
Aula 34 3 Estudo de Caso 1: Otimizando um 
Código Científico Serial (Parte 2)
Desvendando a Velocidade: Otimizando Códigos Científicos com OpenMP em Ambientes 
Multicore

Seja bem-vindo(a) à Aula 34 do nosso Curso de Computação de Alto Desempenho! Nesta etapa, mergulharemos 
fundo na arte e ciência da otimização de códigos científicos, focando na transição de um programa serial para uma 
versão paralela eficiente. Sabemos que, ao final de um dia de estudos ou trabalho, a energia pode estar baixa, mas 
a sua motivação para aprender e se destacar é o nosso combustível. Pense nesta aula como um guia prático para 
transformar seus programas em verdadeiras máquinas de velocidade.

Nosso objetivo principal aqui é que você não apenas compreenda os conceitos por trás da paralelização, mas que 
seja capaz de aplicá-los na prática. Ao final desta jornada, você estará apto a paralelizar um código com OpenMP, 
analisar sua escalabilidade em um nó multicore, identificar e corrigir armadilhas comuns como condições de 
corrida e falsos compartilhamentos, e, finalmente, comparar o desempenho entre versões seriais e paralelas. Essa 
habilidade é cada vez mais valorizada no mercado, seja na pesquisa acadêmica, no desenvolvimento de software 
de ponta ou em posições que exigem otimização de recursos computacionais.

Para embarcar nesta aventura, vamos revisitar brevemente o que você já conhece sobre programação e 
algoritmos. A ideia é construir sobre essa base, adicionando novas camadas de conhecimento que o levarão a um 
novo patamar de proficiência em computação de alto desempenho. Prepare-se para desvendar os segredos que 
transformam horas de espera em minutos de processamento, abrindo portas para problemas científicos e de 
engenharia que antes pareciam impossíveis.



O Desafio da Velocidade: Por Que Otimizar?
Imagine que você está trabalhando em um projeto de pesquisa crucial, talvez simulando o comportamento de 
milhares de moléculas para descobrir um novo medicamento, ou prevendo padrões climáticos complexos para 
evitar desastres naturais. Seu código, embora correto, leva horas, talvez dias, para rodar. Cada pequena alteração 
ou novo experimento significa uma longa espera. Essa realidade é comum no universo da computação científica e 
de engenharia, onde a complexidade dos problemas cresce exponencialmente.

O gargalo não é mais apenas a velocidade de um único processador, mas a capacidade de gerenciar e utilizar 
múltiplos processadores de forma eficiente. Em um mundo onde a quantidade de dados e a complexidade dos 
modelos só aumentam, a otimização de código não é um luxo, mas uma necessidade. É a diferença entre concluir 
um projeto em tempo hábil ou ficar para trás.

É nesse cenário que a paralelização entra em jogo. Pense em um chef de cozinha talentoso que precisa preparar 
um banquete para centenas de pessoas. Se ele tentar fazer tudo sozinho, o resultado será um atraso enorme. Mas, 
se ele tiver uma equipe de chefs, cada um com sua especialidade, trabalhando em paralelo, o banquete será 
servido a tempo e com qualidade. Da mesma forma, nossos códigos científicos precisam de uma "equipe" de 
processadores para lidar com a carga de trabalho.



O Coração Multicore: Entendendo a 
Arquitetura Compartilhada
Para que a ideia de uma "equipe de processadores" funcione, precisamos entender como esses processadores se 
comunicam e compartilham informações. Hoje, a maioria dos computadores, desde seu laptop até os 
supercomputadores mais potentes, possui processadores com múltiplos núcleos (multicore). Cada um desses 
núcleos é, em essência, um pequeno processador capaz de executar instruções de forma independente.

A grande sacada é que esses núcleos, dentro de um mesmo processador ou em processadores próximos em um 
único servidor, geralmente compartilham o acesso à mesma memória principal. Isso significa que todos os núcleos 
podem "ver" e "acessar" os mesmos dados armazenados na RAM. É como ter uma grande lousa branca no centro 
de uma sala, onde vários colegas de equipe podem escrever e ler informações simultaneamente. Essa arquitetura 
é conhecida como memória compartilhada.

Essa capacidade de compartilhar dados de forma direta é a base para a paralelização que exploraremos nesta 
aula. Ela simplifica a comunicação entre as partes do seu programa que estão rodando em paralelo, pois elas não 
precisam enviar mensagens explícitas umas às outras para trocar dados; basta ler ou escrever na memória 
compartilhada. No entanto, como veremos, essa facilidade também traz seus próprios desafios, especialmente 
quando múltiplos núcleos tentam escrever no mesmo local ao mesmo tempo.



OpenMP: A Chave para a Paralelização em 
Memória Compartilhada
Compreendendo a arquitetura multicore e a memória compartilhada, a próxima pergunta natural é: como instruímos 
nosso código a usar esses múltiplos núcleos? É aqui que entra o OpenMP (Open Multi-Processing). O OpenMP não 
é uma linguagem de programação, mas sim uma API (Application Programming Interface) que estende linguagens 
como C, C++ e Fortran com diretivas de paralelização. Pense nele como um conjunto de "comandos especiais" 
que você insere no seu código para dizer ao compilador e ao tempo de execução como dividir o trabalho entre os 
núcleos disponíveis.

Imagine que você é o maestro de uma orquestra. Você não precisa ensinar cada músico a tocar seu instrumento; 
eles já sabem. Seu trabalho é coordenar, indicar quando cada seção deve tocar, qual o ritmo, e quando todos 
devem parar. O OpenMP atua como esse maestro para o seu código. Ele permite que você, com algumas linhas 
adicionais, declare regiões do seu programa que podem ser executadas em paralelo por múltiplos threads (linhas 
de execução), sem a necessidade de reescrever completamente a lógica do seu algoritmo.

A beleza do OpenMP reside na sua simplicidade para casos comuns e na sua capacidade de lidar com cenários 
mais complexos. Ele abstrai grande parte da complexidade de gerenciar threads, permitindo que você se 
concentre na lógica do seu programa. Com ele, podemos transformar um laço for que antes era executado 
sequencialmente em um laço onde cada iteração (ou um bloco de iterações) é processada por um núcleo 
diferente, acelerando significativamente a execução.



Primeiros Passos com OpenMP: A Diretiva 
parallel for
A diretiva parallel for é, sem dúvida, a mais utilizada e a porta de entrada para a paralelização com OpenMP. Ela é 
projetada especificamente para acelerar laços de repetição (loops), que são o coração de muitos algoritmos 
científicos e de engenharia. A ideia é simples: se as iterações de um laço são independentes umas das outras 3 ou 
seja, o resultado de uma iteração não afeta o cálculo das outras 3, então podemos dividir essas iterações entre os 
vários threads disponíveis.

Vamos pensar em um exemplo prático. Suponha que você precise calcular a soma de dois vetores gigantes, 
elemento por elemento, e armazenar o resultado em um terceiro vetor. Em um código serial, você faria isso com 
um laço for simples, processando um elemento de cada vez.

// Código Serial
for (int i = 0; i < N; ++i) {
    C[i] = A[i] + B[i];
}

Com OpenMP, para paralelizar este laço, basta adicionar uma diretiva antes dele. A diretiva #pragma omp parallel 
for instrui o compilador a criar uma região paralela e a distribuir as iterações do laço subsequente entre os threads.

// Código Paralelo com OpenMP
#pragma omp parallel for
for (int i = 0; i < N; ++i) {
    C[i] = A[i] + B[i];
}

Ao compilar com um compilador que suporte OpenMP (como GCC com a flag -fopenmp), o sistema de execução 
do OpenMP se encarregará de criar um grupo de threads e atribuir a cada um deles um subconjunto das iterações 
do laço. Se você tiver 4 núcleos, por exemplo, cada núcleo pode processar aproximadamente 1/4 das iterações, 
resultando em uma aceleração significativa. É como dividir uma pilha de documentos para serem carimbados entre 
várias pessoas, em vez de uma só fazer todo o trabalho.



Variáveis em OpenMP: Compartilhadas ou 
Privadas?
Ao introduzir a paralelização, surge uma questão fundamental: como os dados são tratados pelos diferentes 
threads? Nem todas as variáveis devem ser acessadas da mesma forma. Algumas precisam ser visíveis e 
modificáveis por todos os threads (compartilhadas), enquanto outras devem ser exclusivas de cada thread 
(privadas), para evitar que um thread sobrescreva acidentalmente o trabalho de outro.

Imagine uma equipe de montagem de carros. A linha de montagem e as peças principais (chassi, motor) são 
recursos compartilhados 3 todos os trabalhadores precisam acessá-los. No entanto, cada trabalhador tem suas 
próprias ferramentas (chaves de fenda, alicates) que são privadas a ele. Se as ferramentas fossem compartilhadas 
sem controle, haveria confusão e ineficiência.

shared(lista_de_variaveis)
Declara que as variáveis na lista são compartilhadas 
entre todos os threads. Todos os threads veem a 
mesma cópia da variável.

private(lista_de_variaveis)
Declara que cada thread terá sua própria cópia 
privada das variáveis na lista. As modificações de 
um thread não afetam as cópias dos outros.

firstprivate(lista_de_variaveis)
Similar a private, mas a cópia privada de cada 
thread é inicializada com o valor que a variável tinha 
antes da região paralela.

lastprivate(lista_de_variaveis)
O valor da variável original (compartilhada) é 
atualizado com o valor da cópia privada do thread 
que executou a última iteração do laço.

Um exemplo comum é um laço onde uma variável temporária é usada dentro de cada iteração. Se essa variável 
fosse compartilhada, os threads poderiam interferir uns nos outros. Ao declará-la como private, cada thread tem 
sua própria versão segura.

int total = 0; // Variável compartilhada
#pragma omp parallel for private(i, temp_val)
for (int i = 0; i < N; ++i) {
    int temp_val = A[i] * 2; // temp_val é privada a cada thread
    // ... outras operações com temp_val
}

Compreender e aplicar corretamente essas cláusulas é crucial para garantir a correção e a eficiência do seu 
código paralelo.



Reduções: Agregando Resultados de Forma 
Segura
Um dos padrões mais comuns em computação científica é a necessidade de agregar resultados parciais 
calculados por diferentes threads em um único valor final. Pense em calcular a soma total de todos os elementos 
de um grande vetor, ou encontrar o valor máximo em uma matriz. Se cada thread calcular uma parte da soma ou 
procurar o máximo em uma subseção, como combinamos esses resultados de forma segura e eficiente?

A abordagem ingênua de ter múltiplos threads atualizando uma única variável compartilhada (como total += 
valor_parcial;) leva a um problema sério conhecido como condição de corrida, que exploraremos em detalhes mais 
adiante. Basicamente, múltiplos threads podem tentar ler, modificar e escrever a variável total ao mesmo tempo, 
resultando em um valor final incorreto e imprevisível.

Para resolver isso de forma elegante, o OpenMP oferece a cláusula reduction. Esta cláusula permite que você 
especifique uma operação (como soma, multiplicação, mínimo, máximo) e uma variável, e o OpenMP se encarrega 
de criar cópias privadas dessa variável para cada thread, realizar a operação localmente em cada cópia, e então 
combinar todos os resultados parciais de forma segura no final da região paralela.

Imagine que você tem uma pilha de moedas e várias pessoas para contá-las. Em vez de todos tentarem contar a 
pilha inteira ao mesmo tempo (o que causaria confusão), cada pessoa pega uma parte da pilha, conta suas 
moedas, e no final, todos somam seus subtotais para chegar ao total geral. A cláusula reduction faz exatamente 
isso para você no código.

double sum = 0.0;
#pragma omp parallel for reduction(+:sum)
for (int i = 0; i < N; ++i) {
    sum += array[i]; // Cada thread tem sua 'sum' privada, que é combinada no final
}
// 'sum' agora contém a soma total correta

A cláusula reduction é uma ferramenta poderosa que simplifica a escrita de códigos paralelos para operações de 
agregação, garantindo correção e, muitas vezes, melhor desempenho do que a sincronização manual.



Sincronização Essencial: critical, atomic e 
barrier
Mesmo com private e reduction, há momentos em que os threads precisam interagir com recursos compartilhados 
de uma forma muito específica e controlada. Se múltiplos threads tentarem acessar ou modificar a mesma porção 
de memória simultaneamente sem coordenação, o resultado pode ser imprevisível e incorreto 3 as famosas 
condições de corrida. Para evitar isso, o OpenMP oferece diretivas de sincronização que impõem uma ordem ou 
exclusividade no acesso.

Pense em um semáforo de trânsito. Ele garante que apenas uma direção de veículos possa passar por um 
cruzamento por vez, evitando colisões. As diretivas de sincronização do OpenMP atuam como esses semáforos 
para o fluxo de execução dos threads.

#pragma omp critical
{
    // Apenas um thread pode 
executar este bloco por vez
    
shared_resource.update(dat
a);
}

#pragma omp critical
Esta diretiva garante que um 
bloco de código seja executado 
por apenas um thread por vez. 
É útil para proteger seções de 
código onde variáveis 
compartilhadas são atualizadas 
de forma complexa, ou onde a 
ordem de acesso é crucial. É 
como uma única cabine de 
pedágio: apenas um carro pode 
passar por vez, mesmo que 
haja muitos na fila.

#pragma omp atomic
counter++; // Garante que o 
incremento seja atômico

#pragma omp atomic
Similar a critical, mas otimizado 
para operações atômicas em 
uma única localização de 
memória (como incrementos, 
decrementos, somas). É mais 
eficiente que critical para essas 
operações simples, pois o 
hardware pode otimizá-las. É 
como uma caixa registradora 
rápida: apenas um cliente por 
vez, mas o processo é muito 
ágil.

// Fase 1 do cálculo
#pragma omp barrier
// Fase 2 do cálculo (só 
começa quando todos 
terminaram a Fase 1)

#pragma omp barrier
Esta diretiva faz com que todos 
os threads em uma equipe 
esperem até que todos os 
outros threads da mesma 
equipe tenham atingido aquele 
ponto no código. É útil quando 
você precisa garantir que uma 
fase do cálculo esteja 
completamente terminada por 
todos os threads antes que a 
próxima fase comece. É como 
um ponto de encontro antes de 
uma expedição: ninguém 
avança até que todos estejam 
prontos.

O uso adequado dessas diretivas é fundamental para a correção e, paradoxalmente, para a performance de 
códigos paralelos. Um uso excessivo pode introduzir gargalos, mas a ausência pode levar a resultados errados.



Escalabilidade em um Nó Multicore: O Que 
Esperar?
Paralelizar um código é o primeiro passo, mas o verdadeiro teste é ver o quanto ele realmente acelera. A 
escalabilidade refere-se à capacidade de um sistema (neste caso, seu código) de lidar com um aumento na carga 
de trabalho (mais dados, mais complexidade) ou de aproveitar mais recursos (mais núcleos) para melhorar o 
desempenho. Em um nó multicore, esperamos que, ao adicionar mais threads (e, consequentemente, mais núcleos 
trabalhando), o tempo de execução diminua.

As métricas mais comuns para avaliar a escalabilidade são:

Speedup (Aceleração)
É a razão entre o tempo de execução do código 
serial e o tempo de execução do código paralelo. 
Um speedup de 4x significa que o código paralelo é 
4 vezes mais rápido que o serial. Idealmente, com N 
núcleos, esperamos um speedup próximo de N.

Speedup = Tempo_Serial / Tempo_Paralelo

Eficiência
É o speedup dividido pelo número de núcleos (ou 
threads). Indica o quão bem os recursos 
computacionais estão sendo utilizados. Uma 
eficiência de 1 (ou 100%) significa que cada núcleo 
está contribuindo plenamente para a aceleração.

Eficiência = Speedup / Número_de_Threads

Na prática, alcançar um speedup linear (onde o speedup é igual ao número de threads) é raro. Existem vários 
fatores que limitam a escalabilidade:

Porção Serial do Código: Nem todo código pode ser paralelizado. Partes que exigem acesso sequencial a 
dados ou que realizam operações intrinsecamente seriais limitarão o speedup total.

Overhead de Paralelização: O custo de criar e gerenciar threads, sincronizá-los e distribuir o trabalho.

Balanceamento de Carga: Se um thread tiver muito mais trabalho que os outros, ele se tornará um gargalo, e os 
outros threads ficarão ociosos esperando.

Contenção de Memória: Múltiplos threads acessando a mesma memória podem levar a atrasos.

É como adicionar mais pessoas a uma tarefa. Se você tem 4 pessoas para pintar uma parede, elas podem ser 4x 
mais rápidas. Mas se uma delas tiver que esperar a tinta secar antes que a outra possa pintar uma seção 
adjacente, ou se houver apenas um pincel, a eficiência cai.



As Leis de Amdahl e Gustafson: Limites e 
Oportunidades
A compreensão da escalabilidade é profundamente influenciada por duas leis fundamentais da computação 
paralela: a Lei de Amdahl e a Lei de Gustafson. Elas nos ajudam a entender por que nem sempre conseguimos um 
speedup linear e como podemos pensar em otimização.

Lei de Amdahl

Formulada por Gene Amdahl em 1967, é a mais 
conhecida e, talvez, a mais "pessimista". Ela afirma 
que o speedup máximo de um programa paralelo é 
limitado pela porção do programa que deve ser 
executada serialmente. Se uma fração S do seu 
programa é inerentemente serial (não pode ser 
paralelizada), então o speedup máximo que você pode 
obter, mesmo com um número infinito de 
processadores, é 1/S.

Pense em um processo de fabricação onde 90% do 
trabalho pode ser feito em paralelo, mas 10% deve ser 
feito sequencialmente (por exemplo, uma etapa de 
inspeção final). Mesmo que você tenha uma 
quantidade infinita de trabalhadores para os 90%, os 
10% seriais ainda limitarão o tempo total. Se 10% é 
serial, o speedup máximo é 1/0.1 = 10x, não importa 
quantos núcleos você adicione.

Lei de Gustafson

Proposta por John Gustafson em 1988, oferece uma 
perspectiva mais "otimista", especialmente para 
problemas grandes. Ela argumenta que, à medida que 
aumentamos o número de processadores, tendemos a 
aumentar também o tamanho do problema que 
queremos resolver. Em vez de fixar o tamanho do 
problema e ver o speedup com mais processadores, 
Gustafson fixa o tempo de execução e vê o quanto o 
problema pode crescer com mais processadores.

Se você tem mais chefs, você não apenas faz o 
mesmo banquete mais rápido, mas pode fazer um 
banquete muito maior no mesmo tempo. A Lei de 
Gustafson é mais relevante para o que chamamos de 
escalabilidade de tamanho de problema (strong 
scaling vs. weak scaling), onde a porção serial do 
trabalho pode se tornar proporcionalmente menor à 
medida que o problema cresce.

Conceito Lei de Amdahl Lei de Gustafson

Foco Limite de speedup com tamanho de 
problema fixo

Aumento do tamanho do problema 
com tempo de execução fixo

Perspectiva Pessimista (gargalo serial) Otimista (problemas maiores podem 
ser resolvidos)

Cenário Escalabilidade forte (Strong Scaling) Escalabilidade fraca (Weak Scaling)

Exemplo Um programa com 10% serial nunca 
será mais de 10x mais rápido

Com 10x mais processadores, posso 
resolver um problema 10x maior no 
mesmo tempo



A Necessidade de Paralelização: Quebrando 
o Paradigma Serial
Por que, afinal, precisamos paralelizar? A resposta é simples: os problemas que buscamos resolver com a 
computação se tornaram tão vastos e complexos que um único processador, por mais rápido que seja, não 
consegue mais dar conta do recado em um tempo razoável. A era do aumento exponencial da frequência dos 
processadores, que nos garantia ganhos de desempenho "gratuitos" a cada nova geração de hardware, ficou para 
trás. Hoje, os processadores evoluem adicionando mais núcleos, e não aumentando drasticamente a velocidade de 
um único núcleo.

Imagine que você tem uma pilha gigantesca de documentos para organizar e indexar. Se você tentar fazer isso 
sozinho, levará uma eternidade. Mas se você puder dividir essa pilha em várias partes e pedir para que vários 
colegas trabalhem simultaneamente em suas respectivas partes, o trabalho será concluído muito mais rápido. Essa 
é a essência da paralelização: dividir uma grande tarefa em subtarefas menores que podem ser executadas ao 
mesmo tempo.

No contexto de um código científico serial, isso significa que, mesmo que seu algoritmo seja o mais eficiente 
possível para um único núcleo, ele ainda estará limitado pela capacidade desse único núcleo. A paralelização nos 
permite "escalar" o problema, aproveitando a arquitetura multicore dos processadores modernos. Ao invés de 
esperar um único thread completar todas as operações, podemos distribuir essas operações entre múltiplos 
threads, cada um executando em um núcleo diferente, e assim, reduzir drasticamente o tempo total de execução.

Essa transição do pensamento serial para o paralelo é um salto de produtividade. Ela nos permite abordar 
problemas de maior escala, realizar mais experimentos em menos tempo e, em última instância, acelerar o ritmo da 
descoberta científica e da inovação tecnológica.



Entendendo o Ambiente Multicore: Memória 
Compartilhada em Ação
Para que a paralelização funcione, é fundamental compreender a arquitetura subjacente do hardware. A maioria 
dos sistemas que utilizamos hoje, desde nossos laptops até servidores de médio porte, são baseados em 
arquiteturas de memória compartilhada. Isso significa que múltiplos núcleos de processamento, ou até mesmo 
múltiplos processadores físicos em um único servidor, podem acessar a mesma área da memória RAM.

Pense em uma grande biblioteca com várias mesas de estudo. Cada mesa representa um núcleo de 
processamento. Todos os estudantes (núcleos) podem acessar os mesmos livros (dados na memória RAM) que 
estão nas prateleiras da biblioteca. Quando um estudante pega um livro, ele o leva para sua mesa para ler ou fazer 
anotações. Se outro estudante precisar do mesmo livro, ele pode pegá-lo depois que o primeiro terminar. Essa 
facilidade de acesso aos mesmos dados é o que torna a programação em memória compartilhada tão atraente.

Essa característica simplifica a comunicação entre as partes do seu programa que estão rodando em paralelo. Em 
vez de ter que enviar explicitamente dados de um núcleo para outro, os threads simplesmente leem e escrevem 
nos mesmos endereços de memória. No entanto, essa conveniência também introduz desafios. Se dois threads 
tentarem escrever no mesmo local da memória simultaneamente, ou se um thread ler um dado enquanto outro o 
está modificando, podemos ter resultados inconsistentes ou incorretos. É como se dois estudantes tentassem 
escrever na mesma página de um livro ao mesmo tempo 3 o resultado seria ilegível.

É para gerenciar esses acessos e garantir a integridade dos dados que ferramentas como o OpenMP se tornam 
indispensáveis, fornecendo mecanismos para coordenar o trabalho dos threads e evitar conflitos.



OpenMP: O Maestro da Paralelização 
Compartilhada
Com a arquitetura de memória compartilhada em mente, precisamos de uma forma de orquestrar o trabalho dos 
múltiplos núcleos. É aí que o OpenMP (Open Multi-Processing) entra em cena. O OpenMP é uma API (Application 
Programming Interface) que permite aos programadores adicionar paralelismo a seus códigos C, C++ e Fortran de 
forma incremental, sem a necessidade de reescrever o programa do zero. Ele faz isso através de diretivas (linhas 
de código especiais que começam com #pragma omp em C/C++) que instruem o compilador a gerar código 
paralelo.

Imagine que você está organizando uma grande festa e precisa que várias tarefas sejam feitas simultaneamente: 
preparar a comida, arrumar a decoração, organizar a música. Em vez de dar instruções detalhadas para cada 
pessoa sobre como fazer cada tarefa (elas já sabem), você simplesmente aponta para uma tarefa e diz: "Essa 
parte pode ser feita por várias pessoas ao mesmo tempo!". O OpenMP age de forma semelhante, permitindo que 
você marque "regiões paralelas" em seu código.

A grande vantagem do OpenMP é sua facilidade de uso para muitos padrões de paralelização comuns. Ele abstrai 
a complexidade de criar e gerenciar threads, alocar trabalho e, em muitos casos, até mesmo sincronizar o acesso a 
dados. Isso permite que o desenvolvedor se concentre mais na lógica do algoritmo e menos nos detalhes 
intrincados da programação de threads. É uma ferramenta poderosa para extrair o máximo desempenho de 
processadores multicore, transformando um código serial em uma solução de alto desempenho com relativamente 
poucas modificações.



A Diretiva parallel for: Dividindo o Trabalho 
em Laços
A diretiva #pragma omp parallel for é a estrela do OpenMP para a paralelização de laços de repetição. Ela é 
incrivelmente eficaz porque a maioria dos algoritmos científicos passa a maior parte do tempo executando 
operações repetitivas dentro de laços. Se as iterações de um laço são independentes umas das outras 3 ou seja, o 
resultado de uma iteração não depende do resultado de outra iteração no mesmo laço 3, então podemos distribuir 
essas iterações entre os threads disponíveis.

Considere um cenário onde você precisa aplicar um filtro a uma imagem digital, processando cada pixel 
individualmente. Em um código serial, você percorreria a imagem pixel por pixel, linha por linha, em um laço 
aninhado.

// Código Serial para processamento de imagem
for (int y = 0; y < altura; ++y) {
    for (int x = 0; x < largura; ++x) {
        // Aplica filtro ao pixel (x, y)
        pixel[y][x] = aplicar_filtro(pixel[y][x]);
    }
}

Código Serial

// Código Paralelo com OpenMP
#pragma omp parallel for
for (int y = 0; y < altura; ++y) {
    for (int x = 0; x < largura; ++x) {
        // Aplica filtro ao pixel (x, y)
        pixel[y][x] = aplicar_filtro(pixel[y][x]);
    }
}

Código Paralelo com OpenMP

Quando o compilador encontra #pragma omp parallel for, ele gera código que, em tempo de execução, cria um 
grupo de threads. Cada thread recebe uma parte das iterações do laço for (por exemplo, o thread 0 processa as 
linhas 0 a altura/N, o thread 1 processa as linhas altura/N a 2*altura/N, e assim por diante, onde N é o número de 
threads). Isso permite que vários núcleos trabalhem simultaneamente em diferentes partes da imagem, acelerando 
o processamento. É como dividir uma grande pilha de fotos para serem carimbadas entre várias pessoas, onde 
cada uma carimba sua parte da pilha.



Gerenciando Dados: Variáveis 
Compartilhadas vs. Privadas
A paralelização introduz uma nova camada de complexidade no gerenciamento de dados: como as variáveis são 
acessadas e modificadas pelos múltiplos threads? Uma das decisões mais importantes ao usar OpenMP é 
determinar se uma variável deve ser compartilhada (visível e acessível por todos os threads) ou privada (cada 
thread tem sua própria cópia independente). A escolha errada pode levar a resultados incorretos ou a problemas 
de desempenho.

Imagine uma equipe de construção montando um quebra-cabeça gigante. O quebra-cabeça em si, com todas as 
suas peças, é um recurso compartilhado 3 todos os membros da equipe precisam vê-lo e interagir com ele para 
montá-lo. No entanto, se cada membro da equipe usar um pequeno recipiente para organizar as peças que está 
trabalhando no momento, esse recipiente é privado a ele. Se todos tentassem usar o mesmo recipiente para suas 
peças temporárias, haveria uma confusão enorme.

No OpenMP, as variáveis dentro de uma região paralela são, por padrão, consideradas compartilhadas. Para alterar 
esse comportamento, usamos cláusulas nas diretivas OpenMP:

shared(lista_de_variaveis)
Explicitamente declara que as variáveis na lista são 
compartilhadas.

private(lista_de_variaveis)
Cria uma cópia local da variável para cada thread. 
As alterações em uma cópia privada não afetam as 
outras.

firstprivate(lista_de_variaveis)
Similar a private, mas a cópia privada é inicializada 
com o valor que a variável tinha antes da região 
paralela.

lastprivate(lista_de_variaveis)
O valor da variável original é atualizado com o 
valor da cópia privada do thread que executou a 
última iteração do laço.

Um exemplo clássico é um laço onde uma variável temporária é usada dentro de cada iteração. Se temp_count 
fosse compartilhada, os threads poderiam interferir uns nos outros. Ao declará-la como private, cada thread tem 
sua própria versão segura.

// Exemplo com variáveis privadas
#pragma omp parallel for private(i, j, temp_result)
for (int i = 0; i < N; ++i) {
    for (int j = 0; j < M; ++j) {
        double temp_result = array1[i][j] * array2[i][j]; // temp_result é privada
        // ... outras operações com temp_result
    }
}

A correta classificação das variáveis é um dos pilares para escrever código paralelo robusto e eficiente.



Reduções: Agregando Resultados de Forma 
Segura e Eficiente
Muitos algoritmos científicos envolvem a agregação de resultados parciais calculados por diferentes threads em 
um único valor final. Pense em calcular a soma de todos os elementos de uma matriz, o produto de uma série de 
números, ou encontrar o valor mínimo/máximo em um grande conjunto de dados. Se cada thread calcular uma 
parte desses resultados, como podemos combiná-los de forma segura e eficiente?

A abordagem ingênua de ter múltiplos threads atualizando uma única variável compartilhada (por exemplo, 
total_sum += local_sum;) é uma receita para o desastre. Isso leva a uma condição de corrida, onde múltiplos 
threads tentam ler, modificar e escrever a variável total_sum ao mesmo tempo, resultando em um valor final 
incorreto e imprevisível. É como se várias pessoas tentassem depositar dinheiro na mesma conta bancária ao 
mesmo tempo, sem um sistema de fila: alguns depósitos podem ser perdidos ou sobrescritos.

Para resolver isso de forma elegante e robusta, o OpenMP oferece a cláusula reduction. Esta cláusula permite que 
você especifique uma operação (como +, *, min, max, &, |, ^) e uma variável. O OpenMP se encarrega de:

Criar uma cópia privada da variável de redução para cada thread.1.

Cada thread realiza a operação de redução em sua cópia privada.2.

No final da região paralela, o OpenMP combina todos os resultados parciais das cópias privadas na variável 
original compartilhada, de forma segura e otimizada.

3.

double total_energy = 0.0;
// Calcula a energia total do sistema
#pragma omp parallel for reduction(+:total_energy)
for (int i = 0; i < num_particles; ++i) {
    total_energy += calculate_particle_energy(particles[i]);
}
// 'total_energy' agora contém a soma total correta de todas as energias

A cláusula reduction é uma ferramenta poderosa que simplifica a escrita de códigos paralelos para operações de 
agregação, garantindo não apenas a correção dos resultados, mas também, em muitos casos, um desempenho 
superior em comparação com a implementação manual de sincronização. Ela é um exemplo claro de como o 
OpenMP abstrai complexidades para o desenvolvedor.



Sincronização Essencial: Controlando o 
Fluxo de Threads
Mesmo com o uso inteligente de variáveis privadas e reduções, existem cenários onde os threads precisam 
interagir com recursos compartilhados de forma mais controlada ou coordenar seus pontos de execução. Se 
múltiplos threads tentarem acessar ou modificar a mesma porção de memória simultaneamente sem coordenação, 
o resultado pode ser imprevisível e incorreto 3 as famosas condições de corrida. Para evitar isso, o OpenMP 
oferece diretivas de sincronização que impõem uma ordem ou exclusividade no acesso.

Pense em um grupo de corredores em uma maratona. Eles correm em paralelo, mas em certos pontos, como um 
posto de hidratação ou a linha de chegada, eles precisam de alguma forma de coordenação para evitar atropelos 
ou para garantir que todos cruzem a linha final. As diretivas de sincronização do OpenMP atuam como esses 
pontos de controle para o fluxo de execução dos threads.

// Atualiza um log compartilhado
#pragma omp critical
{
    global_log_file << "Thread " << 
omp_get_thread_num() 
                    << " processou item " 
<< item_id << std::endl;
}

01

#pragma omp critical
Esta diretiva garante que um bloco 
de código seja executado por 
apenas um thread por vez. É útil 
para proteger seções de código 
onde variáveis compartilhadas são 
atualizadas de forma complexa, ou 
onde a ordem de acesso é crucial. É 
como uma única porta de entrada 
para um local: apenas uma pessoa 
pode passar por vez, mesmo que 
haja uma fila.

#pragma omp atomic update
shared_counter += value; // 
Garante que a soma seja atômica

02

#pragma omp atomic
Similar a critical, mas otimizado para 
operações atômicas em uma única 
localização de memória (como 
incrementos, decrementos, somas, 
atribuições). É mais eficiente que 
critical para essas operações 
simples, pois o hardware pode 
otimizá-las diretamente. É como um 
caixa eletrônico: apenas uma 
transação por vez, mas o processo é 
muito rápido e direto.

// Fase de cálculo de dados
#pragma omp barrier
// Fase de uso dos dados 
calculados (garante que todos os 
dados estejam prontos)

03

#pragma omp barrier
Esta diretiva faz com que todos os 
threads em uma equipe esperem até 
que todos os outros threads da 
mesma equipe tenham atingido 
aquele ponto no código. É útil 
quando você precisa garantir que 
uma fase do cálculo esteja 
completamente terminada por todos 
os threads antes que a próxima fase 
comece. É como um ponto de 
encontro antes de uma nova etapa 
de uma viagem: ninguém avança até 
que todos estejam prontos.

O uso adequado dessas diretivas é fundamental para a correção e, paradoxalmente, para a performance de 
códigos paralelos. Um uso excessivo pode introduzir gargalos e reduzir o speedup, mas a ausência pode levar a 
resultados errados e difíceis de depurar.



Escalabilidade em um Nó Multicore: 
Medindo o Verdadeiro Ganho
Paralelizar um código é um investimento de tempo e esforço. O retorno desse investimento é medido pela 
escalabilidade, ou seja, o quanto o desempenho do seu código melhora à medida que você adiciona mais recursos 
de processamento (mais núcleos/threads). Em um nó multicore, o objetivo é ver o tempo de execução diminuir 
significativamente à medida que o número de threads aumenta.

As métricas que nos ajudam a quantificar essa melhoria são o Speedup (Aceleração) e a Eficiência.

Speedup (Aceleração)

É a razão entre o tempo de execução do código serial 
(com um único thread) e o tempo de execução do 
código paralelo com P threads. Se o speedup for 4x 
com 4 threads, significa que o código paralelo é 4 
vezes mais rápido que o serial.

Speedup(P) = Tempo_Serial / Tempo_Paralelo(P)

Eficiência

É o speedup dividido pelo número de threads (P). Ela 
nos diz o quão bem cada thread está sendo utilizado. 
Uma eficiência de 1 (ou 100%) significa que cada 
thread está contribuindo plenamente para a 
aceleração, sem desperdício de recursos.

Eficiência(P) = Speedup(P) / P

Na prática, alcançar um speedup linear (onde o speedup é igual ao número de threads) é um ideal raramente 
atingido. Vários fatores limitam a escalabilidade:

1 Porção Serial Inerente
Partes do código que não podem ser 
paralelizadas (por exemplo, leitura de entrada, 
escrita de saída, inicialização de dados).

2 Overhead de Paralelização
O tempo gasto para criar e gerenciar threads, 
distribuir o trabalho e sincronizá-los.

3 Balanceamento de Carga
Se o trabalho não for distribuído igualmente entre 
os threads, alguns podem ficar ociosos 
esperando outros terminarem.

4 Contenção de Memória
Múltiplos threads acessando a mesma memória 
podem causar atrasos devido a conflitos de 
cache ou barramento.

É como organizar uma linha de produção. Adicionar mais trabalhadores pode aumentar a produção, mas se houver 
uma máquina que só pode ser operada por uma pessoa por vez, ou se os trabalhadores tiverem que esperar uns 
pelos outros, a produção total será limitada.



As Leis de Amdahl e Gustafson: 
Desvendando os Limites da Aceleração
Para entender profundamente por que a escalabilidade nem sempre é linear, e como podemos planejar nossas 
otimizações, precisamos recorrer a duas leis fundamentais da computação paralela: a Lei de Amdahl e a Lei de 
Gustafson. Elas oferecem perspectivas diferentes sobre os limites do speedup e as oportunidades de 
paralelização.

Lei de Amdahl

Proposta por Gene Amdahl em 1967, é a mais 
conhecida e, por vezes, vista como "pessimista". Ela 
foca na porção serial de um programa. A lei afirma que 
o speedup máximo que pode ser obtido por 
paralelização é limitado pela fração do programa que 
não pode ser paralelizada (a porção serial). Se S é a 
fração serial do programa (0 < S < 1), então o speedup 
máximo com P processadores é dado por:

Speedup <= 1 / (S + (1-S)/P)

No limite, quando P tende ao infinito, o Speedup 
máximo é 1/S. Isso significa que, se 5% do seu código 
for serial (S = 0.05), o speedup máximo que você pode 
obter, mesmo com um supercomputador com milhões 
de núcleos, é 1 / 0.05 = 20x. É como ter uma fila única 
em um processo que é 95% paralelo: a fila sempre 
será o gargalo.

Lei de Gustafson

Formulada por John Gustafson em 1988, oferece uma 
visão mais "otimista", especialmente relevante para 
problemas de grande escala. Ela argumenta que, à 
medida que aumentamos o número de processadores, 
tendemos a aumentar também o tamanho do problema 
que queremos resolver em um tempo fixo. Em vez de 
fixar o tamanho do problema e ver o speedup com 
mais processadores (o que Amdahl faz), Gustafson 
foca em como o problema pode crescer para 
aproveitar os recursos adicionais.

A Lei de Gustafson é mais aplicável a cenários onde a 
porção paralela do trabalho cresce com o tamanho do 
problema, enquanto a porção serial permanece 
relativamente constante. Isso é conhecido como 
escalabilidade fraca (weak scaling), em oposição à 
escalabilidade forte (strong scaling) da Lei de 
Amdahl.

Característica Lei de Amdahl Lei de Gustafson

Foco Limite de speedup com tamanho de 
problema fixo

Aumento do tamanho do problema com 
tempo de execução fixo

Perspectiva Pessimista (gargalo serial) Otimista (problemas maiores podem ser 
resolvidos)

Cenário Escalabilidade forte (Strong Scaling) Escalabilidade fraca (Weak Scaling)

Implicação Pequena parte serial limita ganhos 
massivos

Ganhos significativos para problemas 
que crescem com recursos

Exemplo Um programa com 10% serial nunca será 
mais de 10x mais rápido

Com 10x mais processadores, posso 
resolver um problema 10x maior no 
mesmo tempo

Compreender ambas as leis é crucial para definir expectativas realistas e para guiar suas estratégias de 
otimização.



Ferramentas de Profiling: Onde Está o 
Gargalo?
A teoria da paralelização é fundamental, mas a realidade do código pode ser traiçoeira. Muitas vezes, um código 
que parece otimizado ainda apresenta um desempenho aquém do esperado. Nesses momentos, a intuição não é 
suficiente; precisamos de dados concretos para identificar onde o tempo está sendo realmente gasto. É aqui que 
entram as ferramentas de profiling.

Um profiler é como um detetive que investiga o seu código em tempo de execução. Ele monitora o programa, 
coletando informações detalhadas sobre o tempo gasto em cada função, o número de vezes que uma função é 
chamada, o uso da memória, e até mesmo o comportamento do cache. Com esses dados, você pode identificar os 
"hot spots" 3 as seções do código que consomem a maior parte do tempo de execução e, portanto, são os 
melhores candidatos para otimização.

Imagine que você está tentando otimizar o tempo de preparo de uma refeição complexa. Você pode achar que o 
corte dos legumes é o gargalo, mas um "profiler de cozinha" pode revelar que, na verdade, é o tempo de espera do 
forno que está atrasando tudo. Sem essa informação precisa, seus esforços de otimização seriam direcionados 
para o lugar errado.

Intel VTune Amplifier
Uma ferramenta comercial robusta para CPUs 
Intel, que oferece análises detalhadas de 
desempenho, incluindo uso de cache, pipeline e 
thread overhead.

gprof
Uma ferramenta de linha de comando mais 
antiga, mas ainda útil para perfis de tempo de 
execução de funções em sistemas Unix/Linux.

perf
Uma ferramenta de profiling nativa do Linux, 
muito poderosa para analisar eventos de 
hardware e software.

Valgrind (com Callgrind)
Uma suíte de ferramentas para depuração e 
profiling de programas, útil para identificar 
gargalos de CPU e problemas de memória.

Ao usar um profiler, você pode visualizar gráficos de tempo de execução, identificar chamadas de função 
frequentes, e até mesmo detectar problemas como balanceamento de carga inadequado em códigos paralelos. É 
uma etapa indispensável no ciclo de otimização, transformando suposições em decisões baseadas em dados.



Condições de Corrida: O Pesadelo da 
Paralelização
Ao mergulhar na programação paralela, um dos conceitos mais críticos e, ao mesmo tempo, mais traiçoeiros é o de 
condição de corrida (race condition). Uma condição de corrida ocorre quando múltiplos threads tentam acessar e 
modificar a mesma variável compartilhada simultaneamente, sem um mecanismo de sincronização adequado. O 
resultado final da operação se torna dependente da ordem (não determinística) em que os threads acessam a 
variável, levando a resultados imprevisíveis e, na maioria das vezes, incorretos.

Imagine uma conta bancária compartilhada por duas pessoas que tentam fazer um depósito ao mesmo tempo.

01

Pessoa A lê o saldo
R$ 100,00

02

Pessoa B lê o saldo
R$ 100,00

03

Pessoa A adiciona R$ 50,00
Escreve o novo saldo: R$ 150,00

04

Pessoa B adiciona R$ 20,00
Escreve o novo saldo: R$ 120,00

O saldo final deveria ser R$ 170,00, mas devido à condição de corrida, pode ser R$ 150,00 ou R$ 120,00, 
dependendo de qual operação de escrita foi a última. Esse tipo de erro é extremamente difícil de depurar porque 
ele pode não acontecer sempre; ele pode aparecer apenas sob certas condições de agendamento de threads, 
tornando-o intermitente e frustrante.

Em código, uma condição de corrida pode ocorrer em um simples incremento:

int shared_counter = 0;
#pragma omp parallel for
for (int i = 0; i < 1000000; ++i) {
    shared_counter++; // Condição de corrida aqui!
}
// shared_counter provavelmente não será 1000000

Cada shared_counter++ envolve três operações: ler o valor, incrementar, e escrever o novo valor. Se múltiplos 
threads executarem essas operações simultaneamente, alguns incrementos podem ser perdidos.

A detecção e prevenção de condições de corrida são fundamentais para a correção de programas paralelos. 
Ignorá-las é como construir uma casa sobre areia movediça: ela pode parecer sólida por um tempo, mas 
eventualmente desabará.



Identificando e Mitigando Condições de 
Corrida
Identificar condições de corrida pode ser um dos maiores desafios na programação paralela. Como vimos, eles são 
não determinísticos e podem se manifestar de forma intermitente, tornando a depuração um pesadelo. No entanto, 
existem estratégias e ferramentas que podem nos ajudar a encontrar e corrigir esses problemas.

Estratégias de Identificação:

1 Revisão de Código 
Cuidadosa
A melhor defesa é um bom 
ataque. Analise seu código, 
especialmente as seções 
paralelas, e identifique todas 
as variáveis compartilhadas 
que são modificadas. 
Pergunte-se: "Se múltiplos 
threads acessarem esta 
variável ao mesmo tempo, o 
resultado será sempre o 
esperado?".

2 Ferramentas de 
Análise 
Estática/Dinâmica
Existem ferramentas 
especializadas, como os 
Thread Sanitizers 
(disponíveis em compiladores 
como Clang e GCC com a 
flag -fsanitize=thread), que 
instrumentam seu código 
para detectar acessos não 
sincronizados a memória 
compartilhada em tempo de 
execução. Elas podem ser 
lentas, mas são incrivelmente 
eficazes para encontrar 
condições de corrida.

3 Testes Rigorosos
Execute seu código com 
diferentes números de 
threads, em diferentes 
máquinas e com diferentes 
cargas de trabalho. Embora 
não garantam a detecção de 
todas as condições de 
corrida, podem aumentar a 
probabilidade de sua 
manifestação.

Estratégias de Mitigação (com OpenMP):

Uma vez identificada uma condição de corrida, a solução geralmente envolve algum tipo de sincronização. O 
OpenMP oferece várias diretivas para isso:

// Exemplo: Atualizar uma estrutura de dados 
complexa
#pragma omp critical
{
    update_complex_data_structure(shared_data, 
local_value);
}

#pragma omp critical

Para blocos de código maiores onde múltiplas 
operações precisam ser atômicas em conjunto. 
Garante que apenas um thread execute o bloco por 
vez.

// Exemplo: Contagem de eventos
#pragma omp atomic
event_counter++;

#pragma omp atomic

Para operações simples em uma única localização de 
memória (incrementos, decrementos, somas, etc.). É 
mais leve e eficiente que critical para esses casos.

A escolha da estratégia de mitigação depende da natureza da condição de corrida e do impacto no desempenho. 
O objetivo é usar a sincronização mais leve e apropriada para cada caso, minimizando o overhead e maximizando 
o paralelismo.



Falsos Compartilhamentos (False Sharing): 
O Inimigo Silencioso da Performance
Enquanto as condições de corrida são problemas de correção que levam a resultados errados, o falso 
compartilhamento (false sharing) é um problema de desempenho que pode degradar drasticamente o speedup 
de um código paralelo, mesmo que ele esteja logicamente correto. É um "inimigo silencioso" porque o código 
parece certo, mas a performance simplesmente não escala como esperado.

Para entender o falso compartilhamento, precisamos lembrar como os processadores interagem com a memória 
principal. Eles não acessam bytes individuais; em vez disso, eles carregam blocos de memória maiores, chamados 
linhas de cache, para suas memórias cache locais (L1, L2, L3). Quando um núcleo modifica um dado em uma linha 
de cache, essa linha é marcada como "suja" e precisa ser invalidada em outros caches que possam ter uma cópia 
dela.

O falso compartilhamento ocorre quando variáveis diferentes, acessadas por threads diferentes, residem na 
mesma linha de cache. Mesmo que os threads não estejam acessando a mesma variável, o fato de estarem 
acessando variáveis diferentes que compartilham a mesma linha de cache força o sistema a invalidar e recarregar 
essa linha de cache repetidamente entre os núcleos. Isso gera um tráfego de comunicação desnecessário e 
custoso no barramento de memória, anulando os ganhos do paralelismo.

Imagine que você e um colega estão trabalhando em mesas separadas, mas precisam de ferramentas que estão 
guardadas em caixas. Se cada um tiver sua própria caixa de ferramentas, tudo bem. Mas se as ferramentas de 
vocês dois estiverem na mesma caixa, e essa caixa tiver que ser fisicamente movida entre suas mesas toda vez 
que um de vocês precisar de uma ferramenta, o processo se torna muito lento, mesmo que vocês não estejam 
usando a mesma ferramenta ao mesmo tempo.

Um exemplo comum em código é um array de contadores onde cada thread incrementa seu próprio contador:

// Suponha que 'counters' é um array de inteiros, um para cada thread
int counters[NUM_THREADS];
#pragma omp parallel
{
    int tid = omp_get_thread_num();
    for (int i = 0; i < 1000000; ++i) {
        counters[tid]++; // Se counters[tid] e counters[tid+1] estão na mesma linha de cache, há falso 
compartilhamento
    }
}

Se counters[tid] e counters[tid+1] estiverem na mesma linha de cache, cada incremento de um thread invalidará a 
linha de cache do outro, forçando recargas constantes e degradando o desempenho.



Estratégias para Evitar Falsos 
Compartilhamentos
O falso compartilhamento é um problema sutil, mas seu impacto no desempenho pode ser tão devastador quanto o 
de uma condição de corrida, embora de uma forma diferente (performance em vez de correção). A boa notícia é 
que, uma vez compreendido, existem estratégias eficazes para mitigá-lo. A chave é garantir que variáveis 
acessadas por threads diferentes residam em linhas de cache diferentes.

Pense novamente na analogia das caixas de ferramentas. Para evitar o movimento constante da caixa única, a 
solução é simples: cada trabalhador deve ter sua própria caixa de ferramentas, garantindo que as ferramentas de 
um não interfiram com as do outro.

// Exemplo de padding para evitar falso 
compartilhamento
struct AlignedCounter {
    long long value;
    char padding[64 - sizeof(long long)]; // 
Preenchimento para 64 bytes
};

AlignedCounter counters[NUM_THREADS];
#pragma omp parallel
{
    int tid = omp_get_thread_num();
    for (int i = 0; i < 1000000; ++i) {
        counters[tid].value++;
    }
}

1

Padding (Preenchimento)
Esta é a técnica mais comum. Consiste em 
adicionar bytes "vazios" (preenchimento) entre as 
variáveis que são acessadas por threads diferentes, 
forçando-as a ocupar linhas de cache distintas. O 
tamanho de uma linha de cache varia entre 
arquiteturas (comumente 64 bytes). Se você tem 
um array de contadores, pode adicionar 
preenchimento a cada elemento:

Ao garantir que cada AlignedCounter ocupe sua 
própria linha de cache, eliminamos o falso 
compartilhamento.

2

Alinhamento de Dados
Compiladores modernos e sistemas operacionais 
podem ser instruídos a alinhar dados em limites de 
cache line. Isso é feito com atributos de 
alinhamento específicos da linguagem ou do 
compilador (ex: __attribute__((aligned(64))) em 
GCC/Clang, alignas(64) em C++11).

3

Reestruturação de Dados
Às vezes, a melhor solução é repensar a estrutura 
de dados para que os dados acessados por um 
thread sejam contíguos na memória e separados 
dos dados de outros threads. Por exemplo, em vez 
de um array de estruturas, pode ser mais eficiente 
ter uma estrutura de arrays (Array of Structs vs. 
Struct of Arrays).

4

Uso de Variáveis Privadas
Se uma variável é usada apenas por um thread e 
não precisa ser compartilhada, declare-a como 
private. Isso garante que cada thread tenha sua 
própria cópia, eliminando qualquer possibilidade de 
falso compartilhamento (e condições de corrida).

A detecção de falso compartilhamento geralmente requer ferramentas de profiling avançadas que podem analisar 
o tráfego de cache. Uma vez identificado, aplicar uma dessas estratégias pode desbloquear ganhos de 
desempenho significativos.



Comparativo de Desempenho: Serial vs. 
Paralelo na Prática
Após todo o trabalho de paralelização e mitigação de problemas, o momento da verdade chega: o comparativo de 
desempenho. É aqui que você quantifica o impacto das suas otimizações, medindo o speedup e a eficiência 
alcançados. Este passo é crucial não apenas para validar seu trabalho, mas também para entender os limites da 
sua otimização e planejar futuras melhorias.

Para realizar um comparativo de desempenho eficaz, siga estes passos:

01

Defina um Caso de Teste 
Representativo
Use um conjunto de dados e um 
tamanho de problema que sejam 
realistas e representativos do uso 
típico do seu código. Testar com 
dados muito pequenos pode 
mascarar o overhead da 
paralelização, enquanto dados muito 
grandes podem levar a tempos de 
execução impraticáveis.

02

Meça o Tempo de Execução 
Serial
Rode a versão original (serial) do seu 
código e registre o tempo de 
execução. Este será o seu tempo de 
base (Tempo_Serial). Use funções 
de tempo de alta precisão (como 
std::chrono::high_resolution_clock 
em C++ ou gettimeofday em C).

03

Meça o Tempo de Execução 
Paralelo
Rode a versão paralela do seu 
código com diferentes números de 
threads (por exemplo, 1, 2, 4, 8, até o 
número máximo de núcleos lógicos 
da sua máquina). Registre o tempo 
para cada configuração 
(Tempo_Paralelo(P)).

04

Calcule Speedup e Eficiência
Para cada número de threads (P), calcule o speedup 
(Tempo_Serial / Tempo_Paralelo(P)) e a eficiência 
(Speedup(P) / P).

05

Visualize os Resultados
Gráficos são seus melhores amigos aqui. Um gráfico de 
speedup versus número de threads e um gráfico de 
eficiência versus número de threads podem revelar 
padrões importantes, como o ponto onde o speedup 
começa a saturar ou a eficiência a cair.

Exemplo de Resultados Típicos:

Número de Threads (P) Tempo Paralelo (s) Speedup (x) Eficiência (%)

1 (Serial) 100.0 1.0 100.0

2 52.0 1.92 96.0

4 28.0 3.57 89.3

8 18.0 5.56 69.5

16 15.0 6.67 41.7

Neste exemplo, o speedup é bom para poucos threads, mas começa a diminuir a partir de 8 threads, e a eficiência 
cai significativamente. Isso pode indicar que a porção serial do código está se tornando dominante (Lei de 
Amdahl), ou que há overhead de sincronização/falso compartilhamento.



Além do Speedup: Eficiência e 
Escalabilidade Real
O speedup é uma métrica intuitiva e empolgante, mas a eficiência é, talvez, a métrica mais reveladora da 
qualidade da sua paralelização. Enquanto o speedup nos diz o quanto mais rápido o código ficou, a eficiência nos 
diz o quão bem estamos utilizando os recursos computacionais disponíveis. Uma alta eficiência significa que cada 
núcleo está contribuindo de forma significativa para o trabalho, sem muito tempo ocioso ou desperdiçado em 
comunicação e sincronização.

Quando a eficiência começa a cair drasticamente à medida que você aumenta o número de threads, é um sinal de 
alerta. Isso indica que os ganhos adicionais de desempenho estão se tornando marginais em relação ao custo de 
adicionar mais threads. As causas para essa queda na eficiência são variadas e geralmente se enquadram em 
algumas categorias:

Overhead de Paralelização
O custo de criar e gerenciar threads, distribuir o 
trabalho e coletar os resultados pode se tornar 
significativo. Para problemas muito pequenos, o 
overhead pode até fazer com que a versão paralela 
seja mais lenta que a serial.

Balanceamento de Carga Inadequado
Se o trabalho não for distribuído uniformemente 
entre os threads, alguns threads podem terminar 
suas tarefas muito antes dos outros e ficar ociosos, 
esperando que o thread mais lento termine. Isso é 
como ter uma equipe onde um membro faz a maior 
parte do trabalho enquanto os outros esperam.

Contenção de Recursos Compartilhados
Acesso frequente e não otimizado a variáveis 
compartilhadas pode levar a gargalos de 
sincronização (critical, atomic excessivos) ou a 
problemas de cache como o falso 
compartilhamento.

Porção Serial Dominante
Como discutido na Lei de Amdahl, se uma parte 
significativa do seu código não pode ser 
paralelizada, ela se tornará o gargalo, 
independentemente de quantos threads você 
adicione.

Entender a eficiência e o ponto de saturação da escalabilidade é crucial para tomar decisões informadas sobre a 
otimização. Às vezes, adicionar mais threads além de um certo ponto não trará mais benefícios e pode até piorar o 
desempenho devido ao aumento do overhead. O objetivo não é apenas ter o maior speedup possível, mas sim o 
speedup mais eficiente para a sua arquitetura e problema.



Estudo de Caso Real: Otimizando uma 
Simulação Científica
Vamos aplicar tudo o que aprendemos a um cenário mais concreto. Imagine que estamos desenvolvendo um 
módulo para uma simulação de dinâmica molecular simplificada. O coração dessa simulação é um laço que calcula 
as forças entre partículas e atualiza suas posições e velocidades em cada passo de tempo. Este laço é 
computacionalmente intensivo e um excelente candidato para paralelização.

Cenário Serial:

// Pseudocódigo de um passo de tempo serial
void simulate_serial(Particle* particles, int num_particles, double dt) {
    for (int i = 0; i < num_particles; ++i) {
        // Calcula forças sobre a partícula i (interações com outras partículas)
        Vector3D force = calculate_forces(particles[i], particles, num_particles);
        
        // Atualiza posição e velocidade da partícula i
        update_particle_state(particles[i], force, dt);
    }
}

Análise e Paralelização com OpenMP:

1 Identificação de Laços 
Paralelizáveis
O laço principal (for (int i = 0; 
i < num_particles; ++i)) é um 
candidato óbvio. Se o cálculo 
da força e a atualização do 
estado de uma partícula i não 
dependem diretamente do 
estado final da partícula i+1 
dentro do mesmo passo de 
tempo, podemos paralelizar. 
(Em dinâmica molecular, a 
força sobre a partícula i 
depende das posições de 
todas as partículas no início 
do passo de tempo, o que 
permite paralelismo).

2 Variáveis 
Compartilhadas/Priva
das

particles: O array de 
partículas é 
compartilhado, pois 
todos os threads 
precisam ler as posições 
de todas as partículas 
para calcular as forças.

num_particles, dt: São 
compartilhadas e lidas 
por todos.

i: A variável de iteração 
do laço é privada por 
padrão com #pragma 
omp for.

force: A variável force 
dentro do laço é privada a 
cada thread, pois cada 
um calcula a força para 
sua própria partícula.

3 Potenciais Condições 
de Corrida/Falso 
Compartilhamento

Se update_particle_state 
modificasse uma variável 
global compartilhada sem 
proteção, teríamos uma 
condição de corrida.

Se o array particles fosse 
acessado de forma que 
threads diferentes 
modificassem partículas 
adjacentes que caem na 
mesma linha de cache, 
poderia haver falso 
compartilhamento.

Versão Paralela com OpenMP:

// Pseudocódigo de um passo de tempo paralelo
void simulate_parallel(Particle* particles, int num_particles, double dt) {
    #pragma omp parallel for default(shared) private(i, force)
    for (int i = 0; i < num_particles; ++i) {
        // Calcula forças sobre a partícula i
        Vector3D force = calculate_forces(particles[i], particles, num_particles);
        
        // Atualiza posição e velocidade da partícula i
        update_particle_state(particles[i], force, dt);
    }
}

Neste exemplo, default(shared) torna todas as variáveis compartilhadas por padrão, exceto as que são 
explicitamente privadas. private(i, force) garante que cada thread tenha sua própria cópia dessas variáveis.

Desafios Adicionais: Em simulações mais complexas, calculate_forces pode ser o verdadeiro gargalo e 
pode exigir paralelização interna ou técnicas mais avançadas para evitar condições de corrida se as 
forças forem acumuladas em uma estrutura compartilhada. Condições de contorno podem exigir 
sincronização.

Ao aplicar essas técnicas, uma simulação que levava horas pode ser reduzida para minutos, permitindo que 
cientistas explorem um espaço de parâmetros muito maior e acelerem suas descobertas.



O Futuro da Computação de Alto 
Desempenho: Convergência HPC e IA
A otimização de códigos científicos com OpenMP em CPUs multicore é uma habilidade fundamental, mas o cenário 
da Computação de Alto Desempenho (HPC) está em constante evolução. Uma das tendências mais marcantes e 
impactantes é a crescente convergência entre HPC e Inteligência Artificial (IA), especialmente no campo do 
Machine Learning (ML).

Historicamente, HPC era dominado por simulações e modelagens baseadas em física, enquanto a IA era um campo 
mais teórico. Hoje, a linha entre eles está cada vez mais tênue. Grandes modelos de IA, como redes neurais 
profundas para processamento de linguagem natural ou visão computacional, exigem poder computacional 
massivo para seu treinamento. Esse poder é fornecido por arquiteturas que se beneficiam enormemente das 
técnicas de paralelização que estamos estudando.

Embora as GPUs (Graphics Processing Units) e aceleradores especializados (como as TPUs do Google) tenham se 
tornado os protagonistas no treinamento de modelos de IA devido à sua capacidade de processamento paralelo 
maciço, as CPUs multicore e as técnicas de otimização que vimos nesta aula continuam sendo cruciais. As CPUs 
frequentemente atuam como "orquestradores" dessas cargas de trabalho, preparando dados, gerenciando a 
comunicação entre GPUs, e executando partes do código que não se beneficiam da arquitetura altamente paralela 
das GPUs.

Tendências Relevantes (2025 e além):

HPC-as-a-Service
A capacidade de acessar supercomputadores e clusters 
de HPC na nuvem, democratizando o acesso a recursos 
de alto desempenho.

Arquiteturas Híbridas
Sistemas que combinam CPUs, GPUs e outros 
aceleradores (FPGAs, NPUs) para otimizar diferentes 
partes de um fluxo de trabalho computacional.

Software Otimizado para Hardware 
Específico
A necessidade de adaptar e otimizar códigos para tirar 
o máximo proveito de arquiteturas de hardware cada 
vez mais diversas e especializadas.

Automação da Otimização
Ferramentas e compiladores mais inteligentes que 
podem, em certa medida, paralelizar e otimizar código 
automaticamente, embora a intervenção humana ainda 
seja indispensável para ganhos máximos.

Dominar a otimização de código, seja para CPUs ou para outras arquiteturas, é uma habilidade que continuará 
sendo altamente valorizada. A capacidade de fazer um programa rodar mais rápido e de forma mais eficiente é a 
chave para desbloquear novas fronteiras na ciência, na engenharia e na inteligência artificial.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim da nossa jornada pela otimização de códigos científicos seriais com OpenMP. Nesta aula, 
desvendamos como a arquitetura multicore dos processadores modernos pode ser explorada para acelerar seus 
programas. Aprendemos a utilizar as diretivas OpenMP, com destaque para a poderosa #pragma omp parallel for, 
para distribuir o trabalho entre múltiplos threads. Mais importante ainda, exploramos os desafios inerentes à 
programação paralela, como as traiçoeiras condições de corrida e os sutis falsos compartilhamentos, e discutimos 
estratégias para identificá-los e mitigá-los. Finalmente, vimos como medir o verdadeiro ganho de desempenho 
através do speedup e da eficiência, e como as Leis de Amdahl e Gustafson nos ajudam a ter expectativas realistas 
sobre a escalabilidade.

Em prática:

Sempre comece identificando os "hot spots" do seu código serial com um profiler.

Priorize a paralelização de laços independentes com #pragma omp parallel for.

Preste atenção redobrada ao gerenciamento de variáveis: use private para dados temporários de thread e 
reduction para agregações.

Esteja ciente das condições de corrida e falso compartilhamento; use sincronização (critical, atomic) e técnicas 
de alinhamento/padding quando necessário.

Meça o desempenho com rigor, comparando serial vs. paralelo e analisando speedup e eficiência.

Autoavaliação

Qual a principal vantagem de utilizar a diretiva #pragma omp parallel for em um laço de repetição? a) Ela 
garante que o laço será executado em apenas um núcleo, mas de forma mais rápida. b) Ela distribui as 
iterações do laço entre múltiplos threads, acelerando a execução em ambientes multicore. c) Ela converte 
automaticamente o código para ser executado em GPUs. d) Ela é usada para depurar erros de memória em 
códigos seriais.

1.

Uma condição de corrida ocorre quando: a) Dois threads tentam acessar a mesma variável privada 
simultaneamente. b) Múltiplos threads tentam acessar e modificar a mesma variável compartilhada sem 
sincronização adequada. c) O compilador OpenMP não consegue otimizar um laço for. d) O tempo de execução 
do código paralelo é maior que o do código serial.

2.

Para evitar falso compartilhamento, uma técnica comum é: a) Usar a diretiva #pragma omp critical em todas as 
operações de leitura. b) Aumentar a frequência do processador. c) Adicionar preenchimento (padding) entre 
variáveis acessadas por threads diferentes para que ocupem linhas de cache distintas. d) Diminuir o número de 
threads utilizados.

3.

Se um código serial leva 200 segundos para executar e, após paralelização com 4 threads, leva 60 segundos, 
qual é o speedup e a eficiência aproximados? a) Speedup: 3.33x; Eficiência: 83.3% b) Speedup: 4.0x; 
Eficiência: 100% c) Speedup: 0.3x; Eficiência: 7.5% d) Speedup: 2.5x; Eficiência: 62.5%

4.

Explique a diferença fundamental entre a Lei de Amdahl e a Lei de Gustafson no contexto da escalabilidade de 
programas paralelos.

5.

Gabarito

b)1.

b)2.

c)3.

a) (Speedup = 200/60 j 3.33; Eficiência = 3.33/4 j 0.833 ou 83.3%)4.

A Lei de Amdahl foca no speedup máximo de um programa com um tamanho de problema fixo, sendo limitada 
pela porção serial do código. Ela é mais relevante para a escalabilidade forte. Já a Lei de Gustafson foca em 
como o tamanho do problema pode crescer para aproveitar mais processadores, mantendo o tempo de 
execução fixo. Ela é mais relevante para a escalabilidade fraca, onde a porção serial se torna 
proporcionalmente menor à medida que o problema aumenta.

5.



Próxima Aula e Recursos Adicionais
Próxima Aula: Na Aula 35, daremos um passo adiante e exploraremos a Paralelização Distribuída de um Problema 
(Parte 1), onde os núcleos não compartilham a mesma memória e a comunicação se torna um desafio ainda maior. 
Prepare-se para o mundo do MPI!

Recursos Adicionais:

Documentação Oficial 
OpenMP
Para referências detalhadas das 
diretivas e cláusulas.

Livros sobre 
Programação Paralela
Ex: "Parallel Programming in C 
with MPI and OpenMP" de 
Michael J. Quinn - Para 
aprofundar os conceitos 
teóricos e práticos.

Artigos e Tutoriais 
Online
Ex: OpenMP.org, Intel Developer 
Zone - Para exemplos de 
código e melhores práticas.

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

Parabéns por completar esta jornada pela otimização de códigos científicos! Você agora possui as ferramentas 
fundamentais para transformar programas seriais em soluções de alto desempenho. Continue praticando e 
explorando as possibilidades da computação paralela. O futuro da ciência e da tecnologia depende de 
profissionais como você, capazes de extrair o máximo potencial dos recursos computacionais disponíveis.


