
Aula 35 3 Estudo de Caso 2: Paralelização 
Distribuída de um Problema (Parte 1)
Desvendando o Poder Distribuído: Paralelização com MPI (Parte 1)

Imagine por um instante que você está diante de um desafio computacional tão vasto que nem mesmo o 
computador mais potente que você conhece, sozinho, seria capaz de resolvê-lo em um tempo razoável. Pense em 
simulações climáticas que preveem o tempo para os próximos dias, na descoberta de novos medicamentos que 
exigem a análise de bilhões de moléculas, ou até mesmo no treinamento de modelos de Inteligência Artificial que 
aprendem com quantidades astronômicas de dados. Em todos esses cenários, a capacidade de um único 
processador simplesmente não é suficiente.

É nesse ponto que a computação de alto desempenho (HPC) e a paralelização distribuída entram em cena, 
transformando o impossível em realidade. Esta aula é o seu primeiro passo para desvendar como múltiplos 
computadores podem trabalhar em conjunto, de forma orquestrada, para resolver problemas que antes pareciam 
intransponíveis. Não se trata apenas de teoria; é sobre como a computação moderna está sendo moldada e como 
você pode fazer parte dessa revolução.

Ao final desta jornada, você será capaz de identificar problemas adequados para a paralelização distribuída, 
entender as estratégias para dividir o trabalho entre diferentes máquinas e, crucialmente, compreender os 
mecanismos de comunicação que permitem que esses computadores "conversem" entre si. Vamos focar no MPI 
(Message Passing Interface), o padrão ouro para a comunicação em ambientes distribuídos, e aplicá-lo a um 
estudo de caso prático: o cálculo de Pi por integração.

Prepare-se para expandir seus horizontes computacionais. Se você já compreende os conceitos básicos de 
computação paralela, como threads e processos, e a diferença entre memória compartilhada e distribuída, está no 
caminho certo. Conectaremos esses conhecimentos prévios com a nova dimensão da computação distribuída, 
mostrando como a colaboração entre máquinas pode multiplicar exponencialmente o poder de processamento.



1. Além do Seu Computador: Por Que 
Distribuir o Trabalho?
Pense na sua rotina diária. Você provavelmente usa um computador, um smartphone ou talvez até um tablet para 
realizar suas tarefas. Essas máquinas são incrivelmente poderosas, capazes de executar bilhões de operações por 
segundo. No entanto, mesmo com todo esse poder, elas têm seus limites. Há problemas que, pela sua escala ou 
complexidade, simplesmente não podem ser resolvidos por um único dispositivo em um tempo útil.

Exemplo Prático: Processar todos os dados de transações financeiras do mundo em um único dia, ou 
simular o comportamento de cada átomo em uma nova liga metálica para a indústria aeroespacial.

Imagine, por exemplo, que você precisa processar todos os dados de transações financeiras do mundo em um 
único dia, ou simular o comportamento de cada átomo em uma nova liga metálica para a indústria aeroespacial. A 
quantidade de cálculos e a memória necessária para essas tarefas excedem em muito a capacidade de qualquer 
computador individual. É como tentar construir um arranha-céu sozinho: por mais habilidoso que você seja, a 
escala do projeto exige uma equipe.

Problema de Escala
Volumes de dados que excedem 
a capacidade de um único 
computador

Problema de Tempo
Cálculos que levariam anos para 
serem concluídos 
sequencialmente

Problema de 
Complexidade
Simulações que exigem 
múltiplas perspectivas 
simultâneas

É aqui que a computação distribuída se torna não apenas uma opção, mas uma necessidade. Em vez de depender 
de um único "cérebro" superpoderoso, a ideia é dividir o problema em partes menores e independentes, e atribuir 
cada parte a um computador diferente. Esses computadores, ou "nós", trabalham em paralelo, cada um resolvendo 
sua porção do problema. Ao final, os resultados parciais são combinados para formar a solução completa. Essa 
abordagem não só acelera drasticamente o tempo de execução, mas também permite lidar com volumes de dados 
e complexidades que seriam impossíveis de outra forma.

Essa estratégia é a espinha dorsal de supercomputadores modernos, de grandes clusters de servidores em nuvem 
e até mesmo de sistemas que alimentam a Inteligência Artificial e o Machine Learning em larga escala. A 
capacidade de orquestrar centenas ou milhares de máquinas para trabalhar como uma única unidade coesa é o 
que impulsiona as inovações mais recentes em ciência, engenharia e tecnologia.



2. MPI: A Linguagem Secreta dos 
Supercomputadores
Se temos vários computadores trabalhando em um mesmo problema, surge uma questão fundamental: como eles 
se comunicam? É como ter uma equipe de construção espalhada por um canteiro de obras, cada um em sua 
função. Para que o projeto avance, eles precisam de um sistema de comunicação eficiente 3 seja por rádio, por 
mensagens ou por um capataz que coordena as tarefas. Na computação distribuída, essa "linguagem" é o MPI 
(Message Passing Interface).

O MPI não é uma linguagem de programação em si, mas sim uma especificação de biblioteca que define um 
conjunto de funções para permitir que processos (programas em execução) em diferentes computadores 
troquem mensagens entre si.

Sistema de Correio
Imagine o MPI como um sistema de 
correio altamente sofisticado e 
rápido para os computadores. Cada 
computador tem seu próprio 
"endereço" (o rank do processo).

Garantia de Entrega
O MPI garante que as "cartas" 
(mensagens) cheguem ao 
destinatário correto, na ordem certa, 
e sem perdas.

Coordenação Global
Essa capacidade de comunicação 
ponto a ponto e coletiva transforma 
um aglomerado de máquinas 
independentes em um sistema 
coeso.

Pense nele como um protocolo de comunicação padronizado, universalmente aceito na comunidade de 
computação de alto desempenho. Ele permite que um processo envie dados para outro processo, e que um 
processo receba dados de outro, de forma organizada e eficiente.

A importância do MPI reside em sua ubiquidade e eficiência. Ele é a base para a maioria dos softwares científicos e 
de engenharia que rodam em supercomputadores, e sua compreensão é crucial para quem deseja trabalhar com 
HPC. Com o MPI, podemos coordenar tarefas complexas, compartilhar dados intermediários e, finalmente, agregar 
os resultados parciais para obter a solução final do nosso problema distribuído.



3. O Que Torna um Problema 
"Paralelizável"?
Nem todo problema se beneficia igualmente da paralelização. Assim como nem toda tarefa doméstica pode ser 
dividida entre várias pessoas (tentar ter três pessoas lavando a mesma louça ao mesmo tempo pode ser 
ineficiente!), alguns problemas computacionais são inerentemente sequenciais, enquanto outros são naturalmente 
divisíveis. Entender essa distinção é o primeiro passo crucial para aplicar a computação distribuída de forma 
eficaz.

Independência
A chave é a independência. Se a execução de uma 
subtarefa não depende do resultado de outra 
subtarefa que ainda não foi concluída, então há um 
bom potencial para paralelização.

Granularidade
A granularidade das tarefas importa: se as 
subtarefas são muito pequenas e a comunicação 
entre elas é muito frequente, o custo da 
comunicação pode superar os ganhos.

Um problema é considerado paralelizável quando pode ser dividido em múltiplas subtarefas que podem ser 
executadas de forma independente ou com uma comunicação mínima entre elas.

Analogia do Quebra-Cabeça: Se cada pessoa pode montar uma seção diferente do quebra-cabeça sem 
precisar constantemente de peças da seção de outra pessoa, a tarefa é altamente paralelizável.

Pense em um grande quebra-cabeça. Se cada pessoa pode montar uma seção diferente do quebra-cabeça sem 
precisar constantemente de peças da seção de outra pessoa, a tarefa é altamente paralelizável. No entanto, se o 
quebra-cabeça é uma única imagem gigante onde cada peça se conecta a muitas outras, e você precisa da peça 
do seu vizinho a cada segundo, a colaboração pode se tornar um gargalo. No contexto computacional, isso se 
traduz em problemas onde os dados podem ser divididos e processados em pedaços, ou onde diferentes partes 
do cálculo são independentes.

Um exemplo clássico de problema altamente paralelizável é o cálculo de Pi por integração numérica. Para 
aproximar o valor de Pi, podemos usar métodos que somam a área de inúmeros retângulos sob uma curva. Cada 
retângulo pode ser calculado independentemente dos outros. A única comunicação necessária é a soma final de 
todas as áreas parciais. Essa característica de "dividir e somar" é um padrão comum em muitos problemas 
científicos e de engenharia, tornando-os ideais para a paralelização distribuída com MPI.



5. A Arte da Decomposição de Domínio: 
Dividindo o Trabalho
Agora que entendemos a limitação da abordagem sequencial para o cálculo de Pi, a pergunta natural é: como 
podemos acelerar isso? A resposta está na decomposição de domínio, uma das estratégias mais fundamentais na 
computação paralela distribuída. Em vez de um único processador calcular a área de todos os segmentos, vamos 
dividir o "domínio" do problema 3 neste caso, o intervalo de integração de 0 a 1 3 em partes menores.

Pense na decomposição de domínio como a organização de uma linha de montagem. Em vez de uma única 
pessoa montar um carro inteiro do início ao fim, a tarefa é dividida em estações.

Estação 1
Uma equipe instala o motor

Estação 2
Outra monta o chassi

Estação 3
Outra a parte elétrica

No nosso problema de cálculo de Pi, o "domínio" é o intervalo de integração. Se temos, digamos, 1 bilhão de 
segmentos para calcular a área, e temos 100 processadores disponíveis, podemos dividir esses 1 bilhão de 
segmentos em 100 partes iguais. Cada processador receberá 10 milhões de segmentos para calcular a área. O 
Processo 0 calcula a área dos primeiros 10 milhões de segmentos, o Processo 1 dos próximos 10 milhões, e assim 
por diante, até o Processo 99.

Vantagens da Decomposição

Independência: O cálculo da área de um segmento é 
independente do cálculo de outro segmento

Paralelismo: Cada processador pode trabalhar em sua porção 
sem esperar pelos outros

Eficiência: Comunicação mínima, apenas no final para somar 
os resultados

Exemplo Prático:
1 bilhão de segmentos
÷ 100 processadores
= 10 milhões por processo

Essa divisão é extremamente eficiente porque o cálculo da área de um segmento é independente do cálculo de 
outro segmento. Não há dependência de dados entre as subtarefas. Cada processador pode trabalhar em sua 
porção sem precisar esperar pelos resultados dos outros, exceto no final, quando todos os resultados parciais 
precisam ser somados. Essa independência é a característica que torna a decomposição de domínio tão poderosa 
e aplicável a uma vasta gama de problemas científicos e de engenharia.



6. Estratégias de Decomposição: Fatiando o 
Problema
A decomposição de domínio, embora conceitualmente simples, pode ser implementada de diversas maneiras, e a 
escolha da estratégia impacta diretamente a eficiência e o desempenho do seu programa paralelo. A forma como 
"fatiamos" o problema é crucial para garantir que o trabalho seja distribuído de maneira equilibrada e que a 
comunicação seja minimizada.

Decomposição Estática
A divisão do trabalho é predefinida antes da 
execução do programa e permanece fixa. Cada 
processo recebe uma porção específica do domínio 
de dados e trabalha nela até o fim.

Decomposição Dinâmica
Um processo "mestre" distribui pequenas porções 
de trabalho aos processos "escravos" conforme 
eles ficam livres. Ideal para cargas de trabalho 
variáveis.

Existem principalmente duas abordagens para a decomposição: estática e dinâmica. Na decomposição estática, a 
divisão do trabalho é predefinida antes da execução do programa e permanece fixa. Cada processo recebe uma 
porção específica do domínio de dados e trabalha nela até o fim. Esta é a abordagem mais simples e é ideal para 
problemas onde a carga de trabalho de cada subtarefa é previsível e uniforme, como é o caso do cálculo de Pi por 
integração. Cada segmento de integração tem o mesmo custo computacional, então dividir o número total de 
segmentos igualmente entre os processos garante um bom balanceamento de carga.

Analogia do Restaurante: A decomposição dinâmica é como um restaurante onde o chef distribui pratos 
para os cozinheiros conforme eles terminam os anteriores, garantindo que ninguém fique ocioso.

Por outro lado, a decomposição dinâmica é utilizada quando a carga de trabalho de cada subtarefa é variável ou 
imprevisível. Nesse caso, um processo "mestre" distribui pequenas porções de trabalho aos processos "escravos" 
conforme eles ficam livres. Embora mais complexa de implementar, a decomposição dinâmica é essencial para 
problemas como simulações de partículas, onde algumas regiões do espaço podem ter mais interações do que 
outras.

Para o nosso estudo de caso do cálculo de Pi, a decomposição estática é perfeitamente adequada. Se temos um 
total de  iterações (ou segmentos) e  processos, cada processo  (com  variando de 0 a ) pode ser 
responsável por calcular as iterações de  até . Essa divisão simples e uniforme garante 
que cada processo faça uma quantidade de trabalho aproximadamente igual, maximizando o paralelismo e 
minimizando o tempo de espera.

N P i i P 2 1

i× (N/P ) (i+ 1) × (N/P ) 2 1



7. Mapeando a Decomposição para 
Processos MPI
Uma vez que decidimos como fatiar o problema, precisamos traduzir essa estratégia para o ambiente MPI. No MPI, 
cada instância do seu programa paralelo em execução é chamada de processo. Cada processo é identificado por 
um número único, seu rank, que varia de 0 a , onde  é o número total de processos envolvidos na execução. 
O processo com rank 0 é frequentemente chamado de processo raiz e muitas vezes assume responsabilidades de 
coordenação, como a distribuição inicial de dados ou a coleta final de resultados.

P 2 1 P

01

Identificação do Processo
Cada processo precisa saber seu 
próprio rank e o número total de 
processos (size).

02

Cálculo da Porção
Com essas informações, ele pode 
determinar qual porção do trabalho 
lhe cabe.

03

Execução Local
Cada processo executa o cálculo 
apenas para seu subconjunto de 
iterações.

Para mapear a decomposição de domínio para esses processos MPI, cada processo precisa saber seu próprio rank 
e o número total de processos (size). Com essas duas informações, ele pode determinar qual porção do trabalho 
lhe cabe. Por exemplo, no cálculo de Pi, se o número total de iterações é num_iteracoes e temos num_procs 
processos, cada processo rank pode calcular um subconjunto de iterações.

A lógica seria algo como:

iteracoes_por_processo = num_iteracoes / num_procs
inicio_local = rank * iteracoes_por_processo
fim_local = inicio_local + iteracoes_por_processo

Cada processo, então, executa o cálculo da área apenas para o intervalo de iterações definido por inicio_local e 
fim_local. Essa abordagem garante que cada processo trabalhe em uma parte distinta do problema, sem 
sobreposição, e que a soma de todas as partes cubra o problema completo.

Conceito Âmbito/Aplicação Exemplo

Decomposição de Domínio Problemas com grandes conjuntos 
de dados homogêneos

Cálculo de Pi, simulações de fluidos

Decomposição Funcional Problemas com múltiplas etapas ou 
tarefas distintas

Pipeline de processamento de 
dados, renderização 3D

É importante notar que a decomposição de domínio é diferente da decomposição funcional. Na decomposição de 
domínio, dividimos os dados do problema. Na decomposição funcional, dividimos as tarefas ou funções do 
problema. Por exemplo, em um pipeline de processamento de imagens, um processo pode ser responsável por 
carregar a imagem, outro por aplicar um filtro, e um terceiro por salvar o resultado. Ambas são estratégias válidas 
de paralelização, mas a decomposição de domínio é a mais comum para problemas de grande escala em HPC.



8. O Desafio da Sincronização: Juntando as 
Peças
Depois que cada processo MPI calculou sua porção da integral para o valor de Pi, temos um conjunto de 
resultados parciais, cada um residindo na memória de um processo diferente. O problema, no entanto, é que o 
valor final de Pi é a soma de todos esses resultados parciais. É como ter vários pedreiros construindo diferentes 
paredes de uma casa: no final, todas as paredes precisam ser unidas para formar a estrutura completa.

Essa necessidade de combinar os resultados parciais é onde entra o desafio da sincronização e da 
comunicação coletiva.

Problema da 
Fragmentação
Se cada processo 
simplesmente calculasse sua 
parte e parasse, nunca 
teríamos o valor completo de 
Pi.

Necessidade de 
Agregação
Precisamos de um 
mecanismo para que todos 
os processos enviem seus 
resultados para um único 
local (geralmente o processo 
raiz, rank 0).

Coordenação Global
Todos os resultados parciais 
precisam ser somados para 
obter o resultado final.

Analogia da Vaquinha: Imagine que você está organizando uma vaquinha com seus amigos para comprar 
um presente. Cada amigo contribui com uma quantia. No final, todas as contribuições precisam ser 
reunidas e somadas por uma pessoa para saber o total arrecadado.

Imagine que você está organizando uma vaquinha com seus amigos para comprar um presente. Cada amigo 
contribui com uma quantia. No final, todas as contribuições precisam ser reunidas e somadas por uma pessoa para 
saber o total arrecadado. Se um amigo não enviar sua contribuição, ou se o responsável pela soma não souber que 
todos já enviaram, o processo falha. Na computação distribuída, a falha na sincronização pode levar a resultados 
incorretos ou a programas que nunca terminam.

O MPI oferece um conjunto robusto de funções para lidar com essa agregação de resultados, conhecidas como 
operações de comunicação coletiva. Essas operações são projetadas para serem eficientes e para coordenar a 
comunicação entre todos ou muitos processos de uma só vez, ao contrário da comunicação ponto a ponto, que 
ocorre entre apenas dois processos. A operação mais comum para o nosso caso de uso, a soma de resultados 
parciais, é o MPI_Reduce, que veremos em detalhes mais adiante.

A capacidade de sincronizar e agregar resultados é o que fecha o ciclo da paralelização distribuída. Sem ela, a 
divisão do trabalho seria inútil, pois nunca conseguiríamos consolidar as contribuições individuais em uma solução 
final coerente.



9. Os Fundamentos da Conversa: 
Comunicação Ponto a Ponto
Antes de mergulharmos nas operações coletivas que agregam resultados de muitos processos, é fundamental 
entender a base de toda a comunicação MPI: a comunicação ponto a ponto. Como o próprio nome sugere, essa 
forma de comunicação envolve a troca de mensagens diretamente entre dois processos específicos: um processo 
envia uma mensagem e outro processo a recebe.

Pense em uma conversa telefônica. Duas pessoas estão se comunicando diretamente, uma falando e a outra 
ouvindo. Não há um grupo envolvido, apenas uma interação um-para-um.

MPI_Send
Função para enviar dados de um processo para 
outro processo específico

MPI_Recv
Função para receber dados de um processo 
específico

No contexto do MPI, essa comunicação é realizada principalmente por duas funções essenciais: MPI_Send (para 
enviar dados) e MPI_Recv (para receber dados).

Essas funções são os blocos de construção para interações mais complexas. Por exemplo, se o processo A 
precisa de um dado que está no processo B para continuar seu cálculo, o processo A pode enviar uma requisição 
para B, e B pode enviar o dado de volta. Essa troca de informações é vital para muitos algoritmos paralelos, 
especialmente aqueles que envolvem dependências de dados entre vizinhos ou a necessidade de compartilhar 
informações intermediárias.

Vantagens

Simplicidade: Controle direto sobre a comunicação

Flexibilidade: Padrões de comunicação 
personalizados

Precisão: Especifica exatamente quem envia e 
quem recebe

Aplicações

Troca de dados entre vizinhos

Compartilhamento de informações intermediárias

Algoritmos com dependências específicas

A beleza da comunicação ponto a ponto reside em sua simplicidade e controle. Você especifica exatamente qual 
processo está enviando, qual processo está recebendo, quais dados estão sendo enviados e como eles devem ser 
interpretados. Isso oferece uma flexibilidade enorme para projetar padrões de comunicação complexos que se 
adaptam às necessidades específicas do seu algoritmo. Embora para o cálculo de Pi possamos depender mais de 
operações coletivas para a soma final, a comunicação ponto a ponto é a base que sustenta a capacidade do MPI 
de orquestrar a colaboração entre processos.



10. MPI_Send: Enviando a Mensagem
A função MPI_Send é a porta de saída para os dados em um processo MPI. Ela permite que um processo envie 
uma mensagem contendo dados para outro processo específico. Para que a comunicação seja bem-sucedida, o 
MPI_Send precisa de algumas informações cruciais, que podem ser comparadas aos detalhes que você preenche 
em um envelope antes de enviar uma carta.

buffer
O endereço de memória onde os dados a serem enviados estão localizados. É como o conteúdo da 
sua carta.

count
O número de elementos do tipo de dado especificado que serão enviados. Por exemplo, se você está 
enviando 10 números inteiros, count seria 10.

datatype
O tipo de dado dos elementos no buffer (ex: MPI_INT para inteiros, MPI_DOUBLE para números de 
ponto flutuante de precisão dupla).

dest
O rank do processo de destino. É o "endereço" para onde a mensagem deve ir.

tag
Uma etiqueta inteira que permite distinguir diferentes tipos de mensagens. Pense nisso como o 
"assunto" da sua carta.

comm
O comunicador MPI. MPI_COMM_WORLD é o comunicador padrão que inclui todos os processos 
iniciados.

Os parâmetros básicos de MPI_Send são essenciais para garantir que a mensagem chegue ao destino correto e 
seja interpretada adequadamente.

Exemplo Prático: Se o Processo 1 calculou sua porção de Pi e precisa enviá-la para o Processo 0 (o 
processo raiz) para a soma final, ele usaria MPI_Send com o rank 0 como destino, o resultado parcial 
como buffer, e um tag para identificar que é um resultado de Pi.

Quando um processo chama MPI_Send, ele tenta enviar os dados especificados para o processo de destino. A 
operação de envio pode ser bloqueante, o que significa que o processo que enviou a mensagem pode esperar até 
que a mensagem seja entregue ou que o buffer de envio possa ser reutilizado. Essa característica é importante 
para garantir a integridade dos dados e a sincronização.

A correspondência exata entre os parâmetros de MPI_Send e MPI_Recv (especialmente datatype, source e tag) 
é vital para o sucesso da comunicação.



11. MPI_Recv: Recebendo a Mensagem
Se MPI_Send é a porta de saída, MPI_Recv é a porta de entrada. Esta função permite que um processo receba uma 
mensagem que foi enviada por outro processo. Assim como o MPI_Send, o MPI_Recv também requer informações 
específicas para garantir que a mensagem correta seja recebida e interpretada adequadamente.

buffer
O endereço de memória onde os dados recebidos 
serão armazenados. É o espaço onde você vai 
colocar o conteúdo da carta que recebeu.

count
O número máximo de elementos do tipo de dado 
especificado que se espera receber. É importante 
que este valor seja grande o suficiente para 
acomodar a mensagem.

datatype
O tipo de dado dos elementos que se espera 
receber (ex: MPI_INT, MPI_DOUBLE). Deve 
corresponder ao datatype usado no MPI_Send.

source
O rank do processo de origem de onde se espera 
receber a mensagem. Você pode usar 
MPI_ANY_SOURCE para aceitar uma mensagem de 
qualquer processo.

tag
A etiqueta da mensagem que se espera receber. 
Você pode usar MPI_ANY_TAG para aceitar uma 
mensagem com qualquer etiqueta.

status
Uma estrutura de status que contém informações 
sobre a mensagem recebida, como o rank real da 
origem e o tag real da mensagem.

Quando um processo chama MPI_Recv, ele entra em um estado de espera (bloqueio) até que uma mensagem que 
corresponda aos critérios de source e tag seja recebida. Essa característica bloqueante é crucial para a 
sincronização: o processo receptor não avança até que os dados necessários estejam disponíveis.

No nosso exemplo do cálculo de Pi, o Processo 0 (raiz) precisaria 
chamar MPI_Recv várias vezes, uma para cada processo que 
enviou seu resultado parcial. Ele especificaria o source como o 
rank de cada processo que enviou, e o tag que foi usado no 
MPI_Send correspondente. Uma vez que todos os resultados 
parciais são recebidos, o Processo 0 pode somá-los para obter o 
valor final de Pi.

Sincronização: O processo 
receptor não avança até que os 
dados necessários estejam 
disponíveis.

A correspondência exata entre os parâmetros de MPI_Send e MPI_Recv (especialmente datatype, source e tag) é 
vital para o sucesso da comunicação.



12. Cuidado com o Impasse (Deadlock)!
A comunicação ponto a ponto, embora poderosa, exige coordenação cuidadosa. Um dos problemas mais comuns 
e frustrantes que podem surgir é o deadlock, ou impasse. Um deadlock ocorre quando dois ou mais processos 
estão esperando indefinidamente um pelo outro para prosseguir, resultando em um bloqueio completo do 
programa. É como duas pessoas tentando passar por uma porta estreita ao mesmo tempo, cada uma esperando 
que a outra dê o primeiro passo, e ninguém se move.

Cenário de Deadlock: Processo A chama MPI_Send para o Processo B e, em seguida, chama MPI_Recv do 
Processo B. Processo B chama MPI_Send para o Processo A e, em seguida, chama MPI_Recv do Processo A.

01

Processo A
Tenta enviar para B, mas pode 
esperar que B esteja pronto para 
receber

02

Processo B
Tenta enviar para A, e pode esperar 
que A esteja pronto para receber

03

Resultado
Nenhum dos processos pode 
prosseguir para sua chamada 
MPI_Recv porque estão presos 
esperando

No contexto do MPI, um deadlock pode acontecer facilmente se as chamadas MPI_Send e MPI_Recv não forem 
pareadas corretamente. Se ambos os MPI_Send forem bloqueantes (o que é o padrão para MPI_Send em muitos 
casos), o Processo A tenta enviar para B, mas pode esperar que B esteja pronto para receber. Ao mesmo tempo, o 
Processo B tenta enviar para A, e pode esperar que A esteja pronto para receber. Nenhum dos processos pode 
prosseguir para sua chamada MPI_Recv porque estão presos esperando que o outro receba sua mensagem. O 
resultado é um impasse, e o programa trava.

Ordem Consistente
Todos os processos enviam 
primeiro e depois todos 
recebem, ou vice-versa, em 
uma ordem que não crie 
dependências circulares.

Operações Não-
Bloqueantes
Usar funções como MPI_Isend e 
MPI_Irecv, que retornam 
imediatamente e permitem que o 
processo continue executando 
outras tarefas.

Bufferização
Em alguns casos, o MPI pode 
bufferizar mensagens, o que 
pode ajudar a evitar deadlocks 
em cenários simples.

Para evitar deadlocks, é fundamental planejar a ordem das operações de comunicação. A prevenção de deadlocks 
é um aspecto crítico do design de algoritmos paralelos. É um lembrete de que, embora a paralelização ofereça 
ganhos de desempenho, ela também introduz novas complexidades que exigem um planejamento cuidadoso da 
interação entre os processos.



13. Modos de Envio e Recebimento: Além do 
Básico
A comunicação ponto a ponto com MPI_Send e MPI_Recv que vimos até agora é a forma mais básica e comum. No 
entanto, o MPI oferece diferentes "modos" de envio e recebimento que podem ser usados para otimizar o 
desempenho ou para lidar com cenários de comunicação mais complexos, especialmente para evitar os temidos 
deadlocks. Entender esses modos é como ter diferentes tipos de veículos para entregar uma carta: alguns são 
mais rápidos, outros mais seguros, outros permitem que você faça outras coisas enquanto a carta está a caminho.

Modo Padrão (MPI_Send)
O comportamento de bloqueio pode variar 
dependendo da implementação do MPI e do 
tamanho da mensagem. Para mensagens 
pequenas, pode ser assíncrono; para mensagens 
grandes, pode ser síncrono.

Modo Síncrono (MPI_Ssend)
Garante que a operação de envio só será concluída 
quando a mensagem for recebida. Oferece forte 
sincronização, mas pode levar a deadlocks.

Modo Bufferizado (MPI_Bsend)
O MPI tenta copiar a mensagem para um buffer 
interno antes de enviá-la. A função retorna 
imediatamente, permitindo que o processo 
continue.

Modo Pronto (MPI_Rsend)
Assume que o MPI_Recv correspondente já foi 
postado no processo de destino. É o modo mais 
rápido, mas também o mais perigoso se não for 
usado com cautela.

Os modos de comunicação no MPI se referem principalmente ao comportamento de bloqueio das operações de 
envio.

Operações Não-Bloqueantes: MPI_Isend (envio imediato) e MPI_Irecv (recebimento imediato) retornam 
imediatamente, fornecendo um objeto de requisição (MPI_Request). O processo pode então continuar 
com outras tarefas e usar MPI_Wait para aguardar a conclusão.

Além desses modos de envio, existem as operações não-bloqueantes: MPI_Isend (envio imediato) e MPI_Irecv 
(recebimento imediato). Essas funções retornam imediatamente, fornecendo um objeto de requisição 
(MPI_Request). O processo pode então continuar com outras tarefas e, posteriormente, usar MPI_Wait para 
aguardar a conclusão da comunicação ou MPI_Test para verificar se a comunicação foi concluída sem bloquear.

O uso de operações não-bloqueantes é fundamental para sobrepor comunicação com computação, ou seja, 
realizar cálculos enquanto as mensagens estão sendo enviadas ou recebidas em segundo plano. Isso é crucial 
para maximizar a eficiência em sistemas de alto desempenho, onde cada milissegundo conta.



14. A Orquestra da Computação: 
Comunicação Coletiva
Se a comunicação ponto a ponto é como uma conversa entre duas pessoas, a comunicação coletiva no MPI é 
como uma orquestra. Em vez de dois processos se comunicando diretamente, um grupo de processos (ou todos 
os processos em um comunicador) participa de uma operação de comunicação. Essas operações são projetadas 
para serem altamente eficientes e são otimizadas para padrões de comunicação comuns em algoritmos paralelos.

Imagine uma reunião de equipe onde o gerente precisa passar uma informação importante para todos os 
membros simultaneamente, ou onde todos os membros precisam entregar seus relatórios para que o gerente os 
compile em um único documento.

MPI_Bcast 
(Broadcast)
Um processo (o "raiz") 
envia a mesma mensagem 
para todos os outros 
processos no comunicador. 
É como o gerente falando 
para toda a equipe.

MPI_Reduce 
(Redução)
Todos os processos 
contribuem com um valor, e 
esses valores são 
combinados usando uma 
operação específica (soma, 
máximo, mínimo, etc.) em 
um único processo.

MPI_Gather (Coleta)
Todos os processos enviam 
seus dados para um único 
processo (o "raiz"), que os 
coleta em um único array.

MPI_Scatter 
(Dispersão)
Um processo (o "raiz") 
distribui diferentes partes de 
um array para diferentes 
processos.

MPI_Allreduce
Similar ao MPI_Reduce, mas 
o resultado final da 
operação de redução é 
disponibilizado para todos 
os processos.

As operações coletivas mais comuns incluem diversas funções especializadas para diferentes padrões de 
comunicação.

Características das Operações Coletivas

Bloqueantes: Todos os processos envolvidos 
devem chamar a função coletiva correspondente

Otimizadas: Adaptadas para o hardware 
subjacente

Eficientes: Muito mais eficientes que múltiplas 
chamadas ponto a ponto

Aplicação no Cálculo de Pi

Para o nosso cálculo de Pi, a operação MPI_Reduce 
será fundamental para somar os resultados parciais de 
todos os processos.

As operações coletivas são bloqueantes por natureza, o que significa que todos os processos envolvidos devem 
chamar a função coletiva correspondente para que a operação seja concluída. Elas são otimizadas para o 
hardware subjacente e são geralmente muito mais eficientes do que tentar implementar o mesmo padrão usando 
múltiplas chamadas ponto a ponto.



15. MPI_Bcast: Enviando a Mesma 
Mensagem para Todos
Imagine que você é o líder de uma equipe de pesquisa e precisa que todos os membros usem a mesma versão de 
um algoritmo ou o mesmo conjunto de parâmetros iniciais para um experimento. Em vez de enviar uma mensagem 
individual para cada um, você faria um anúncio para o grupo todo. No MPI, essa é a função do MPI_Bcast 
(Broadcast).

A função MPI_Bcast permite que um processo, designado como o processo raiz, envie os mesmos dados para 
todos os outros processos dentro de um comunicador. É uma operação coletiva, o que significa que todos os 
processos no comunicador (incluindo o raiz) devem chamar MPI_Bcast para que a operação seja concluída.

buffer
O endereço de memória onde 
os dados a serem enviados (no 
processo raiz) ou recebidos 
(nos outros processos) 
estão/serão armazenados.

count
O número de elementos do tipo 
de dado especificado.

datatype
O tipo de dado dos elementos 
(ex: MPI_INT, MPI_DOUBLE).

root
O rank do processo que está enviando os dados (o 
processo raiz).

comm
O comunicador MPI (geralmente 
MPI_COMM_WORLD).

Quando MPI_Bcast é chamado, o processo root envia o conteúdo do seu buffer para todos os outros processos. Os 
processos não-raiz recebem esses dados e os armazenam em seus próprios buffers. É importante que o buffer 
tenha espaço suficiente para receber a mensagem nos processos não-raiz.

Aplicação no Cálculo de Pi: Poderíamos usar MPI_Bcast para distribuir o número total de iterações 
(num_iteracoes) para todos os processos, caso essa informação fosse definida apenas no processo raiz.

No nosso exemplo do cálculo de Pi, poderíamos usar MPI_Bcast para distribuir o número total de iterações 
(num_iteracoes) para todos os processos, caso essa informação fosse definida apenas no processo raiz. Ou, em 
um problema mais complexo, o processo raiz poderia distribuir um conjunto de parâmetros de configuração ou 
dados iniciais que todos os processos precisam para começar seus cálculos. MPI_Bcast é uma ferramenta 
poderosa para garantir que todos os processos tenham acesso às mesmas informações essenciais antes de iniciar 
suas tarefas paralelas.



16. MPI_Reduce: Agregando Resultados
Voltando ao nosso problema do cálculo de Pi, cada processo calculou sua porção da integral. Agora, precisamos 
somar todos esses resultados parciais para obter o valor final de Pi. Fazer isso com múltiplas chamadas MPI_Send 
e MPI_Recv seria ineficiente e propenso a erros. É aqui que MPI_Reduce brilha.

MPI_Reduce é uma operação coletiva que permite combinar os valores de todos os processos em um único 
resultado, que é então armazenado no processo raiz. A "redução" pode ser uma soma (MPI_SUM), um produto 
(MPI_PROD), um máximo (MPI_MAX), um mínimo (MPI_MIN), ou outras operações predefinidas.

01

Contribuição Individual
Cada processo calcularia seu 
pi_parcial

02

Chamada Coletiva
Todos os processos chamam 
MPI_Reduce com pi_parcial como 
sendbuf, MPI_SUM como operação, 
e o Processo 0 como root

03

Resultado Final
O Processo 0 recebe o pi_final em 
seu recvbuf, que é a soma de todos 
os pi_parcial

Parâmetro Descrição

sendbuf O endereço de memória dos dados que o processo atual está contribuindo para a 
redução

recvbuf O endereço de memória onde o resultado da redução será armazenado (apenas 
no processo raiz)

count O número de elementos a serem reduzidos

datatype O tipo de dado dos elementos

op A operação de redução a ser aplicada (ex: MPI_SUM)

root O rank do processo onde o resultado final da redução será armazenado

comm O comunicador MPI

Essa função é incrivelmente eficiente porque o MPI otimiza a forma como a soma é realizada, muitas vezes 
usando uma árvore de comunicação para agregar os resultados de forma hierárquica, minimizando o número 
de mensagens e o tempo de comunicação.

MPI_Reduce é a ferramenta padrão para consolidar resultados parciais em problemas paralelos, desde simples 
somas até cálculos estatísticos complexos.



17. MPI_Gather e MPI_Scatter: Distribuição e 
Coleta Estruturada
Além de MPI_Bcast e MPI_Reduce, o MPI oferece outras operações coletivas poderosas para cenários onde a 
distribuição ou coleta de dados é mais estruturada: MPI_Gather e MPI_Scatter. Pense nelas como a diferença 
entre pedir a todos para somar seus números (Reduce) e pedir a todos para entregar seus relatórios individuais 
para que você os organize (Gather), ou distribuir seções específicas de um livro para cada leitor (Scatter).

MPI_Gather (Coleta)
Cada processo tem um pedaço de dados e o 
processo raiz precisa coletar todos esses pedaços 
em um único array.

Analogia: Cada aluno escreveu uma frase para um 
conto coletivo. O professor (raiz) usa MPI_Gather 
para coletar todas as frases e juntá-las na ordem 
correta.

MPI_Scatter (Dispersão)
O processo raiz tem um grande array de dados e 
precisa distribuir partes diferentes desse array para 
cada um dos outros processos.

Analogia: O professor (raiz) tem um livro e usa 
MPI_Scatter para dar um capítulo diferente para 
cada aluno ler.

MPI_Gather - Parâmetros

sendbuf, sendcount, sendtype: dados que cada 
processo envia

recvbuf, recvcount, recvtype: buffer e tipo para o 
processo raiz receber

root, comm: processo raiz e comunicador

MPI_Scatter - Parâmetros

sendbuf, sendcount, sendtype: dados que o 
processo raiz envia

recvbuf, recvcount, recvtype: buffer e tipo para 
cada processo receber

root, comm: processo raiz e comunicador

Conceito Finalidade Onde o resultado é 
armazenado?

Exemplo no Cálculo de Pi

MPI_Reduce Combinar valores 
usando uma operação

Apenas no processo 
raiz

Somar os pi_parcial de todos 
os processos

MPI_Gather Coletar dados em um 
único array

Apenas no processo 
raiz

Coletar todos os pi_parcial em 
um array para inspeção

MPI_Scatter Distribuir diferentes 
partes de um array

Cada processo recebe 
uma parte

Distribuir limites de 
integração específicos para 
cada processo

Embora para o cálculo de Pi simples, MPI_Reduce seja suficiente para a soma final, MPI_Gather seria útil se, em 
vez de apenas somar, quiséssemos coletar todos os resultados parciais em um array no processo raiz para, por 
exemplo, analisá-los individualmente. MPI_Scatter seria usado se o processo raiz gerasse os intervalos de 
integração e os distribuísse para cada processo.



18. Implementando o Cálculo de Pi com MPI 
(Parte 1)
Chegamos ao ponto de juntar todas as peças do quebra-cabeça. Vimos a necessidade da paralelização, a 
importância do MPI, como decompor o problema do cálculo de Pi, e os mecanismos de comunicação ponto a 
ponto e coletiva. Agora, vamos esboçar a lógica de como um programa MPI para calcular Pi por integração 
numérica seria estruturado. Esta é a fundação para a implementação prática que exploraremos na próxima aula.

Inicialização do MPI
Todo programa MPI começa com uma chamada para MPI_Init(). Esta função configura o ambiente MPI, 
inicializa as estruturas de comunicação e prepara os processos para a execução paralela.

Obtenção do Rank e Tamanho
Cada processo precisa saber quem ele é (rank) e quantos processos estão participando (size). Isso é feito 
com MPI_Comm_rank() e MPI_Comm_size().

Decomposição de Domínio e Cálculo Local
O número total de iterações é definido. Cada processo calcula seu inicio_local e fim_local com base em 
seu rank e size, dividindo num_iteracoes igualmente.

Agregação dos Resultados
Após cada processo calcular seu pi_parcial, todos os processos chamam MPI_Reduce(). A operação 
de redução será MPI_SUM, e o resultado final será acumulado no processo raiz.

Impressão do Resultado
Apenas o processo raiz, que possui o pi_final após a redução, imprime o resultado.

Finalização do MPI
Por fim, MPI_Finalize() é chamado para limpar o ambiente MPI e liberar os recursos.

Este fluxo de trabalho é um padrão comum em muitos algoritmos de HPC: inicializar, dividir o trabalho, 
computar localmente, comunicar para agregar resultados e finalizar.

A estrutura básica de um programa MPI para o cálculo de Pi seguiria os passos mostrados acima. Este padrão é 
fundamental e se repete em muitas aplicações de computação de alto desempenho.

Próxima Aula: Na próxima aula, mergulharemos no código real, explorando os detalhes da implementação 
e como depurar e otimizar um programa MPI.



19. Implementando o Cálculo de Pi com MPI 
(Parte 2)
Continuando a construção do nosso programa de cálculo de Pi com MPI, vamos detalhar um pouco mais a 
estrutura do código e as considerações práticas. A beleza do MPI é que ele permite que você escreva um único 
código que será executado por todos os processos, mas cada processo agirá de forma diferente com base em seu 
rank.

A lógica central do cálculo de Pi por integração, usando o método do retângulo, envolve somar as áreas de 
pequenos retângulos sob a curva  no intervalo de 0 a 1. A largura de cada retângulo (dx) seria 

. A altura seria  no ponto médio do retângulo.
f(x) = 4/(1 + x )2

1.0/num_iteracoes f(x)

Dentro do loop de cálculo local, cada processo faria:

double sum_local = 0.0;
double dx = 1.0 / num_iteracoes;
for (long long i = inicio_local; i < fim_local; i++) {
    double x = (i + 0.5) * dx; // Ponto médio do retângulo
    sum_local += 4.0 / (1.0 + x * x);
}
double pi_parcial = sum_local * dx;

Após este cálculo, a chamada MPI_Reduce seria crucial:

double pi_final = 0.0;
MPI_Reduce(&pi_parcial, &pi_final, 1, MPI_DOUBLE, MPI_SUM, 0, MPI_COMM_WORLD);

Esta linha garante que todos os pi_parcial sejam somados e o resultado final seja armazenado em pi_final no 
processo com rank 0.

Balanceamento de Carga
Garantir que cada processo 
tenha uma quantidade de 
trabalho similar. Nossa 
decomposição estática para Pi 
é um bom exemplo.

Overhead de 
Comunicação
A comunicação tem um custo. 
Minimizar o número e o 
tamanho das mensagens é 
fundamental. Operações 
coletivas como MPI_Reduce são 
otimizadas para isso.

Escalabilidade
Como o desempenho do seu 
programa se comporta à 
medida que você aumenta o 
número de processos? Um bom 
programa MPI deve mostrar 
ganhos significativos.

Convergência HPC e IA: Embora o cálculo de Pi seja simples, os princípios de decomposição e 
comunicação são os mesmos para treinar modelos de IA gigantes em clusters de GPUs. O MPI é 
frequentemente usado em conjunto com bibliotecas como o NCCL para otimizar a comunicação entre 
GPUs.

Considerações Práticas e Tendências: Ao desenvolver programas MPI, é vital pensar em balanceamento de 
carga, overhead de comunicação e escalabilidade. O MPI é frequentemente usado em conjunto com bibliotecas 
como o NCCL (NVIDIA Collective Communications Library) para otimizar a comunicação entre GPUs em ambientes 
distribuídos, permitindo que modelos como grandes redes neurais sejam treinados em supercomputadores.

Esta aula forneceu a base teórica e conceitual. Na próxima aula, aprofundaremos na implementação, discutiremos 
ferramentas para compilar e executar programas MPI, e exploraremos como medir o desempenho para garantir 
que nossa paralelização esteja realmente entregando os resultados esperados.



20. Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao final da primeira parte do nosso estudo de caso sobre paralelização distribuída. Nesta aula, 
desvendamos a necessidade de ir além do processamento sequencial, explorando como a computação 
distribuída e o MPI (Message Passing Interface) se tornam ferramentas indispensáveis para resolver problemas 
de escala massiva, como os encontrados na convergência entre HPC e Inteligência Artificial. Entendemos que a 
chave para a paralelização reside na decomposição de domínio, onde um problema é fatiado em subtarefas 
independentes.

Utilizamos o cálculo de Pi por integração numérica como nosso estudo de caso, percebendo como a divisão do 
intervalo de integração entre múltiplos processos pode acelerar drasticamente o tempo de computação. 
Mergulhamos nos fundamentos da comunicação MPI, distinguindo entre a comunicação ponto a ponto (MPI_Send, 
MPI_Recv) e as poderosas operações coletivas (MPI_Bcast, MPI_Reduce, MPI_Gather, MPI_Scatter), essenciais 
para coordenar e agregar os resultados parciais. Aprendemos também sobre os perigos do deadlock e as 
diferentes formas de envio e recebimento.

Em prática: Os conceitos abordados aqui são a base para qualquer aplicação de alto desempenho. Você agora 
compreende como um problema pode ser dividido, como os computadores "conversam" para compartilhar 
informações e como os resultados são consolidados.

Essa compreensão é vital não apenas para a programação em HPC, mas também para entender a arquitetura de 
sistemas distribuídos modernos, desde a nuvem até os supercomputadores mais avançados.

Decomposição de 
Domínio

Aprendemos como dividir 
problemas complexos em 

subtarefas independentes que 
podem ser processadas em 

paralelo

Comunicação MPI
Dominamos os fundamentos da 
comunicação ponto a ponto e 
coletiva para coordenar 
processos distribuídos

Estudo de Caso Pi
Aplicamos os conceitos ao 
cálculo de Pi por integração 
numérica, um exemplo prático e 
didático

Prevenção de Deadlocks
Compreendemos os perigos do 

deadlock e estratégias para evitar 
bloqueios em programas 

paralelos



Autoavaliação
1 Questão 1

Qual das seguintes opções melhor descreve o principal benefício da paralelização distribuída em 
comparação com a computação sequencial para problemas de grande escala?

a) Redução do consumo de energia.

b) Aumento da segurança dos dados.

c) Capacidade de resolver problemas que excedem a capacidade de um único computador em tempo 
hábil.

d) Simplificação do processo de depuração de código.

2 Questão 2
No contexto do MPI, qual é a principal função da operação MPI_Reduce?

a) Enviar uma mensagem de um processo para todos os outros.

b) Coletar dados de todos os processos em um array no processo raiz.

c) Combinar valores de todos os processos em um único resultado usando uma operação específica (ex: 
soma, máximo).

d) Distribuir diferentes partes de um array do processo raiz para cada processo.

3 Questão 3
Um deadlock em um programa MPI ocorre quando:

a) O programa executa muito rapidamente, causando um erro de estouro.

b) Dois ou mais processos estão esperando indefinidamente um pelo outro para prosseguir.

c) Há uma falha de hardware em um dos nós do cluster.

d) O número de processos excede a capacidade do comunicador MPI_COMM_WORLD.

4 Questão 4
Para o cálculo de Pi por integração numérica, qual estratégia de decomposição de domínio é mais adequada 
e por quê?

a) Decomposição dinâmica, pois a carga de trabalho de cada segmento é variável.

b) Decomposição funcional, pois diferentes funções podem ser executadas em paralelo.

c) Decomposição estática, pois a carga de trabalho de cada segmento é previsível e uniforme.

d) Nenhuma das anteriores, pois o cálculo de Pi não é paralelizável.

5 Questão 5
Explique a diferença fundamental entre comunicação ponto a ponto e comunicação coletiva no MPI, e dê 
um exemplo de quando cada uma seria apropriada.



Gabarito

Resposta 1
c) Capacidade de resolver problemas que 
excedem a capacidade de um único computador 
em tempo hábil.

Resposta 2
c) Combinar valores de todos os processos em um 
único resultado usando uma operação específica 
(ex: soma, máximo).

Resposta 3
b) Dois ou mais processos estão esperando 
indefinidamente um pelo outro para prosseguir.

Resposta 4
c) Decomposição estática, pois a carga de 
trabalho de cada segmento é previsível e 
uniforme.

Resposta 5 - Explicação Detalhada

Comunicação ponto a ponto envolve a troca de mensagens diretamente entre dois processos 
específicos (um emissor e um receptor), usando funções como MPI_Send e MPI_Recv. É apropriada 
quando um processo precisa de um dado específico de outro processo, como em um algoritmo onde 
processos vizinhos trocam informações de fronteira.

Comunicação coletiva envolve um grupo de processos (ou todos os processos em um comunicador) 
participando de uma operação de comunicação coordenada, como MPI_Bcast (um para muitos) ou 
MPI_Reduce (muitos para um). É apropriada para operações globais, como distribuir parâmetros iniciais 
para todos os processos (MPI_Bcast) ou somar resultados parciais de todos os processos (MPI_Reduce).
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Próxima Aula: Aula 36
Estudo de Caso 2: Paralelização Distribuída de um 
Problema (Parte 2)
Nesta aula, aprofundaremos na implementação prática do cálculo de Pi com MPI, explorando o código, a 
compilação, a execução e as ferramentas de depuração e análise de desempenho.

Livro "Using MPI"
Referência clássica e 
completa para a 
programação MPI por 
Gropp, Lusk, Skjellum. 
Essencial para aprofundar 
os conhecimentos em 
comunicação paralela.

Documentação Oficial 
MPI Forum
Para detalhes técnicos e 
especificações das funções. 
Fonte oficial e sempre 
atualizada com os padrões 
mais recentes do MPI.

Artigos ACM e IEEE 
sobre HPC
Para se manter atualizado 
sobre as últimas tendências 
e pesquisas em computação 
de alto desempenho e suas 
aplicações.

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

A jornada na computação de alto desempenho está apenas começando. Os conceitos fundamentais que você 
aprendeu hoje são a base para resolver os desafios computacionais mais complexos do futuro, desde 
simulações climáticas até o treinamento de modelos de IA de próxima geração.


