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Parallele Multilevel Pressure

Schur Complement Loser

o

Pressure Poisson
Problem ist
ressourcenintensivste
Komponente

Rekursive Domain
Decomposition Newton -
Krylov - Multigrid Léser

Lokal: Geometrische
Mehrgitterléser mit
hohem Hardware-
Optimierungsgrad

der Glatter bestimmt die
totale Effizienz
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Echtweltprobleme erfordern
komplexe (unstrukturierte)
Gitter

Diese Raumdiskretisierung fiihrt auf ein riesiges, diinn
besetztes, lineares Gleichungssystem

Komplexe Geometrie heisst oft: Gitteranisotropien !




Was ist der nachste grol3e
Wurf bei der Hardware?

= Hardware -orientierte Numerik: Algorithmen neu
gestalten fiir hohe numerische und Hardware -
Effizienz gleichermal3en

= Chiphersteller richten ihre Produkte auf Machine
Learning aus

= Wissenschaftscommunity bestimmt nicht die

source: Hardware. Das tun Massenmarkte.

Google

= Mit GPUs hatten wir Gliick: Hohe On -chip

VOLTATENSOR CORES Speicherbandbreite bei gleichzeitig hoher
> Gleitkommaleistung passt perfekt zu unseren

Methoden: x10 Performance!

= ML Hardware:
= (Cloud-)TPUs, Volta and Turing GPUs: Tensor
Processing Cores wie in TPUs, low precision

source: instruction sets und libraries
NVIDIA




output vom
layer davor

Gewichte und
Bias

Unsere Idee: ML ,im Kleinen“
nutzen, um Wissen zwischen
den Simulationen zu
transportieren
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Test und Training
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Erste Ergebnisse

Weniger Loseriterationen....
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Danke !

Diese Arbeit wurde in Teilen unterstitzt durch German Research Foundation
(DFG) im Priority Program 1648 ‘Software for Exascale Computing’.
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ENUMATH 2019: We haben Minisymposium !
30th Sep - 4th Okt 2019, Egmond aan Zee, The Netherlands.
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