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Resumo

Atualmente assiste-se a uma forte evolucdo das tecnologias, nomeadamente para fins
medicinais, como por exemplo tratamento de doencgas. A radioterapia é uma delas que
tem apresentado uma grande evolugédo ao longo dos anos. Antes, o tratamento por
radioterapia afetava um grande volume de érgaos e células normais em volta do alvo a
incidir, um cancro ou tumor. Com o0s progressos efetuados, estes tratamentos tém uma
maior precisdo, o que diminui drasticamente o nimero e a intensidade dos efeitos
colaterais. Hoje em dia, 60% dos doentes com cancro ou com tumores malignos
realizam radioterapia.

Com este trabalho pretende-se implementar o algoritmo de célculo de dose de
radiacdo com recurso a aceleracdo de hardware GPU. Em particular, iremos
implementar e estudar a multiplicacdo de matrizes de grandes dimensdes com o objetivo
de melhorar o tempo de célculo.

Ao longo desta dissertacdo pretende-se explicar o planeamento de tratamentos
por radioterapia, bem como analisar esses processos de planeamento, 0s
equipamentos usados, as suas diferentes técnicas, as diferentes formas de calculo de
dose. O estudo destas questBes é pertinente na medida em que, dependendo das
decisbes tomadas sobre cada detalhe e cada parametro durante o planeamento,
conseguiremos obter uma melhor performance e, consequentemente, melhores
resultados.
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Abstract

Currently, there is a strong evolution of technologies, namely for medicinal purposes
such as treatment of diseases. Radiotherapy is one of them that has shown great
evolution over the years. Rather, treatment by preventive treatment will cause a large
volume of normal organs and cells around the target to an incidence, a cancer or a tumor.
With progress becoming more important, these treatments have, what drastically, the
number and potency of side effects. Nowadays, 60% of patients with cancer or with
malignant tumors, therapeutic therapy.

With this work we intend to implement or increase the radiation dose using GPU
hardware installation. In particular, we will implement and study the multiplication of large
matrices in order to improve calculus.

Throughout this dissertation, different treatment solutions used by radiation are
explained, as well as these different equipments are studied, as well as their different
techniques, such as ways of calculating dose. The study of these issues and the extent
to which the results are relevant and each of the parameter determination decisions
during the best performance, and we will achieve a better and consequently a better one.

Keywords

Radiotherapy; GPU acceleration; Matrix Calculation; Python; Sparse Matrix
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Capitulo 1

Capitulo 1
Introdugao

Atualmente, a radioterapia € uma terapia muito popular com elevadas taxas de sucesso
no tratamento de doentes com cancro ou tumores. O seu processo vai desde o
planeamento ao célculo da dose até a aplicacdo da radiacdo. No entanto, esta terapia
enfrenta alguns desafios que limitam o nimero de tratamentos que cada instituicdo
consegue aplicar num determinado espaco de tempo. Estes desafios sdo: o nimero de
aceleradores de particulas disponiveis, a complexidade dos casos, a baixa eficiéncia do
processo de criacdo de planos de tratamento e o nimero de dosimetrias, e equipamento
para que estes possam realizar 0 seu trabalho, de que a instituicdo dispde. O que
pretendemos realizar com esta dissertacdo € uma otimizacao dos célculos de dose
necessarios a criacao de planos de tratamento de forma a tornar o processo de criacao
mais rapido e, consequentemente, aumentar performance; e, depois, testar essas
implementac¢des otimizadas no GPU e verificar se temos ou ndo alguma melhoria em
comparacdo com as implementacdes até entdo conhecidas. Sendo este o objetivo de
mais alto nivel, o processo foi desde a implementacédo de multiplicacdo de matrizes até
a comparacgao com as até entdo abordagens existentes e registar as suas performances.

1.1 Motivag¢ao

Nos dias de hoje, a techologia esta presente na maioria das nossas acdes. Na medicina,
nao deixa de ser igual, pois, em comunh&o com a aplicacdo de métodos matematicos,
auxilia em muitas tarefas. E essa foi umas das razdes que nos motivou para nos termos
candidatado a esta dissertacdo. O desafio de otimizar o célculo de dose de radiacéo
para Treatment Planning System (TPS), com a aprendizagem de uma nova forma de
implementacdo, em GPU, com estes todos elementos envolvidos, fez com que
despertasse uma curiosidade sobre o assunto e, desta forma, queres conhecer mais a
fundo e ter realizado este trabalho.

1.2 Enquadramento

Esta dissertacdo é integrada num projeto de investigagdo em copromog¢ao, cujo objetivo
consiste na implementacao de um sistema, num modelo Software as a Service (SaaS),
gue exponha um conjunto de ferramentas e servicos para Médicos Radiologistas e
Dosimetristas, desenhados para, por um lado, aproximar a oferta e procura de
profissionais especializados e, por outro lado, agilizar o processo de construcdo de
planos de tratamento para um determinado paciente.

Enquadra-se na construgdo de planos de tratamento, um dos mais importantes
processos no tratamento por radioterapia. Este processo consiste em configurar um
conjunto de parametros que irdo determinar como ira ser aplicado o tratamento
radioterapéutico ao doente. Esses parametros determinam o alinhamento do doente
perante o equipamento emissor de radiacdo, o conjunto de feixes e respetiva diregcéo e
intensidade, que irdo ser emitidos em direcdo ao volume alvo delineado pelo
radioterapeuta. A construcdo dos planos de tratamento &, hoje em dia, feita com recurso
a software especializado (Treatment Planning System ou TPS), que permite obter
diferentes planos através da definicdo de um conjunto de pardmetros como pesos e
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limites associados as diferentes estruturas de interesse (volumes a tratar e 6rgaos a
poupar), sendo que alguns aspetos da configuracdo do tratamento podem ter de ser
definidos a partida (como os angulos ou arcos de irradiagéo). O tempo de planeamento
de um tratamento depende da complexidade do caso a tratar.

1.3 Research Statement

Com a realizacdo deste trabalho colocamos sob a hip6tese o ganho substancial no
calculo de dose de radiacdo, delegando ao GPU a tarefa mais pesada do processo — o
calculo matricial. Em analogia aos casos de otimizagéo através do recurso ao GPU,
como por exemplo o Kernel Density Estimation (KDE), nés acreditamos que
conseguimos ganho na performance devido a eficiéncia de GPU lidar com as tarefas de
calculo paralelo. Pretendemos ter um ganho de tempo e de performance no célculo de
dose para tratamentos de radioterapia. Para tal, ao longo desta dissertacdo, iremos
testar diferentes algoritmos para calculo com matrizes. Apés realizar testes em CPU, a
proxima fase é implementar em GPU e ai verificar se realmente conseguimos uma
otimizagdo na performance do célculo ou néo.

1.4 Objetivos

No inicio desta dissertacdo, foram definidos objetivos para serem realizados durante a
mesma, em gue o objetivo principal é o desenvolvimento de uma solucdo que consiga
ter ganho, tanto de performance como de tempo, no calculo de multiplicacdo de
matrizes, em relacdo a solucdo atual. Para tal, foram realizados diversos passos para
conseguir alcancar o objetivo final. Esses passos foram:

- Pesquisar sobre o tema Radioterapia. Desse modo, vamos estar mais dentro do
tema e ter um maior conhecimento sobre ele, ganhando algumas bases;

- Realizar a implementacéo de leitura de dados de grande dimens&o;

- Implementar e testar varios algoritmos de multiplicacdo de matrizes no CPU;

- Implementar e testar varios algoritmos de multiplicacdo de matrizes no GPU;

- Comparar a performance das varias implementacées no CPU e no GPU;

- Elaborar de um Package com o algoritmo implementado em Python para poder
distribuir o instalador do mesmo.

1.5 Contributos esperados

Com esta dissertacdo s@o esperados trés diferentes contributos. Um deles é a
implementacdo dos algoritmos. Estas implementacfes terdo diferentes formas de
calcular a multiplicacdo de duas matrizes. ApGs as implementagfes, a validagdo dos
resultados e uma Package disponivel para ser instalada.
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1.6 Estrutura do documento

Este documento é constituido por 6 seccdes. Nesta primeira seccao, fizemos uma breve
introducédo a este trabalho, onde apresentamos o contexto em que este se enquadra e
0s objetivos que pretendemos alcancar. Depois, na segunda secc¢do, que é sobre
Radioterapia, explica-se 0 seu conceito e como é o processo, desde o planeamento até
ao tratamento, e também os equipamentos usados neste tipo de terapia. Na terceira
seccao, que é composta por duas subseccdes, temos a Revisdo da Literatura. A
primeira seccdo € sobre as técnicas e algoritmos aplicados na radioterapia. Ja a
segunda tem uma breve descricdo sobre Sparse Matrix e de API's do GPU e exemplos
de algoritmos de otimiza¢do baseados no GPU. O Trabalho Final, que é descrito na
guarta seccao, € sobre os dados utilizados para 0 mesmo, o setup, os diferentes tipos
de implementagbes e testes realizados na leitura de dados e na multiplicacdo de
matrizes no CPU e no GPU, acompanhados por gréaficos. De seguida, na quinta seccao,
temos o planeamento do trabalho definido para o segundo semestre e também o plano
de trabalho do que foi realmente efetuado durante o segundo semestre. E, por fim,
temos a concluséo, onde apresentamos as conclusdes alcancadas com o decorrer dos
trabalhos realizados ao longo do semestre e com os resultados objetivos através dos
testes.



Capitulo 2
Conceito de Radioterapia

Neste capitulo iremos apresentar alguns conceitos relacionados com radioterapia e o0s
processos associados. Também, na mesma seccdo, apresentamos as tecnologias e 0s
equipamentos usados nos tratamentos com radiagéo.

2.1 O que é?

Segundo Jham et al. (2006) e Vidal et. al (2010), a radioterapia consiste na utilizacdo da
radiacdo ionizante como agente terapéutico para destruir células tumorais, sendo empregue
uma dose de radiacdo pré-calculada num volume de tecido, por um periodo de tempo
determinado, tentando evitar tecidos adjacentes, pois a regeneracao tecidular far-se-a a custa
deles. Este tipo de tratamento é associado a estagios mais avancados da doenca, podendo a
guimioterapia associar-se quando os doentes apresentam fatores de risco de recorréncia.
Contudo, a radioterapia pode ser aplicada a casos de modo isolado para pequenos tumores
em estagio inicial. As radiacGes ionizantes podem ser corpusculares, por incidéncia de
eletrbes, protdes ou neutrdes, e também podem ser eletromagnéticas, através de fotbes. (Da
Silva et al., 2006).

Dependendo da localizacdo da fonte de energia, a radioterapia pode ser de dois tipos:
externa ou interna. A escolha entre os diferentes tipos de radioterapia € consoante as
caracteristicas do tumor, da localizacdo e do objetivo do tratamento. Com 0s avanc¢os
tecnoldgicos obtidos nos ultimos anos, a radioterapia tornou-se muito menos toéxica e mais
efetiva (Mancini, 2020).

2.2 Processo

O processo de Radioterapia é definido pelo planeamento do tratamento, determinando a
forma mais adequada de irradiar o paciente, especificando como e quais parametros seréao
utilizados. Este planeamento é a combinacao das seguintes etapas (Wecare, 2018):
1. Escolher um posicionamento adequado do paciente e método de imobilizagdo para
gue os tratamentos sejam reproduziveis;
2. ldentificar a forma e a localizag&do do tumor (ou seja, o alvo) e dos 6rgéos vizinhos em
risco;
3. Selecado de um feixe adequado;
4. Avaliacéo da distribuicdo da dose resultante;
5. Calcular as configuracdes da maquina de tratamento para fornecer a dose absoluta
necessaria.

A construcdo do plano de tratamento inicia-se, normalmente, com a realizagdo de uma
Tomografia Computorizada (TC). Geralmente, um tratamento por radioterapia consiste numa
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série de sessOes de tratamento, dividida por 4 a 5 vezes por semana, ao longo de varias
semanas, com duracédo de 15 a 40 minutos. (Barra, 2020).

2.3 Equipamentos usados na Radioterapia

2.3.1 Acelerador Linear

O Acelerador Linear é, de longe, 0 equipamento mais comum nos tratamentos de radloterapla
(Figura 1). E o mais versatil, permitindo fazer a vasta maioria dos tratamentos necessarios. E
um tipo de acelerador de particulas no qual particulas carregadas (eletrbes, protdes, i6es)
percorrem uma trajetéria retilinea, diferentemente de aceleradores circulares (Nandi, 2004).
A energia final das particulas é alcancada através de sucessivos incrementos na energia ao
longo da aceleracdo. A radioterapia usa raios X que sdo produzidos quando os eletrdes
acelerados atingem um alvo de metal pesado. (Nandi, 2004). O tratamento de pacientes com
acelerador linear tem fundamentalmente o seguinte processo:

1. O paciente é colocado na mesa de tratamento, onde acontecera o tratamento

gue dura aproximadamente 15 minutos;

2. Com as luzes da sala de tratamento desligadas e auxilio do ODI (indicador 6tico
de distancia) e lasers, localizam-se as marcas para tratamento no paciente,
posicionando-o conforme no plano de tratamento;

3. E feita uma radiografia de verificacdo da area que recebera a terapia.

4. Com aprovacdo do médico, € iniciada a aplicacdo da radiacéo;

5. Terminado o tratamento, o paciente deixa a sala, devendo retornar no dia
seguinte para a proxima aplicacdo (VARIAN, 1999).

Existem algumas versGes dos aceleradores e a sua escolha dependera sempre do
caso clinico e do objetivo do tratamento. Estes tipos de equipamentos n&o existem em todos

0s centros de radioterapia. Sdo equipamentos que representam investimentos avultados e
Cuja aquisicao é integrada na realidade da instituicao.

» Gantry

Detetor de radiagdo para imagem

f Colimador Multi-Folhas (MLC)

Marquesa

Fonte de raios-x
para imagem

Detetor de radiagdo para imagem

Figura 1 - Acelerador Linear e os seus componentes
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2.3.2 Multileaf-Collimator (MLCs)

Um collimator € um dispositivo que estreita um feixe de particulas ou ondas (Figura 2).
Estreitar pode significar tanto fazer com que as direcbes de movimento se tornem mais
alinhadas em uma direcdo especifica (isto é, fazer luz colimada ou raios paralelos), como
fazer com que a seccéo transversal espacial do feixe fique menor (dispositivo de limitagéo de
feixe), como é demonstrado na Figura 2 (Dexter, 2004). S&o usados nos aceleradores lineares
para tratamentos de Radioterapia. Os collimators encontram-se posicionados imediatamente
a frente dos emissores de particulas. Estes ajudam a moldar o feixe de radiagdo que emerge
da maquina e podem limitar o tamanho maximo do campo de um feixe (Takahashi, 1965).

§? 4 | L

— |

Figura 2 - Exemplo de um Collimator a estreitar varios feixes de particulas

Os Multileaf-Collimator (Figura 3) sdo um dispositivo limitador de feixe feito de "folhas"
individuais de um material com numeracao atomica alta, geralmente tungsténio, que se pode
mover independentemente para dentro e para fora do caminho de um feixe de radiacdo para
dar forma e variar sua intensidade (Galvin et all., 1993). Sdo usados em radioterapia de feixe
externo para fornecer moldagem conformada de feixes. Especificamente, a radioterapia
conformada e a terapia de radiacdo modulada por intensidade (IMRT) podem ser
administradas usando MLCs. Os Multileaf-Collimator sdo constituidos aproximadamente por
50-120 folhas de placas colimadoras de metal pesadas que deslizam no lugar para, como dito
anteriormente, moldar os feixes de radiacéo (Galvin et all., 1993).

Figura 3 - Folhas de placas colimadoras de metal pesadas de um Multileaf-collimator posicionadas para moldar a
radiacdo de varios feixes

11



Capitulo 3
Revisao de Literatura

Este capitulo foca-se na revisdo das técnicas computacionais usadas na radioterapia.
Comecamos com as técnicas de aplicacdo de radiacdo. A seguir, falaremos sobre os
algoritmos de célculo de dose de radiagdo. Culminamos a revisdo bibliografica com dois
exemplos de algoritmos que tém implementacdo no CPU e GPU.

3.1 Sistemas computacionais na radioterapia

Como referido anteriormente, a radioterapia externa é a forma mais comum, quando
se fala de tratamentos com radiacdo, e € a utilizada neste projeto. Este tipo de tratamento
consiste na aplicacdo de radiacdo, emitida por uma fonte externa ao corpo. Nesta secc¢ao
iremos descrever e identificar as principais caracteristicas das 3 diferentes tecnologias mais
usadas nos tratamentos de radioterapia: 3DCRT, IMRT e VMAT (Figura 4).

3DCRI1 IMRI

Figura 4 - Diferentes técnicas de radioterapia (por ordem da esquerda): 3DCRT, IMRT, VMAT. As cores
representam diferentes intensidades onde os feixes de radiagao incidem.
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3.1.1 Técnicas na radioterapia

3.1.1.1 - 3DCRT

Segundo a Varian Medical Systems (2019), a técnica 3D Conformal Radiation Therapy
€ a mais utilizada. Tem como base uma imagem de uma Tomografia Computorizada (TC),
onde sdo identificadas as areas a tratar e as células/6rgaos a proteger. Com estes dados, &
efetuado o planeamento do tratamento. E uma técnica constituida por um ou mais feixes de
radiacdo de incidéncia, através dos quais a dose € administrada. Esses feixes de radiacdo
tém um angulo particular face ao corpo, com protecfes devidamente identificadas através do
planeamento, e uma dose de radiacédo especifica (Varian Medical Systems, 2019). Todos os
feixes convergem na zona do tumor, vindos de direcdes diferentes, permitindo assim distribuir
a dose de radiacdo. Deste modo, cada feixe de tratamento administra uma dose concreta de
radiacdo que pode ser bastante diferente entre todos eles. Ou seja, a dose a administrar é
dividida por todas as incidéncias (Varian Medical Systems, 2019). Cada feixe é “convertido”
numa forma através de um Multi-Leaf Collimator presente no equipamento, no sentido de
moldar o feixe a forma da area a tratar, e com o objetivo de proteger células e 6rgdos do
paciente, sem prejuizo de a dose aplicar ao alvo (Varian Medical Systems, 2019).

Apesar de esta tecnologia demonstrar um impacto significativo, bem como na
diminuigdo dos custos dos cuidados de saude, a limitagdo reside no facto de ser influenciada
pela probabilidade de complicacéo dos tecidos normais (Figura 5). Isto porque, embora haja
distribuicéo do feixe de radiacdo para o tumor em varias dire¢cdes e os campos angulados nao
terem de passar através de tanto tecido normal para atingir o volume alvo, verifica-se, em
muitas ocasides, que o aumento de conformacdo da dose ao volume tumoral e a capacidade
de excluir os érgdos de risco ndo sdo 6timos, pelo que a 3ADCRT pode nao ter a capacidade
de conseguir planos de tratamento satisfatorios (Monteiro, 2015).

Figura 5 - Distribuigao de Dose com 3DCRT através de diferentes angulos e local de foco com uma cor de maior
intensidade
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3.1.1.2 - IMRT

Intensity-Modulated Radiation Therapy (IMRT) é uma evolugéo da técnica 3SDCRT com
algumas diferencas. Esta tecnologia foi considerada o mais excitante desenvolvimento em
oncologia de radiacdo desde a introducdo de imagens de tomografia computadorizada (TC)
na criacéo do plano de tratamento (Bentzen, 2005; Nutting, 2003). Utiliza tecnologia avangada
para manipular feixes de radiacdo de fotbes e protdes, para se conformar a forma de um
tumor. Usa multiplos pequenos feixes de fotdes ou protdes de intensidades variaveis para
irradiar com precisdo um tumor. A intensidade da radiacdo de cada feixe € controlada e a
forma do feixe muda ao longo de cada tratamento.

A vantagem desta técnica € que se consegue adequar muito melhor o feixe de radiagcdo
a forma do volume do alvo e isso traduz-se em uma menor quantidade de 6rgaos e células
normais vizinhas atingidas (Figura 6). Logo, menos efeitos secundarios ou maior dose
administrada com o mesmo nivel de efeitos secundarios.

Tal como na técnica anterior, o planeamento do tratamento tem como base uma imagem
de TAC onde séo identificados os volumes alvo e os 6rgédos adjacentes. No entanto, uma
grande diferenca surge nesta fase. A constru¢do do planeamento é feita estabelecendo os
objetivos finais, chamando-se, por isso, planeamento inverso. Neste tipo de planeamento, séo
as doses que determinam o feixe (Nicolucci, 2020) e é por tentativa, erro ou por
experimentacao, fazendo variar os objetivos para cada 6rgdo e gerar um novo plano, a ver se
é possivel alcancar um mais vantajoso para o doente. E geralmente um planeamento mais
complexo e mais demorado, sendo, por vezes, apelidada de técnica avancada. Na verdade,
€ uma técnica cada vez mais disponivel e, por isso, cada vez mais usada, sendo ja
responsavel pelo tratamento de uma boa parte dos doentes oncoldgicos em Portugal (Varian
Medical Sistems, 2019).

Figura 6 - Exemplo de um tratamento com a técnica IMRT, através de varios feixes de radiacdo, onde o local de
foco se apresenta com uma cor mais intensa

14



3.1.1.3 - VMAT

E uma evolucdo da técnica IMRT. Juntando o potencial acrescido da rotacéo, esta
técnica mostra-se bastante versatil, potencialmente diminuindo o tempo necessério para
efetuar o tratamento. A sua vantagem € que, ao invés de termos algumas incidéncias,
passamos a ter virtualmente 360, ou seja, fornece a dose de radiacdo continuamente,
enquanto a maquina de tratamento gira (Figura 7). Para além disso, a velocidade a que o
equipamento faz a rotacao e a quantidade de radiagcao que sai em cada ponto também podem
ser variaveis (Varian Medical Sistems, 2019).

Esta técnica molda com precisdo a dose de radiacdo, minimizando a dose para os
6rgéos ao redor do tumor. E particularmente Gtil para tumores proximos a 6rgdos sensiveis e
pode ser um tratamento eficaz para muitos tipos de cancro (Varian Medical Sistems, 2019).

A nivel de capacidades, a técnica IMRT e a VMAT sao bastantes semelhantes, sendo a
maior vantagem da técnica VMAT a reducdo do tempo de administracdo do tratamento. Ao
permitir um tratamento mais rapido, € diminuida a probabilidade de movimentos durante o
mesmo, pois esta técnica exige um alto nivel de precisao (Varian Medical Sistems, 2019).

Ao nivel do planeamento, recorre-se também ao planeamento inverso. Tal como
explicado na técnica anterior, este tipo de planeamento é feito estabelecendo um conjunto de
objetivos para o tratamento (Varian Medical Sistems, 2019).

Figura 7 - Dose de radiagao aplicada com VMAT, onde se nota que néo ha feixes de radiagao num angulo
constante, minimizando a radiacdo dos érgaos em volta, como podemos verificar pela intensidade das cores
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3.1.2 Algoritmos aplicados na Radioterapia

Nesta seccao iremos abordar os algoritmos mais usados nos tratamentos de
Radioterapia, pois estes sdo 0s que obtém os melhores resultados. Para além disso, o
algoritmo de Monte Carlo é o que consegue atingir resultados mais precisos para o célculo da
dose de radiacao.

Monte Carlo

O algoritmo de Monte Carlo é um método de simulagdo estatistica baseado em
amostragem aleatéria (J Med Signals Sens, 2011), que segue o caminho de cada particula
representativa através do acelerador, de modificadores de feixe e do paciente para determinar
a dose, fluéncia e outras distribuicbes em pacientes. Usa fisica basica de interacao de
probabilidades (amostras por meio da sele¢cdo de nuimeros aleatérios) para determinar o
destino das particulas representativas. Um ndmero suficiente de particulas representativas
sdo transportadas para produzir uma estatistica de resultados aceitaveis (médias).

O método de Monte Carlo tem algumas preocupacdes, pois existem outros algoritmos
suficientemente precisos também, e a experiéncia clinica atual resulta com base em alguns
algoritmos imprecisos. Mas porque é que o Monte Carlo é uma boa opcao para se aplicar na
Radioterapia?

- Preciséo atual de doses disponiveis de modelos de computacéo para planeamento
de tratamentos de radiacdo séo limitados;

- Discrepancias em comparagédo com a dose real distribuicdes podem ser clinicamente
significativas para muitos casos;

- As discrepancias reveladas pelas previsdes de dose podem ser corrigidas usando
diferentes técnicas de tratamento, como, por exemplo, o uso de margens diferentes, energias
de feixe e modulacéo de intensidade;

- A alta precisdo agora é pratica e acessivel com simulacBes de Monte Carlo no
transporte de radiacao;

- Elimina tentativas e erros trabalhosos de parametrizacéo e refinamento de modelos

- Reduz no tempo e na quantidade de dados de distribuicdo de dose medida
necessarios para a validacao;

- Melhoria na qualidade da resposta da dose aos dados;

- Estimativa precisa de quantidades, dificil ou impossivel de medir;

Um cdodigo do algoritmo de Monte Carlo deve considerar todos os aspetos do
transporte de eletrbes e fotdes e deve ser capaz de produzir resultados precisos em um
fantasma heterogéneo (J Med Signals Sens, 2011). Varios codigos do Monte Carlo de uso
geral foram desenvolvidos para calculo de transporte de radiacdo, que sdo usados na
medicina, como EGS4 (Nelson W. et all., 1985), EGSnrc (Kawrakow et all., 2000), MCNP
(Briesmeister J. F., 2000), entre outros. Os codigos de Monte Carlo para simulagdo de
aceleradores lineares e calculo de dose no paciente sdo BEAMnrc (Rogers D. W et all., 2004)
e DOSXYZnrc (Walters B. R et all., 2005).
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Pencil Beam

Pencil Beam é um algoritmo popular disponivel em muitos sistemas comerciais de
planeamento de tratamentos, que foi desenvolvido por Hogstrom e alguns colaboradores
(Hogstrom et al., 1981; Hogstrom e Almond, 1983). Este método baseia-se na solucao de
Fermi-Eyges (Eyges, 1948) para a equacdo de transporte de eletrdes, na qual é realizada
uma distribuicdo de dose de feixe de lapis infinitamente estreita. Os grédos de dose séo
adquiridos num meio homogéneo, como agua, para calcular a dose absorvida. O algoritmo
representa um grande avanco em relacdo aos métodos empiricos anteriores, que sdo validos
apenas para inomogeneidades de 'laje’ mais amplas do que o feixe incidente (Cygler et al.,
1986). As distribuices de dose séo previstas na presenca de heterogeneidades menores pela
soma das contribui¢cdes de feixes individuais de eletrbes. A distribui¢cdo tecidual no paciente
é definida através do uso de uma Tomografia Computadorizada.

A previsdo precisa das distribuicdes de dose é especialmente importante nas regiées
vizinhas da medula espinhal, que é propensa a lesdes induzidas por radiagdo, uma séria
complicagdo do tratamento para o paciente. Houve algumas avaliagfes sistematicas do
desempenho do algoritmo de Pencil Beam para pequenas heterogeneidades tridimensionais
(Rogers et al., 1984; Nahum, 1985; Shortt et al., 1986).

O algoritmo tem algumas limitacGes para prever corretamente as doses quando séo
encontradas interfaces com materiais de densidades diferentes. Como é demonstrado na
figura 8, dois subpontos do feixe de lapis de mesma energia tém alcances diferentes,
dependendo se o eixo central passa do subponto ou ndo através do material 6sseo (Bowen,
2018).

Figura 8 - Limitagdo do algoritmo de Pencil Beam em interfaces de diferentes densidades, como, por exemplo, um
material 6sseo
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3.2 Algoritmos para otimiza¢ao baseado no GPU

A possibilidade de programar unidades GPU para a computacdo de tarefas que nédo
simplesmente a renderizagéo grafica, despertou o interesse de varios investigadores por volta
do ano 2000 (Duarte, 2016). Numa primeira fase, quando os investigadores pioneiros déo os
primeiros passos nesta area, a computacdo em GPU era realizada indiretamente: as
operagfBes tinham que ser mapeadas, primeiro, para um ambiente grafico e, depois,
manipuladas através de aplicacdes. Este panorama ndo é alterado até 2007, com o
lancamento da linguagem de programacdo da NVIDIA dedicada exclusivamente a
computacao nao grafica das GPUs: CUDA (Duarte, 2016). Ao passar alguns algoritmos para
GPU, temos a vantagem de utilizar a capacidade de computacdo paralela de uma GPU para
alcancar uma alta eficiéncia, mantendo a mesma fisica de transporte de particulas e, portanto,
0 mesmo nivel de precisdo de simulagdo. A limitagcdo € que na computacdo em GPU, a
divergéncia de caminhos de execucdo entre threads pode reduzir consideravelmente a
eficiéncia (X. Jia et all., 2011). Nas seguintes sec¢des, vamos falar sobre dois exemplos de
algoritmos baseados e implementados no GPU.

3.2.1 Overview das APl do GPU

Nesta seccdo iremos fornecer uma revisdo de trés diferentes tecnologias atuais da
computacao grafica, que sdo o OpenGL, CUDA e Vulkan. Esta revisdo foi feita pois seria
através de uma destas tecnologias que iriamos efetuar o célculo de multiplicacdo de matrizes.

Open GL

O OpenGL (Open Graphics Library) € uma interface de software para hardware gréfico.
A interface consiste em mais de 250 chamadas de func¢@es diferentes que podem ser usadas
para desenhar cenas complexas de duas e trés dimensdes a partir de primitivas geométricas
simples, como pontos, linhas e poligonos. Ha também rotinas para renderizacdo das cenas
com controlo sobre iluminagdo, propriedades da superficie do objeto, transparéncia, anti-
aliasing e mapeamento de textura. O OpenGL foi projetado como uma interface simplificada
e independente de hardware para ser implementada em muitas plataformas de hardware
gréfico diferentes. E um software rapido, pois aproveita o hardware grafico local e também
portatil, pois esta disponivel em todas as principais plataformas de computagédo (Boston
University TechWeb).
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CUDA

O CUDA (Compute Unified Device Architecture) € uma API projetada para a
computacao paralela e para computacao heterdégena, criada pela NVIDIA. Esta plataforma da
a varios conjuntos de instruc¢des virtuais de GPU e de computacéo paralela (Wikipédia, 2021).
Apesar de ser uma plataforma que funciona com base em recursos da placa gréfica, € comum
gue se pense que CUDA sirva apenas para melhoria de jogos, contudo, pode ser um grande
apoio ao CPU, ajudando a processar dados, como, por exemplo, a Harvard Engineering, a
Harvard Medical School e o Brigham & Womens Hospital combinaram esfor¢os para usar
GPUs com o objetivo de simular o fluxo sanguineo e identificar placas arteriais ocultas sem
fazer uso de técnicas invasivas ou cirurgias exploratérias (TecMundo, 2011).

Um dos beneficios do uso de CUDA ¢ a leitura paralela, em que o codigo pode ler
enderecos arbitrarios na memdéria (Wikipédia, 2011). Mais uma vantagem é a memoria
compartilhada em que o CUDA exp&e uma regido de memoria compartilhada rapida que pode
ser compartilhada entre threads. Isso pode ser usado como um cache de usuario, permitindo
maior largura de banda do que é possivel utilizando textura lookups (Wikipédia, 2011). Outro
beneficio sdo os downloads mais rapidos e readbacks para a GPU e, por fim, tem suporte
completo para operacfes de niumeros inteiros e operacdes de bitwise (Abi-Chahla, 2008).

Apesar destas vantagens todas, o CUDA tem algumas limitagbes como, por exemplo,
a renderizacdo de texturas ndo é suportada, as cépias realizadas entre uma meméria e outra
podem gerar algum problema na performance das aplicacdes e s6 esta disponivel apenas
para placas de video fabricadas pela prépria NVIDIA, diferente do Open GL (Wikipédia, 2011).

Vulkan

O Vulkan é uma API de baixo nivel, que remove muitas das abstracGes encontradas
nas APIs gréficas da geracao anterior. Isso € 6timo para fornecer desempenho maximo, mas
coloca mais complexidade ao desenvolvedor. Contudo, ha varias formas para ajudar a superar
esses obstaculos e tornar produtivo rapidamente (vulkan.org). E uma API para acesso de
multiplataforma de alta eficiéncia a GPU’s. O Vulkan inclui as mais recentes tecnologias
gréficas, incluindo ray tracing, e esta integrado aos drivers de producdo da NVIDIA para
solucbes NVIDIA GeForce, RTX e Quadro no Windows e Linux, NVIDIA Shield e a plataforma
de computacao usando Android ou Linux (Nvidia Corporation, 2022).
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3.2.3 Algoritmos

Reduce sum

Reduce Sum é um exemplo de uma implementacdo otimizada baseada no GPU. Este
algoritmo de reducgéo paralela combina uma matriz de elementos, produzindo, no fim, um
Unico resultado. Um exemplo é o somatério de todos os elementos de um vetor ou matriz. E
facilmente implementado em CUDA, pois o desempenho do CUDA tem as seguintes
caracteristicas: memoria partilhada, onde CUDA exp6e uma regido de memaria compartilhada
rapida que pode ser partilhada entre threads e isso pode ser usado como um cache gerido
pelo utilizador; e downloads e readbacks mais rapidos de e para a GPU. H& varias
implementacbes com otimizacbes do Redusme Sum, onde pode atingir um tempo de
execucdo 40x mais rapido, como, por exemplo, na utilizacdo de mudultiplos elementos por
thread (Harris, 2007).

Este é um problema simples, com uma solucdo simples, que, como tal, funciona como
um bom exemplo de otimizacdo de uma solucéo a nivel de performance (Harris, 2007). Esta
abordagem é baseada em arvore, usada em cada bloco (Figura 9). Esta precisa de ser capaz
de utilizar varios blocos de Thread para processar grandes arrays e para manter todos os
multiprocessadores na GPU ocupados. Cada bloco de thread reduz uma parte do array
(Harris, 2007). Ele funciona usando metade do nimero de threads dos elementos no conjunto
de dados. Cada thread calcula 0 minimo de seu préprio elemento e algum outro elemento. O
elemento resultante € encaminhado para a préxima rodada. O nimero de threads é entdo
reduzido pela metade e o processo repetido até que reste apenas um Unico elemento, que é
o resultado da operacéo (Cook, 2018).

Figura 9 - Abordagem do Reduce Sum baseada em Arvore
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Kernel Density Estimation

Kernel Density Estimation € um dos métodos nao-paramétricos mais populares e tem
sido usado com sucesso em um grande numero de aplica¢cdes. Uma das aplicacdes famosas
da Kernel Density Estimation € estimar as densidades marginais condicionais de classe de
dados ao usar um classificador Bayes, o que pode melhorar a sua precisdo. Estes tipos de
métodos nao requerem suposi¢cdes distributivas e sdo dos mais importantes para analise e
modelagem dos dados aplicados. Os métodos de Kernel Density Estimation séo normalmente
de complexidade computacional de O(n*2k), onde n é o nimero de observacdes e k o nimero
de variaveis (Michailidis et Margaritis, 2013).

O principal problema dos métodos de Kernel Density Estimation sdo os enormes
requisitos computacionais, especialmente para grandes conjuntos de dados. Uma maneira de
acelerar esses métodos € usar o processamento paralelo.

Quadratic Quadratic
= = Huber == Huber

—— Hampel —— Hampel

p(x)
w(x)

x x
(a) p functions (b) w functions

Quadratic
- = Huber
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X
(€) yix)/x

Figura 10 - Exemplo de Kernel Density Estimaton com comparagao de 3 diferentes fungdes o(x), P(x), and {(x)/x:
quadratic, Huber’s, and Hampel's

Um dos métodos do Kernel Density Estimation é o método Univariate. E um método
eficaz para mostrar a estrutura de dados, ndo impde uma forma paramétrica especifica de
densidade e também é facil de comegar (Ouyang, 2005). Em Univariate Kernel Density, a
escolha da forma da func&o de Kernel ndo é particularmente importante, mas sim a escolha
do valor da largura de banda (Ouyang, 2005).

O agendamento de trabalhos no GPU é dividido em varios niveis. E esses niveis sao:

- Compute Divice (CD): um dispositivo de computagdo €, para todos os efeitos e
propésitos, um individuo unidade de processamento; por exemplo, a CPU é um CD e também
a GPU é um CD. Um trabalho do kernel pode ser distribuido por varios dispositivos.

- Compute Unit (CU): Um CD possui uma ou mais CU’s e contém um ou mais
elementos de processamento. Processando elementos em cada CU, compartilham parte da
memoaria do hardware e unidades computacionais.

- Processing Elements (PE): Os elementos de processamento sdo 0s mais baixos

diferenciaveis nivel de processamento, efetivamente onde cada execucgéo do kernel acontece
(Amaro, 2015).
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Um algoritmo otimizado em CUDA é baseado na memdria partilhada. Através dos
resultados obtidos por Michailidis et Margaritis (2013), verificou-se que o desempenho da
otimizagdo da memoria partilhada para o método Univariate alcanca 6timos resultados,
particularmente para tamanhos de blocos que variam de 128 a 512, como mostra a figura 11.
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Figura 11 - Desempenho de “speed-ups” de diferentes niimeros de
threads por bloco e tamanhos de ladrilhos sob os diferentes nimeros
de variaveis (do artigo de Michailidis et Margaritis, 2013)
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3.2.3 Multiplicagao com Sparse Matrix

Sparse Matrix sdo matrizes m x n que tem uma reduzida quantidade de nimeros nao-zeros.
O formato de uma linha Sparse compactada armazena apenas os indices da coluna e da linha
e o referente valor diferente de zero (Yang, 2018). As suas vantagens em relacdo a uma
simples matriz sdo o armazenamento e o tempo de computacdo. Como foi dito anteriormente,
as Sparse Matrix contém um numero reduzido de niumeros ndo-zeros comparada com uma
matriz normal, logo vai ocupar menos memdaria para armazenar esses elementos. Em relagéo
ao tempo de computacao, sO € preciso percorrer apenas os elementos diferentes de zero, o
gue reduz logicamente o seu tempo de computacao.

As seguintes figuras (Figura 12 e Figura 13) vao ajudar a entender a representacao de
um Sparse Matrix em relacdo a uma simples Matrix.

O 1 2

SN =0
- N O OO
oNeoNeNell

O
3
2
0
0

Figura 12 - Representagao de uma simples Matriz

Table Structure

Row Column Value
0) 1 4
o) 3 5
1 2 3
1 3 6
2 2 2
3 0 2
4 0 1

Figura 13 - Representagao de uma Sparse Matrix
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Capitulo 4
Trabalho Realizado

Apos ter sido feita a pesquisa sobre a radioterapia, as técnicas usadas e os diferentes
algoritmos, chega a fase do trabalho realizado. O plano para este semestre era fazer
diferentes implementa¢@es para o calculo de duas matrizes, que esta presente no calculo de
dose de radiacéo para tratamentos de radioterapia. No fim de as implementar, o objetivo era
testar e ver qual deles tinha melhor performance, tanto no tempo como na ocupacgéo da
memoria durante a execuc¢do. Por fim, intencionou-se implementar o cédigo na sua versao final
que pudesse ser instalada e usada dentro do ambiente do Python, através de uma Package.

4.1 Dados

Para a realizacdo das implementacfes e dos testes, foi usado um dataset real, que
nos foi fornecido por uma outra equipa, que também esta neste projeto a trabalhar na geracao
automatica de dosimetrias. Vieram em formato de um ficheiro .mat, que é o
“‘HeadAndNek.mat”. Neste ficheiro encontramos varios tipos de matrizes. A maior delas é a
matriz de Dose, que é a matriz utilizada no calculo das implementacfes, € uma sparse double
com 1736707x5108 de dimensédo. Existem também vetores, um para cada estrutura interna
relevante da zona do corpo do paciente, que vai ser incidido com radiacdo. Estes vetores
contém os indices de uma matriz que identificam os Voxels que compdem essas estruturas.
No total, o tamanho da soma de todas as matrizes e vetores é cerca de 17,4GB.

O problema gue vamos tentar resolver é otimizar a leitura dos dados para a memoéria
e a multiplicacdo das matrizes, neste caso, da matriz de Dose com um vetor.

4.2 Setup

Para a realizagdo das implementacdes e testes, foi utilizado um computador pessoal
com as seguintes especificagdes:

Nome: Micro-Star International Co., Ltd. Katana GF66 11UC
Processador: 11th Gen Intel® Core™ i7-11800H @ 2.30GHz 8 cores
Gréfica: NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop GPU

Memoria GPU: 1 GB

RAM: 16 GB

Sistema Operativo: Windows 10 Home 64 bits

Os principais testes foram efetuados com dois diferentes scripts, um que calcula o
resultado da multiplicagdo de matrizes em GPU e outro que calcula em CPU, através da
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Implementacédo que calcula com Sparse Matrix. As variaveis utilizadas para a realiza¢éo dos
testes eram a Matriz de Dose, que se mantinha sempre, e uma lista com vetores, em que,
aumentando o numero de vetores, de modo a poder verificar qual das implementacdes iria
ser mais rapida, dependendo do nimero de vetores pela qual a Matriz de Dose ia multiplicar,
0 numero de vetores ia sendo incrementado de 5 em 5 para termos uma melhor amostra de
valores para comparacdo. Esses valores sdo diretamente guardados em Excel, para que,
deste modo, seja mais facil, no fim, podermos realizar diferentes tipos de gréficos.

4.3 Matlab

Devido a este projeto estar a ser desenvolvido em Matlab, foi implementado (Figura 14)
e testado a multiplicacdo de matrizes em Matlab, de modo a ter de inicio valores para
posteriormente serem comparados com outras implementacdes. Para isso, passamos o vetor
gue multiplica pela matriz de dose para uma “Sparse Double Matrix”. O uso das Sparses
Matrix tera uma melhor performance pois ao converter para este tipo de matriz, retira todos
os elementos com valor zero, diminuido o nimero de calculos para futuras multiplicacdes.

tic;

load( 'HeadAndheck.mat');

vetor = sparse(double(vetor_x));

result = dose_matrix * wvetor;

toc;

writematrix(result, 'result_Matlabl@.csv','Delimiter”®, 'comma');

Figura 14 - Excerto do cédigo de calculo de matrizes em Matlab

Apos isso, foi corrida 10 vezes a implementacdo, guardando o tempo de execucdo de
cada uma. Verificou-se que os tempos de execucdo variavam entre 2 segundos e 2,10
segundos, registando um tempo médio de 2,0566, com um desvio padrdo de 0,0184. Todos
os valores estéo presentes na Figura 15.
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Tempo de Execucao [Matlab]
2,09

2,08
2,07

2,06
2,05
2,04
2,03
2,02
2,01

2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

I Tempo Execugdo === Média Tempo

Figura 15 - Grafico com tempos e média de execug¢ao do calculo da multiplicagdo de matrizes em Matlab

4.4 Implementag¢oes em CPU

As 3 implementacbes que, de seguida, serdo apresentadas, apenas diferem na forma
como é feita a multiplicacdo de matrizes. Numa delas é utilizada a biblioteca Numpy, noutra
recorremos aos ciclos for e, na ultima, foram utilizadas Nested Lists.

Primeiro, fazemos a leitura de todos os dados a partir do ficheiro “HeadAndNeck.mat”.
A partir dos dados recolhidos, guardamos a Dose Matriz, que é necessaria para o calculo da
multiplicacdo de matrizes, numa Sparse Matrix. A seguirm faz-se o0 mesmo para o vetor X,
com a pequena diferenca de percorrer um ciclo for, de modo a guardar os valores num array.
Apoés termos as duas matrizes, convertemo-las para numpy arrays, para serem utilizadas nos
diferentes calculos de multiplicacdo de matrizes.

4.4.1 NumPy

Nesta primeira implementacéo, é utilizada a biblioteca NumPy (Figura 16). Foi criada
em 2005, por Travis Oliphant e é uma biblioteca direcionada para trabalhar com array. A razédo
para termos implementado com o NumPYy € porque é 50x mais rapido que as listas tradicionais
de python porgue as matrizes NumPy sdo armazenadas em um local continuo de memodria,
para que assim possam ser acedidas e alteradas com mais eficiéncia. Este tipo de
comportamento é chamado de localidade de referéncia em Ciéncia de Computacdo. O array
em Numpy € o ndarray e fornece muitas funcdes de suporte que facilitam o trabalho.

Neste caso, para o calculo de multiplicagdo de duas matrizes, usamos a funcéo
numpy.dot(), que retorna automaticamente uma matriz do produto de duas.

resultado = np.dot(matriz A, np vetoril)

Figura 16 — Excerto da implementacdo NumPy
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4.4.2 Ciclos “for”

Ja nesta implementacgéo (Figura 17), usamos ciclos for para calcular a multiplicacdo
de cada linha com cada coluna e guardar o resultado na posic&o correta no resultado final. E
esperado que este tipo de implementagcdo seja mais lento que o anterior, visto que tem uma
complexidade temporal de O(n®), pois € uma multiplicacdo ingénua de duas matrizes nxn,
calculando correlagéo parcial.

resultado = [[@]*1]*1736707

for 1 in range(len(matriz_A)):

ange(len(vetor X)):
resultado[i][]j] += matriz_A[i][k] * vetor X[k][]]

Figura 17 - Implementacao Ciclos For

4.4.3 Nested List

Nesta ultima implementacéo (Figura 18), calculamos a multiplicacdo de matrizes através
de Nested Lists, usando a feature Zip em python. Nested Lists sdo listas de listas ou de
gualquer lista que tenha outra lista como elemento. Para esta implementacéo é Util, pois cria
uma matriz e armazena os dados.

resultado = [[sum(a * b for a, b in (A _row, B col)) f _col in zip(*vetor X)] for A row in matriz_A]

Figura 18 - Implementacdo Nested List

27



4.5 Implementacoes em GPU

ApoOs realizar as implementages, tanto em Matlab como em Python no CPU, foram
feitas as implementas em GPU, utilizando CUDA. Tal como no CPU, foram realizadas 3
diferentes implementagcdes. Tal como no CPU, comegcamos por ler os ficheiros
“‘HeadAndNeck.mat” para obter as matrizes e os vetores necessarios. Apds isso, passa-se
esses elementos para a gréfica, através da biblioteca CuPy, com a instrugdo cupy.array().
Esta é uma biblioteca destinada para computacao acelerada em GPU com python, utilizando
CUDA, e assim acelera algumas das operacdes em mais de 100x. Depois, é definido o valor
de Threads por bloco (TPB) e do valor dos blocos por grelha. Por fim, chama-se a fungéo
principal, enviando os 3 arrays necessarios para os calculos.

4.5.1 Naive — CUDA Kernel

Nesta primeira implementacao, é usado CUDA Kernel para a multiplicacao de matrizes
(Figura 19). Esta € uma implementacgéo direta e intuitiva, contudo, é esperado que nédo tenha
um desempenho muito bom, visto que os elementos da matriz séo carregados varias vezes
na memoria, 0 que torna a execucao mais lenta.

@cuda.jit
def matmul(A, B, C):

"""Perform square matrix multiplication of C

i, j = cuda.grid(2)
if i <« C.shape[®] and j < C.shape[1]:
tmp = 8.
for k in range(A.shape[1]):
tmp += A[i, k] * B[k, J]
c[iJ j] = tmp

Figura 19 - Excerto do cédigo da implementacao Naive - CUDA Kernel
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4.5.2 Naive — Fast Multiplication

Nesta implementacao (Figura 20), espera-se que seja mais rapida que a anterior, pois
usa memoria partilhada para threads em um bloco para computar cooperativamente uma
tarefa, como se pode reparar no ciclo for que esta presente no codigo da figura X. Usa o
método cuda.syncthreads(), de modo a esperar que todas a threads acabem de carregar.

@cuda.jit
fast_matmul(A, B, C):

cuda.shared.arr a (TPB dtype=float32)
cuda.shared.arr a (TPB dtype=float32)
y = cuda.grid(2)
cuda.threadIdx.x
cuda.threadIdx.y
cuda.gridDim.x

C.shape[@] y »= C.shape[1]:

e(bpg):

sA[tx, ty]
sB[tx, ty]

Alx, ty + 1 * TPB]
B[tx + i * TPE, y]

cuda.syncthreads()

in
tmp +

cuda.syncthreads()

Clx, y] = tmp

Figura 20 - Excerto do cédigo da implementacao Naive - Fast Multiplication
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4.5.3 Naive — CUDA Kernel sem If

Por ultimo, esta é a implementacdo (Figura 21) mais simples e apenas difere numa
linha de cbdigo em relacdo a primeira, que € no If. Como tal, € esperado que os resultados
comparativamente com essa implementacdo nao difiram muito.

@cuda.jit
matmul({A, B, C):

i, j = cuda.grid(2)
tmp = 8.
for k in ra
tmp += A[d
C[i, 31 =

Figura 21- Excerto do cédigo da implementacao Naive - CUDA Kernel sem If
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4.5.4 Naive — Calculo da Matriz por completo

Apbs alguns testes com as trés anteriores implementacdes, repardmos que, com a matriz de
dose que nos foi fornecida, néo era possivel correr a implementacao, pois ndo havia memaria
suficiente. A soluc@o encontrada foi dividir a matriz em varias partes de modo a conseguir
multiplica-la por completo, como mostra a seguinte figura (Figura 22).

nTimes

i == 8):
matmul [blockspergrid, threadsperblock](matrizDose_GPU, vetorX_GPU, w)
wu@ = w.copy_to_host()

cp.array(wue)

matrizDose_GPU =

elif{i == nTimes-1}:
W ice_array((8eeee, vetorX GPU.shape[1]))
ay (matri [ pea: , : ].toarray())

» threadsperblo [ se_| vetorX_GPU, w)
"% (i-1)], w.copy_to host(), axis = @)

matrizDose GPU =
globals()['wiks" % (i-1)] =
globals()[ "wu % (i-1)] =

Pee: (i+1)*30000
T r se_GPU torX_GPU, w)
globals(] % i ] XA , W.copy_to host(), axis
globals() % i

Figura 22 - Naive — Calculo da Matriz por completo

Ou seja, inicialmente é calculado o nimero de vezes que sera necessario correr o ciclo
for para conseguir calcular a matriz totalmente, baseando no nimero maximo de linhas que
podem ser multiplicadas no tamanho especifico de meméria. Depois, ao entrar no ciclo for,
vai-se adicionar a multiplicacdo efetuada ao que até ja foi feito e, assim sucessivamente,
libertando a memoéria de variaveis que passam a néo ter uso. Para realizar a multiplicacéo, é
usada uma das funcgdes anteriormente apresentadas.
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4.5.5 Multiplicacao de Sparse Matrix

Esta implementacao foi baseada na implementacéo no Matlab, em que, para efetuar o célculo,
€ necessario passar o vetor para Sparse Matrix para poder multiplicar com a matriz de dose.

Assim, esta implementacéo ficou semelhante a implementacao do Numpy. A diferenca
€ que, ao invés de estarmos a multiplicar dois numpy arrays, estamos a multiplicar duas
sparse matrix. Esta implementacao, tanto da para calcular no CPU e no GPU. Para ser no
GPU, basta enviar os dados para a meméria grafica, através do CuPy.

. . conr 1tiply Matrix_GPU(mat_sparse_dose, arrayVetores, NV):
nultiply Matrix CPU(mat_sparse dose, arrayVetores, NV): multiply Matrix GPU(mat_sparse dose, arrayVetores, NV)

mat_dose gpu .scipy.sparse.csc_matrix(mat_sparse dose)

resultados = [] resultados = []

ge(len(arrayVetores)): 0ath arrayVetores[i])

resultado = mat_sparse dose.dot(csr _matrix(arrayVetores[1])) vector_gpu = cp.asarray(vector_host)

resultados. append(resultado) resultado = mat—d'j.se—gp”'dot{"'e‘:tor—gpu)
resultados.append(resultado)

return resultados return resultados

Figura 23 - Implementac¢des da multiplicagao Sparse Matrix no CPU e no GPU
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4.6 Resultados

Para a realizagéo dos testes, foi executada 10 vezes cada implementacdo. Com isto,
obtivemos o tempo de cada execuc¢éao e, de cada implementacéo, a sua média respetiva e a
memoria usada em cada uma das diferentes implementac¢des. Os resultados obtidos estdo
descritos nas seguintes seccgoes.

4.6.1 Implementacdes iniciais

Numpy

Nesta primeira implementacdo, os resultados obtidos s&o significativamente bons
porque, como foi dito na sec¢éo de implementacdo com NumPy, ja era esperado que fosse a
implementacdo mais rapida visto que a utilizacédo da biblioteca NumPy iria ser 50x mais rapida
do que com listas tradicionais. Quanto aos tempos de execucao, a maioria deles foram abaixo
de 60 segundos, no que resultou numa média aproximada de 53,775 segundos.

Tempo de Execugdao [Numpy]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ID da execucdo

80
70
60
5
4
3
2
1

Tempo em segundos
o O O o o o

B Tempo Execugdo == Média Tempo

Figura 24 - Grafico de Tempo de Execugao na Implementacdo NumPy

Quanto a memoria utilizada, a execucao da implementacdo usou em média 12,893GB,
utilizando cerca de 82% da memoria do computador onde foram realizados os testes.
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Memodria usada [Numpy]

13,7
13,4
13,1

12,8
12,5
12,2
11,9
11,6
11,3

11

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ID da execugao

Quantidade em GB

mmm Mem. Usada === Média Memoria
Figura 25 - Grafico com uso de memdria na Implementagao NumPy

Ciclos “for”

Nesta implementacao, foi onde as execu¢cbes demoraram mais tempo, ficando com
uma média de 3579,83 segundos, correspondendo a aproximadamente 1 hora. Estes
resultados confirmam o que ja era esperado, como sendo a implementa¢éo mais lenta.

Tempo de Execucao [Ciclos For]
6000

4000

- I I I I I I I I I I
0
1 2 3 4 5 7 8 9 10

6

I Tempo Execugdo === édia Tempo

Figura 26 - Grafico de Tempo de Execugao na Implementacao Ciclos For

Quanto ao uso de memoria, teve varias oscilagbes, desde aproximadamente 7GB até
11GB, sendo a médias de 8,5GB de utilizacao.
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Memoria usada [Ciclo For]

8
7,5
7
6,5
6
5,5
5
45
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

m Mem. Usada === Média Memoria

Figura 27 - Grafico de uso de memdria na Implementagao Ciclos For

NestedList

Nesta implementacéo , tal como na anterior, o tempo de execuc¢ao também foi elevado,
em média 46 minutos. SO cerca de 40% das execucdes, foram abaixo da média de todas as
execucgoes.

Tempo de Execucao [Nested List]
3200

3000

2800
= 1 K I L i
2400

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

I Tempo Execugdo === Média Tempo

Figura 28 - Grafico de Tempo de Execucio na Implementacio Nested List
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Quanto ao uso da memoria, verifica-se muito pouca oscilagdo, com quase todas as
execucOes muito perto da média. SO apenas a execucgdo 1 e 3 € que tem uma maior diferenca
da media.

Memoria usada [Nested List]

13,5
12,5

1 —
11,5
11
10,5
10
9,5
8,5
7,5
7
6,5
6
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5
4,5
3,5
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2
1,5
1
0,5
0
1 2 3 4 5 6 7 8

mm Mem. Usada === Média Memdria

~ <

<

o

<

3 < < "o

S

~ <
w

<

Figura 29 - Grafico de uso de memoria na Implementacao Nested List
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Comparacdo das 3 implementagcdes no CPU

Apobs a realizacao das execucgdes, verificamos que a implementagdo com numpy é
sem dlvidas a execucao mais rapida. E cerca de 59x mais rapida que a implementacdo dos
Ciclos For e 52x mais rapida que a das NestedLists.

4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

TEMPO EM SEGUNDOS

Comparacado dos Tempos de Execugao

Tempo Médio

E Média de Tempo Numpy E Média de Tempo Ciclos For [ Média de Tempo NestedList

Figura 30 - Comparagao da média do tempo de execugao das 3 implementagdes

Quanto ao uso de mem@ria, podemos verificar que, apesar de ser a implementacéo
mais lenta, a implementagéo do ciclo for é a que usa menos memdria ao longo de toda a
execucao, enquanto a implementacéo mais rapida utiliza mais memoria.

Comparac¢ao do uso de memoria

1

@ Média de memdéria usada Numpy @ Média de memdria usada Ciclos For @ Média de memdria usada Nesteed List

Figura 31 - Comparagao da média do uso da memoria das 3 implementagdes
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Naive — Cdlculo da Matriz por completo

Apos correr esta implementacéo, verificaram-se os seguintes resultados:

Tempo de Execucao, em segundos, da 12 implementacdo que
multuplicava toda a Matriz de Dose
22,8
22,6

22,4
22,2

21,8
21,6

21,4
21,2
21
20,8
20,6
20,4
20,2
2
19,8
19,6
19,4
19,2
19

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

o

mmm Tempo de Execugdo e \lédia de Tempo de Execug¢do

Figura 32 - Grafico de Tempo de Execucao na Implementagao Calculo da matriz por completo

Verificamos que ao longo das 30 execugdes, o tempo de execuc¢do teve pequenas oscilagdes,
desde 20 segundos a cerca de 23 segundos, onde a média obtida foi de 21,34547 segundos.
Com isto, podemos dizer que esta solucdo é pouco otimizada visto que demora mais que a
implementacdo base em Matlab.
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C4.6.2 Resultados Finais

Como foi indicado na secc¢éo do Setup, os principais testes foram direcionados para
dois scripts, estes que obtiveram os melhores resultados ao longo que vérias implementacgdes.
Os scripts foram corridos varias vezes para obter uma maior amostra de tempos de execu¢ao
possivel. Apés isso, foram comparados os dados e obtiveram-se 0s seguintes resultados.

80
70

68,333675
» 60
3
c 50
&
@ 40
€ 30 = Tempo Execuc¢do no GPU
)
8 20 e Tempo Execu¢3io no CPU
§ 10
= 3,730001
0
T O O = OO OO OO OO O A O O
N AN WM A0 A NS ONMO OMNOOWOWANOLWL AN 0 W
TEH NN TN N ONMNOOOO O N AN N < 1D O O
Lo B o B B R TR B O R o B B o |

Numero de vetores a multiplicar pela Matriz de Dose

Figura 33 - Comparacao entre os tempos de execugao do calculo no CPU e no GPU com Sparse Matrix
O que verificamos com a leitura deste grafico, é que o calculo em GPU é muito mais

rapido do que em CPU, e é cada vez mais notorio a cada aumento do nimero de vetores a
multiplicar.
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Diff de Tempos de execugao
Diff = GPU - CPU

Figura 34 - Diferenca entre os tempos de execucao do calculo no CPU e no GPU com Sparse Matrix
Aqui podemos comprovar o aumento da diferenca dos tempos de execuc¢do das duas

diferentes implementacdes consoante 0 aumento no nimero de vetores a multiplicar pela
matriz de dose.
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4.7 Integrag¢ao com sistema principal

Apoés correr as implementacdes, recolher os resultados e compara-los, a proéxima fase
seria a integracao da melhor implementagéo com o projeto. Como o médulo que esta inserido
no projeto esta a ser desenvolvido em Matlab, e a nossa implementagdo em Python com
CUDA, tinha de ser feita uma ligacéo entre os dois.

Deste modo, a primeira forma de tentar de o conseguirmos fazer foi através do Matlab,
chamar uma funcé&o em python, enviando para ela dois argumentos, que seriam a Matriz de
Dose e o vetor a multiplicar por ela, recebendo o resultado das duas. Ao testar, verificou-se
gue estar resolucdo ndo iria funcionar pois o Matlab ndo suporta a conversdo de Sparse
Matrix, para Python.

tic;

load( 'HeadAndMeck.mat");

vetor = sparse(double(vetor_x)});

|

pyversion;

pathToSpeech = fileparts(which( 'multiplyWithMatlab.py'});

if count{py.sys.path, pathToSpeech) == @
insert{py.sys.path, int32(8), pathToSpeech);

end

resultado = py.multiplyWithMatlab.calculateMultiplication{dose matrix, vetor);
toc;

Figura 35 - Excerto do Cédigo da integragao com Python em Matlab

Com isso, aparecia o seguinte erro na “Command Window” do Matlab:

Error using py.multiplyWithMatlab.calculateMultiplication
Conversion of MATLABR 'sparse double' array to Python is not supported.

Figura 36 - Erro de o Matlab ndo suportar conversdo de 'sparse double' para Python

Consequentemente, foi necessario arranjar uma solucéo diferente. A solugéo passava
por no Matlab mandar executar uma funcdo em Python, em que ela ia multiplicar as matrizes
e no fim guardar o resultado num ficheiro .mat. Apés isso, ja no Matlab, faz-se load do ficheiro
onde o resultado foi guardado e assim conseguir ter acesso a ele.
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tic;
if count(py.sys.path, '') ==

insert(py.sys.path, int32(a@), '');
end
mod = py.importlib.import_module( 'multiplylWithMatlab');
py.importlib.reload(mod);
py.multiplyWithMatlab.calculateMultiplication;

toc;

load('resultado.mat");

Figura 37 - Nova solucao de integracao com Python

Apoés todas as implementacdes e todos os testes, foi ainda produzido um Package com
0s métodos para o calculo de multiplicacdo de matrizes em CPU e GPU e também para ler o
ficheiro .mat. Assim, ao invés de termos de andar com ficheiros atras, é s6 instalar a Package
e chama-lo no script que for necessario.
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print_function

t csr_matrix

multiply Matrix GPU(mat_sparse_dose, arrayVetores,

mat_dose gpu = c scipy.sparse.csc_matrix(mat_sparse_dose)
resultados =

(len(arrayVetores)):

). Floated(arrayVetores[i])
tor_gpu = cp.asarray(vector_host)
ultade = mat_dose_gpu.dot(vector_gpu)
resultados.append(resultado)

!

urn resultados

multiply Matrix CPU(mat_sparse dose, arrayVetores, N\

resultados = []

rrayVetores)):

mat_sparse_dose.dot(csr_matrix(arrayVetores[1]))

irn resultados

read_mat(path):
io.loadmat (path)

Figura 38 - Fung¢des presentes na Package
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Capitulo 5
Plano de Trabalho

O plano de trabalho para o segundo semestre sera diferente do plano de trabalho do primeiro
semestre. O principal aspeto para que o plano de trabalho seja diferente e mais trabalhoso é
gue, no segundo semestre, vai ser em tempo integral. Com isso, ficou definido o diagrama de
Gantt apresentado na Figura 9.

07/fev 19/fev 03/mar 15/mar 27/mar 08/abr 20/abr 02/mai 14/mai 26/mai 07/jun 19/jun 01/jul
Elaboragao da dissertagao
Aprendizagem novas frameworks/ferramentas
Implementagdo de solugbes
Testes
Avaliagdo das abordagens
Integragao com projeto

Melhorias

Figura 39 - Plano de trabalho para o segundo semestre com as tarefas a realizar

Colocar dia de cada etapa do plano

- Elaboracao de dissertacdo: ao longo de todo o semestre, a dissertacdo vai ser um trabalho
em progresso, onde se vai acrescentando conteudo Util e necessario para a realizagdo do
mesmo, para que, deste modo, ndo se deixe todo para o fim e fique uma dissertacdo mais
completa.

- Familiarizagcdo com novas frameworks/ferramentas: vai ser uma das tarefas importantes,
pois, so conhecendo as novas ferramentas a utilizar, se ird conseguir fazer as implementagées
das solucgoes.

- Implementacgao das soluc¢des: apos o estudo das novas ferramentas, vai passar-se para a
implementacéo de varias solu¢des e como, definido no objetivo principal desta dissertacao, é
passar as implementagdes no CPU para GPU.

- Testes: fase para verificar o desempenho e a performance das solu¢des implementadas.

- Avaliacdo das abordagens: ap0s os testes, vai-se avaliar as abordagens e concluir qual
foi a melhor, através dos resultados obtidos como, por exemplo, o tempo de execucdo ou a
memaria ocupada.
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- Integracdo com o Projeto: ap0s a realizagdo dos testes e das avaliag6es das abordagens,
ir-se-4 fazer a integracdo com o projeto da dissertacao.

- Melhorias: por fim, uma pequena fase para, se for necessério, realizar alteracbes ou até
repetir uma das tarefas anteriores.

Durante este segundo semestre, o plano de trabalho sofreu algumas alteragées.
Algumas das tarefas demoraram mais tempo, como, por exemplo, os testes e a avaliacdo das
abordagens, pois houve muitas alteragdes nas implementacdes de modo a conseguir ter uns
resultados mais eficientes. Ja, por exemplo, a integracdo com o projeto foi uma etapa que,
apesar de ter dado algumas implicacfes, foi a etapa que demorou menos tempo. Como era
de esperar, a realizacdo da dissertacdo foi feita ao longo de todo o semestre. Apesar de
algumas etapas terem demorado mais tempo, foram comecadas antecipadamente, o que
possibilitou que a etapa das melhorias tivesse uma maior duracdo para o que fosse
necessario.

07/fev 19/fev 03/mar 15/mar 27/mar 08/abr 20/abr 02/mai 14/mai 26/mai 07/jun 19/jun 01/jul

Elaboragdo da dissertacao |
Aprendizagem novas frameworks/ferramentas [ NN

Implementagdo de solugdes ]
Integragao com projeto [ |
Avaliag3o das abordagens ]
Testes |
Melhorias ]

Figura 40 - Plano de trabalho que foi realizado ao longo do segundo semestre
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Capitulo 6
Conclusao

Durante o estagio, podemos concluir que foram cumpridos o0s objetivos propostos
inicialmente. Primeiramente, foram feitas diversas pesquisas sobre radioterapia, o que é,
como se processa, as técnicas e algoritmos utlizados, e 0s equipamentos que permitem
realizar esta terapia. Apds isso, foram feitas investigagdes sobres API’'s mais usadas em GPU,
de modo a obtermos informacgédo que poderiamos usar no nosso projeto. De seguida, foram
realizadas varias e diferentes implementacdes, tanto no CPU como no GPU. Com essas
implementagdes, foram realizados os devidos testes, tendo em conta o tempo de execugéo e
a memodria utilizada durante a execuc¢ao. Por fim, com os resultados obtidos, concluimos que,
com a melhor implementagdo, em comparacdo com a execucdo em Matlab, obtivemos
resultados significativamente mais rapidos, o que nos leva a afirmar que o objetivo final de
desenvolver uma solucdo que consiga ter ganho, tanto de performance como de tempo, no
calculo de multiplicacdo de matrizes, em relacédo a solucao atual, foi alcangado com sucesso.

Em termos de trabalho futuro, o objetivo passara por migrar as implementacfes para
Matlab a fim de tentar otimizar ainda mais as implementacdes, visto que o projeto esta a ser
desenvolvido neste software. Desta forma evitar-se-ia a mudanca de Matlab pra Python, para
executar o calculo da multiplicacdo de matrizes e, posteriormente, novamente para o Matlab,
para ler os resultados e prosseguir com 0 processo.
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