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Resumen

El proyecto plateado tiene la finalidad de presentar algunas de las técnicas de

programacion para optimizar algoritmos de alto costo computacional.

Se realiz6 un marco tedrico sobre la complejidad algoritmica, los procesadores
multindcleo y los lenguajes de programacion que permiten realizar procesamiento en paralelo.
Este se realiz6 con una busqueda mixta entre articulos cientificos y bases de datos de

confianza de desarrolladores.

Partiendo del marco tedrico se selecciondé los tres lenguajes de programaciéon: Python,
C y Java. De estos se realiz6 un analisis de su rendimiento de en forma secuencial y se realizé

las optimizaciones con los lenguajes Pythony C.

En Python se realiz6 la implementacion del algoritmo de la Matriz Distancia Euclidiana
con cinco variaciones, haciendo uso de los tipos de datos nativos del lenguaje, ademas de

librerias optimizadas para el procesamiento matricial como lo son Numpy y Numba.

Para el lenguaje C, las optimizaciones se las realiz6 mediante directivas de
compilador. Ademas, se hizo uso de las directrices de OpenMP para aplicar el

multiprocesamiento.

El resultado de las optimizaciones se evalué en base al tiempo de procesamiento y la
aceleracion, donde la implementacion con la libreria Numba resulté ser la éptima para un
volumen de datos grande. Mientras, que la optimizacién con el lenguaje C presentd la éptima

para un volumen de datos pequefio.

X



INTRODUCCION

Antecedentes

Debido a la alta carga computacional por el incremento de la cantidad de datos para
ser procesados, existe la necesidad de optimizar los tiempos en la ejecucién de algoritmos,
para esto es necesario utilizar todo el potencial que ofrece una computadora. Una de las
soluciones gue se plantea es el disefio e implementacion de algoritmos en paralelo (Castillos

Reyes, Acevedo Martinez, & Luzua Farias, 2016).

Con el paso de los afos la evolucién de los procesadores ha ido mejorando su rendimiento
debido a su integracion con arquitecturas multintcleo, brindando la capacidad de
multiprocesamiento para contribuir con nuevas técnicas de programacién para aquellos que
se dedican al desarrollo de software (Jiménez Cancino, 2009). Los procesadores multinicleo
combinan dos a mas microprocesadores que habitualmente se les encuentra en circuitos
integrados, exhibiendo una cierta forma de paralelismo a nivel de hilos, con mdltiples
procesos ejecutandose al mismo tiempo unidos por un canal de alta velocidad y equilibrando

la carga de trabajo entre ellos (Soto, 2017).
Situacién actual

Existen programas de computacion complejos como por ejemplo la prediccion del
clima donde se maneja grandes cantidades de datos que necesitan ser evaluados e
interpretados en el menor tiempo posible, teniendo un alto consumo de recursos, el cual crea
una brecha en los tiempos de ejecucidn, por lo cual se establecen algoritmos eficientes para

reducir tanto, tiempos como recursos (Diaz, 2010).

En la actualidad las empresas que brindan servicios tecnoldgicos se han encontrado con un
gran problema respecto al crecimiento y manejo de enormes cantidades de datos, los cuales
necesitan de un alto presupuesto econémico para su ejecucion, para algunas empresas esto
no es viable aun, peor para los clientes (investigadores, comunidad) que hacen uso de los
servicios, una de las formas de minimizar el excesivo costo y permitir el avance de las

empresas es la aplicacion de procesamiento en paralelo (Trujillo Rasua, 2009).

Prospectiva

La propuesta de la investigacion permitira optimizar la ejecucion de cdédigos
complejos, como por ejemplo algoritmos de matemética computacional, debido a que con el

pasar del tiempo los programas para computadoras personales se vuelven cada vez mas



robustos, por lo cual se necesita un alto consumo en tiempo y recursos creando una

necesidad de generar algoritmos que permitan ahorrar excesivos costes de computacion.

Con el fin de apoyar a la comunidad de investigacion cientifica sobre temas de optimizacién
y uso de poder computacional se crea un proyecto de investigacion sobre la aplicacion de

algoritmos eficientes en procesadores multintcleo.

Planteamiento del problema

Existe la necesidad de reducir costos computacionales como son tiempo de ejecucion
y recursos de procesamiento, por lo que se hace necesario usar tecnologias de
procesamiento multinicleo en equipos personales. Debido a que existe una brecha de
conocimiento para el disefio e implementacion de algoritmos complejos para el
procesamiento de grandes volimenes de informacién. Por lo que es necesario realizar una

investigacion de optimizacion de algoritmos en procesadores multinicleo.

Para poder definir el diagrama de Planteamiento de Problema se utilizé el instrumento de
investigacion de identificacién y clasificacion de problemas (Matriz Vester). ver jError! No se

encuentra el origen de la referencia..

Necesidad de usar Dificultad para el disefio Altos tiempos de
Alto uso de recursos . . B .
) tecnologia de altas e implementacion de procesamiento para
computacionales . .
L prestaciones algoritmos completos obtener resultados
L 1 ) )
Y

Alto consumo de recursos

computacionales para la ejecucién de

algoritmos complejos

J!
v
f 1 Necesidad de procesar }
Uso de algoritmos Alta brecha de . Diferentes formas de
) o grandes volimenes de )
complejos conocimiento . » desarrollar algoritmos
informacién

Fig. 1. Diagrama de planteamiento del problema.

Fuente: Elaboracién propia



Objetivos
Objetivo general

Implementar algoritmos sobre arquitectura multindcleo para optimizar el alto coste

computacional al procesar grandes volumenes de datos.
Objetivos especificos

e Elaborar un marco teérico de la arquitectura multintcleo y el uso de herramientas para
la ejecucion de algoritmos de alto costo computacional.

e Estudiar técnicas de programacion de algoritmos con lenguajes que soportan
arquitecturas multintcleo.

e Evaluar los algoritmos de alto costo computacional con las métricas definidas en la
investigacion.

e Validar los resultados utilizando métricas y factores de evaluacion determinados en la

investigacion.

Alcance

El proyecto planteado tiene una finalidad de medir los costes de computacién en
procesadores con arquitecturas multinicleo en computadores personales, con el sistema

operativo Windows.

Implementando algoritmos de procesamiento matricial de alto costo computacional que
permitan medir el rendimiento de las arquitecturas multinicleo. Se definiran métricas de
evaluacion para medir la optimizacién de los algoritmos en base a las recomendaciones

sugeridas en la investigacion de programacion sobre arquitectura multintcleo.

El conjunto de datos sintéticos que se utilizardn durante el proceso de experimentacién de
los algoritmos, seran obtenidos de los repositorios de Machine Learning de la Universidad de

California (UCI - University of California, Irvine).



Maquina personal

Intel(R) Core(TM) Algoritmo de alta complejidad

i7-8750H
CPU @ 2.20GHz 2.21 GHz l

Lenguajes de Programacion

L | |
Windows l

Buenas practicas de programacion

RAM: 16.00 GB DISC: 1,00 TB
- SSD: 125,00 GB « T

Métricas de evaluacion

Fig. 2. Diagrama de proceso.

Fuente: Elaboracion propia

Este proyecto de acuerdo con las caracteristicas y el proposito de la investigacion se enmarca
en el paradigma cuantitativo, aplicado y experimental, bajo el enfoque empirico analitico y de
disefio experimental, puesto que se desarrollara algoritmos matematicos, se implementara

prototipos de software, y se realizara pruebas de rendimiento de algoritmos y de resultados.
Justificacion
Politico

El proyecto se enfoca en el objetivo 9: Industria, innovacion e Infraestructura de los

Objetivos de Desarrollo Sostenible:

9.4 De aqui a 2030, modernizar la infraestructura y reconvertir las industrias para que
sean sostenibles, utilizando los recursos con mayor eficacia y promoviendo la adopcion de
tecnologias y procesos industriales limpios y ambientalmente racionales, y logrando que

todos los paises tomen medidas de acuerdo con sus capacidades respectivas.

9.5 Aumentar la investigacion cientifica y mejorar la capacidad tecnoldgica de los
sectores industriales de todos los paises, en particular los paises en desarrollo, entre otras
cosas fomentando la innovaciébn y aumentando considerablemente, de aqui a 2030, el

namero de personas que trabajan en investigacion y desarrollo por millon de habitantes y los
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gastos de los sectores publico y privado en investigacion y desarrollo (Naciones Unidas,
2018).

Tecnoldgica

Los procesadores multinicleo combinan de dos a mas microprocesadores que
habitualmente se les encuentra en circuitos integrados, puede existir una manera de
paralelismo con multiples procesos ejecutdndose al mismo tiempo unidos por un canal de alta

velocidad y equilibrando la carga de trabajo entre ellos (Soto, 2017).

En el ambito del paralelismo ademas de la medicion de tiempo de ejecucion se pueden
obtener otras métricas como la aceleracion (Speedup), eficiencia(efficiency), etc., para

observar el funcionamiento de las computadoras con tareas asignadas (Muller, 2011).
Tedrica

La investigacion sobre la implementacion de algoritmos de alto costo computacional y
el uso de procesadores multinacleo apoyara a la motivaciéon del uso de estas tecnologias para
abrir oportunidades diferentes de programacion a personas que estan encargadas en el

ambito del desarrollo.

Método de investigacion

Se utilizara el método cientifico que servira de guia para la resolucion de la pregunta
de investigacion planteada y la creacion de las hip6tesis porque usa un conjunto de técnicas
y procedimientos para la obtencion de resultados fiables dando soluciones a problemas de

investigacion.
Contexto

La TABLA 1 muestra de forma estructurada los diferentes estudios que se realizaron

acerca del procesamiento multintcleo.

TABLA 1 Repositorios externos

Trabajo Enlace Diferencia

2007: A nivel nacional en  http://dspace.ucuenca Se realizara el andlisis del

la ciudad de Cuenca se .edu.ec/bitstream/123  rendimiento sobre un
encuentra desarrollado 456789/28554/1/Trab  computador personal.
un proyecto llamado aj0%20de%?20Titulaci

Andlisis de rendimiento %C3%B3n.pdf
de un cluster HPC y,

arquitecturas manycore y

multicore.




2009: Andlisis del
impacto de la
arquitectura multintcleo
en coOmputo paralelo.

2012: Articulos de
investigacion sobre
tecnologias y lenguajes
de programacion
concurrentes y/o
paralelos.

2016: Programacioén
paralela sobre
arquitecturas
heterogéneas.

2015: Desarrollo de
aplicaciones con técnicas
de programacion paralela
para el

andlisis del
procesamiento 3D de
imagenes de
microscopia.

https://tesis.ipn.mx/bit

stream/handle/123456
789/5918/1411.pdf?se
quence=1&isAllowed=

y

http://www.unipamplo

na.edu.co/unipamplon
a/portallG/home_77/r

ecursos/paralela/2111
2016/art7_pmultinucle
o.pdf

http://bdigital.unal.edu
.c0/54267/1/10537718
02.2016.pdf

https://biblioteca.utb.e
du.co/notas/tesis/006
8243.pdf

Se realizara el analisis del
rendimiento sobre el sistema
operativo Windows, con un
conjunto de datos sintéticos.

Se realizard un sobre tres
lenguajes de programacion.

Se utilizara algoritmos de
procesamiento matricial para
el andlisis del rendimiento.

Se aplicara técnicas de
programacion sobre
arquitectura multintcleo.




CAPITULO 1

Marco tedérico

A continuacion, se muestra de una manera estructurada el contenido del presente
capitulo el cual conceptualiza los puntos esenciales que involucra la implementacién de
algoritmos sobre una arquitectura multinacleo para optimizar el alto coste computacional al

procesar grandes volumenes de datos, ver TABLA 2.

TABLA 2 Esquematizacién del marco tedrico

Tema principal

Tema secundario

Sumario

Algoritmos de alto costo
computacional.

Estudio de procesadores
multindcleo

Complejidad algoritmica

Notacién Big-O

Complejidad algoritmica
en las estructuras de
datos.

Complejidad algoritmica
en los algoritmos de
ordenamiento

Procesadores de un solo
ndcleo

Procesadores
multintcleos

Hyper-Threading

Ventajas y desventajas
del procesamiento

multintcleo
Herramientas para Lenguaje C
programacion en
procesadores multinicleo. Java

Python

Go

Buenas précticas de
programacion.




1.1. Algoritmos de alto costo computacional

Para comprender qué es un algoritmo de alto costo computacional, se debe partir por
entender el concepto de la complejidad algoritmica y los tipos de recursos requeridos durante
el computo para resolver un problema. Ademas, sera necesario realizar un breve andlisis de

la notacion utilizada para efectuar el calculo de la complejidad de un algoritmo.

1.1.1. Complejidad algoritmica

La complejidad algoritmica es una medida de cuanto tardar4 un algoritmo en
completarse dada una entrada de tamafio n (Padmanabhan, 2020). Si bien la complejidad
suele expresarse en términos de tiempo, a veces la complejidad también se analiza en

términos de espacio, esto significa la cantidad de memoria requerida por el algoritmo.

Segun (Britannica T, 2011), la complejidad computacional es el costo inherente de
resolver un problema en computacion cientifica a gran escala, medido por el nimero de
operaciones requeridas, asi como la cantidad de memoria utilizada y el orden en que se
utiliza. El resultado de un analisis de complejidad es una estimacion de la rapidez con que
aumenta el tiempo de solucién a medida que aumenta el tamafio del problema, que se puede

utilizar para analizar problemas y ayudar en el disefio de algoritmos para su solucién.

Generalmente el andlisis de la complejidad de un algoritmo es util cuando se
comparan algoritmos o se buscan mejoras. La complejidad algoritmica cae dentro de una
rama de la informética tedrica llamada teoria de la complejidad computacional
(Padmanabhan, 2020).

La complejidad computacional es un continuo, ya que algunos algoritmos requieren
tiempo lineal (es decir, el tiempo requerido aumenta directamente con el ndmero de
elementos o nodos en la lista, grafico o red que se procesa), mientras que otros requieren
tiempo cuadratico o incluso exponencial para completarlo (es decir, el tiempo requerido
aumenta con el nimero de elementos al cuadrado o con el exponencial de ese numero). En
el apartado de este continuo se encuentran los problemas intratables, aquellos cuyas
soluciones no pueden implementarse de manera eficiente. Para estos problemas, los
cientificos informéticos buscan encontrar algoritmos heuristicos que casi puedan resolver el

problema y ejecutarse en un tiempo razonable (Britannica T, 2011).

Para ilustrar lo mencionado en el parrafo anterior, suponga que esta buscando un
articulo especifico en una lista larga sin clasificar, probablemente lo comparara con cada
articulo. El tiempo de busqueda es proporcional al tamafio de la lista. Aqui se dice que la

complejidad es lineal (Padmanabhan, 2020).



1000

Numero de operaciones

500

O(n)

500 1000

Numero de elementos

Fig. 3. Complejidad lineal
Fuente: (Escobar, 2019)

Por otro lado, si busca una palabra en un diccionario, la busqueda sera mas rapida

porque las palabras estan ordenadas, conoce el orden y puede decidir rapidamente si

necesita pasar a paginas anteriores o posteriores. Este es un ejemplo de complejidad

logaritmica (Padmanabhan, 2020).



1000 -

500 = 0(n*2) 0(n)

Numero de operaciones

500 1000
Numero de elementos

Fig. 4. Complejidad logaritmica
Fuente: (Escobar, 2019)

Si se le pide que elija la primera palabra de un diccionario, esta operacién tiene una
complejidad de tiempo constante, independientemente del numero de palabras del
diccionario. Asi mismo, unirse al final de una cola en un banco es de complejidad constante

independientemente de la longitud de la cola (Padmanabhan, 2020).

Supongamos que se le da una lista sin clasificar y se le pide que busque todos los
duplicados, entonces la complejidad se vuelve cuadrética. La busqueda de duplicados para
un elemento es de complejidad lineal. Si se realiza esto para todos los elementos, la
complejidad se vuelve cuadratica. De manera similar, si a todas las personas en una
habitacion se les pide que se den la mano con todas las demas, la complejidad es cuadratica
(Padmanabhan, 2020).
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Fig. 5. Complejidad exponencial
Fuente: (Escobar, 2019)

1.1.2. Notacion Big-O

La complejidad algoritmica permite entender como se va a comportar un algoritmo
cuando se incrementa la cantidad de los datos de entrada. Teniendo en cuenta que la
complejidad del algoritmo es independiente de la velocidad del computador en el que se
ejecuta y se define utilizando la notacién Big-O. La idea es conocer cuantas operaciones se

necesitan a medida que aumentan los datos de entrada (Escobar, 2019).

La notacién Big-O es la notacibn predominante para representar la complejidad
algoritmica. Debido a que proporciona un limite superior de complejidad y, por lo tanto,
significa el peor rendimiento del algoritmo. Con tal notacion, es facil comparar diferentes
algoritmos porque la notacion dice claramente como escala el algoritmo cuando aumenta el

tamafo de entrada. Esto a menudo se denomina orden de crecimiento (Padmanabhan, 2020).



En la notacién Big-O el tiempo de ejecucion constante se los representa con O(1); el
crecimiento lineal esta representado por O(n); el crecimiento logaritmico por O(log n); el
crecimiento logaritmico-lineal por O(n log n); el crecimiento cuadratico por O(n*2); el
crecimiento exponencial por O(2"n); y el crecimiento factorial que esta representado por
O(n!) (Nasar, 2016).

El orden de crecimiento de la complejidad algoritmica se puede comparar de mejor a

peor:
0(1) < 0(logn) < 0(v¥n) < 0(n) < 0O(nlogn) < 0(n?) < 0(2™) < O(n!)

En el andlisis de complejidad, solo se retiene el término dominante. Por ejemplo, si un
algoritmo requiere 2n3 + logn + 4 operaciones, se dice que su orden (complejidad) es 0(n3)

debido a que 2n3 es el término dominante.

(Forribie] (sad] [Fair] [cood) [Eicelient]

Operations

Elements

Fig. 6. Orden de crecimiento de los algoritmos especificados en notacién Big-O.
Fuente: (Padmanabhan, 2020)

1.1.3. Complejidad algoritmica en las estructuras de datos

Las estructuras de datos so6lo almacenan datos, pero se debe tomar en cuenta la
complejidad algoritmica cuando se realiza operaciones con ellas. Por este motivo es
necesario analizar operaciones como la insercién, eliminacion, la busqueda e indexaciéon. Con



el objetivo de elegir la estructura de datos adecuada para reducir la complejidad
(Padmanabhan, 2020).

En la Fig. 7 se muestra un conjunto de estructuras de datos y su complejidad al
efectuar algun tipo de operacion:

Data Structure Time Complexity Space Complexity
Average Worst Worst

Access Search Insertion Deletion Access Search Insertion Deletion

Array [em)] o(n) o(n) [om)] o(n)

Stack o(n) o(n) ]  [em)] o(n) o(n) o(n)

Queue o) fw] )

Singly-Linked List  [o(m) ] )]
w]  [w)

Doubly-Linked List o(n)
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= = >
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o(n) o(n)
Cartesian Tree Iw/a| [e(og(n))][e(log(n))] [0(log(n))]  [w/a] o(n) o(n) o(n) o(n)
B-Tree lo(10g(n)) |{e(10g(n))][e(1og(n)) |[e(Log(n))] [o(1og(n)) | |o(1og(n))] [o(log(n)) | [o(log(n))|
Red-Black Tree  [e(log(n))]|o(log(n))][e(log(n))] [e(1og(n))][o(1og(n))] [o(1og(n))][o(log(n))] [o(1og(n))]
Splay Tree wal [elog(n)][e(log(n))] [e(log(n))] (WA [o(log(m))][o(log(n))][o(log(n))] o(n)
AVL Tree [e(1og(n))][e(log(n))] [e(log(n))][0(1og(n))][o(log(n))][o(log(n))] [o(log(n))][o(log(n))]
KD Tree [e(10g(n))] [e(1og(n))] [o(1og(n))] [e(1og(n))] o(n)

Fig. 7. Complejidad de operaciones sobre estructuras de datos.
Fuente: (Chart, 2013)

1.1.4. Complejidad algoritmica en los algoritmos de ordenamiento

El algoritmo de ordenamiento mas simple es probablemente Bubblesort (burbuja), pero es
cuadrético en el caso promedio y, por lo tanto, no es eficiente. Las mejores alternativas son
aquellas con complejidad logaritmica lineal: Quicksort, Mergesort, Heapsort, etc. Si la lista ya
esta ordenada, la complejidad del mejor caso ocurre con Bubblesort, Timsort, Insertionsort y

Cubesort, todos completados en tiempo lineal (Padmanabhan, 2020).

En la Fig. 8 se presenta una lista de algoritmos de ordenamiento de datos y la
complejidad que conlleva cada uno:



Array Sorting Algorithms

Algorithm Time Complexity Space Complexity
Best Average Worst Worst

Quicksort  [a(n Tog(n))]| [B(n log(n))]
Mergesort  [a(n log(n))| |8(n log(n))|  [0(n log(n))]
Timsort [8¢n 10g(n))| [0(n 1og(n))]
Heapsort  [a(n log(n))| [€(n log(n))] [O(n log(n))] [o(0)]
Bubble Sort [o)]
Insertion Sort [o(m)]
Selection Sort [o(m)]
Tree Sort [a(n 10g(n))| [0(n 10g(n))]
Shell Sort  [a(n 10g(n))]| [8(n(10g(n))*2)| [0(n(10g(n))*2)| [o(m)]
Bucket Sort  [B(EER) [B(n+k) |
Reoxsot  EE  EE S
Counting Sort R [8(n+k) | [o(n+k) |
Cubesort [etn 10g(n))]  [0(n 1oz(n))]

Fig. 8. Complejidad de los algoritmos de ordenamiento
Fuente: (Chart, 2013)

1.2. Estudio de procesadores multintcleo

El avance de la tecnologia ha permitido que el desarrollo de procesadores eficientes
y veloces sea un tema de gran interés para las empresas fabricantes de hardware hoy en dia.
Y una gran palabra de moda en el hardware es la de multindcleo (multi-core), debido a que

empresas como AMD e Intel lanzan procesadores con mas nicleos que nunca (Millar, 2020).

Un procesador multinicleo es un circuito integrado Unico (también conocido como chip
multiprocessor o CMP) que contiene unidades de procesamiento de nucleos mudltiples,

comunmente conocidas como nucleos (Firesmith, 2017).

En un procesador de un solo nucleo, el rendimiento de la CPU esté limitado por el
tiempo necesario para comunicarse con la memoria caché y la RAM. Aproximadamente el
75% del tiempo de la CPU se usa esperando los resultados del acceso a la memoria. Para
mejorar el rendimiento de sus procesadores, los fabricantes han lanzado mas maquinas
multintcleo. Una CPU que ofrece varios nucleos puede funcionar significativamente mejor

gue una CPU de un solo nucleo de la misma velocidad (Millar, 2020).



Multiples nacleos permiten que las PC ejecuten multiples procesos al mismo tiempo
con mayor facilidad, aumentando su rendimiento cuando realiza multiples tareas o bajo las

demandas de aplicaciones y programas potentes (Millar, 2020).

1.2.1. Procesadores de un solo nlcleo

Originalmente, las CPU tenian un solo ndcleo. Eso significaba que la CPU fisica tenia
una sola unidad central de procesamiento (Hoffman, 2018). La Fig. 8 presenta los

componentes principales de una arquitectura de un solo nucleo.

Single core chip

Register Fila The single core

r

ALL

)
t‘i(/ & gystern bus

Bus interface

Fig. 9. Arquitectura de un soélo nudcleo
Fuente: (Surakhi et al., 2018)

1.2.2. Procesadores multinicleos

Se refiere a otra version avanzada de la arquitectura de procesadores. Debido a que
contienen mas de un ndcleo en el mismo chip para aumentar el rendimiento del
procesamiento. Cada uno de estos nucleos tiene su propia canalizacion y recursos para

ejecutar diferentes instrucciones sin causar ningun problema (Surakhi et al., 2018).

Para aumentar el rendimiento, los fabricantes agregan "nlcleos" adicionales o
unidades de procesamiento central. Una CPU de doble nucleo tiene dos unidades centrales

de procesamiento, por lo que el sistema operativo la ve como dos CPU. Una CPU con dos



ndcleos, por ejemplo, podria ejecutar dos procesos diferentes al mismo tiempo (Hoffman,
2018).

La Fig.10 muestra tedricamente la arquitectura de un sistema en el que un Unico
sistema operativo host asigna 14 aplicaciones de software a los ndcleos de un procesador de
cuatro nucleos homogéneos. En esta arquitectura, hay tres niveles de caché, que son
progresivamente mas grandes, pero mas lentos: L1 (que consta de una caché de
instrucciones y una caché de datos), L2 y L3. Es necesario tener en cuenta que las cachés
L1 y L2 son locales para un solo nucleo, mientras que L3 se comparte entre los cuatro

ndcleos.
< ||~ || o] |8 = Gy S Application
o &l e |8 & a a a a Software
o alla|lal | |& &
< <L (<] || || | < % & Layer
Infrastruct
Host Operating System n rafa:;: ure
Core Core Core Core
i-Cache | d-Cache i-Cache | d-Cache i-Cache | d-Cache i-Cache | d-Cache
L2 Cache L2 Cache L2 Cache L2 Cache
I L3 C.ache ‘ Physical
: Hardware
I System Bus | Layer
Multicore : : : :
e ‘ Memory Controller | | 1/0 Controller ‘ | | I ]
‘ Main Memory ‘ | 1/0 Device ‘ | | | ‘

Fig. 10. Arquitectura multintcleo
Fuente: (Firesmith, 2017)

Basado en la idea de un procesador multinGcleo que contiene varios procesadores
'nicleos' y paquetes dentro de un solo procesador fisico, aumenta el rendimiento general de
la maquina al permitir mas de una instruccion para ser ejecutada en la misma unidad de
tiempo. Como resultado, los procesadores multintcleo simples tienen un mejor rendimiento

gue procesadores complejos de un solo nucleo (Surakhi et al., 2018).

1.2.3. Hyper-Threading
Antes de continuar con las siguientes secciones, es necesario abarcar este tema;

debido a que permitira explicar cbmo vez el sistema operativo los nucleos del procesador, y
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por qué en ciertas ocasiones la cantidad de nucleos fisicos aparece duplicada en el sistema
operativo.

Segun (Hoffman, 2018) la técnica del hyper-threading fue el primer intento que realizé
Intel por llevar la computacién paralela a los ordenadores personales. Debuto en las CPU de
escritorio con el Pentium 4 HT en 2002. Los Pentium 4 de la época tenian un solo nacleo de
CPU, por lo que en realidad solo podia realizar una tarea a la vez, incluso si podia cambiar
entre tareas con la suficiente rapidez, que parecia una multitarea. Y hyper-threading intento
compensar eso.

Un anico nacleo de CPU fisico con Hyper-Threading aparece como dos CPU ldgicas
en un sistema operativo. La CPU sigue siendo una sola CPU, por lo que es una situacion
engafiosa. Si bien el sistema operativo ve dos CPU para cada nucleo, el hardware de la CPU
real solo tiene un Unico conjunto de recursos de ejecucion para cada nucleo. La CPU finge
tener mas nucleos que los gue tiene y usa su propia légica para acelerar la ejecucion del
programa. En otras palabras, se engafa al sistema operativo para que vea dos CPU por cada
nacleo de CPU real (Hoffman, 2018).

Hyper-threading permite que los dos nucleos de CPU l6gicos compartan recursos de
ejecucion fisica. Esto puede acelerar un poco las cosas: si una CPU virtual esta detenida y
esperando, la otra CPU virtual puede tomar prestados sus recursos de ejecucion. Hyper-
threading puede ayudar a acelerar el sistema, pero no es tan bueno como tener nucleos
adicionales reales (Hoffman, 2018).

THREAD1 THREAD1

Fig. 11. Hyper-Threading
Fuente: (Intel Corporation, 2020)

Cuando la tecnologia Hyper-Threading Intel esté activa, la CPU expone dos contextos
de ejecucion por nucleo fisico. Esto significa que un nudcleo fisico ahora funciona como dos

"nacleos l6gicos" que manejan distintos subprocesos de software. Por ejemplo, el procesador
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Intel® Core™ i9-10900K de diez nucleos tiene 20 subprocesos cuando tiene habilitado Hyper-
Threading (Intel Corporation, 2020).

Dos nucleos l6gicos pueden ejecutar las tareas con mas eficiencia que un nucleo de
un anico subproceso tradicional. La tecnologia Hyper-Threading, al aprovechar el tiempo
inactivo cuando el nlcleo antiguamente esperaba que finalizaran otras tareas, mejora el
rendimiento de la CPU (hasta un 30 % en las aplicaciones del servidor) (Intel Corporation,
2020).

El Administrador de tareas de windows muestra esta informacion de una forma clara.
Por ejemplo, en la Fig. 12 se puede ver que el sistema tiene una CPU real (socket) y cuatro
nucleos. Hyper-threading hace que cada nucleo parezca dos CPU para el sistema operativo,

por lo que muestra 8 procesadores légicos.

12 Administrador de tareas - O *
Archive Opciones  Vista

Procesos Rendimiente  Historial de aplicaciones Inicio  Usuarios Detalles  Servicios

cpU
10% 0,64 GHz CPU Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @ 1.80GHz

% de uso 100 %

Memoria
4,8/7,9 GB (51%)

I Disco 0 (C)
] e
AN Tl 93%
Ethernet
vEthernet (W5L)
E: O R: OKbps [\ N SN AN -
.. -~ — N — e’ —, e N
}\‘:[;FI &0 segundos
Ll E:0R: 0Kbps Uso Velocidad Velocidad de base: 1,99 GHz
0 Sockets: 1
GPU O 10% 0,84 GHz MNicleos: 4
Intel(R) UHD Grap... Procesos Subprocesos Identificadores | procesadores légicos: 8
L 16% 222 2447 91084  Viruslzcion: Habilitado
] ) CachéLl: 256 kE
Tiempo activo Caché L2 10MB
13:16:10:25 CachéL3: 8,0 MB

Menos detalles 'ZE:-Z' Abyrir el Monitor de recursos

Fig. 12. Caracteristica de la CPU

Fuente: Elaboracién propia

1.2.4. Ventajas y desventajas del procesamiento multinacleo
El procesamiento multintcleo ofrece las siguientes ventajas:

e Ahorro de energia: Al utilizar procesadores multintcleo, los arquitectos pueden
reducir el nimero de equipos integrados. Superan el aumento de la generacion de

calor debido a la Ley de Moore (es decir, los circuitos mas pequefios aumentan la
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resistencia eléctrica, lo que crea mas calor), lo que a su vez disminuye la necesidad
de enfriamiento (Firesmith, 2017).

Concurrencia verdadera: Al asignar aplicaciones a diferentes nucleos, el
procesamiento multinicleo aumenta el soporte intrinseco para el procesamiento
paralelo real (en oposicién al virtual) dentro de aplicaciones de software individuales
en multiples aplicaciones (Firesmith, 2017).

Rendimiento: El procesamiento multindcleo puede aumentar el rendimiento al

ejecutar varias aplicaciones al mismo tiempo (Surakhi et al., 2018).

Del otro lado, se puntualizan algunas desventajas del procesamiento multintcleo:

1.3.

Recursos compartidos: Los nucleos en el mismo procesador comparten recursos
internos del procesador (caché L3, bus del sistema, controlador de memoria,
controladores de Entrada/Salida e interconexiones) y recursos externos del
procesador (memoria principal, dispositivos de Entrada/Salida y redes) (Surakhi et al.,
2018).

Defectos de concurrencia: Los nlcleos se ejecutan al mismo tiempo, creando la
posibilidad de defectos de concurrencia que incluyen interbloqueo, bloqueo activo,
suspension, condiciones de carrera (de datos), inversion de prioridad, violaciones de
orden y violaciones de atomicidad. Teniendo en cuenta que estos son esencialmente
los mismos tipos de defectos de concurrencia que pueden ocurrir cuando el software

se asigna a varios subprocesos en un solo nacleo (Firesmith, 2017).

Herramientas para programacion en procesadores multindcleo.

En este apartado se presentara los lenguajes de programacion mas populares en el

desarrollo de sistemas multintcleos en la actualidad.

1.3.1. Lenguaje C

El lenguaje C no tiene sintaxis nativa compatible con subprocesos mltiples. Existen

dos API estandar abiertas, POSIXthreads y OpenMP. POSIXthreads, comiunmente conocidos

como Pthreads, es una API de bajo nivel, mientras que OpenMP depende de las directivas
del compilador (Embedded Staff, 2008).

Una implementacion de Pthreads esta vinculada como una biblioteca normal, por lo

gue no se requiere soporte de compilador especial. La implementacion de bajo nivel permite

un control preciso sobre el hilo y la sincronizacion, pero la necesidad de llamadas a funciones
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explicitas requiere una modificacion significativa del cddigo secuencial para expresar el
paralelismo (Embedded Staff, 2008).

OpenMP es una API de alto nivel. OpenMP intenta expresar el paralelismo usando
directivas del compilador para anotar el cadigo fuente sin modificarlo. Debido a que se basa
en las directivas del compilador, se requiere soporte especifico para el compilador (Embedded
Staff, 2008).

El enfoque de alto nivel de OpenMP puede resultar en una menor eficiencia que
Pthreads en algunos casos, pero la sintaxis es mas concisa y facil de aprender. Una ventaja
significativa es que la anotacién OpenMP puede estar desactivada para ejecutar el codigo
secuencialmente (Embedded Staff, 2008).

1.3.2. Java

Java es un lenguaje de alto nivel que permite escribir programas que se pueden
ejecutar en una variedad de plataformas. Java fue disefiado para producir cédigo que sea

mas simple de escribir y mas facil de mantener que C o C11 (Embedded Staff, 2008).

Las aplicaciones de Java normalmente se compilan en bytecode (archivos con una
extension .class) que pueden ejecutarse en cualquier arquitectura de computadora con la
ayuda de un intérprete Java y un entorno de tiempo de ejecucion llamado Java Virtual
Machine (JVM). El cédigo de bytes también se puede convertir directamente en instrucciones

de lenguaje de maquina mediante un compilador Just-In-Time (JIT).

Java es uno de los lenguajes de programacion mas populares en la actualidad y se
ha vuelto popular en sistemas integrados de alta gama como teléfonos inteligentes, PDA y
consolas de juegos (Embedded Staff, 2008).

En Java existen dos formas en las que se puede crear un nuevo hilo de ejecucion: se
puede implementar un objeto Runnable (Fig.13), o realizar una extension de la clase Thread
(Fig. 14).

public class IamRunnable Implements Runnable {
public wveoid run() {
System.out.println(“Helle I am a Runnable Thread.”);
}
public static void main(String args[]) {
(new Thread(new IamRunnable())).start();
}

Fig. 13. Implementacién de la interfaz Runnable
Fuente: (Embedded Staff, 2008)
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public class IamAThread extends Thread {
public wvoid run() {
System.out.println("I am a Thread.") ;
}
public static woid main(String args[]) {
(new IamAThread()) .start() ;
}

Fig. 14. Extension de la clase Thread
Fuente: (Embedded Staff, 2008)

1.3.3. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, altamente flexible y de propésito
general que ha ganado una gran popularidad debido a su facilidad de uso y capacidad para
crear cbdigo personalizado rapidamente. Admite multiples paradigmas de programacion,
desde estilos orientados a objetos hasta su uso como lenguaje de programacion para
aplicaciones web. Python es mucho mas lento que los lenguajes de programacién como C
(Sagar, 2019).

Python es lento. Y para aumentar la velocidad de procesamiento en Python, el codigo
puede ser hecho para ejecutarse en multiples procesos. Esta paralelizacion permite la
distribucién del trabajo en todos los nucleos de CPU disponibles. Cuando se ejecutan en
varios nucleos, los trabajos de ejecucion prolongada se pueden dividir en fragmentos
manejables mas pequefios. Una vez que los trabajos individuales se ejecutan en paralelo, se
devuelven los resultados y, de esta manera, el tiempo de procesamiento se reduce

drasticamente (Sagar, 2019).

Un punto importante que se debe tomar en consideracion es el hecho de que Python
utiliza de manera predeterminada un solo nacleo y esto se debe al GIL (Global
Interpreter Lock), que permite que solo un hilo lleve el intérprete de Python en un momento
dado. El GIL se implement6 para manejar un problema de administracion de memoria, pero

como resultado, Python se limita a usar un solo procesador (Data@Urban, 2018).

15



CPU
Python Code
p—Thread 1=» —
threadl = x > > > CPU
thread2 =y || 0d 2= Thread3 Thread2  Thread 1
thread3 = z
- Python Global
TREAdOn Interpreter Lock
A
CPU

Fig. 15. Bloqueo del intérprete global en Python
Fuente: (Data@Urban, 2018)

En la Fig. 15, suponiendo que los tres subprocesos tuvieran tiempos de ejecucién
idénticos, la solucion de multiprocesamiento reduciria el tiempo total de ejecucién en un tercio.
Pero esta reducciébn no es exactamente proporcional a la cantidad de procesadores
disponibles, debido a la sobrecarga involucrada en la creacibn de procesos de
multiprocesamiento, pero las ganancias representan una mejora significativa sobre las

operaciones de un solo nucleo (Data@Urban, 2018).
1.3.4. Go

Go es un nuevo lenguaje de programaciéon de sistemas concurrentes. Uno de sus

objetivos es afrontar el desafio de la programacién paralela de multiples nucleos (Tang, 2012).

Go es expresivo, conciso, limpio y eficiente. Sus mecanismos de concurrencia facilitan
la escritura de programas que aprovechan al maximo las maquinas multinicleo y en red,
mientras que su novedoso sistema de tipos permite la construccion de programas flexible y
modular. Go compila rapidamente en codigo de maquina, pero tiene la conveniencia de la
recolecciéon de basura (garbage collection) y el poder de la reflexion en tiempo de ejecucion.
Es un lenguaje compilado rapido, de tipado estatico que se siente como un lenguaje

interpretado de tipado dinamico (GolLang, s.f.).

1.4. Buenas practicas de programacion
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Las buenas précticas de desarrollo de software son a menudo una combinacién de
experiencia personal, conocimiento corporativo, pensamiento grupal e incluso requisitos del
cliente en algunos casos. A medida que los desarrolladores trabajan para crear nuevo
software o migrar software existente para explotar el paralelismo en arquitecturas multindcleo,
identificar esas mejores practicas es un desafio importante, un desafio que la MCA (Multicore
Association) ha abordado con su lanzamiento de la guia MPP (Multicore Programming
Practices) (Evanczuk, 2013).

Un conjunto conciso de mejores practicas es una coleccién de los métodos mas
conocidos para realizar la tarea de desarrollo con programacién multintcleo. La intencién es
compartir técnicas de desarrollo que se sabe que funcionan de manera efectiva para
procesadores multinlcleo, lo que resulta en costos de desarrollo reducidos a través de un
tiempo de comercializaciébn mas corto y un ciclo de desarrollo méas eficiente para quienes

emplean estas técnicas (Evanczuk, 2013).

Las fases del desarrollo de software discutidas en la guia Préacticas de Programacion

Multinlcleo se detalla a continuacion:

e Andlisis y el disefio de alto nivel es un estudio de una aplicacién para determinar
donde agregar la concurrencia y una estrategia para modificar la aplicacion para
admitir la concurrencia (Multicore Association, 2020).

¢ Implementacion y el disefio de bajo nivel es la seleccion de patrones de disefio,
algoritmos y estructuras de datos y la posterior codificacion del software que maneja
la concurrencia (Multicore Association, 2020).

e La depuracién comprende la implementacion de la concurrencia de una manera que
minimiza los problemas de concurrencia latentes, lo que permite que una aplicacion
sea examinada facilmente en busca de problemas de concurrencia y técnicas para
encontrar problemas de concurrencia. El rendimiento se refiere a mejorar el tiempo de
respuesta o el rendimiento de la aplicacién al encontrar y abordar los efectos de
cuellos de botella relacionados con la comunicacion, sincronizacion, blogqueos,
equilibrio de carga y localidad de datos (Multicore Association, 2020).

e El software existente, también conocido como software heredado, es la aplicacién
utilizada actualmente representada por su cédigo de software. Los clientes que utilizan
software existente han optado por evolucionar la implementacion para el desarrollo de
nuevos productos en lugar de volver a implementar la aplicacibn completa para

habilitar procesadores multintcleo (Multicore Association, 2020).
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CAPITULO 2

Desarrollo

La fase de desarrollo de este proyecto de trabajo de grado consta de la
implementacién de un algoritmo de alto costo computacional en tres lenguajes de
programacion. En primera instancia se implement6 el algoritmo sin aplicar ninguna técnica de
optimizacion y continuando con el proceso, se aplico las técnicas de mejora como paralelismo

y vectorizacion, para obtener un mejor rendimiento en el tiempo de ejecucion.

2.1. Seleccién del algoritmo

A continuacién, se presentard el proceso utilizado para seleccionar el algoritmo de alto
costo computacional, el cual se utilizara para realizar las comparativas de rendimiento en los
diferentes lenguajes de programaciéon, sobre un computador personal con arquitectura

multintcleo y sobre el DevCloud de Intel (Intel, 2021).
2.1.1. Selecciédn del algoritmo de alto costo computacional

Para la seleccién del algoritmo de alto costo computacional se realizd en 3 fases. En
la primera fase se analiz6 la complejidad algoritmica de los algoritmos, luego se analiz6 el
tiempo de ejecucion en los 3 lenguajes y finalmente se aplicé las técnicas de optimizacion

para evaluar los resultados.

En primera instancia se realizé la implementacién del algoritmo del problema de los
N-Body en forma secuencial en los lenguajes de Programacion C, Python y Java, donde se

evaluo el tiempo de ejecucion obtenido sobre el HPC de Intel.

Y en Ultima instancia se analizdé el algoritmo de la Distancia Euclidiana en los
lenguajes de programacion Python y C, del cual se tomé como referencia su tiempo de
ejecucion inicial, frente al tiempo de ejecucion obtenido luego de aplicar las técnicas de
optimizacién, y ademas se realiz6 la comparativa de rendimiento con el Lenguaje de
programacion C. Adicionalmente de aplico técnicas de optimizacién como el paralelismo y el

codigo de maquina optimizado en tiempo de ejecucion.
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2.2.  Seleccién de los lenguajes de programacion

Los lenguajes de programacion seleccionados se escogieron en base a su
popularidad segun los datos presentados por PYPL Index (PopularitY of Programming
Language Index), TIOBE Index y Stack Overflow’s en el afio 2020 y 2021.

El indice de popularidad de los lenguajes de programacién segun PYPL index, se
realiza analizando la frecuencia con la que se buscan los tutoriales de programacion en
Google (PYPL index, 2022).

A continuacién, se detalla la clasificacion de los lenguajes de programacion

presentada por PYPL Index en el afio 2020.

Tabla 3. Ranking PYPL Index 2020.

Posicion Lenguaje

1 Python

Java

JavaScript

C#

PHP

C/C++

R

Obijective-C

[Co T e o B N @) I O 2 I I~ BN CS I N (V)

Swift

=Y
o

TypeScript
Fuente: basado en datos de (PYPL index, 2022)

En el afio 2021, la tabla de clasificacion presentada por PYPL Index se

posicion6 de la siguiente manera.

Tabla 4. Ranking PYPL Index 2021.

Posicion Lenguaje Cuota
1 Python 30.21 %
2 Java 17.82 %
3 JavaScript 9.16 %
4 C# 7.53 %
5 PHP 6.82 %
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6 C/C++ 5.84 %
7 R 3.81%
8 TypeScript 2.03 %
9 Swift 2.02 %
10 Objective-C 1.73 %

Fuente: basado en datos de (PYPL index, 2022)

Los tres lenguajes de programacion seleccionados en base a su popularidad, su

facilidad de aprendizaje y por su eficiencia de cédigo fueron: Java, Python y C.

2.3. Algoritmo del problema de los N-Body

El problema de los n-body, donde n es mayor que tres, ha sido atacado enérgicamente
con técnicas numéricas en computadoras de alto rendimiento. La mecanica celeste en el
sistema solar es, en ultima instancia, un problema de n — body, pero las configuraciones
especiales y la relativa pequefiez de las perturbaciones han permitido descripciones bastante
precisas de los movimientos (validas para periodos de tiempo limitados) con varias
aproximaciones y procedimientos sin ningun intento de resolver el problema completo (Peale,
2009).

Este algoritmo tiene una complejidad computacional 0(N?) (Martin, 2017). Por este
motivo los cientificos han buscado durante afios una solucién al problema de los n-body, pero

sélo se ha llegado a aproximaciones.

La implementacion de este algoritmo se la realizé en los lenguajes de programacion

Python, C y Java, para comparar el tiempo de procesamiento de forma secuencial.

2.3.1. Algoritmo del problema de los N-Body en Python

Para la implementacion en Python del algoritmo se hizo uso de las estructuras de
datos nativas del lenguaje, para hacer una comparacion equitativa entre los lenguajes.

Ademas, las pruebas fueron realizadas sobre el HPC de Intel.

El algoritmo que se presenta a continuacion fue tomado como referencia del sitio
(Doug Bagley, 2021). Donde se realiza una comparativa exhaustiva de los principales

lenguajes de programacion.
1 import sys
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O J o U b W N

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

import time

def combinations (1) :

result = []
for x in range(len(l) - 1):
ls = 1[x+1:]

for vy in 1s:
result.append ((1[x],Vv))
return result

PI = 3.14159265358979323
SOLAR _MASS = 4 * PI * PI
DAYS PER_YEAR = 365.24

BODIES = {
'sun': ([0.0, 0.0, 0.0], ([0.0, 0.0, 0.0], SOLAR MASS),
"Jupiter': ([4.84143144246472090e+00,
-1.16032004402742839e+00,
-1.03622044471123109e-01],
[1.66007664274403694e-03 * DAYS PER YEAR,
7.69901118419740425e-03 * DAYS PER YEAR,
-6.90460016972063023e-05 * DAYS PER YEAR],
9.54791938424326609e-04 * SOLAR MASS),
'saturn': ([8.34336671824457987e+00,
4.12479856412430479%e+00,
-4.03523417114321381e-01],
[-2.76742510726862411e-03 * DAYS PER YEAR,
4.99852801234917238e-03 * DAYS PER YEAR,
2.30417297573763929e-05 * DAYS PER YEAR],
2.85885980666130812e-04 * SOLAR MASS),
'uranus': ([1.28943695621391310e+01,
-1.51111514016986312e+01,
-2.23307578892655734e-01],
[2.96460137564761618e-03 * DAYS PER YEAR,
2.37847173959480950e-03 * DAYS PER YEAR,
-2.96589568540237556e-05 * DAYS PER YEAR],
4.36624404335156298e-05 * SOLAR MASS),
'neptune': ([1.53796971148509165e+01,

~2.59193146099879641e+01,
1.79258772950371181e-01],
[2.68067772490389322e-03 * DAYS PER_YEAR,
1.62824170038242295e-03 * DAYS PER YEAR,
~9.51592254519715870e-05 * DAYS PER YEAR],

5.15138902046611451e-05 * SOLAR MASS) )

SYSTEM = list (BODIES.values/())
PAIRS = combinations (SYSTEM)

def advance(dt, n, bodies=SYSTEM, pairs=PAIRS):
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58 for i in range(n):
59 for (([x1, yl1, z1], vl, ml)

’
60 ([x2, y2, z2], v2, m2)) in pairs:
6l dx = x1 - x2
62 dy = yl1 - y2
63 dz = z1 - z2
64 mag = dt * ((dx * dx + dy * dy + dz * dz) ** (-1.5))
65 blm = ml * mag
66 b2m = m2 * mag
67 v1[0] -= dx * b2m
68 v1[1l] -= dy * b2m
69 v1[2] -= dz * b2m
70 v2[0] += dx * blm
71 v2[1l] += dy * blm
72 v2([2] += dz * blm
73 for (r, [vx, vy, vz], m) in bodies:
74 r[0] += dt * vx
75 r[l] += dt * vy
76 r(2] += dt * vz
77
78

79 def report_energy (bodies=SYSTEM, pairs=PAIRS, e=0.0):
80

81 for (((x1, vyl1, =zl1l), vl, ml),

82 ((x2, y2, z2), v2, m2)) in pairs:

83 dx = x1 - x2

84 dy = yl1 - y2

85 dz = z1 - z2

86 e -= (ml * m2) / ((dx * dx + dy * dy + dz * dz) ** 0.5)
87 for (r, [vx, vy, vz], m) in bodies:

88 e t=m * (vx * vx + vy * vy + vz * vz) / 2.

89 print ("$.9f" % e)

90

91 def offset momentum(ref, bodies=SYSTEM, px=0.0, py=0.0, pz=0.0):
92

93 for (r, [vx, vy, vz], m) in bodies:
94 pxX —= vx * m
95 py —= vy * m
96 pz -= vz * m
97 (r, v, m) = ref
98 v[0] px / m
99 v[l] = py / m
100 v[2] = pz / m
101
102 def main(n, ref='sun'):
103 tic = time.time ()
104 offset momentum (BODIES[ref])
105 report energy ()
106 advance (0.01, n)
107 report energy ()
108 toc = time.time ()
109 print (f"Run time: {toc - tic:0.4f} seconds")
110
111 if name == ' main_ ':
112 main (int (sys.argv[1l]))
113
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2.3.2. Algoritmo del problema de los N-Body en C

Para la implementacién y ejecucion en el lenguaje C el algoritmo fue testeado sobre
el HPC de Intel.

De igual forma que el caso anterior, el algoritmo que se presenta a continuacion fue

tomado como referencia del sitio (Doug Bagley, 2021).

1 #include <stdio.h>

2 #include <stdlib.h>

3 #include <math.h>

4 #include <x86intrin.h>

5 #include <time.h>

6

7 #define N 5

8 #define PI 3.141592653589793

9 #define SOLAR MASS (4 *~ PI * PI)
10 #define DAYS PER YEAR 365.24
11 #define PAIRS (N * (N - 1) / 2)

12

13 static inline m256d mm256 rsqrt pd( m256d s)

14 {

15 __ ml28 g = mm256 cvtpd ps(s);

16 = mm rsqrt ps(q);

17 ~ m256d x = mm256 cvtps pd(q);

18 _ m256d y = s * x * x;

19 ~ m256d a = mm256 mul pd(y, mm256 setl pd(0.375));
20 a = mm256 mul pd(a, y);

21 ~ m256d b = mm256 mul pd(y, mm256 setl pd(1l.25));
22 b = mm256 sub pd(b, mm256 setl pd(1.875));

23 y = mm256 sub pd(a, b);

24 x = mm256 mul pd(x, y);

25 return x;

26 }

27

28 // compute rsqrt of distance between each pair of bodies
29 static inline void kernel( m256d *r, double *w, m256d *p)
30 {

31 for (int 1 =1, k = 0; 1 < N; i++)

32 for (int j = 0; j < i; J++, k++)

33 r[k] = mm256 sub pd(p[i], pl[j]);

34

35 for (int k = 0; k < PAIRS; k += 4)

36 {

37 ~ m256d x0 = mm256 mul pd(r([k], r[k]);

38 ~ m256d x1 = mm256 mul pd(r[k + 1], r(k + 1]);
39 ~ m256d x2 = mm256 mul pd(r[k + 2], r[k + 2]);
40 ~ m256d x3 = mm256 mul pd(r[k + 3], r[k + 31);
41

42 ~ m256d t0 = mm256 hadd pd(x0, xI1);
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43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

_ m256d tl

~mm256_hadd _pd(x2, x3);

~ m256d y0 = mm256 permute2fl28 pd(t0, tl, 0x21);
~ m256d yl = mm256 blend pd(t0, tl, 0bl1100);

~ m256d z = mm256 add pd(y0, yl);

z = mm256_rsqrt pd(z);

~mm256 store pd(w + k, z);

static double energy(double *m, m256d *p, m256d *v)

{
double ¢ = 0.0;

m256d r[PAIRS + 3];

double w[PAIRS + 3] __attribute ((aligned(sizeof( m256d))));
r[N] = mm256 setl pd(0.0);

r[N + 1] = mm256 setl pd(0.0);

r[N + 2] = mm256 setl pd(0.0);

for (int k = 0; k < N; k++)
r[k] mm256 mul pd(v[k], v[k]);

for (int k = 0; k < N; k += 4)
{

~ m256d t0 = mm256 hadd pd(r[k], r[k + 1]);

~ m256d tl = mm256 hadd pd(r(k + 2], r[k + 3]);

~ m256d y0 = mm256 permute2f128 pd(t0, tl, 0x21);
~ m256d yl = mm256 blend pd(t0, tl, 0bl1100);

~ m256d z = mm256 add pd(y0, yl);
~mm256_store pd(w + k, z);

for (int k = 0; k < N; k++)

e += 0.5 * m[k] * w[k];
r[PAIRS] = mm256 setl pd(1.0);
r[PAIRS + 1] = mm256 setl pd(1.0);
r[PAIRS + 2] = mm256 setl pd(1.0);

kernel (r, w, p);
for (int 1 =1, k = 0; 1 < N; 1i++4)
for (int j = 0; j < i; J++, k++)

e —= m[i] * m[3] * w[k];

return e;

static void advance (int n, double dt, double *m, m256d *p, = m256d

*v7)
{
~ m256d r[PAIRS + 3];

double w[PAIRS + 3]  attribute ((aligned(sizeof( m256d))));
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99
100 r[PAIRS] = mm256 setl pd(1.0);
101 r [PAIRS + 1] - mm256_setl pd(1.0);
102 r [PAIRS + 2] - mm256_setl pd(1.0);
103
104 ~ m256d rt = mm256 setl pd(dt);
105
106 _ m256d rm[N];
107 for (int i = 0; 1 < N; 1i++4)
108 rm[i] = mm256 setl pd(m[i]);
109
110 for (int s = 0; s < n; s++)
111 {
112 kernel (r, w, p);
113
114 for (int k = 0; k < PAIRS; k += 4)
115 {
116 _ m256d x = mm256 load pd(w + k);
117 __ m256d y ~mm256 mul pd(x, x);
118 _ _m256d z ~mm256 mul pd(x, rt);
119 x = mm256 mul pd(y, z);
120 ~mm256_store pd(w + k, x);
121 }
122
123 for (int 1 =1, k = 0; i < N; i++)
124 for (int j = 0; 7 < i; J++, k++)
125 {
126 ~ m256d t = mm256 setl pd(w[k]);
127 t = mm256 mul pd(rl[k], t);
128 ~ m256d x = mm256 mul pd(t, rm[j]);
129 ~ m256d y = mm256 mul pd(t, rm[i]);
130
131 v[i] = mm256 sub pd(v[i], x);
132 vij] ~mm256_add pd(v[j], vy);
133 }
134
135 for (int i = 0; i < N; i++)
136 {
137 ~ m256d t = mm256 mul pd(v[i], rt);
138 pli] = mm256 add pd(pli], t);
139 }
140 }
141 }
142
143 int main (int argc, char *argv([])
144 {
145 int n = atoi(argv([1l]);
146
147 clock_t tic = clock();
148
149 double m[N];
150 __m256d p[N], v[N];
151
152 // sun
153 m[0]
154 pl0]

SOLAR_MASS;
- mm256 setl pd(0.0);
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155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210

v[0] = mm256 setl pd(0.0);

// Jupiter

m[l] = 9.54791938424326609e-04 * SOLAR MASS;

pll] ~mm256 setr pd(0.0,
4.84143144246472090e+00,
-1.16032004402742839e+00,
-1.03622044471123109e-01) ;

v[1l] = mm256 setr pd(0.0,
1.66007664274403694e-03 * DAYS PER YEAR,
7.69901118419740425e-03 * DAYS PER YEAR,
-6.90460016972063023e-05 * DAYS PER_YEAR);

// saturn
m[2] = 2.85885980666130812e-04 * SOLAR MASS;

pl2] = mm256 setr pd(0.0,
8.34336671824457987e+00,
4.12479856412430479e+00,
-4.03523417114321381e-01) ;
v[2] = mm256 setr pd(0.0,

-2.76742510726862411e-03 * DAYS PER YEAR,
4.99852801234917238e-03 * DAYS PER YEAR,
2.30417297573763929e-05 * DAYS PER YEAR);

// uranus

m[3] 4.36624404335156298e-05 * SOLAR_MASS;

pl3] = mm256 setr pd(0.0,
1.28943695621391310e+01,
-1.51111514016986312e+01,
-2.23307578892655734e-01) ;

v[3] = mm256 setr pd(0.0,
2.96460137564761618e-03 * DAYS PER YEAR,
2.37847173959480950e-03 * DAYS PER YEAR,
-2.96589568540237556e-05 * DAYS PER YEAR);

// neptune
m[4] = 5.15138902046611451e-05 * SOLAR MASS;

pl4] = mm256 setr pd (0.0,
1.53796971148509165e+01,
-2.59193146099879641e+01,
1.79258772950371181e-01) ;

v[4] = mm256 setr pd (0.0,

2.68067772490389322e-03 * DAYS PER YEAR,
1.62824170038242295e-03 * DAYS PER YEAR,
-9.51592254519715870e-05 * DAYS PER YEAR);

// offset momentum

~ m256d o = mm256 setl pd(0.0);

for (int i = 0; 1 < N; i++)

{
~ m256d t = mm256 mul pd( mm256 setl pd(m([i]), vI[i]);
o = mm256 add pd(o, t);

v[0] = mm256 mul pd(o, mm256 setl pd(-1.0 / SOLAR MASS));

printf ("%$.9f\n", energy(m, p, v));
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211
212
213
214

216
217
218
219

}

advance(n, 0.01, m, p, Vv);

printf ("%.9f\n", energy(m, p, Vv));

clock_t toc = clock();

printf ("Run time: %f seconds\n", (double) (toc - tic) /
215 CLOCKS_PER_SEC) ;

return O0;

2.3.3. Algoritmo del problema de los N-Body en Java

Para la implementacion y ejecucion en el lenguaje Java fue necesario instalar el jdk

de java sobre el HPC y luego se hizo las respectivas ejecuciones.

El algoritmo que se presenta a continuacion también fue tomado como referencia del
sitio (Doug Bagley, 2021).

1 public final class nbody {
public static void main(String[] args) {

O J o U b W N

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

int n = Integer.parselnt (args[0]);
long start time = System.currentTimeMillis();
NBodySystem bodies = new NBodySystem() ;
System.out.printf ("$.9f\n", bodies.energy());
for (int 1=0; i<n; ++1)

bodies.advance (0.01) ;
System.out.printf ("%$.9f\n", bodies.energy());
long end time = System.currentTimeMillis();
System.out.println("Run time "+ ((double) (end time-

start time)/1000) + " seconds.");

}

}

final class NBodySystem {
private static final int LENGTH = 5;

private Body[] bodies;

public NBodySystem/() {

bodies = new Body[]{

Body.sun (),

Body.jupiter (),

Body.saturn (),

Body.uranus (),

Body.neptune ()
}i

double px = 0.0;

double py = 0.0;

double pz = 0.0;

for (int 1=0; i < LENGTH; ++1) {
px += bodies[i].vx * bodies[i].mass;
py += bodies[i].vy * bodies[i].mass;
pz += bodies[i].vz * bodies[i].mass;
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92

}
bodies[0] .offsetMomentum (px, Py, Pz) ;

public void advance (double dt) {
Body[] b = bodies;
for (int 1=0; 1 < LENGTH-1; ++1) {
Body iBody = b[i];
double iMass = iBody.mass;

double ix = iBody.x, iy = iBody.y, iz = iBody.z;

for (int j=1i+1; j < LENGTH; ++7j) {
Body jBody = b[j];
double dx = ix - jBody.x;
double dy = iy - jBody.y;
double dz

iz - jBody.z;

double dSquared = dx * dx + dy * dy + dz
double distance Math.sqgrt (dSquared) ;
double mag = dt / (dSquared * distance);

double jMass = jBody.mass;

iBody.vx -= dx * jMass * mag;
iBody.vy -= dy * jMass * mag;
iBody.vz -= dz * jMass * mag;

jBody.vx += dx * iMass * mag;
jBody.vy += dy * iMass * mag;
jBody.vz += dz * iMass * mag;

for (int 1=0; i < LENGTH; ++1i) {
Body body = b[i];
body.x += dt * body.vx;
body.y += dt * body.vy;
body.z += dt * body.vz;

public double energy () {
double dx, dy, dz, distance;
double e = 0.0;

for (int i1=0; 1 < bodies.length; ++i) {
Body iBody = bodies[i];
e += 0.5 * iBody.mass *
( iBody.vx * iBody.vx
+ iBody.vy * iBody.vy
+ iBody.vz * iBody.vz );

for (int j=i+1l; j < bodies.length; ++3) {
Body jBody = bodies[]j];
dx = iBody.x - JjBody.x;
dy = iBody.y - JjBody.y;
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93

94

95

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

}

retu

final clas
static
static
static

public
public

static
Body
P.xX
p.y
.Z
.VX
BAVAY
.VZ
.ma
retu

T 'O 'O 'O 'O

static
Body
pP.x
p.y
p.z
P.Vx
p.vy
p.vz
P .ma
retu

static
Body
pP.x
p.y
.z
. VX
VA
.VZ
.ma
retu

' 'O 'O 'O 'O

dz = iBody.z - jBody.z;

distance = Math.sqgrt (dx*dx + dy*dy + dz*dz);
e -= (iBody.mass * jBody.mass) / distance;

rn ey

s Body {

final double PI = 3.141592653589793;
final double SOLAR MASS = 4 * PI * PI;
final double DAYS PER YEAR = 365.24;

double x, vy, 2z, VX, Vy, Vz, mass;
Body () {}

Body jupiter () {
P = new Body();
= 4.84143144246472090e+00;
-1.16032004402742839e+00;
-1.03622044471123109e-01;
= 1.66007664274403694e-03 * DAYS PER YEAR;
= 7.69901118419740425e-03 * DAYS PER YEAR;
= -6.90460016972063023e-05 * DAYS PER YEAR;
ss = 9.54791938424326609e-04 * SOLAR MASS;
rn p;

Body saturn() {
p = new Body();
= 8.34336671824457987e+00;
4.12479856412430479e+00;
-4.03523417114321381e-01;
= -2.76742510726862411e-03 * DAYS PER YEAR;
= 4.99852801234917238e-03 * DAYS PER YEAR;
= 2.30417297573763929e-05 * DAYS PER YEAR;
ss = 2.85885980666130812e-04 * SOLAR MASS;
rn p;

Body uranus () {

P = new Body();

= 1.28943695621391310e+01;

= -1.51111514016986312e+01;

= -2.23307578892655734e-01;

= 2.96460137564761618c-03 * DAYS PER YEAR;
= 2.37847173959480950e-03 * DAYS PER YEAR;
= -2.96589568540237556e-05 * DAYS PER YEAR;
ss = 4.36624404335156298e-05 * SOLAR MASS;
rn p;

30



149 static Body neptune () {

150 Body p = new Body();

151 p.x = 1.53796971148509165e+01;

152 p.y = -2.59193146099879641e+01;

153 p.z = 1.79258772950371181e-01;

154 p.vx = 2.68067772490389322¢-03 * DAYS PER YEAR;
155 p.vy = 1.62824170038242295¢-03 * DAYS PER YEAR;
156 p.vz = -9.51592254519715870e-05 * DAYS PER YEAR;
157 p.mass = 5.15138902046611451e-05 * SOLAR MASS;
158 return p;

159 }

160

161l static Body sun() {

162 Body p = new Body();

163 p.mass = SOLAR MASS;

164 return p;

165 }

166

167 Body offsetMomentum (double px, double py, double pz) {
168 vx = -px / SOLAR MASS;

169 vy = -py / SOLAR_MASS;

170 vz = -pz / SOLAR_MASS;

171 return this;

172 }

2.4. Algoritmo de la Matriz de Distancia Euclidiana

La matriz de distancia euclidiana (MDE), es una matriz de distancias al cuadrado
entre puntos. Que se utiliza muy a menudo para medir la distancia en el plano cartesiano
(Dokmanic et al., 2015).

Segun la férmula de la distancia euclidiana, la distancia entre dos puntos del plano

cartesiano (x1, y1) y (x2, y2) se expresa de la siguiente forma:

distancia = /(x1 —x2)% + (y1 —y2)?

La férmula anterior también se puede extender a N dimensiones:

n
distancia = Z (pi — q:)?
n
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2.4.1. Matriz de Distancia Euclidiana en Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado y el mas popular segun las
encuestas, ver Tabla. 3. Para implementar la matriz distancia y realizar el analisis de
rendimiento en el lenguaje Python, se realiz6 la implementacion de 5 variaciones a nivel de

codigo del algoritmo de la matriz distancia.
2.4.1.1. Matriz distancia con listas

La lista es una de las estructuras de datos més versatiles que tiene Python. Una lista
se puede identificar facilmente mediante el uso de corchetes ([]). Misma que es utilizada para
almacenar los elementos de un conjunto de datos, donde cada elemento esta separado por
una coma (,). Ademas, una de las principales caracteristicas de la lista se debe a que puede
tener elementos de cualquier tipo de datos, ya sea un tipo entero o un tipo booleano (Shah,
2021).

Otra de las caracteristicas que diferencian a una lista de una tupla y por la cual se
utilizan ampliamente, es que las listas son mutables. Y al ser un medio mutable, cualquier
elemento de una lista puede ser reemplazado por cualquier otro elemento de datos (Shah,
2021).

La Fig. 16 hace una representacion grafica de una lista en Python, con diferentes tipos

de datos.

0 1 2 3 4 5
Python 1 2.33 True Hola False
-6 -5 -4 -3 -2 -1

Fig. 16. Ejemplo de una lista en Python
Fuente: (Shah, 2021)

En la primera implementacién del algoritmo de la matriz distancia, se hizo uso de las
listas para analizar el rendimiento del algoritmo con este tipo de estructura de datos nativa de

Python.

En la Fig.17 se presenta el cédigo de la matriz distancia. La funcion recibe como
parametro la variable data que contiene la matriz original de los datos de NxM. Luego se

procede a obtener el nimero de filas de la matriz de datos y se guarda en la variable N;
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seguido de esto se crea una lista vacia llamada distances donde se almacenara el resultado

del célculo de la matriz distancia.

Luego de definir las variables, el algoritmo hace uso de dos sentencias de tipo for
donde se recorre el total de filas (N) en ambos casos. El primer for es utilizado para agregar
una nueva lista (fila) vacia a la lista de resultados distances. Y el segundo for que se
encuentra anidado dentro del primero, es utilizado para hacer el calculo del valor de la

distancia entre cada punto elevado al cuadrado.

Y finalmente, el algoritmo retorna como respuesta una matriz de (N x N), con el célculo

de la distancia entre cada punto, a la que se conoce como matriz distancia.

def euclidean_distances_with_list(data):
N = len(data)

distances = []
for i in range(N):
distances.append([])
for j in range(N):
distances[i].append(sum((data[i]-data[j])**2))
return distances

Fig. 17. Matriz distancia con listas.

Fuente: Elaboracion propia

Si bien es cierto, las listas son uno de los tipos de datos mas utilizados en Python por
su facilidad de uso; éstas no son el tipo de datos més eficientes para realizar operaciones
matriciales. Esto se debe a que Python es lento, debido a dos razones principales. La primera
se debe que, al ser un lenguaje de tipo dinamico no tiene una declaracion de variables como
Java y C, esto hace que la compilacion sea bastante larga y, en ocasiones, las variables se
modifican durante la ejecucion sin un conocimiento del desarrollador. La otra razon es que
Python usa un solo nucleo de CPU para ejecutar un subproceso en un intérprete, sin importar

cuantos subprocesos haya creado en el programa (Barik, 2021).

2.4.1.2. Matriz distancia con Numpy
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En la seccion anterior se hizo uso de las listas que cumplen el propésito de matrices,
con el detalle de que son lentas de procesar. Pero Python cuenta con un amplio ecosistema
de librerias de terceros que estan optimizadas para mejorar el rendimiento en calculos

matriciales; siendo una de ellas la libreria Numpy.

NumPy también conocido como el paquete fundamental para la computacién cientifica
en Python. Es una libreria de Python que proporciona un objeto de matriz multidimensional y
una variedad de funciones que permiten realizar operaciones rapidas en matrices, que
incluyen manipulacién matematica, légica, de tamafio, clasificacion, seleccion y mucho mas
(Numpy, 2022).

En la Fig. 18 se presenta la implementacién del codigo de la matriz distancia haciendo
uso de la libreria Numpy. La funcion recibe como parametro la variable data que contiene la
matriz original de los datos de MxN. Luego se procede a obtener el nUmero de filas y
columnas de la matriz de datos y se guardan en las variables M y N respectivamente; seguido
de esto, se crea una matriz de ceros llamado distances haciendo uso de la funcién

zeros(M, M) donde se almacenard el resultado del célculo de la matriz distancia.

Luego de definir las variables, el algoritmo hace uso de tres sentencias de tipo for .
El primer y segundo for son utilizados para hacer el recorrido de la matriz resultante de
(MxM). Y el tercer for es utilizado para recorrer el nimero de columnas de los datos N y
hacer el calculo del valor de la distancia entre cada punto elevado al cuadrado que son

almacenados en la variable result.
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def euclidean_distances_numpy(data):
M, N = data.shape
distances = np.zeros((M, M))

for i in range(M):
for j in range(M):
result = 0.0
for k in range(N):
result += (data[il[k] - data[j]l[k])**2
distances[i][j] = result
return distances

Fig. 18. Matriz distancia con Numpy
Fuente: Elaboracion propia

En esta variacion, aunque se hace uso de la libreria de Numpy, su rendimiento no
presenta una gran diferencia con relacién al uso de las listas. Esto se debe a la forma en la
gue se hizo la implementacion. A diferencia del algoritmo anterior, éste utiliza tres sentencias

tipo for aumentando su complejidad algoritmica.
2.4.1.3. Matriz distancia con memoria preasighada

La implementacion del algoritmo con memoria preasignada representa una mejora
significativa con respecto a las implementaciones anteriores. Esto se debe a que hace uso

de la libreria Numpy de una forma més avanzada, pero con menos lineas de cédigo.

En la Fig.19 se presenta la implementacion del codigo de la matriz distancia con
memoria preasignada. La funcion recibe como parametro la variable data que contiene la
matriz original de los datos de NxM. Luego se procede a obtener el numero de filas de la
matriz de datos y se guarda en la variable N; seguido de esto se crea una matriz vacia llamada
distances haciendo uso de la funcién empty(N,N) donde se almacenara el resultado del
calculo de la matriz distancia. Lo que se realiza basicamente es reservar espacio de memoria

de tamarfo de la matriz.

Luego de definir las variables, el algoritmo hace uso de una sola sentencia de tipo for

donde se recorre el total de filas (N). Pero la magia sucede en el calculo de las distancias
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entre cada punto; debido a que se hace el calculo de fila en fila, valiéndose de la funcién de

Numpy sum(axis = 1).

def euclidean_distances_pre_allocated(data):
N = len(data)

distances = np.empty((N, N))

for i in range(N):
distances[i, :] = ((data-data[i])**2).sum(axis=1)

return distances

Fig. 19. Matriz distancia con memoria preasignada

Fuente: Elaboracioén propia

Esta es una de las implementaciones mas eficiente de la matriz distancia, y su tiempo

de procesamiento es significativamente menor que el de las dos variaciones anteriores.

2.4.1.4. Matriz distancia con vectorizacion

La implementacion del algoritmo con vectorizacién también representa una mejora

significativa para el calculo de la matriz distancia.

La vectorizacién describe la ausencia de bucles explicitos, indexacion, etc., en el
codigo; estas cosas estan ocurriendo, por supuesto, solo "detras de escena" en cddigo C

optimizado y precompilado (Numpy, 2022).
El codigo vectorizado tiene muchas ventajas, entre las que se encuentran:

e El codigo vectorizado es mas conciso y facil de leer.

e Menos lineas de codigo generalmente significan menos errores.

e EIl cddigo se parece mas a la notaciébn matematica estandar (lo que facilita, por lo
general, codificar correctamente las construcciones matematicas)

e La vectorizacién da como resultado c6digo mas Pythonico. Sin la vectorizacion, el

cédigo estaria plagado de bucles for ineficientes y dificiles de leer.
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Por lo tanto, para esta implementacion del algoritmo se necesita hacer una expansion

de la formula de la distancia euclidiana (Dey, 2016). Esta se expresaria de la siguiente forma:
(x—y)?= x>+ y*—2xy

En Fig. 20 se muestra la implementacion de la expansion de la férmula; donde es
posible notar que no se hace uso de la sentencia de tipo for. Para esto se utilizé la

vectorizacion que es una de las optimizaciones que brinda Numpy.

def euclidean_distances_vectorized(data):
X = np.sum(data**2, axis=1)[:, np.newaxis]

y = np.sum(data**2, axis=1)
Xy = np.dot(data, data.T)
distances = x + y - 2*%xy
return distances

Fig. 20. Matriz distancia con vectorizacion

Fuente: Elaboracion propia

Sin duda, esta es una implementacion muy eficiente en términos de rendimiento y

desarrollo. Debido a que no se realiza uso de bucles for de forma explicita.
2.4.1.5. Matriz distancia con Numba

La implementacion de este algoritmo con la libreria Numba, causa leves

modificaciones a la implementacion comuan del mismo.

Numba convierte las funciones de Python a codigo de maquina optimizado en tiempo
de ejecucién utilizando la biblioteca de compilacion LLVM. Los algoritmos numéricos
compilados por Numba en Python pueden acercarse a las velocidades de C o FORTRAN

aplicando decoradores de Numba a la funcion (Numba, 2022).
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En la Fig. 21 se presenta la implementacion del codigo de la matriz distancia haciendo
uso de la libreria Numba. Este algoritmo es muy parecido a la implementacion con Numpy
(2.3.1.2).

En este punto se hace uso de procesamiento en paralelo (procesamiento multintcleo)
con el decorador parallel = True, el cual le indica a Numba que ejecute el codigo de forma

paralela.

Adicional a esto, en las sentencias de tipo for se hace uso de la funcion prange de

Numba, para indicar que dicha sentencia, debe ejecutarse en paralelo.

@numba.jit(nopython=True, cache=True, parallel=True, fastmath=True, nogil=True)
def euclidean_numba(data):

M, N = data.shape

distances = np.zeros((M, M))

for i in numba.prange(M):
for j in numba.prange(M):
r=290.0
for k in numba.prange(N):
r += (data[i][k] - data[j]l[k])**2
distances[i][j] = r
return distances

Fig. 21. Matriz distancia con Numba

Fuente: Elaboracion propia

Sin lugar a duda, hacer uso de Numba mejora significativamente el rendimiento del

algoritmo, sin aplicar mayores alteraciones al mismo.
2.4.2. Matriz de Distancia Euclidiana en C

La implementacion del algoritmo de la distancia euclidiana en el lenguaje de
programacion C, hace uso de los tres bucles for para hacer el recorrido de todos los datos y

asi poder calcular la distancia entre cada punto.
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En la Fig.22 la funcion recibe como parametro la variable data de tipo double que
contiene la matriz original de los datos de NxM. También recibe como pardmetros las
variables num_rows y num_colums que indican la cantidad de filas y columnas de los datos.
Adicionalmente, recibe como parametro la variable distances que es un puntero a la matriz

donde se almacenara el resultado del calculo de la matriz distancia.

Luego de definir las variables que se utilizan como contadores, el algoritmo hace uso
de tres sentencias de tipo for . El primer y segundo for son utilizados para hacer el recorrido
de la matriz resultante de (num_rows X num_rows). Y el tercer for es utilizado para recorrer
el numero de columnas de los datos num_colums y hacer el calculo del valor de la distancia

entre cada punto elevado al cuadrado que son almacenados en la variable temp.

static int euclidean_distances(double **data, int num_rows, int num_columns, double #**distances)

{

int i, j,k;

for (1 = 0; i < num_rows; i++) {

for (j = 0; j < num_rows; j++) {
double temp = 0.6f;
for (k = @; k < num_columns; k++) {

temp += (double) pow(data[i][k] - data[jl[k], 2);

}
distances[i][j] = temp;

}

}

return 0;

Fig. 22. Matriz distancia con C

Fuente: Elaboracién propia
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2.5. Resultados de procesamiento

Los datos presentados a continuacion, son el resultado de las pruebas de rendimiento
entre los tres lenguajes de programacion: Python, C y Java. Cada tabla muestra las
variaciones de los algoritmos en los diferentes lenguajes. Los datos son una ponderacion del
promedio de los tiempos de procesamiento por cada algoritmo en su respectivo entorno.
Adicionalmente, todos los datos en crudo recopilados en las pruebas de rendimiento pueden

ser encontrados en el Anexo A.

Para las pruebas de rendimiento con el algoritmo del problema de los N-Body, se
definio la variable N que representa el nimero de épocas para la cuales se va a simular el

problema de los N-Body.

Tabla 5. Nimero de épocas N-Body

Numero de Epocas
1’ 000.000
10°000.000

40°000.000

z Z2 Z2 Z

100'000.000

Ademas, para las pruebas de rendimiento con el algoritmo de la Distancia Euclidiana,
se utilizé cinco datasets (conjunto de datos) con tamafos diferentes; mismos que contienen
3 columnas de datos en todos los casos y la cantidad de filas varian dependiendo del dataset

como se muestra en la Tabla 6.

Tabla 6. Datasets

Datasets
dataset 1 700
dataset_2 3500
dataset_3 7000
dataset 4 10500
dataset 5 14000
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Las pruebas de rendimiento se realizaron sobre un Ordenador Personal con el sistema
operative Windows 10 con las siguientes caracteristicas: Intel(R) Core (TM) i7-8750H CPU
@ 2.20GHz, 16 GB de RAM, 6 nucleos fisicos y 12 procesadores légicos.

Adicionalmente, se realiz6 las pruebas sobre el HPC de Intel, con un nodo de computo
gue tenia las siguientes caracteristicas: Intel(R) Xeon(R) Gold 6128 CPU @ 3.40GHz, 32 GB
de RAM y 6 nucleos fisicos.

2.5.1. Resultado de los tiempos de procesamiento del algoritmo N-Body

Los datos que se presentaran a continuacién son el promedio en segundos de los
tiempos de procesamiento del algoritmo N-Body sobre el HPC de Intel. En este caso se tomod
los resultados con las cinco épocas diferentes como se indica en la Tabla 5.

La Tabla 7. Muestra el promedio haciendo uso de N (7°000.000) donde el lenguaje C

presenta el tiempo 6ptimo.

Tabla 7. Promedio de procesamiento N-BODY (1°000.000)

N-BODY
Python 7,2219
C 0,0477
Java 0,0918

Fuente: Propio estudio

La Tabla 8. Muestra el promedio haciendo uso de N (10°000.000).

Tabla 8. Promedio de procesamiento N-BODY (10°000.000)

N-BODY
Python 71,7327
C 0,3823
Java 0,8596

Fuente: Propio estudio
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La Tabla 9. Muestra el promedio haciendo de N (20°000.000).

Tabla 9. Promedio de procesamiento N-BODY (20°000.000)

N-BODY
Python 144,6161
C 0,7576
Java 1,7218

Fuente: Propio estudio

La Tabla 10. Muestra el promedio haciendo uso de N (40°000.000).

Tabla 10. Promedio de procesamiento N-BODY (40°000.000)

N-BODY
Python 286,8264
C 1,5048
Java 3,4368

Fuente: Propio estudio

La Tabla 11. Muestra el promedio haciendo uso de N (100°000.000).

Tabla 11. Promedio de procesamiento N-BODY (100°000.000)

N-BODY
Python 718,6575
C 3,7529
Java 8,6354

Fuente: Propio estudio
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2.5.2. Resultado de los tiempos de procesamiento de la Distancia Euclidiana en
Python (Ordenador Personal)

Los datos que se presentaran a continuacion son el promedio en segundos de los
tiempos de procesamiento de cada variacion del algoritmo de la distancia euclidiana en

Python con los cinco dataset diferentes.

La Tabla 12. Muestra el promedio haciendo uso del dataset 1, donde la
implementacién con Memoria Preasignada presenta un tiempo 6ptimo frente a las otras

implementaciones.

Tabla 12. Promedio de procesamiento MDE (dataset_1)

Distancia Euclidiana en Python

Lista 2,0638
Numpy 2,4972
Memoria Preasignada 0,0135
Vectorizacion 0,0139
Numba 0,5960

Fuente: Propio estudio

La Tabla 13. Muestra el promedio haciendo uso del dataset 2, donde la

implementaciéon con Memoria Preasignada sigue presentando el tiempo 6ptimo.

Algo relevante en este andlisis, se presenta en la implementacion del algoritmo con la
libreria Numba, debido a que presenta una ligera mejora con el dataset_2, en relacién con su

promedio presentado con el dataset_1 (Tabla 12).

Tabla 13. Promedio de procesamiento MDE (dataset_2)

Distancia Euclidiana en Python

Lista 80,9742
Numpy 82,5821
Memoria Preasignada 0,1798
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Vectorizacion 0,2829

Numba 0,5919

Fuente: Propio estudio

La Tabla 14. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_3, igual que en los dos
casos anteriores la implementacion con Memoria Preasignada presenta el tiempo 6ptimo en

este escenario.

Tabla 14. Promedio de procesamiento MDE (dataset_3)

Distancia Euclidiana en Python

Lista 279,1429
Numpy 323,3746
Memoria Preasignada 0,4978
Vectorizacion 0,9623
Numba 0,6634

Fuente: Propio estudio

La Tabla 15. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_4. En este escenario la

implementacién con Numba presenta el tiempo 6ptimo.

Tabla 15. Promedio de procesamiento MDE (dataset_4)

Distancia Euclidiana en Python

Lista 741,0650
Numpy 748,0127
Memoria Preasignada 1,1451
Vectorizacion 2,6194
Numba 0,9678

Fuente: Propio estudio
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La Tabla 16. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_5. En este escenario la

implementacién con Numba sigue presentando el tiempo 6ptimo.

Tabla 16. Promedio de procesamiento MDE (dataset_5)

Distancia Euclidiana en Python

Lista 853,4156
Numpy 837,5902
Memoria Preasignada 1,5949
Vectorizacion 6,1360
Numba 1,4825

Fuente: Propio estudio

2.5.3. Resultado de los tiempos de procesamiento de la Distancia Euclidiana en
Python (HPC Intel)

Los datos que se presentaran a continuacion son el promedio en segundos de los
tiempos de procesamiento de cada variacion del algoritmo de la distancia euclidiana en

Python con los cinco dataset diferentes ejecutados sobre el HPC del Intel.

La Tabla 17. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_1, donde la
implementacion con Memoria Preasignada presenta un tiempo 6ptimo frente a las otras

implementaciones.

Tabla 17. Promedio de procesamiento MDE (dataset_1) HPC

Distancia Euclidiana en Python

Lista 1,2496
Numpy 1,2560
Memoria Preasighada 0,0127
Vectorizacion 0,0183
Numba 0,4540

Fuente: Propio estudio
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La Tabla 18. Muestra el promedio haciendo uso del dataset 2, donde la

implementacién con Memoria Preasignada sigue presentando el tiempo éptimo.

Tabla 18. Promedio de procesamiento MDE (dataset_2) HPC

Distancia Euclidiana en Python

Lista 31,3301
Numpy 31,3835
Memoria Preasignada 0,1307
Vectorizacion 0,1399
Numba 0,4843

Fuente: Propio estudio

La Tabla 19. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_3, igual que en los dos
casos anteriores la implementacion con Memoria Preasignada presenta el tiempo 6ptimo en

este escenario.

Tabla 19. Promedio de procesamiento MDE (dataset_3) HPC

Distancia Euclidiana en Python

Lista 130,6598
Numpy 125,4298
Memoria Preasignada 0,3532
Vectorizacion 0,4217
Numba 0,5332

Fuente: Propio estudio

La Tabla 20. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_4. En este escenario la

implementacion con Numba presenta el tiempo 6ptimo.

Tabla 20. Promedio de procesamiento MDE (dataset_4) HPC

Distancia Euclidiana en Python
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Lista 291,0490

Numpy 282,0604
Memoria Preasignada 0,7098
Vectorizacion 0,8915
Numba 0,6055

Fuente: Propio estudio

La Tabla 21. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_5. En este escenario la

implementacion con Numba sigue presentando el tiempo 6ptimo.

Tabla 21. Promedio de procesamiento MDE (dataset_5) HPC

Distancia Euclidiana en Python

Lista 525,2495
Numpy 502,7344
Memoria Preasignada 1,2170
Vectorizacion 1,6408
Numba 0,7470

Fuente: Propio estudio

2.5.4. Resultado de los tiempos de procesamiento de la Distancia Euclidianaen C

El lenguaje C es reconocido por su velocidad de procesamiento y por ser el padre de

los leguajes de programacion orientados a objetos como Java y C++.

Para analizar el tiempo de procesamiento del algoritmo de la distancia euclidiana en
C, se realiz6 pruebas de rendimiento del algoritmo de forma secuencial con el compilador gcc

y de forma optimizada con el compilador icc de Intel.
De la misma forma que en Python, para C también se utiliz6 los mismos datasets.

Los datos que se presentaran a continuacion son el promedio en segundos de los
tiempos de procesamiento de cada variacion del algoritmo de la distancia euclidiana en C
sobre el HPC del Intel.

a7



La Tabla 22. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_1.

Tabla 22. Promedio de procesamiento MDE C (dataset_1) HPC

Distancia Euclidianaen C
Serial 0,0426
Optimizada 0,0023

Fuente: Propio estudio

La Tabla 23. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_2.

Tabla 23. Promedio de procesamiento MDE C (dataset_2) HPC

Distancia Euclidianaen C
Serial 1,0019
Optimizada 0,0913

Fuente: Propio estudio

La Tabla 24. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_3.

Tabla 24. Promedio de procesamiento MDE C (dataset_3) HPC

Distancia Euclidianaen C
Serial 4,7858

Optimizada 0,3746

Fuente: Propio estudio

La Tabla 25. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_4.

Tabla 25. Promedio de procesamiento MDE C (dataset_4) HPC

Distancia Euclidianaen C
Serial 12,6885
Optimizada 0,8605

Fuente: Propio estudio
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La Tabla 26. Muestra el promedio haciendo uso del dataset_5.

Tabla 26. Promedio de procesamiento MDE C (dataset_5) HPC

Distancia Euclidianaen C
Serial 23,5687
Optimizada 1,5381

Fuente: Propio estudio

2.5.5. Comparativa entre el Ordenador Personal y el HPC de Intel con el algoritmo de

la distancia euclidiana (dataset_1).

Para este escenario se muestra una comparacion detalla de algoritmo de la distancia
euclidiana haciendo uso del datase_1, con la finalidad de demostrar las ventajas del HPC

frente al Ordenador Personal.

La Fig. 23 presenta la comparativa de los tiempos de procesamiento del algoritmo de
la distancia euclidiana con listas, ejecutado desde el Ordenador Personal frente al HPC. En
este caso la aceleracion obtenida en el HPC es de 2,56 x veces mas rapido que el ordenador

personal.

Matriz distancia con listas

3,0000
2,5000

2,0000

1,0000

Promedio en segundos
-
(9]
(o]
o
(=)

0,5000

0,0000
Lista - PC Lista - HPC

Fig. 23. Implementacién con listas del algoritmo MDE en PC y HPC
Fuente: Propia del estudio
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La Fig. 24 muestra una aceleracién en el HPC de 1,99x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Numpy.

Matriz distancia con Numpy

3,0000
2,5000
2,0000
1,5000

1,0000

Promedio en segundos

0,5000

0,0000
Numpy - PC Numpy - HPC

Fig. 24. Implementacién con Numpy del algoritmo MDE en PC y HPC
Fuente: Propia del estudio

La Fig. 25 muestra una aceleracion en el HPC de 1,06x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Memoria Preasignada.
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Matriz distancia con memoria preasignada

0,0136

0,0134
0,0126
0,0124
0,0122

Memoria Preasignada - PC Memoria Preasignada - HPC

o o
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o ]

Promedios en segundos
o
o
=
N
oo

Fig. 25. Implementacién con Memoria Preasignada del algoritmo MDE en PC y HPC

Fuente: Propia del estudio

La Fig. 25 muestra una situacion particular, debido a que el tiempo de procesamiento
en el Ordenador Personal es de 0,76 x veces mas rapido que el tiempo de procesamiento en
el HPC.

Matriz distancia con vectorizacion

0,0200

0,0180
0,0160
0,0140
0,0120
0,0100
0,0080
0,0060
0,0040
0,0020
0,0000

Vectorizacion - PC Vectorizacion - HPC

Promedios en segundos

Fig. 26. Implementacién con Vectorizacion del algoritmo MDE en PC y HPC

Fuente: Propia del estudio
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La Fig. 27 muestra una aceleracion del HPC de 1,31x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Numba.

Matriz distancia con Numba

0,7000

0,6000

o

o

B u
o o
o o
o o

Promedios en segundos
P
w
(=]
o
o

0,2000

0,1000

0,0000
Numba - PC Numba - HPC

Fig. 27. Implementacién con Numba del algoritmo MDE en PC y HPC

Fuente: Propia del estudio

2.5.6. Comparativa entre el Ordenador Personal y el HPC de Intel con el algoritmo de

la distancia euclidiana (dataset_2).

La Fig. 28. presenta la comparativa de los tiempos de procesamiento del algoritmo de
la distancia euclidiana con listas, ejecutado desde el Ordenador Personal frente al HPC. En
este caso la aceleracion obtenida en el HPC es de 2,58 x veces mas rapido que el ordenador

personal.
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Matriz distancia con listas

90
80
70
60
50
40

30

Promedio en segundos

20

10

Lista - PC Lista - HPC

Fig. 28. Implementacion con listas del algoritmo MDE en PC y HPC (dataset largo)
Fuente: Propia del estudio

La Fig. 29. muestra una aceleracion del HPC de 2,63x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Numpy.
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Matriz distancia con Numpy

Numpy - PC Numpy - HPC
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Promedio en segundos
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10

Fig. 29. Implementacién con Numpy del algoritmo MDE en PC y HPC (dataset largo)

Fuente: Propia del estudio

La Fig. 30. muestra una aceleracion del HPC de 2,38x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Memoria Preasignada.

Matriz distancia con memoria preasignada

0,18
0,16
0,14
0,12
0,08
0,06
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0,02
0

Memoria Preasignada - PC Memoria Preasignada - HPC

Promedio en segundos
o
=

Fig. 30. Implementacién con Memoria Preasignada del algoritmo MDE en PC y HPC (dataset largo)

Fuente: Propia del estudio
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A diferencia de los resultados con dataset corto, en este caso en la Fig. 31 se muestra
una aceleraciéon de 2,02x veces en el HPC frente a los resultados obtenidos en el ordenador

personal.

Matriz distancia con vectorizacion

0,3
0,25
0,2
0,15

0,1

Promedio en segundos

0,05

Vectorizacién - PC Vectorizacién - HPC

Fig. 31. Implementacién con Vectorizacion del algoritmo MDE en PC y HPC (dataset largo)

Fuente: Propia del estudio

La Fig. 32. muestra una aceleracion del HPC de 1,22x veces mas rapido que el
ordenador personal, tomando con referencia los tiempos de procesamiento del algoritmo de

la distancia euclidiana con Numba.
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Matriz distancia con Numba
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Numba - PC Numba - HPC

Fig. 32. Implementacién con Numba del algoritmo MDE en PC y HPC (dataset largo)

Fuente: Propia del estudio

CAPITULO 3

Validaciéon de resultados

3.1 Definicién de métricas y factores de evaluacion

Para evaluar la calidad y el rendimiento de los algoritmos existen diversos criterios.

En este trabajo se utilizo los criterios recomendados por (Danko et al., 2015).

Ademas, se define que dos de los objetivos claves para lograr una aplicacion 6ptima

son:

¢ Rendimiento (Performance): que hace referencia a la capacidad de reducir el tiempo
necesario para resolver un problema a medida que aumentan los recursos
informéticos.

o Escalabilidad: que representa la capacidad de aumentar el rendimiento a medida que

aumenta el tamafio del problema.
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3.1.1. Tiempo de ejecucién

El tiempo de ejecucion de un algoritmo hace referencia al tiempo que tarda en

ejecutarse o el tiempo que le toma en finalizar una tarea especifica.

El tiempo de ejecuciéon es un buen indicador de la funcionalidad de un algoritmo
secuencial o paralelo. La medicién del tiempo de ejecucion utilizada esta representada por el
conteo de las unidades de segundos comprendidas entre el momento de inicio y termino de

la ejecucion de un algoritmo cualquiera.
3.1.2. Aceleracion

Es una métrica muy habitual para expresar como de rapido o lento se ejecuta un
algoritmo de forma paralela. Para la determinar la aceleracion se utilizé la rapidez absoluta
(Sp); la misma que representa la razén de los tiempos entre el algoritmo serial (Ts) y el tiempo

del algoritmo paralelizado u optimizado (Tp).

La formula de la aceleracion de representa de la siguiente manera:

Ts

Sp=—
P=1

3.2. Andlisis e interpretacion de resultados

3.2.1. Anédlisis del tiempo de procesamiento secuencial del algoritmo del problema de
los N-Body

La implementacion del algoritmo N-Body de forma secuencial se la realizé con el
objetivo de hacer una comparativa de los tiempos de procesamiento de los lenguajes de

programacion Python, Cy Java.

En la seccidn 2.5.1 se muestra el promedio de los tiempos de procesamiento para los

diferentes valores que toma N de acuerdo con la Tabla 5.

En la Fig. 33 muestra que el lenguaje C presenta el tiempo de procesamiento 6ptimo
frente a los otros lenguajes. Adicional a esto, el lenguaje Python tiene una curva de

crecimiento muy alta en su tiempo de procesamiento a medida que aumenta el tamafio de N.
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Fig. 33. Andlisis del algoritmo N-Body
Fuente: Propia del estudio
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3.2.2. Analisis del tiempo de procesamiento del algoritmo de la Distancia Euclidiana
en Python (Ordenador Personal).

La Fig. 34 representa de forma grafica el promedio de los tiempos de procesamiento
de las cinco implementaciones del algoritmo de la distancia euclidiana con Python sobre el

ordenador personal.

Inicialmente es posible identificar que las implementaciones con Lista y Numpy,
presentan una mayor curva de crecimiento en el tiempo de procesamiento debido a que se

ejecutan de forma secuencial.

Matriz distancia - PC

900,0000
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600,0000

500,0000

400,0000

300,0000

200,0000

100,0000

0,0000 < o @ Q0
dataset_1 dataset_2 dataset_3 dataset_4 dataset_5

=@==_jsta - Python ==@==Numpy - Python Memoria Preasignada - Python

Vectorizacion - Python ==@==Numba - Python

Fig. 34. Analisis del algoritmo de la MDE — PC

Fuente: Propia del estudio

La Fig. 35 muestra un andlisis mas cercano de los tiempos de procesamiento de las

implementaciones optimizadas del algoritmo de la distancia euclidiana.
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Matriz distancia Optimizada - PC
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=—@=—emoria Preasignada - Python =@=\/ectorizacién - Python Numba - Python

Fig. 35. Analisis del algoritmo de la MDE Optimizado — PC

Fuente: Propia del estudio

De forma mas detallada se muestra que con el dataset_1 la implementacion que
presenté el tiempo 6ptimo fue el algoritmo con Memoria Preasignada, con una aceleracion de
1,03x veces mas rapido que el algoritmo con Vectorizacion y de 44,15x veces que la

implementacion con Numba.

Pero, también es posible apreciar que con el dataset_4 la implementacién que
present6 el tiempo 6ptimo fue el algoritmo con Numba, con una aceleracién de 1,08x veces
mas rapido que el algoritmo con Memoria Preasignada y de 4,14x veces que la

implementacion con Vectorizacion.
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3.2.3. Analisis del tiempo de procesamiento del algoritmo de la Distancia Euclidiana
en Python (HPC).

La Fig. 35 representa de forma grafica el promedio de los tiempos de procesamiento
de las cinco implementaciones del algoritmo de la distancia euclidiana con Python sobre el
HPC de Intel.

Es posible identificar que las implementaciones con Lista y Numpy, presentan una
mayor curva de crecimiento en el tiempo de procesamiento debido a que se ejecutan de forma

secuencial igual que en el Ordenador Personal.

Matriz distancia Python - HPC
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Fig. 36. Analisis del algoritmo de la MDE — HPC

Fuente: Propia del estudio

La Fig. 37 muestra un analisis mas cercano de los tiempos de procesamiento de las

implementaciones optimizadas del algoritmo de la distancia euclidiana.
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Matriz distancia Optimizada Python - HPC

1,8000
1,6000
1,4000
1,2000
1,0000
0,8000
0,6000
0,4000
0,2000

0,0000
dataset_1 dataset_2 dataset_3 dataset_4 dataset 5

=== |\lemoria Preasignada - Python Vectorizacién - Python Numba - Python

Fig. 37. Andlisis del algoritmo de la MDE Optimizado — HPC
Fuente: Propia del estudio

De forma mas detallada se muestra que con el dataset_1 la implementacion que
present6 el tiempo 6ptimo fue el algoritmo con Memoria Preasignada, con una aceleracion de
1,44x veces mas rapido que el algoritmo con Vectorizacién y de 35,75x veces que la

implementacion con Numba.

Adicionalmente, con el dataset_4 la implementacion que presentd el tiempo 6ptimo
fue el algoritmo con Numba, con una aceleracién de 1,63x veces mas rapido que el algoritmo

con Memoria Preasignada y de 2,20x veces que la implementacidn con Vectorizacion.

3.2.4. Andlisis del tiempo de procesamiento del algoritmo de la Distancia Euclidiana
en C (HPC).

La Fig. 38 representa de forma grafica el promedio de los tiempos de procesamiento
de la implementacién en secuencial y paralela del algoritmo de la distancia euclidiana con C
sobre el HPC de Intel.
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Matriz distancia C - HPC
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=== serial C optimizado

Fig. 38. Andlisis del algoritmo de la MDE en C — HPC
Fuente: Propia del estudio

En C, con el dataset_1 la implementacién optimizada presenté una aceleracién de

18,58x veces frente a la implementacion en secuencial.

Adicionalmente, con el dataset_5 la implementacion optimizada presenté una

aceleracion de 15,32x veces frente a la implementacién en secuencial.

3.2.5. Andlisis de las optimizaciones en Python vs C.

En este punto se realiz6 un analisis de las versiones optimizadas del algoritmo de la

distancia euclidiana entre Pythony C.

Como se presentd en la Fig. 35 y Fig. 37 la implementaciéon de Python utilizando
Numba, inicialmente con los datasets 1, 2,3 y 4 no fue la solucién éptima. Pero con el
dataset_5 si lo fue, ademas tuvo la curva de crecimiento mas baja con respecto a las otras
implementaciones. Por este motivo, se utiliz6 dos datasets adicionales (Tabla 27) para
demostrar como la implementacién con Numba mejora a medida que se aumenta el tamafio

de los datos.
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Tabla 27. Datasets adicionales

Datasets
dataset 6 35000

dataset 7 52500

En la Tabla 28. y Tabla 29 se muestra el promedio de las diferentes

implementaciones con los datasets 6y 7.

Tabla 28. Promedio de procesamiento MDE (dataset_6) HPC

Distancia Euclidiana Pythony C

Memoria Preasignada 7,8755
Vectorizacion 14,7322
Numba 2,0651
C optimizada 10,0361

Tabla 29. Promedio de procesamiento MDE (dataset_7) HPC

Distancia Euclidiana Pythony C

Memoria Preasignada 18,4885
Vectorizacion 35,2441
Numba 4,4388

C optimizada 22,6401

Finalmente, se pudo identificar que la implementacién con Numba muestra una mejor
aceleracién para volimenes de datos mas grades, mientras que la implentacién Optimizada

de C muestra ser la 6ptima para volimenes de datos mas pequefios.
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Matriz distancia con datasets adicionales

40,0000
35,0000
30,0000
25,0000
20,0000
15,0000
10,0000

5,0000

0,0000 R
dataset_1 dataset_2 dataset_3 dataset_4 dataset_5 dataset_6 dataset_7

—@— Memoria Preasignada - Python ===\ ectorizacién - Python === Numba - Python C optimizado

Fig. 39. Analisis de la MDE con los datasets adicionales

Fuente: Propia del estudio
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Conclusiones

En el ambito de la investigacion cientifica C es el lenguaje de programacion mas

utilizado para realizar tareas de alto procesamiento.

El compilador de C mantenido por Intel (icc), esta mejor optimizado para realizar tareas
de procesamiento en paralelo. Ademas, proporciona varias directivas de compilador para

realizar optimizaciones y transformaciones de bucles mas agresivas.

La libreria de terceros Numba desarrollada para Python, brinda un alto nivel de
optimizacion en tiempo de procesamiento para algoritmos que utilizan la libreria Numpy, sin

hacer cambios significativos en el codigo.

El lenguaje de programacién Python por si sélo, presenté un tiempo de procesamiento
mucho mas alto en comparacion con los lenguajes Java y C. Esto se debe a que es un
lenguaje de programacion interpretador y puede ejecutarse en un solo hilo, lo que hace que

no pueda aprovecharse de todas las caracteristicas del hardware por si solo.

Python tiene una extensa cantidad de libreria de terceros y una gran comunidad de
desarrolladores activa, que buscan proporcionar mejoras de rendimiento y optimizaciones de

codigo para este lenguaje.
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Recomendaciones

Si se busca implementar algoritmos donde su tiempo de ejecucién es primordial, usar

el lenguaje de programacion C seria la mejor opcion, por su alto rendimiento.

El lenguaje de programacion Python esté presentando de forma continua, alternativas
para ayudar a mejorar los tiempos de procesamiento que podrian ayudarnos a desarrollar

soluciones en un menor tiempo.

C es un lenguaje de programacion de nivel medio, que produce cédigo de maquina
gue se ejecuta mucho més rapido que otros lenguajes de programacion como Java, Python

Javascript, etc.

Si necesita implementar algoritmos o aplicaciones donde su tiempo de ejecucién no
es la prioridad sino su tiempo de desarrollo y facil implementacion, el lenguaje de
programacion Python seria una muy buena opcién. Ademas, es un lenguaje de programacion
facil de aprender para aquellas personas que no tienen mucha experiencia en el campo de la

programacion.

Se recomienda utilizar el Intel Devcloud para realizar tareas que requieran un alto nivel
de procesamiento y un largo tiempo de ejecucion. Este proporciona diferentes nodos con
diferentes caracteristicas a nivel de hardware que podrian ayudar en la mejora del

rendimiento.
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Anexos

Anexo A: Conjunto de datos analizados en la comparativa de rendimiento de
los lenguajes de programacion.

Se utilizaron 7 datasets para las pruebas de rendimiento, que se encuentran

disponibles en el siguiente git:

https://qgithub.com/NeiderRequene/ProcesamientoMulticore
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