uusintakierrosten nopeutumisen aste viittaa kolmeen mahdolliseen johtopiditokseen: Numba-

optimoinnin yleisrasitteen méérd on alhainen mutta vaikutus hyvi, optimointi on ainakin
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suunnilleen vakioaikaista, tai optimointi on nopeaa koska se ei toteudu kovin tarkkaan.

Matalan yleisrasitteen tasoa tukee se, ettd osa ensimmadisen ajokerran suoritusajasta kuluu
puhtaalla Pythonilla kirjoitettujen osien kiintdmiseen, joten Numban osuus on vain osa

yleisrasitteesta. Tédten piddn padtelméd todennidkoisend.

Vakioaikaisen optimointi- ja kddntdmisajan puolesta puhuu se, ettd pitkdkestoisimmat titaa-
nisimulaatiot nopeutuivat suhteellisesti vidhemmin kuin happisimulaatiot. Toisaalta titaani-
simulaatiotkaan eivit ldhestyneet C:n nopeutta, joten osa Numban yleisrasitteesta kuuluu
ilmeisesti suoritusaikaan, miki selittdisi miksi Numba on kymmenien prosenttien padssi
C:std. Ilman profilointitukea tédtd on vaikea varmentaa, mutta ainakin mitatut osat yleisra-
sitteesta ovat vakioaikaiset hiukkasten massan osalta. Sen sijaan suuremmat ioniméérit joh-

tavat suurempiin objekteihin, jotka ovat todennédkdisesti myOs hitaampia kisitelli.

Numban mahdollinen suorituksenaikainen yleisrasite viittaa myos kolmanteen vaihtoehtoon.
Télloin optimoinnissa on ainakin teoriassa parannettavaa nopeuseron verran. Puhtaan Python-
toteutuksen suoritusajan huomioiden Numba kuitenkin kithdyttdé suoritusta varsin hyvin, jo-
ten pitdisin nopeuserosta C:hen huolimatta optimoinnin tasoa varsin hyvéni, jolloin kolmas

Johtopiitos ei ole voimassa.

Simulaatiomééraa nostavan bugin ei pitdisi vaikuttaa Python-toteutusten ajokertojen viliseen
nopeutumiseen merkittivisti, silld se kasvattaa jokaisen ajokerran silmukkaméaériaa yhta pal-
jon. Tama tukee osaltaan ensimmdistd ja toista padtelmidd Numba-optimoinnin osalta, silld
oikealla simulaatioméérilld suoritusaika olisi nykyistd pienempi. My0os tdma on ristiriidassa
kolmannen piitelmin kanssa, silld suoritusaika pédsee lopulta ldhelle alkuperdisté toteutus-

ta, joka on myds hyvin optimoitu.

Puhtaalla Pythonilla toteutettuna MCERD taas on niin hidas, ettd funktioiden kddntdmiseen
ja olioiden alustamiseen kuluva aika peittyy tiysin simulaatio-osuuden pitkédén kestoon. Tdl-
16in toteutuksen yleisrasite 10ytyy ldhes yksinomaan varsinaisen laskentakoodin suoritukses-
ta. Koska Numba-toteutusten uusinta-ajokertojen nopeutuminen vaikuttaa tulevan erityisesti
funktioiden kéd#dntdmisesti, on perusteltua sanoa, ettd puhtaalla Pythonilla uusintakierrosten

vaikutus nopeuteen olisi todennékdisesti minimaalista.
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Myds rinnakkaistetussa Numba-toteutuksessa MCERDistd on samat yleisrasitteet kuin yksi-
sdikeisessdkin versiossa. Niiden lisiksi siind on sédikeiden ylldpitoon liittyvid yleisrasitetta,
joka todennikoisesti nikyy odotettua heikompana skaalautumisena suuremmilla sdiemiiril-

la.

6.1.3 Skaalautuminen

Rinnakkaistettu versio skaalautui hyvin vanhemmilla testilaitteilla, mutta uusimmalla lait-
teella se toimi odotettua paljon hitaammin. Suoritusaika laski 12 fyysiselld ja 20 loogisella
ytimelld vain noin kolmannekseen yhden sdikeen versiosta, vaikka sen voisi odottaa tippu-
van helposti vidhintddn kuudesosaan jo 8 P-ytimelld. Vanhemmilla prosessoreilla suoritusai-
ka putosi ldhelle fyysisten ytimien méérad vastaavaa murto-osaa, joten on poikkeuksellista
ettd uusin prosessori skaalautui nédin heikosti. Siind missd 17-4930K:n yhden sidikeen suo-
ritusaika on noin 2.25-kertainen 17-12700K-prosessoriin nihden, rinnakkaistettuna suoritus
kestdd endd noin 1.33-kertaisesti maksimiydinmairélld. Tdma on erityisen heikko tulos suh-
teutettuna siihen, ettd 17-4930K:ssa on vain 6 fyysistd ydintd, kun i7-12700K:ssa niitd on
12.

Juurisyy 17-12700K:n huonoon rinnakkaistumiseen jii tdssa tutkielmassa selvittamattd, silld
mikidn 10ytdmistidni syistd ei selittinyt ilmiotd luotettavasti. Aiempana esitetyisti, synteet-
tisistd suorituskykymittauksista néhtiin, ettd myds uuden prosessorin pitdisi rinnakkaistaa
laskukuormaa kuten vanhempienkin prosessorien, joten yleisesti huono rinnakkaistuminen
ei todennikoisesti ole syyni. Itse ohjelmassa taas ei voi olla yleisluonteista ongelmaa rin-

nakkaistumisen kanssa, silld kaksi muuta prosessoria toimivat odotetusti.

Kolmas mahdollinen syy on 17-12700K-hybridiprosessorin kidyttiminen Windows 10 -kéytto-
jarjestelmalld, silld timén on raportoitu aiheuttavan joidenkin ohjelmien kohdalla suoritus-
kykyongelmia ("W1zzard" 2021), koska Windows 10:n sidikeidenhallinta ei ole yhtd hyvin
optimoitu hybridiprosessoreille kuin Windows 11:ssd. Laskentakuorma saattaa nimittdin ka-
tegorisoitua védirin, jolloin suuren prioriteetin sdikeitd paityy suoritettavaksi E-ytimilla vaik-
ka P-ytimii olisi vapaina, mikd huonontaa suorituskykyi. Tami ei kuitenkaan selitd heikko

skaalautumista, silld esimerkiksi maksimisdiemadrilld kaikkia ytimid kdytetddn yhtd aikaa.
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Totesin timédn myos kytkemdlld E-ytimet pois pdiltd, eikd tdméd juurikaan vaikuttanut ai-
nakaan maksimisdikeiden suorituskykyyn. Lisdksi Tehtdvienhallinnan mukaan E-ytimii ei
kidytetty simulointiin ennen kuin sdikeiden méaird ylitti kahdeksan eli fyysisten P-ytimien

maiirin, joten Numba-versio kategorisoitui oikein.

My®0s epistabiili muisti- tai suoritinylikellotus voi aiheuttaa suorituskyvyn heikkenemista.
Niin ei kuitenkaan ollut tdssd tapauksessa, silld kun muisti ja suoritin olivat vakioasetuksilla,

suorituskyky ei ollut ylikellotettua parempi.

6.1.4 Mittausasetelman luotettavuus

Mittausasetelmat eivit tiysin kuvasta ohjelmien todellista kdytt6d. Ensimméiinen ajokerta
on epitavallisen pitkd, koska siind nollataan kaikki esikddnnokset. Oikeasti ndin tapahtuisi
vain kerran sovelluksen kiyttoonoton jdlkeen, jolloin kéytettivit kirjastot prosessoidaan ko-
konaan. Téamin jilkeen simulaatiokonfiguraation vaihtaminen vaatii vain joidenkin Numba-
optimoitujen funktioiden kiintdmistd uudelleen, koska kiytettyjen objektien koko ja titen
rakenne muuttuu. Tavallisten moduulien sekéd osan JIT-funktioista pitdisi sen sijaan toimia
ilman uudelleen kéddntdmistéd, parametreista riippumatta, koska niiden tavukoodi ei riipu tie-

tynkokoisista objekteista.

Toinen kierros taas on hieman virheellinen kumpaankin suuntaan, silld toisaalta osa JIT-
kithdytetyistd funktioista ei tallennu levylle ensimmaéisen kierroksen jilkeen Numban ajon-
aikaisten ilmoitusten perusteella. Toisaalta joidenkin parametrien muuttaminen vaikuttaa ob-
jektien kokoon, jolloin Numba kiintiisi nditd rakenteisia taulukoita kdyttivit aliohjelmat
uudelleen. Kolmas ajokerta ei puolestaan olisi tavallisessa kidytdssd lainkaan mielekds, silld
samojen laskujen toistaminen ei yleisesti tuota uusia tuloksia rinnakkaistetun version pientd
vaihtelua lukuun ottamatta. Viimeisen ajokerran tarkoitus onkin tuottaa lisddataa ohjelman

suorituskyvyn luonteesta gradussa analysoitavaksi.

Oikeassa kiytossd pitdd myods huomioida vaaditun laskentatehon ja suoritusajan suhde, silld
yleensd halutaan simuloida useita alkuaineita tai isotooppeja kerralla, jolloin MCERD pi-
tdd ajaa monta kertaa. Koska rinnakkaistetun version suoritusaika ei skaalaudu lineaarisesti

sdiemddridin nihden, on todennikdoisesti tehokkainta jirjestelld simulaatiot siten, ettd kaik-
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kia ajetaan tasaisesti yhtd aikaa. T&lloin koko prosessorin laskentakapasiteetti on tdydessd
kdytossd mahdollisimman pitkédén, ja rinnakkaistumisen yleisrasitteen médira on minimoi-
tu. Jakoa vaikeuttaa se, ettd painavampien alkuaineiden simulointi kestdd pidempiin kuin
kevyempien. Lisédksi hybridiarkkitehtuuriprosessorien kaikki ytimet eivét ole yhtd nopeita.
Niistd syistd esimerkiksi raskaampien aineiden simulaatiot saattavat jadda péille vain osalle

ytimistd, kun kevyempien aineiden simulaatiot ovat jo ehtineet loppua.

6.1.5 Ohjelmointivirheen vaikutus suoritusaikaan

Kuten on jo aiemmin mainittu, Python-toteutuksiin jdényt ohjelmointivirhe lisdd simulaa-
tiosilmukoiden midrdd yhteensd noin 24 prosenttia, mikd pitkittdd esi- ja padsimulaation
laskentaosuuksia. Koska en ehtinyt selvittiméin bugin syyti, arvioin sen vaikutusta suori-

tusaikaan teoreettisesti.

Arvioin bugittoman suoritusajan kaavalla

kor jattu_aika = kokonaisaika — (1 — kor jauskerroin) x (§ * e.sim._kesto + p.sim._kesto)
(6.1)
, Jossa % on esisimulaation simuloinnin arvioitu osuus, e.sim._kesto on esisimulaation kesto
ja p.sim._kesto on paasimulaation kesto. Mittaustulosten perusteella ensimmadiselld ajoker-
ralla noin kolmannes esisimulaatiosta kuluu simulaatiosilmukan kédéntdmiseen sekd muuhun
oletettavasti vakioaikaiseen yleisrasitteeseen. Muilla ajokerroilla timén yleisrasitteen osuus
on pienempi, mutta se jitetddn nyt huomioimatta yksinkertaisuuden vuoksi. Jo aiemmin las-

kettu korjauskerroin on 1 — (0.24/1.24) ~ 0.806, joka perustuu siihen ettd laskettavaa on

1.24-kertaisesti niin paljon kuin pitéisi.

Korjatut suoritusajat 10ytyvét absoluuttisina taulukosta|18|ja suhteellisina taulukosta |19 Ar-
vojen perusteella yhden sidikeen Numba-toteutus on tidysin vertailukelpoinen alkuperdisen
kanssa 17-12700K-prosessorilla, hieman hitaampi 15-6200U:1la ja hieman enemmén hitaam-
pi 17-4930K:11a. Silti jopa suhteellisesti hitainkin tapaus alittaa alkuperdisen odotukseni, jo-
ka oli siis 1.25-kertainen C:hen verrattuna. Rinnakkaistetut toteutukset ovat puolestaan C:ti
entistd nopeampia, mutta niiden yleisrasitteen méérd korostuu yhteen sdikeeseen nihden.

Puhdas Python taas on edelleen hyvin hidas.
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Arvioidut suoritusajat saattavat olla hieman optimistisia, silld vaikuttaa epitodennédkoiselti
ettd Python-toteutus voi olla alkuperdistd C-ohjelmaa kaksi prosenttia lyhyempi. Arvioista
puuttuu GSTO, mutta sen suoritusaika on vain 3.2 sekuntia 17-4930K:1la, joten se ei kiy-
tannossd muuta tuloksia. Mitatuista silmukka- ja ERD-tapahtumamaiiristd pditellen oikea

suoritusaika on kuitenkin ldhelld arvioitua.
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Suoritin Toteutus Ajokerta Kesto (O) Kesto (Ti)

i7-12700K Python 1 733:50 .
i7-12700K  C I 10:26 24:19
i7-12700K  C 11 10:25 23:53
i7-12700K  JIT I 10:27 24:21
i7-12700K  JIT 11 10:12 23:51
i7-12700K  JIT I 10:25 24:06
i7-12700K JIT (20-T) 1 4:04 8:15
i7-12700K JIT (20-T) I 3:42 8:16
i7-12700K  JIT (20-T) I 3:40 7:59
i7-4930K  C I 19:46 43:55
i7-4930K  C 1l 19:38 44:10
i7-4930K  JIT I 24:07 55:35
i7-4930K  JIT 11 22:59 53:25
i7-4930K  JIT I 23:11 53:30
i7-4930K  JIT (12-T) 1 5:37 11:40
i7-4930K  JIT (12-T) I 4:57 10:50
i7-4930K  JIT (12-T) I 5:04 10:47
i5-6200U  C I 26:03 58:08
i5-6200U  C 11 24:32 57:52
i5-6200U  JIT I 29:25 67:11
i5-6200U  JIT 11 27:52 65:04
i5-6200U  JIT I 27:36 65:21
i5-6200U  JIT (4-T) 1 13:18 30:13
i5-6200U JIT 4-T) I 12:33 29:19
i5-6200U  JIT (4-T) I 12:19 28:44

Taulukko 18. Suoritusaikojen todellisiksi arvioidut kestot hapelle ja titaanille. (n-T = n-

sdikeinen.)
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Suoritin Toteutus Ajokerta Kesto (O) Kesto (Ti)

17-12700K  Python I 70.31 -
i7-12700K C I 1.00 1.00
i7-12700K C II 1.00 0.98
17-12700K  JIT I 1.00 1.00
17-12700K  JIT II 0.98 0.98
17-12700K  JIT I 1.00 0.99
17-12700K  JIT (20-T) 1 0.39 0.34
17-12700K JIT (20-T) 1I 0.36 0.34
17-12700K  JIT (20-T) III 0.35 0.33
17-4930K C I 1.00 1.00
17-4930K C II 0.99 1.01
17-4930K  JIT I 1.22 1.27
17-4930K  JIT II 1.16 1.22
17-4930K  JIT III 1.17 1.22
i7-4930K  JIT (12-T) 1 0.28 0.27
17-4930K  JIT (12-T) 1I 0.25 0.25
17-4930K  JIT (12-T) 1I 0.26 0.25
15-6200U0 C I 1.00 1.00
15-6200U C II 0.94 1.00
15-6200U  JIT I 1.13 1.16
15-6200U  JIT II 1.07 1.12
15-6200U  JIT I 1.06 1.12
15-6200U0  JIT 4-T) 1 0.51 0.52
15-6200U0 JIT4-T) 1 0.48 0.50
15-6200U0  JIT 4-T) 1II 0.47 0.49

Taulukko 19. Suoritusaikojen todellisiksi arvioidut, suhteelliset kestot hapelle ja titaanille.

Vertailuarvo lihavoitu. (n-T = n-sdikeinen.)
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Teoreettisesti bugikorjattujen tulosten perusteella vastaus tutkimuskysymykseen 1, ”Voidaan-
ko korkeatasoisella ja hitaanakin tunnetulla Python-ohjelmointikielelld saavuttaa C-kieleen
verrannollinen suorituskyky MCERD-ohjelmassa?”’, on kylld. Arvioitu vaihteluvili tille on
0.98-1.27 kertaa alkuperiisen suoritusaika, joten Numballa toteutettu MCERD voi olla jopa
vihin alkuperdistd C-versiota nopeampi. Vaikka todellinen suoritusaika ei saavuttaisi arvioi-
tua arvoa, se on korkeintaan 1.20—1.56-kertainen korjaamattomien lukujen perusteella, mikd
on silti vertailukelpoinen. Syyné suureen arvoviliin on toteutukseen jddnyt bugi, joka lisdd

simuloinnin méérdi noin 24 prosenttia.

Vastaus tutkimuskysymykseen 3, “Kuinka paljon rinnakkaistaminen nopeuttaa MCERD-
ohjelman suorittamista?”, on: alkuperdiseen verrattuna noin 0.33-0.39-kertaiseksi Intel i7-
12700K:1la (12 ydintd, 20 sdiettd), 0.25-0.28-kertaiseksi Intel 17-4930K:1la (6 ydintd, 12
saiettd) ja 0.47-0.52-kertaiseksi Intel i5-6200U:1la (2 ydinti, 4 sidiettd). Korjaamattomat ar-
vot antavat yldrajaksi 0.40-0.48-kertaisen, 0.30-0.34-kertaisen ja 0.58—0.64-kertaisen arvo-
vilin em. prosessoreille. Rinnakkaistuminen on tehokkaimmillaan pienilld sdiemiirilld, suu-
remmilla méirilld skaalautuminen heikkenee. Téstd huolimatta Hyperthreading-ominaisuu-
desta on selvidd hyotyd Numba-MCERDin rinnakkaistamisessa, vaikka suurilla sdieméérilla

rinnakkaistamisen hyotysuhde laskee.

6.1.6 Muistinkiytto

Alkuperdinen C-ohjelma on muistinkdytoltddn selvisti tehokkain. Sen muistinkdyttd on ob-
jektien alustuksen jdlkeen noin 3.6 megatavua, josta se kasvaa tasaisesti 26 megatavuun esi-
simulaation aikana. Syy on uusien Presimu-olioiden alustaminen pitkin esisimulaatiota, silld
heti esisimulaation analysoinnin jilkeen Presimu-oliot poistetaan, ja muistinkdytto tippuu sa-
malla takaisin 3.6 megatavuun, jossa se pysyy koko padsimulaation. Tulosten tallentamiseen

el kulu paljoa muistia, silld ne kirjataan suoraan tiedostoihin.

Puhtaalla Pythonilla toteutettu versio on muistinkdytoltdén puolestaan tehottomin. Se kasvaa
noin 355 megatavuun heti objektien alustamisessa, josta lukema ei juurikaan muutu, silld
mitddn merkittdvid objekteja ei endd luoda tai poisteta. Syy suureen muistinkdyttoon 16y-

tyy Pythonin toteutuksesta, jossa jokainen arvo on olio (Lutz 2007, luku 4), mikd kuluttaa
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enemmaén muistia kuin perustietotyyppien kaytto.

Numballa optimoitu, yksisidikeinen versio on muistinkdytoltiin toiseksi tehokkain. Alustuk-
sessa se on vihidn suurempi kuin perus-Python-versio, silld se kédyttdd samaa koodia, minka
lisdksi muistissa ovat Numba- ja NumPy-kirjastot. Muutaman sekunnin kestdvin alustuk-
sen jdlkeen Python-objektit korvataan huomattavasti pienemmilli NumPy-taulukoilla, jol-
loin ohjelman koko laskee 93 megatavuun. Lukema kasvaa simulaation aikana joitakin me-
gatavuja. Koska muistinkdyttd on suurta vain lyhyen alustuksen aikana, silld ei pitdisi olla

huomattavaa merkitysti suoritusajan kannalta, vaikka muisti loppuisi hetkellisesti kesken.

Monella ytimelld suoritettava Numba-versio kiyttdytyy ennen simulaatiota samalla tapaa
kuin yksisdikeinen versio. Tdmén jdlkeen muistinkdyttd kasvaa 12-sdikeisend 254 megata-
vuun, koska jokainen laskentaprosessi vaatii oman muistinsa. Kyseessid on ainoa moniséi-
keinen toteutus, joten se on ldhtokohtaisesti muita suurempi. Myods C-versio kiyttdisi muis-
tia enemmin rinnakkaistettuna, mutta luultavasti huomattavasti tehokkaammin sen yleisesti

pienemman koon ja titen yleiskustannuksen vuoksi.

Yksisdikeisen Numban ja C-version erot selittyvit kolmella tekijdllid. Jos Numbastakin voi-
si kirjoittaa suoraan tiedostoon, puskureita ei endd tarvittaisi, jolloin muistikdyttd védhenisi
puskureiden verran, 98.0 megatavusta 62.7 megatavuun. Presimus-taulukko voisi taas olla
kuudenneksen pienempi, jos siind kéytettdisiin 32-bittistd kokonaislukusaraketta 64-bittisen
sijaan kuten C-versiossa, jolloin ohjelman koko laskisi 55.0 megatavuun. Viimeinen ero
on muistinvaraamisessa: C:n malloc varaa muistia mutta ei alusta objekteja kerralla, jol-
loin kuluu vasta Windowsin virtuaalimuistia (Microsoft|[2021). Sitten kun C-ohjelma aidosti
kayttdd tdtd muistia, se varataan fyysisestd muistista, kun taas Python-versiossa objektien
alustaminen ja muistin tdyttyminen tapahtuu heti. T4lld on erityisesti vaikutusta Presimus-
taulukkoon, joka on yliallokoitu kaksinkertaisena jo alkuperdisversiossa. Jos Pythonin muis-
tinvaraus toimisi kuten C:ssé, Presimus-taulukon koko suunnilleen puolittuisi ja muistia ku-
luisi lopulta noin 36.0 megatavua. Niilld muutoksilla Numba ja C olisivat jo hyvin ldhelld

toisiaan.

Lisédksi Python-toteutusten piaisimulaation muistinkdyttdd voisi karsia poistamalla Presimu-

oliot niiden analysoinnin jidlkeen kuten C-ohjelmassa. Huomasin timén optimointimahdolli-
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suuden vasta tehtyidni mittaukset, joten se ei endd ehdi tuloksiin mukaan. Muutos vihentéisi

padsimulaation aikaista muistintarvetta Presimus-taulukon verran eli 45.8 megatavua.

Simuloinnin méarii lisddvi ohjelmointivirhe vaikuttaa Python-toteutusten muistinkéyttoon
vain tulospuskurien koon kautta. Koska bugi tuottaa enemmin .erd-tuloksia, niiden tallen-
tamiseen tarvitaan pidemmét puskurit. Sen sijaan suurimpaan objektiin eli esisimulaatiotau-
lukkoon bugi ei vaikuta, silld pddionien midrd pysyy samana. Myods muiden simulaatiossa
kiytettivien objektien médrit pysyvit vakioina, silld niitd tarvitaan vain yksi sdiettd kohden,

tai sama objekti jaetaan sdikeiden kesken.

Versioiden viliset erot ovat suhteellisesti tarkasteltuna suuret, mutta absoluuttisesti pienet.
Kun edullisissakin nykytietokoneissa on vihintdédn 8 gigatavua keskusmuistia, yhden tai kah-
den sadan megatavun ero on varsin merkitykseton kidytettyyn prosessoriaikaan nihden. Vaik-
ka kisitellyt objektit olisivat kertaluokkaa suuremmat, keskusmuisti ei loppuisi kesken. C-
toteutusta suuremmilla objekteilla voi olla merkitystd prosessorin vilimuistin ja keskusmuis-
tin siirtonopeuksiin ja sitd kautta suoritusnopeuteen, mutta niiden vaikutusten mittaaminen
olisi liian tyoléstd gradun puitteissa. Tuloksista voidaan piitelld, ettd ainakaan keskusmuistin

miiri ei ole rajoittava tekija MCERDin suorituskyvylle.

Keskusmuistinkdyton sijaan prosessorin vilimuistink&dytto olisi kiinnostavampi tutkimuksen
kohde, silld se voi realistisesti loppua kesken pienen kokonsa vuoksi. Esimerkiksi uusimman
prosessorin, Intel 17-12700K:n, tehokkaammilla P-ytimill4 on ydinkohtaista vilimuistia vain
80 kt L1-tasolla (TechPowerUp 2022) ja 1.25 Mt L2-tasolla, joiden lisédksi kaikkien ytimien
yhteistd L3-vilimuistia on 25 Mt (Intel 2022b). Jos yhden toteutuksen tietyn vaiheen kaikki
operaatiot mahtuvat vilimuistiin, mutta toisen ei, dataa pitii siirrelld enemmin keskusmuis-
tin ja prosessorien vilimuistien vililld. Tuloksena voi olla huomattava suorituskykyero, silld
L3-tason vilimuistilla ja erityisesti keskusmuistilla on paljon suurempi latenssi kuin L1- ja

L2-tason vilimuisteilla. Télloin prosessori joutuu odottamaan suoritusohjeita.

6.2 Toteutuneet testiohjelmat

Toteutuneet testiohjelmat ovat puhtaalla Pythonilla kiihdytetty toteutus, sekd yhden ja mo-

nen sdikeen Numba-versio. Ndytonohjaimella kithdytetty versio ei toteutunut. Ohjelmat ovat
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kutsurajapinnoiltaan ja saaduilta tuloksiltaan samanlaiset, jos simulaatiokierrosbugi jitetdan
huomioimatta. Myos ohjelmien toteutukset vastaavat pitkélti toisiaan niin suoritusjérjestyk-
sen, aliohjelmien kuin tietueiden suhteen. Lisdnd Numba-versioissa on koodia Numban ra-

joitteiden kiertdmiseen, joita kisittelen tarkemmin luvussa[6.3]

Simuloidut tulokset poikkeavat hieman toisistaan, silld C kiyttdi erilaista satunnaislukuge-

neraattoria kuin Python-toteutukset.

Toteutin testiohjelmista ne osuudet, jotka vaadittiin mittausten ajamiseen. Tdmaé tarkoittaa
sitd, ettd konfiguraatioiden numeroarvoja voi muuttaa, mutta esimerkiksi ERD-simulaatiosta
RBS-simulaation vaihtaminen ei ole tuettuna. Loppujen ominaisuuksien toteuttaminen olisi
suoraviivaista, mutta en toteuttanut niitd, koska en gradun puitteissa testaa niiden suoritus-

polkujen oikeellisuutta.

Testiohjelmien suurimmat puutteet ovat niihin jaiinyt ohjelmointivirhe, joka kasvattaa simu-
lointiméérid, sekid suoran GSTO-tuen puuttuminen. Kuten todettua, bugi pitkittdid simulaa-
tion kestoa ja vadristid rekyyli-ionien méérdd suhteessa péddioneihin. Muuten sillé ei pitéisi

olla vaikutusta tuloksiin.

GSTO-tuen puuttuminen puolestaan velvoittaa kdyttdjad itse generoimaan jarruuntumisener-
giat jokaiselle konfiguraatiolle. Tdmi on kohtuullisen vaarallista sen suhteen, ettd arvojen
generointi voi unohtua helposti, jolloin ohjelma véaarid tuloksia. GSTO-ohjelmassa on ko-
mentorivikdyttoliittymi, joten sen kutsuminen Python-koodista olisi helppoa lisitd, mutta
atheuttaisi riippuvuuden erilliseen ohjelmaan, miki vaatisi C-kddnnosympériston asentami-
sen. Toinen vaihtoehto olisi toteuttaa Python-kielinen versio GSTO:sta, miké olisi melko

tyoldstd sen koon vuoksi.

6.3 Kohdatut haasteet

Kokeellisen teknologian kiyttoon liittyy usein odottamattomia haasteita, eiki Numba ole
poikkeus. Kuten suunnitteluvaiheessa arvioin, suurimpia toteutuneita riskejd olivat Numban
rajalliset ominaisuudet, vihdinen dokumentaatio ja yleinen hiomattomuus. Kohtasin lisdksi

Numban bugin, joka oli sen yllittivyyden ja Numban tavallisia kielid heikomman debugat-
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tavuuden vuoksi haastava ratkaista.

MCERDin kannalta Numban puutteellisin osa-alue ovat luokat. Natiivit Python-luokat eivit
toimi Numbassa, vaan niille on korvikkeena kokeellinen Jitclass-toteutus (Anaconda|2022c)).
Valitettavasti Jitclass-luokat vaativat hidasta uudelleenkdéntdmistd niissd funktioissa, jotka
ottavat vastaan tai palauttavat Jitclass-tyyppisid muuttujia tavallisen Pythonin puolelta. Yh-
den Numban piikehittdjan, Stuart Archibaldin (2021a), mukaan tdmé johtuu luokkien ajo-
kerroittain muuttuvista muistiosoitteista, jotka estidvit kddnnettyjen funktioiden tallentami-
sen seuraavia ajokertoja varten. Lisdksi havaitsin syvisti sisdkkiisten, noin 3—4-kerroksisten,
Jitclassien aiheuttavan epdvakautta ohjelmaan, miki ndkyi satunnaisina kaatumisina. Ndistd
syistd jouduin korvaamaan Jitclassit NumPyn rakenteisilla taulukoilla, joiden alkioille pystyy
madrittelemdidn C:n struct-tietorakenteen kaltaisen tietotyypin. Tdmékédédn ei toiminut suo-
raan, silld Numba ei tue rakenteisten taulukkojen kayttod sisakkiin. Ratkaisuna tdhin 16ysin
toisen Numban pédkehittdjin, Graham Markallin (2021), kehittdimén kokeellisen muutok-
sen Numban ldhdekoodiin, joka lisdd tuen sisdkkdisille, rakenteisille taulukoille. Otin timén
kiyttoon nk. "monkey patch” -muutoksella, jossa korvasin Numban ldhdekoodia ajonaikai-
sesti omallani. Néin pystyin muokkaamaan Numban ldhdekoodia ilman, ettd tarvitsisi pa-
ketoida tdyttd Numban lihdekoodia ohjelmani rinnalle, vaan Numban voi edelleen asentaa

PyPI-pakettivarastosta.

Tama mahdollistt MCERDin objektien esittimisen varsin tehokkaasti, pl. havaitsemani tarve
kddntdd osa koodista uudelleen silloin kun objektien koko poikkeaa edellisesti suoritusker-
rasta. Ohjelman kiintdminen ja uudelleenkdfintdminen vaikuttivat huomattavasti nopeam-

milta rakenteisilla taulukoilla kuin Jitclasseilla.

Toinen Numban puute MCERDin kannalta on tiedosto-operaatioiden tdysi puute (Anaconda
2022f). Tami on ongelmallista tietueiden alustamisen kannalta, silld simulaatiokonfiguraa-
tiot luetaan tiedostoista. Pystyin kiertdmiin puuttuvat tiedosto-operaatiot kiyttiméalld samaa
koodia kuin puhtaalla Pythonilla. Uudelleenkéytetty koodi tuottaa Python-objekteja, joten
ne eivit toimi Numbassa suoraan. Ratkaisin tdimén puolestaan tekemélld muunnosfunktioita
(tiedostoon object_convert_jit.py), jotka muuntavat sisdkkdiset objektit rekursiivisesti Num-
Pyn taulukoiksi. Muunnos vaati kaikkien ei-triviaalien tietotyyppien méiérittelemistd késin,

miké onnistui lopulta melko helposti. Olisin voinut myds muokata alustuskoodin tuottamaan
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suoraan NumPy-objekteja, mutta silloin en olisi voinut kdyttd4 suoraan samaa koodia kuin
perusversiossa, lisdksi vaihtelevan kokoisten objektien allokointi oikeankokoisina olisi ollut

haastavaa.

Simulaation aikana MCERD puolestaan kirjoittaa simulaatiotapahtumia tiedostoihin, mi-
ki vaatisi Numba-versiossa poistumista JIT-ympéristosti jokaista kirjoittamista varten. Kir-
joitustapahtumia on melko paljon, tulostiedostoina useiden megatavujen verran, joten puh-
taan Pythonin puolella kdyminen kirjoittamista varten ei olisi hyviksyttdviid suoritusajan ja
koodin suoraviivaisuuden osalta. Ratkaisuksi keksin kirjata simulaatiotapahtumat erillisiin
NumPy-taulukoihin, joita kutsun C-tyylisesti puskureiksi. Arvot tallennetaan liukulukuina,
jotta ne ovat mahdollisimman muistitehokkaita ja yhteensopivia Numban kanssa. Alkupe-
rdisessa MCERDissi pitdisi kirjoittaa my0os kokonaislukuja sekd erityisesti merkkejd, jotka
eivit ndyttdneet toimivan Numbassa. Siispa muunsin kaikki arvot liukuluvuiksi, merkkien
tapauksessa niiden ASCII-arvon perusteella. Simulaation loputtua puskurien arvot muunne-

taan takaisin niiden oikeaan tyyppiin ja kirjoitetaan muotoiltuna tiedostoihin.

Rakenteisiin NumPy-taulukoihin liittyy my0s ohjelmani kannalta keskeinen bugi Numban
roskienkeruussa: JIT-funktiossa luotu taulukko siivotaan alkioineen muistista kun sitéd ei endi
tarvita, vaikka alkioihin viitattaisiin edelleen (Archibald 2021b)). Seurauksena esimerkiksi
uuden objektin tuottava funktio palauttaakin satunnaisia arvoja. Koska yksittdisid alkioita ei
pystynyt alustamaan Numbassa sellaisenaan, jouduin “kuorimaan” pelkédn alkion taulukos-
ta luonnin jédlkeen. Loin monet simulaatiossa kiytetyistd objekteista néin tavallisen Python-
koodin puolella, mutta osa véliaikaisobjekteista luodaan vasta simulaatiokoodissa. Seurauk-
sena ohjelma kaatui tai jdi jumiin satunnaisella simulaatiokierroksella, vaikka kaikkien syot-
teiden olisi pitidnyt pysyd samana ja tdlloin ohjelman toimia deterministisesti. Syyn l0yta-
minen kesti kauan, silld Numba-vika ei luonnollisestikaan ilmennyt JIT-kiihdytys kytketty-
nd pois pidltd, enkd saanut Numba-yhteensopivaa debuggeria toimimaan. Roskienkeruubugi

esiintyy ilman Numban taulukkokoodin muokkaamistakin, joten vika ei ole itseaiheutettu.

Sain aikaan myds omia bugeja MCERDIn toimintalogiikkaan kopiointi- ja kirjoitusvirheilld,
sekd Numban kaatumaan virheelliselld kédytolld, joka johtui ainakin osittain Numban puut-
teellisesta dokumentaatiosta. Tyypillinen toiminnallinen bugi ilmeni siten, ettd kdytin véédran

kentén arvoa tai laskuoperaattoria. Numban kaatuilut taas juontuivat siitd, ettd vililld oikean
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kidyttotavan selvittiminen vaati eri variaatioiden kokeilua kunnes jokin tapa ei kaatanut oh-
jelmaa. Dokumentaatio saattoi sisdltdd ohjeet peruskidyttoon, mutta edistyneempi kéytto jii
monesti arvailun varaan. Esimerkiksi Jitclassit ja tyypitetyt Numba-listat aiheuttivat ongel-
mia. Kdyton opettelua eivit auttaneet kymmenia tai satoja riveja pitkét virheilmoitukset, jot-
ka sisdlsivit loppukidyttdjdan kannalta liikaa tietoa Numban sisdisesti tilasta, jolloin virheen

juurisyyn paikallistaminen kévi tyoliddksi.

Tutkielman loppuvaiheessa huomasin merkittdvin ohjelmointivirheen syntyneiden rekyyli-

ionien madrdssd. Kuten aiemmin sanottu, en ehtinyt korjaamaan siti.

Debuggeri olisi helpottanut ongelmien selvittimistd, mutta en saanut Numban tukemaa GDB-
tyokalua (Anaconda 20221) toimimaan Windows-ympéristossdni. Sain GDB:n kéynnista-
midn Numba-toteutuksen, mutta koodin suoritus ei pysdhtynyt sielld asettamiini pysdytys-
pisteisiin. Kiersin GDB-ongelmaa kiyttiméilli Numban ” @objmode”’-ominaisuutta, jolla ta-
vallista Python-koodia voi kutsua JIT-funktiosta (Anaconda 2022b). Niin sain seurattua oh-
jelman tilaa PyCharm-ohjelmointympiristoni debuggerilla, mutta askeltaminen vaati kan-
keasti objmode-koodin lisddmisti jokaisen tarkasteltavan rivin yhteyteen. Lisdksi PyCharmin
debuggeri ei osannut kisitelld rakenteisia taulukoita yhtd nopeasti kuin tavallisia NumPy-
taulukoita, joten yhteen askeleeseen ja tarkasteltavien objektien latautumiseen saattoi kulua
kymmenenkin sekuntia, jos kyseiset objektit edes latautuvat ennen jonkinlaista PyCharmin

aikakatkaisua.

Ongelmien selvittimistd vaikeutti my0s se, ettd Python- ja C-toteutukset kiyttdvit erilai-
sia satunnaislukugeneraattoreita, jolloin puhtaan Pythonin tai Numban tilaa ei voinut verrata
suoraan C-ohjelmaan. Kiersin tdtd generoimalla C:n satunnaislukugeneraattorilla lukuja tau-
lukkoon, josta sitten luin niitd aidon satunnaislukugeneraattorin sijaan. Tdmi mahdollista
jonkinlaisen vertailtavuuden, mutta generoituja satunnaislukuja kuluu simulaation aika hy-

vin paljon, joten ne loppuivat suurestakin tiedostosta nopeasti kesken.

MCERDin rinnakkaistaminen vaati puolestaan sidiekohtaisia muuttujia ionien, siroamistie-
tojen ja globaalin tilan ylldpitamiseen. Numban automaattisesti rinnakkaistava “prange’-
silmukka ei tarjoa tdllaista ominaisuutta (Anaconda 2022a), joten jouduin keksiméén jon-

kin muun ratkaisun. Numban kehittéjille suunnattua dokumentaatiota selattuani 16ysin yksi-
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tyisen “get_thread_id”-funktion, joka on tarkoitettu suoritussdikeen indeksin selvittimiseen
testikdyttod varten (Anaconda 2022d). Loin sdiekohtaisille muuttujille omat taulukkonsa,
joista sdiettd vastaavalla indeksilld sai noudettua vapaan muuttujan. Sidikeiden osittainen hal-
linta varoitustekstein varustetulla apufunktiolla ei ole ohjelman pitkdikdisyyden ja kannet-
tavuuden kannalta optimaalista, silli Numban versiopdivitykset tai kiyttojarjestelmien erot
voivat aiheuttaa bugeja, mutta koin tdimédn kompromissin hyviksyttiviksi. Tamén funktion
kiyttd voi my0s olla syyni sille, ettd rinnakkaistettu toteutus ei skaalaudu niin hyvin kuin
sen pitdisi. Koska ominaisuus on tarkoitettu debuggaamiseen, voi olla ettd sen toteutus ei

rinnakkaistu hyvin ja tdten muodostuu pullonkaulauksi.

Toinen vaihtoehto koodin rinnakkaistamisen olisi Pythonin omien kirjastojen kdytto, mut-
ta Numban dokumentaatiossa varoitetaan mahdollisesta yhteensopimattomuudesta (Anacon-
da 2022h). Totesin timin myos kdytdnnossd, silld concurrent.futures-kirjaston ProcessPoo-
[Executor-ominaisuutta kokeillessani pdaddyin vain tilanteeseen, jossa osa objekteista jii "luk-

koon” JIT-koodissa, eikd niiden arvoja ei pystynyt muuttamaan.

Eris todennékoisesti merkittdvad puute MCERDin nopeuttamisen kannalta oli CUDA- ja JIT-
koodin yhteensopimattomuus: CUDA-koodista voidaan kutsua yhteensopivia JIT-funktioita,
mutta CUDA-koodin kutsuminen JIT-koodin puolelta suoraan osoittautui mahdottomaksi.
Tavoitteenani oli siirtdd simulaatiokoodin hitaimmat osat ndaytonohjaimelle, jolloin vain osa
funktioista olisi tarvinnut uudelleenkirjoittaa CUDA-yhteensopiviksi, ja loput olisi voinut
suorittaa prosessorilla. Tédlloin koodia hidastavia suoritusympériston vaihdoksia olisi ker-
tynyt vain yksi suuntaansa. Todellisuudessa siirtymid kertyisi kaksinkertainen maéré, silld
JIT-koodista pitiisi ensin palata tavalliseen Pythoniin, josta suoritus etenisi CUDA-puolelle.
Optimoitua prosessorikoodia tehdessédni arvioin, ettd MCERD olisi mahdollistaa jarjestdd
uudelleen sellaiseksi, ettd jokaisen simuloitavan ionin yhden kierroksen voisi suorittaa yhte-
ni joukkona niytonohjaimella. Simulaation konfiguraatiosta riippuen kierroksia kertyy noin
tuhat, miké olisi vield siedettdvd miérd siirtymid, silla MCERDin tyypillinen suoritusaika
kestdd vihintddn minuutteja. Kokonaan Numban sisilld pysyttdaessi olisi ainakin teoreetti-
sesti mahdollista vaihtaa suoritusta laitteelta toiselle tehokkaasti, mutta kun JIT- ja CUDA-
koodin viliset siirtymét tapahtuisivat tavallisen Pythonin kautta, suoritusaika tuskin lyhenisi

puhtaaseen Numba-toteutukseen verrattuna merkittivisti.
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Tdmén ja aiempien alilukujen perusteella vastaus tutkimuskysymykseen 2, ”Miten valittu
Python-nopeutusteknologia soveltuu MCERD-ohjelman toteuttamiseen verrattuna alkupe-
rdiseen C-kieleen?”, on: Numba sopi suorituskykynsi puolesta MCERDin toteuttamiseen
hyvin, mutta itse kehitystyo oli varsin kankeaa. Numba tuntui tyoladltd kayttid, koska kaik-
kia MCERDin tarvitsemia ominaisuuksia ei ollut vield toteutettuna, ja saatavilla olevien
ominaisuuksien dokumentaatio on paikoin puutteellista. Kun bugeja esiintyi JIT-koodissa,
niitd oli hankala selvittdi rajallisten debuggausmahdollisuuksien ja vaikeatulkintaisten vir-
heviestien vuoksi. Arvioisin, ettd suurin osa toteuttamiseen kiytetystd ajasta kului Numba-
yhteensopivien toteutusratkaisujen etsimiseen sekd paddsddntoisesti omien bugien ratkaise-
miseen, silld kumpikaan ei ollut Numba-koodilla helppoa. Muilta osin koodin muuttaminen

C-kielestd Pythoniin ja Numba-kiihdytetyksi sujui helposti.

6.4 Jatkotutkimuksen kohteet

MCERD sisiltdd runsaasti kustomointivaihtoehtoja ERD-/RBS-valinnasta, kohteesta, bea-
mista ja simuloitavasta alkuaineesta alkaen, joten tarkasteltavia yhdistelmid on paljon. Li-
siksi testilaitteita ja tutkittavia toteutuksia oli monta. Suuren kombinaatiomédrin vuoksi eh-
din tutkielmassani tarkastelemaan vain murto-osaa kiinnostavista yhdistelmistid. Uudet kon-
figuraatiot vaatisivat my0s testiohjelmien jatkokehityst, silld tdlld hetkelld toteutettuina ovat

vain osa mahdollisista asetuksista.

Testattuja konfiguraatioita jdi puuttumaan erityisesti RBS:n ja kevyen alkuaineen osalta.
Myd6s beamin energian ja ionin muuttaminen seké erilainen kohde olisivat olennaisia tes-
tattavia tulosten kattavuuden ja titen yleiskuvan kannalta. Vertailtavuuden maksimoinnin
kannalta asetuksia kannattaisi muuttaa yksi kerrallaan, jotta merkityksellisimmaét asetukset
10ytyisivit selkedsti. Télloin erilaisia yhdistelmid tulisi hyvin paljon, joten ajan optimoimi-
seksi olisi perusteltua jattdd ainakin kolmas suorituskerta ja sdiemiérien skaalautumistestit

pois.

Mittauksia kertyi jokaista toteutuksen, ajokerran ja laitteen yhdistelmédd kohden vain yksi
kappale. Tulosten luotettavuuden parantamiseksi mittauksia kannattaisi toistaa esimerkik-

si kolmesti, jolloin niiden keskiarvo olisi vihemmin riippuvainen satunnaisesta heittelysta.
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Esimerkiksi kannettavan tietokoneen C-version poikkeava nopeutuminen toisella kierroksel-
la saattoi johtua satunnaisesta vaihtelusta. [lman mittausten toistamista on vaikeaa sanoa,

oliko poikkeaman syynid muutakin kuin tavallista vaihtelua.

Tutkielma on keskittynyt yhden alkuaineen simulointiin kerrallaan, mutta oikeassa kédytossi
tarkasteltavia alkuaineita on useita, jotka halutaan simuloida kerralla. Témin varjolla myds
optimaalisen simulaatiojédrjestyksen selvittiminen olisi tdrkedi: miten suoritusnopeus muut-
tuu, kun alkuaineet simuloidaan yhtd aikaa, osajoukko kerrallaan tai tiysin sekventiaalises-
ti? Numban ajonaikainen JIT-optimointi ja sen levylle tallentaminen tuovat aiheeseen omat
haasteensa, silld télld hetkelld ohjelma kéddnnetddn uudelleen erilaisille konfiguraatioille. Jos
useita simulaatioita ajetaan yhti aikaa eri konfiguraatoilla, mitd kididnnetyille tiedostoille ta-
pahtuu? Jaako vain esim. ensimmadinen tulos voimaan, vai syntyyko kilpatilanne (engl. race
condition), jossa eri prosessit yrittdvét ylikirjoittaa toistensa viliaikaistiedostoja? Viliaikais-
tiedostot tallentuvat samanlaisilla nimill, joten jos Numba ei jotenkin lukitse niitd suorituk-
sen ajaksi, kilpatilanne on todennékdinen. Jos kyseessi on kilpatilanne, yhtdaikaiset ohjelmat

eivit vilttidmattd toimi oikein, jos ollenkaan.

Viliaikaistiedostojen uudelleenkiintdmistd voisi tarkastella myos konfiguraatioiden kannal-
ta: mitkd muutokset vaativat uudelleenkdamistd, mitkd eivdt? Todenndkoisesti vain objek-
tien ja rakenteisten taulukoiden kokoa muuttavan asetukset aiheuttavat tarpeen kdidntia niitd
kayttavat funktiot uudelleen. Néitd asetuksia ovat esimerkiksi ERD-/RBS-tila ja simuloita-

vien ionien maara.

Mittaukset keskittyivit Intel-prosessoreihin ja Windows-kéyttojirjestelméan, mutta muitakin
merkittdvid, Numban tukemia alustoja on. Kiinnostavia laitteita olisivat erityisesti AMD:n
perinteiset prosessorit sekd Applen ARM-pohjaiset prosessorit. Tarkasteltavia kiyttojirjes-
telmid taas voisivat olla macOS- ja Linux-alustat. Erilaiset laitteet ja alustat saattavat kayt-

taytyd suorituskyvyn ja yhteensopivuuden suhteen eri tavoin.

Tutkielmaan jdi erds tidrked kysymys avoimeksi: miksi Intel i7-12700K ei hyody MCER-
Dissi sidikeiden lisddmisestd juurikaan verrattuna muihin prosessoreihin? Kuten mainittua,
vastausta kysymykseen on hankala selvittdida Numban profilointituen puutteen vuoksi. On-

gelmaa voisi lihestyd muokkaamalla 1dhdekoodia: muokkaamalla tai poistamalla funktioi-
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ta kdytostd voi olla mahdollista 16ytdd ongelmakohta. Haasteena tissd on se, ettdi MCERD
perustuu simulaatiosilmukkaan, jonka osat riippuvat toisistaan. Funktion poistaminen saat-
taa johtaa ikuiseen silmukkaan, jos esimerkiksi siirtymivaiheiden tarkistus puuttuu. Toinen
mahdollinen ldhestymistapa olisi muokata simulaatiosilmukka sellaiseksi, ettid jokainen sen
funktioista suoritetaan kerran ionia kohden. Tdll6in voisi olla mahdollista poistaa funktioita

kdytostd yksitellen, ilman ettd ohjelma jid jumiin.

Python-kieliset MCERD-toteutukset tarvitsisivat jatkokehityksessi ainakin simulaatiosilmuk-
kabugin korjauksen, tuen muille konfiguraatioille ja paremman GSTO-integraation. Bugin
korjaamisen pitdisi olla melko suoraviivaista, kun debuggaa puhdasta Python -toteutusta
kayttden C:lld esigeneroituja satunnaislukuja. Bugi 10ytyy siitd kohtaa, missd Pythonin ja
C:n arvot poikkeavat toisistaan. Kuten luvussa[6.2] on todettu, muiden konfiguraatioiden tu-
keminen on yksinkertaista, ja GSTO-integraation voi lisitd joko sen komentorivikadyttoliitty-

man kautta, tai toteuttamalla uudelleen.

Muita jatkokehityksen kohteita ovat suorituskykyoptimoinnit ja mahdollinen GPGPU-versio.
Mahdollisiin optimointeihin kuuluu objektien alustaminen suoraan NumPy-muodossa, jol-
loin niitd ei tarvitsisi muuttaa toiseen muotoon kesken ohjelman. Tdméa vihentdisi alustus-
vaiheen muistinkdyttéd huomattavasti, lyhentiisi suoritusaikaa hieman seké karsisi ylldpi-
dettivin koodin méaardd. Toisenlainen optimointikeino olisi objektien suurempi yliallokoin-
ti, jotta niiden kokoa ei tarvitsisi muuttaa tyypillisilld simulaatioarvoilla ollenkaan. T&ll6in
koodia ei pitdisi tarvita kddntidd uudelleen konfiguraation muuttuessa. GPGPU-versio vaatisi
puolestaan simulaation jérjestyksen muuttamista tai sitten tdyttd toteuttamista ndytonohjai-

mella, joten tehtdvii on varsin paljon.
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7 Yhteenveto

Tutkielmassa kéytiin 1dpi ERD- ja RBS-menetelmid simuloivan MCERD-ohjelman perus-
teita, tarkasteltiin erilaisia ohjelmointiteknologioita suorituskyvyn kannalta ja erityisesti tar-

kasteltiin Python-ohjelmakoodin nopeuttamista ja rinnakkaistamista.

Kokeellinen osio koostui C-kielisen MCERD-ohjelman suunnittelusta ja toteuttamisesta Py-
thon-kielisend. Tdamin jidlkeen alkuperdisen ja uusien toteutusten suorituskykyi mitattiin suo-
ritusajan, rinnakkaistumisen ja muistinkdyton suhteen kolmella testilaitteella. Tulokset myos
analysoitiin. Lisdksi ohjelmien tuottamien simulaatiotulosten keskindinen yhteniisyys var-
mennettiin. Tuotetut ohjelmat ovat avointa 1ihdekoodia ja saatavilla osoitteestaﬂ Alkuperii-

nen ohjelma on saatavilla osoitteesta H

Havaittuja tutkimustuloksia olivat, ettd Numballa on mahdollista kiihdyttida MCERD-simu-
laatiolle Python-koodista suunnilleen yhtd nopea kuin C-koodi, minké lisdksi rinnakkaistu-
minen onnistuu, mutta ei niin lineaarisesti ytimien mukaan skaalautuen kuin voisi odottaa.
Numba-teknologian kéytettdvyys kehittimisen kannalta on puolestaan suorituskykyé hei-
kommalla tasolla, miké johtaa tarpeettomaan yritykseen-ja-erehdykseen, koodin laatua hei-

kentéviin kiertoratkaisuihin sekéd heikkoon debuggattavuuteen ja profiloitavuuteen.

Lisidksi havaittiin, ettd uusiin toteutuksiin jdi ohjelmointivirhe, joka aiheuttaa ylimaardisia
simulaatiosilmukoita ja tdten tarpeettoman pitkid suoritusaikoja. Ohjelmointivirhe ei kuiten-
kaan muuta tuloksia rekyloituneiden ionien liian suuren méérén lisdksi. Havaittiin myos, ettid
MCERD-ohjelman siirtdiminen Nvidia-nidytonohjaimella laskettavaksi ei onnistu kohtuulli-
sella tyopanoksella, silld se pitdisi toteuttaa simulaation osalta kokonaan CUDA-koodina, ja

ohjelman suoritusjérjestysté pitdisi muuttaa merkittavisti.

Testiohjelmiin jddnyttd jatkokehitettavdd ovat mm. simulaatiosilmukkabugin korjaaminen,
muiden suorituspolkujen implementointi ja GSTO-tuen lisdiminen. Jatkotutkimusta kannat-
taisi tehdd Intel 17-12700K-prosessorin heikon rinnakkaistuvuuden selvittamiseksi. Lisédksi

erilaisten suoritusalustojen ja konfiguraatioiden suorituskykyai voisi tutkia.

1. https://github.com/tpitkanen/numba_mcerd
2.https://github.com/JYU-IBA/mcerd
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