
Aula 10 3 Programação com Memória 
Distribuída: MPI (Parte 2)
Desvendando a Sincronia e a Orquestração: MPI Parte 2

Bem-vindo de volta à nossa jornada pelo universo da Computação de Alto Desempenho! Se você chegou até aqui, 
é porque já compreende a importância de fazer múltiplos computadores trabalharem juntos, e provavelmente já se 
familiarizou com as comunicações ponto a ponto do MPI, onde um processo "conversa" diretamente com outro. 
Mas e se precisarmos que um dado seja compartilhado com todos os processos, ou que resultados de todos os 
processos sejam combinados?

Imagine um maestro regendo uma orquestra. Não basta que cada músico toque sua parte isoladamente; é preciso 
que haja harmonia, sincronia e, muitas vezes, que o maestro dê uma instrução que todos ouçam ao mesmo tempo. 
No mundo da computação distribuída, essa "regência" é feita pelas operações coletivas do MPI. Elas são a espinha 
dorsal de muitos algoritmos paralelos, permitindo que grandes volumes de dados sejam distribuídos, processados 
e agregados de forma eficiente.

Nesta aula, vamos mergulhar nas operações coletivas mais poderosas do MPI. Você aprenderá a orquestrar a 
distribuição de dados com MPI_Bcast, MPI_Scatter e MPI_Gather, a consolidar informações com MPI_Reduce e 
MPI_Allreduce, a sincronizar o fluxo de execução com MPI_Barrier, e a otimizar a comunicação de estruturas 
complexas usando tipos de dados derivados. Ao final, você não apenas entenderá esses conceitos, mas também 
será capaz de aplicá-los para construir soluções mais robustas e eficientes em ambientes de computação de alto 
desempenho, um conhecimento cada vez mais valioso na era da convergência entre HPC e Inteligência Artificial.



1. Compartilhando a Notícia: A Comunicação 
Coletiva MPI_Bcast
No mundo da computação distribuída, muitas vezes um processo possui uma informação vital que precisa ser 
conhecida por todos os outros. Pense, por exemplo, em um arquivo de configuração, um parâmetro inicial para um 
cálculo, ou até mesmo uma instrução de "iniciar" para todos os trabalhadores. Como garantir que essa informação 
chegue a todos de forma rápida e eficiente, sem ter que enviar mensagens individuais para cada um?

É aqui que entra o MPI_Bcast, uma das operações coletivas mais fundamentais do MPI. Ele funciona como 
um sistema de transmissão de rádio ou televisão: um único emissor (o processo raiz) envia uma 
mensagem, e todos os outros (os processos receptores) a recebem simultaneamente.

Imagine que você é o gerente de um projeto e precisa comunicar a todos os membros da sua equipe (os 
processos) a data de entrega final (o dado). Em vez de ligar ou enviar um e-mail individual para cada um, você faz 
um anúncio em uma reunião geral. Essa é a essência do MPI_Bcast: um processo "raiz" (o gerente) transmite uma 
mensagem para todos os outros processos no comunicador (os membros da equipe). Todos recebem a mesma 
cópia da mensagem.

// Exemplo conceitual de MPI_Bcast
int dado_compartilhado;
int rank;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);

if (rank == 0) {
    // Processo raiz
    dado_compartilhado = 123; // O dado que será transmitido
}

// Todos os processos chamam MPI_Bcast
// O processo raiz (rank 0) envia, os outros recebem
MPI_Bcast(&dado_compartilhado, 1, MPI_INT, 0, MPI_COMM_WORLD);

// Agora, 'dado_compartilhado' terá o valor 123 em todos os processos
printf("Processo %d recebeu o dado: %d\n", rank, dado_compartilhado);

Na prática, MPI_Bcast é amplamente utilizado para distribuir parâmetros de simulação, tabelas de lookup, ou até 
mesmo modelos de Machine Learning pré-treinados para que cada nó possa começar seu trabalho com as 
mesmas informações. Em cenários de HPC e IA, como no treinamento distribuído de modelos, é comum usar 
MPI_Bcast para compartilhar a arquitetura do modelo ou os hiperparâmetros iniciais com todas as GPUs ou TPUs 
envolvidas no cálculo.



2. Distribuindo a Carga: A Comunicação 
Coletiva MPI_Scatter
Se MPI_Bcast é sobre compartilhar a mesma informação com todos, o que acontece quando um processo tem um 
grande conjunto de dados e precisa distribuir partes diferentes desse conjunto para cada um dos outros 
processos? Imagine que você tem uma pilha de documentos para analisar e, para acelerar o trabalho, decide 
dividir essa pilha igualmente entre todos os seus colegas. Cada colega receberá uma porção única da pilha 
original.

Essa é a função do MPI_Scatter. Ele pega um array de dados que reside em um único processo (o processo raiz) e 
distribui blocos contíguos desse array para cada processo no comunicador. Cada processo, incluindo o raiz, 
recebe um pedaço diferente do array original. É como um "distribuidor de tarefas" que garante que cada 
trabalhador tenha sua própria parte do trabalho a fazer.

Pense em um serviço de entrega de pizzas. A pizzaria (processo raiz) prepara várias pizzas (o array de dados). 
Em vez de entregar todas as pizzas para um único cliente, ela distribui uma pizza para cada cliente diferente (os 
processos receptores). Cada cliente recebe uma pizza, mas são pizzas diferentes do lote original. O 
MPI_Scatter faz exatamente isso com blocos de dados.

// Exemplo conceitual de MPI_Scatter
int dados_originais[100]; // Suponha 100 elementos no processo raiz
int meu_bloco[10]; // Cada processo receberá 10 elementos
int rank, size;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &size);

if (rank == 0) {
    // Processo raiz
    for (int i = 0; i < 100; i++) {
        dados_originais[i] = i; // Preenche os dados
    }
}

// Todos os processos chamam MPI_Scatter
// O processo raiz (rank 0) envia, os outros recebem seus blocos
MPI_Scatter(dados_originais, 10, MPI_INT, // Envia 10 ints por processo
            meu_bloco, 10, MPI_INT,       // Recebe 10 ints
            0, MPI_COMM_WORLD);

// Agora, 'meu_bloco' conterá uma parte diferente dos dados originais em cada processo
printf("Processo %d recebeu os primeiros elementos: %d, %d...\n", 
       rank, meu_bloco[0], meu_bloco[1]);

A aplicação prática de MPI_Scatter é vasta. Em simulações científicas, ele pode ser usado para distribuir partes de 
uma grade computacional para diferentes processadores. Em análise de dados, um grande arquivo de log pode ser 
dividido e distribuído para que cada nó processe uma porção. Na convergência HPC e IA, MPI_Scatter é 
fundamental para distribuir lotes de dados de treinamento para diferentes GPUs em um cluster, permitindo que 
cada uma calcule gradientes sobre sua própria fatia de dados.



3. Reunindo os Resultados: A Comunicação 
Coletiva MPI_Gather
Depois que cada processo recebeu sua parte dos dados via MPI_Scatter e realizou seu processamento individual, 
surge a necessidade de coletar todos esses resultados parciais de volta em um único local. Pense na situação 
inversa da pilha de documentos: agora que cada colega analisou sua parte, é preciso juntar todos os relatórios 
individuais para formar um relatório final consolidado.

É exatamente isso que o MPI_Gather faz. Ele é o oposto complementar do MPI_Scatter. Enquanto MPI_Scatter 
distribui blocos de um array do processo raiz para todos, MPI_Gather coleta blocos de dados de todos os 
processos e os concatena em um único array no processo raiz. É a operação ideal para consolidar os resultados 
de um trabalho paralelo.

Imagine que você é o chefe de cozinha de um restaurante e pediu para cada um dos seus cozinheiros (os 
processos) preparar uma parte de um grande banquete. Um fez a entrada, outro o prato principal, outro a 
sobremesa. No final, todos trazem suas criações para você (o processo raiz), que as organiza em uma 
única mesa para servir. O MPI_Gather atua como esse chefe de cozinha, coletando os "pratos" de cada 
processo e montando o "banquete" final.

// Exemplo conceitual de MPI_Gather
int meu_resultado_parcial = rank * 10; // Cada processo tem um resultado
int resultados_finais[size]; // Apenas o processo raiz precisa deste array
int rank, size;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &size);

// Todos os processos chamam MPI_Gather
// Cada processo envia seu 'meu_resultado_parcial' para o processo raiz (0)
MPI_Gather(&meu_resultado_parcial, 1, MPI_INT, // Envia 1 int
           resultados_finais, 1, MPI_INT,       // Recebe 1 int por processo
           0, MPI_COMM_WORLD);

if (rank == 0) {
    // Apenas o processo raiz terá os resultados completos
    printf("Processo 0 coletou os resultados: ");
    for (int i = 0; i < size; i++) {
        printf("%d ", resultados_finais[i]);
    }
    printf("\n");
}

Na prática, MPI_Gather é essencial em diversas aplicações. Após o processamento paralelo de imagens, os 
pedaços processados podem ser reunidos para formar a imagem completa. Em simulações de Monte Carlo, os 
resultados parciais de cada processo podem ser coletados para calcular uma média global. Em Machine Learning, 
depois que cada GPU calcula os gradientes sobre seu lote de dados, MPI_Gather pode ser usado para coletar 
esses gradientes no processo raiz antes de serem agregados e usados para atualizar os pesos do modelo.



4. Orquestrando a Troca: Comparando 
MPI_Bcast, MPI_Scatter e MPI_Gather
Até agora, exploramos três operações coletivas fundamentais: MPI_Bcast, MPI_Scatter e MPI_Gather. Embora todas 
envolvam a comunicação entre um processo raiz e os demais, elas servem a propósitos distintos e 
complementares. Compreender suas diferenças é crucial para projetar algoritmos paralelos eficientes.

Pense nessas três operações como diferentes estratégias de comunicação em uma empresa. MPI_Bcast seria o 
memorando da diretoria enviado a todos os funcionários: a mesma informação para todos. MPI_Scatter seria a 
distribuição de tarefas específicas para cada departamento: cada um recebe uma parte diferente do trabalho total. 
E MPI_Gather seria a coleta dos relatórios de progresso de cada departamento para o gerente geral: cada um 
contribui com sua parte para formar o panorama completo.

A escolha da operação correta depende do padrão de comunicação que seu algoritmo exige. Não há uma "melhor" 
operação, mas sim a mais adequada para cada cenário. Utilizar a operação errada pode levar a gargalos de 
comunicação e desempenho subótimo.

Vamos consolidar essas diferenças em um quadro comparativo para facilitar a visualização e a tomada de decisão:

Conceito Âmbito/Aplicação Fluxo de Dados Exemplo Prático

MPI_Bcast Distribuição de dados 
idênticos para todos.

Um para todos (1 -> N). Envio de parâmetros de 
configuração ou modelo 
inicial para todos os 
nós.

MPI_Scatter Distribuição de partes 
distintas de um array.

Um para N (dividido). Distribuição de linhas 
de uma matriz para 
processamento 
paralelo.

MPI_Gather Coleta de partes 
distintas para um único 
nó.

N para um 
(concatenado).

Coleta de resultados 
parciais de simulações 
ou gradientes de ML.

A transição entre essas operações é comum em muitos algoritmos. Por exemplo, você pode usar MPI_Bcast para 
enviar parâmetros, depois MPI_Scatter para distribuir dados de entrada, cada processo trabalha em sua parte, e 
finalmente MPI_Gather para coletar os resultados parciais. Essa sequência forma a base de muitos pipelines de 
processamento paralelo.



5. Combinando Forças: As Operações de 
Redução Globais (MPI_Reduce)
Até agora, vimos como distribuir e coletar dados. Mas e se o objetivo não for apenas coletar, mas também 
combinar esses dados de alguma forma? Por exemplo, somar todos os valores, encontrar o maior, o menor, ou 
calcular uma média? Fazer isso manualmente, coletando com MPI_Gather e depois processando no nó raiz, pode 
ser ineficiente para grandes volumes de dados.

É para isso que existem as operações de redução globais, e a mais comum delas é o MPI_Reduce. Esta operação 
pega dados de todos os processos, aplica uma operação matemática ou lógica predefinida (como soma, produto, 
máximo, mínimo, AND lógico, OR lógico, etc.) e armazena o resultado final em um único processo, que geralmente 
é o processo raiz.

Imagine que você está organizando uma votação em uma grande assembleia. Cada pessoa (processo) tem seu 
voto (dado). Em vez de cada um entregar seu voto para você (o processo raiz) e você contar um por um, você 
usa uma máquina de votação eletrônica (o MPI_Reduce) que automaticamente soma todos os votos e te entrega 
o resultado final. A máquina faz o trabalho de agregação de forma otimizada.

// Exemplo conceitual de MPI_Reduce
int meu_valor_local = rank + 1; // Cada processo tem um valor diferente
int soma_global;
int rank, size;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &size);

// Todos os processos chamam MPI_Reduce
// Somar todos os 'meu_valor_local' e colocar o resultado em 'soma_global' no processo 0
MPI_Reduce(&meu_valor_local, &soma_global, 1, MPI_INT, 
           MPI_SUM, 0, MPI_COMM_WORLD);

if (rank == 0) {
    // Apenas o processo raiz terá a soma global
    printf("Processo 0: A soma global é %d\n", soma_global);
}

O MPI_Reduce é incrivelmente versátil devido à variedade de operações que pode realizar. As operações 
predefinidas incluem:

MPI_SUM
Soma dos elementos.

MPI_PROD
Produto dos elementos.

MPI_MAX
Maior valor.

MPI_MIN
Menor valor.

Aplicações práticas incluem o cálculo da soma total de elementos em um array distribuído, a identificação do maior 
erro em uma simulação numérica, ou a agregação de estatísticas de diferentes partes de um conjunto de dados. 
Em Machine Learning distribuído, MPI_Reduce pode ser usado para somar os gradientes calculados localmente por 
cada nó antes de atualizar os pesos do modelo no nó central.



6. Combinando e Compartilhando: A 
Operação de Redução Global MPI_Allreduce
Vimos que MPI_Reduce é excelente para consolidar um resultado em um único processo. Mas e se, após a 
operação de redução, todos os processos precisarem ter acesso ao resultado final? Por exemplo, se você está 
calculando a média de um conjunto de dados distribuído, e cada processo precisa saber essa média para continuar 
seus cálculos. Fazer um MPI_Reduce seguido de um MPI_Bcast seria uma solução, mas o MPI oferece uma 
operação mais eficiente para isso.

Essa operação é o MPI_Allreduce. Ela combina a funcionalidade do MPI_Reduce (realizar uma operação de 
redução) com a do MPI_Bcast (distribuir o resultado para todos os processos). Ou seja, todos os processos 
contribuem com seus dados, a operação de redução é aplicada, e o resultado final é disponibilizado para todos os 
processos no comunicador.

Imagine que você e seus amigos estão jogando um jogo de tabuleiro e precisam somar as pontuações de 
todos para saber o placar total. Em vez de um de vocês somar tudo e depois gritar o resultado para os 
outros, vocês usam um aplicativo no celular que, ao mesmo tempo, soma as pontuações de todos e exibe 
o total para cada um de vocês. O MPI_Allreduce é esse aplicativo: ele agrega os dados e distribui o 
resultado para todos.

// Exemplo conceitual de MPI_Allreduce
double meu_valor_local = (double)rank * 0.5; // Cada processo tem um valor
double soma_global_para_todos;
int rank, size;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &size);

// Todos os processos chamam MPI_Allreduce
// Somar todos os 'meu_valor_local' e colocar o resultado em 'soma_global_para_todos' em TODOS os processos
MPI_Allreduce(&meu_valor_local, &soma_global_para_todos, 1, MPI_DOUBLE, 
              MPI_SUM, MPI_COMM_WORLD);

// Agora, 'soma_global_para_todos' terá o mesmo valor em todos os processos
printf("Processo %d: A soma global (para todos) é %.2f\n", rank, soma_global_para_todos);

MPI_Allreduce é extremamente importante em algoritmos iterativos onde cada processo precisa do resultado de 
uma agregação global para a próxima iteração. Um exemplo clássico é o cálculo da média de gradientes em 
treinamento de redes neurais distribuídas (como no SGD distribuído). Cada nó calcula os gradientes para seu lote 
de dados, e então MPI_Allreduce é usado para somar esses gradientes e distribuir o gradiente médio para todos os 
nós, que então o usam para atualizar suas cópias do modelo.

Vamos comparar MPI_Reduce e MPI_Allreduce para solidificar a compreensão:

Conceito Resultado Final Vai 
Para

Padrão de 
Comunicação

Uso Típico

MPI_Reduce Um único processo 
(raiz)

Muitos para um 
(agregação no raiz).

Coletar uma estatística 
final (ex: soma total de 
vendas) para um 
relatório.

MPI_Allreduce Todos os processos Muitos para muitos 
(agregação e 
distribuição para todos).

Sincronizar parâmetros 
de modelo em 
treinamento de ML 
distribuído.



7. Pausa para Sincronia: A Barreira 
MPI_Barrier
Em um sistema paralelo, onde múltiplos processos executam suas tarefas de forma independente, pode haver 
momentos em que é crucial que todos os processos "esperem" uns pelos outros antes de prosseguir. Imagine uma 
equipe de construção que precisa garantir que todas as fundações estejam prontas antes de começar a erguer as 
paredes. Se um trabalhador começar a erguer a parede antes que a fundação esteja completa, o resultado pode 
ser desastroso.

No MPI, essa "espera mútua" é garantida pela operação MPI_Barrier. Quando um processo chama MPI_Barrier, ele 
para sua execução e aguarda até que todos os outros processos no mesmo comunicador também tenham 
chamado MPI_Barrier. Somente quando o último processo chega à barreira, todos são liberados para continuar sua 
execução.

Pense em uma corrida de revezamento. Cada corredor (processo) corre sua parte da pista. No entanto, eles não 
podem simplesmente sair correndo quando terminam; eles precisam esperar seus colegas chegarem ao ponto 
de troca do bastão (a barreira). Somente quando o bastão é passado, o próximo corredor pode começar. O 
MPI_Barrier atua como esse ponto de troca, garantindo que todos os "corredores" estejam no mesmo ponto 
antes de avançar.

// Exemplo conceitual de MPI_Barrier
int rank;
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &rank);

printf("Processo %d: Iniciando trabalho pesado...\n", rank);

// Simula algum trabalho que leva tempo variável
if (rank == 0) sleep(2); // Processo 0 demora mais
else sleep(1);

printf("Processo %d: Trabalho pesado concluído. Chegando à barreira.\n", rank);

// Todos os processos esperam aqui até que todos cheguem
MPI_Barrier(MPI_COMM_WORLD);

printf("Processo %d: Passou da barreira. Iniciando fase 2.\n", rank);

A principal utilidade de MPI_Barrier é para sincronização. É frequentemente usada para:

Depuração
Garantir que todos os 
processos atinjam um ponto 
específico no código antes 
de imprimir mensagens ou 
verificar estados, facilitando 
a depuração de programas 
paralelos.

Medição de 
Desempenho
Assegurar que todos os 
processos iniciem e 
terminem uma seção de 
código ao mesmo tempo, 
permitindo medições de 
tempo mais precisas para 
aquela seção.

Consistência de Dados
Em algoritmos multi-estágios, 
garantir que todos os dados 
de uma fase estejam 
completamente processados 
e disponíveis antes que a 
próxima fase comece.

Embora útil, o uso excessivo de MPI_Barrier pode introduzir gargalos de desempenho, pois o processo mais rápido 
sempre terá que esperar pelo mais lento. Portanto, deve ser usado com parcimônia e apenas quando a 
sincronização estrita for absolutamente necessária para a correção do algoritmo.



8. Além dos Tipos Básicos: Tipos de Dados 
Derivados em MPI
Até agora, trabalhamos com tipos de dados MPI básicos, como MPI_INT, MPI_DOUBLE, MPI_CHAR, que 
correspondem diretamente aos tipos de dados primitivos da linguagem C/C++. Mas e se você precisar enviar uma 
estrutura de dados complexa, como um struct que contém inteiros, floats e arrays, ou uma porção não contígua de 
um array (como uma coluna de uma matriz armazenada por linhas)? Enviar esses dados elemento por elemento ou 
copiar para um buffer contíguo pode ser ineficiente e complicado.

É aqui que os tipos de dados derivados do MPI se tornam uma ferramenta poderosa. Eles permitem que você 
defina um "modelo" para um tipo de dado que não é contíguo na memória ou que é uma combinação de diferentes 
tipos básicos. Uma vez definido, você pode usar esse tipo derivado em qualquer operação de comunicação MPI 
(como MPI_Send, MPI_Recv, MPI_Bcast, etc.), e o MPI se encarregará de empacotar e desempacotar os dados 
corretamente.

Imagine que você está enviando uma caixa de presente personalizada. Em vez de enviar cada item (um 
livro, uma caneta, um chocolate) separadamente, você os organiza dentro de uma caixa (o tipo de dado 
derivado) e envia a caixa inteira. O correio (o MPI) sabe como lidar com a caixa, mesmo que os itens 
dentro dela sejam de tipos diferentes ou não preencham a caixa de forma contígua. Isso simplifica o 
processo de envio e, em muitos casos, o torna mais eficiente.

Os tipos de dados derivados são construídos a partir de tipos básicos e de outros tipos derivados, usando 
construtores MPI específicos. Os mais comuns incluem:

MPI_Type_contiguous
Cria um tipo para um bloco contíguo de dados. Útil 
para enviar múltiplos elementos de um mesmo tipo.

MPI_Type_vector
Cria um tipo para um conjunto de blocos de dados, 
onde os blocos são espaçados por um certo 
"stride". Perfeito para enviar colunas de uma matriz 
armazenada por linhas.

MPI_Type_indexed
Similar ao vetor, mas permite que os blocos tenham 
tamanhos diferentes e estejam em posições 
arbitrárias.

MPI_Type_struct
O mais flexível, permite combinar diferentes tipos 
de dados em um único tipo, como um struct em C.

A principal vantagem de usar tipos de dados derivados é a otimização de desempenho (o MPI pode empacotar e 
desempacotar dados de forma mais eficiente) e a simplificação do código (você não precisa gerenciar buffers 
temporários ou loops de envio/recebimento complexos). Em aplicações de HPC, como simulações de partículas ou 
métodos de elementos finitos, onde estruturas de dados complexas precisam ser trocadas entre processos, os 
tipos derivados são indispensáveis.



9. Construindo e Usando Tipos de Dados 
Derivados em MPI
Continuando nossa exploração dos tipos de dados derivados, vamos focar em como eles são criados e por que 
são tão úteis. A capacidade de definir um tipo de dado personalizado para a comunicação MPI é um dos recursos 
mais avançados e poderosos da biblioteca, permitindo que os programadores lidem com layouts de memória 
complexos de forma elegante e eficiente.

Imagine que você está desenvolvendo um sistema de simulação de partículas. Cada partícula é representada por 
uma estrutura que contém sua posição (três floats), sua velocidade (três floats) e sua massa (um float). Se você 
precisar enviar informações sobre 1000 partículas de um processo para outro, enviar cada float individualmente 
seria um pesadelo. Copiar tudo para um buffer contíguo também seria ineficiente. Com um tipo de dado derivado, 
você pode definir um tipo MPI_PARTICLE e enviar 1000 MPI_PARTICLEs em uma única chamada MPI.

// Exemplo conceitual de MPI_Type_struct
typedef struct {
    float x, y, z;    // Posição
    float vx, vy, vz; // Velocidade
    float mass;       // Massa
} Particle;

// ... dentro do código MPI ...
MPI_Datatype MPI_PARTICLE;
int blocklengths[3] = {3, 3, 1}; // 3 floats para posição, 3 para velocidade, 1 para massa
MPI_Datatype types[3] = {MPI_FLOAT, MPI_FLOAT, MPI_FLOAT}; // Tipos dos blocos
MPI_Aint offsets[3]; // Deslocamentos na memória

// Calcula os deslocamentos (endereços relativos) de cada membro da struct
MPI_Get_address(&particle_instance.x, &offsets[0]);
MPI_Get_address(&particle_instance.vx, &offsets[1]);
MPI_Get_address(&particle_instance.mass, &offsets[2]);

// Ajusta os offsets para serem relativos ao início da struct
MPI_Aint base_address;
MPI_Get_address(&particle_instance, &base_address);
for (int i = 0; i < 3; i++) {
    offsets[i] -= base_address;
}

// Cria o tipo de dado derivado
MPI_Type_create_struct(3, blocklengths, offsets, types, &MPI_PARTICLE);
MPI_Type_commit(&MPI_PARTICLE); // Finaliza a criação do tipo

// Agora você pode usar MPI_PARTICLE em MPI_Send, MPI_Recv, etc.
// Ex: MPI_Send(&my_particle, 1, MPI_PARTICLE, dest_rank, tag, comm);

A criação de tipos derivados envolve três etapas principais:

01

Definição
Usar funções como 
MPI_Type_contiguous, 
MPI_Type_vector, MPI_Type_indexed 
ou MPI_Type_struct para descrever o 
layout de memória do novo tipo.

02

Commit
Chamar MPI_Type_commit para 
"finalizar" o tipo. Após o commit, o 
tipo pode ser usado em operações 
de comunicação.

03

Liberação (opcional)
Chamar MPI_Type_free quando o 
tipo não for mais necessário, 
liberando os recursos associados.

A utilização de tipos de dados derivados é uma marca de programas MPI bem otimizados. Eles são particularmente 
relevantes em cenários onde a comunicação de dados não contíguos é frequente, como na troca de "ghost cells" 
(células de fronteira) em simulações de grade, ou no envio de sub-matrizes. Dominar essa técnica é um passo 
importante para escrever código MPI de alto desempenho e escalável.
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15. Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao final da nossa segunda aula sobre MPI, e você deu um salto significativo na sua compreensão da 
programação paralela com memória distribuída. Começamos explorando as poderosas operações coletivas, que 
permitem a orquestração eficiente da comunicação de dados entre múltiplos processos. Vimos como MPI_Bcast é 
o seu "mega-fone" para transmitir a mesma informação a todos, como MPI_Scatter atua como um "distribuidor de 
tarefas" que divide um grande conjunto de dados em porções únicas para cada processo, e como MPI_Gather é o 
"coletor de resultados", reunindo as partes processadas de volta em um único local.

Avançamos para as operações de redução globais, onde MPI_Reduce se mostrou um "calculador central" que 
combina dados de todos os processos em um único resultado, e MPI_Allreduce como um "calculador e 
distribuidor", que não só combina os dados, mas também compartilha o resultado final com todos. Essas 
operações são a chave para agregar informações e sincronizar estados em algoritmos iterativos complexos, 
especialmente em cenários de HPC e IA.

Finalmente, mergulhamos na importância da sincronização com MPI_Barrier, que atua como um "ponto de 
encontro" para garantir que todos os processos estejam alinhados antes de prosseguir, e desvendamos o poder 
dos tipos de dados derivados, que permitem comunicar estruturas de dados complexas e não contíguas de forma 
otimizada e simplificada, um recurso essencial para a eficiência em aplicações do mundo real.

Em prática:

Ao iniciar uma simulação paralela, use MPI_Bcast para distribuir os parâmetros iniciais para todos os 
nós.

Para processar um grande arquivo de dados em paralelo, divida-o com MPI_Scatter e distribua as 
partes para cada processo.

Após o processamento local, use MPI_Gather para coletar os resultados parciais e MPI_Reduce ou 
MPI_Allreduce para agregá-los (somar, encontrar o máximo, etc.).

Em algoritmos iterativos, MPI_Allreduce é fundamental para sincronizar e compartilhar valores globais 
(como gradientes em ML) a cada iteração.

Sempre que precisar enviar uma struct ou uma porção não contígua de um array, considere criar um 
tipo de dado derivado para otimizar a comunicação.



Autoavaliação
Qual das seguintes operações MPI é mais adequada para distribuir um conjunto de dados diferentes (partes de 
um array) de um processo raiz para todos os outros processos?
a) MPI_Bcast
b) MPI_Gather
c) MPI_Scatter
d) MPI_Reduce

1.

Você está treinando um modelo de Machine Learning em um cluster distribuído. Cada processo calcula os 
gradientes para seu lote de dados local. Qual operação MPI você usaria para somar esses gradientes de todos 
os processos e garantir que todos os processos recebam o gradiente total para atualizar suas cópias do 
modelo?
a) MPI_Reduce com MPI_SUM
b) MPI_Allreduce com MPI_SUM
c) MPI_Gather seguido de uma soma manual
d) MPI_Bcast dos gradientes locais

2.

A principal finalidade de MPI_Barrier é:
a) Enviar uma mensagem de erro para todos os processos.
b) Garantir que todos os processos atinjam um ponto específico no código antes de continuar.
c) Coletar dados de todos os processos em um único array.
d) Distribuir uma única mensagem para todos os processos.

3.

Por que o uso de tipos de dados derivados em MPI é vantajoso?
a) Eles permitem o envio de dados apenas entre processos com ranks pares.
b) Eles otimizam a comunicação de dados não contíguos e simplificam o código.
c) Eles eliminam a necessidade de qualquer operação de comunicação coletiva.
d) Eles convertem automaticamente todos os dados para o tipo MPI_BYTE.

4.

Em um cenário de simulação científica, você tem vários processos calculando a temperatura em diferentes 
regiões de um modelo. Ao final de cada passo de tempo, é crucial que todos os processos saibam a 
temperatura máxima global para ajustar seus cálculos no próximo passo. Explique por que MPI_Allreduce seria 
a escolha mais eficiente para essa tarefa, em comparação com uma combinação de MPI_Reduce e MPI_Bcast.

5.



Gabarito
1 c) MPI_Scatter

2 b) MPI_Allreduce com MPI_SUM

3 b) Garantir que todos os processos atinjam um ponto específico no código antes de 
continuar.

4 b) Eles otimizam a comunicação de dados não contíguos e simplificam o código.

5 Resposta da questão 5:
MPI_Allreduce é mais eficiente porque combina a operação de redução (encontrar o máximo) e a 
distribuição do resultado para todos os processos em uma única chamada otimizada pela biblioteca MPI. Se 
usássemos MPI_Reduce seguido de MPI_Bcast, haveria duas fases de comunicação separadas, 
potencialmente introduzindo latência adicional e sobrecarga de rede, pois o processo raiz teria que primeiro 
coletar o máximo e depois transmiti-lo. MPI_Allreduce geralmente implementa algoritmos de comunicação 
mais sofisticados (como árvores ou borboletas) que minimizam o número de etapas e a latência.



Próxima Aula e Recursos Adicionais

Próxima Aula:
Aula 11 3 Programação com Memória 
Distribuída: MPI (Parte 3)

Na próxima aula, exploraremos tópicos mais 
avançados do MPI, incluindo comunicação assíncrona, 
grupos e comunicadores, e considerações de 
desempenho para otimizar seus programas paralelos.

Recursos Adicionais:
MPI Forum: Documentação oficial do padrão MPI 
(para detalhes técnicos).

Livros sobre MPI: "Using MPI" de William Gropp, 
Ewing Lusk e Anthony Skjellum (referência 
clássica).

Tutoriais Online: Muitos laboratórios e 
universidades oferecem tutoriais práticos com 
exemplos de código.



Nota Importante

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


