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RESUMEN

Una de la razones que explican el rapido desarrollo experimentado en los sistemas
informaticos de las tltimas décadas, tanto en prestaciones hardware como software,
es la necesidad de utilizarlos en el ambito cientifico para realizar calculos complejos
y masivos. Ha sido necesario desarrollar algoritmos y librerias de cédigos de muy
diversa naturaleza (recursivos, iterativos, matriciales, recorrido de drboles, grafos...)
que resuelven los problemas en cuestion en tiempos de ejecucion razonables para
problemas con alto coste computacional. El proceso de optimizacion del software
ha estado presente a lo largo de este periodo mediante la modificacién, adaptacion y
ajuste del codigo a las caracteristicas particulares de la arquitectura destino, con el
fin de realizar una gestién més eficiente de los recursos y/o de reducir los tiempos de
ejecucién. Cabe mencionar que este ajuste es fuertemente dependiente del software
a optimizar y de la arquitectura hardware, y habitualmente no resulta una tarea
sencilla. Las técnicas de optimizacion del software y la evolucién de la capacidad
computacional del hardware han permitido disponer de sistemas paralelos de altas

prestaciones que facilitan la investigacién cientifica y el calculo aplicado.

Sin embargo, es frecuente también que los usuarios de estos sistemas, cientificos e
ingenieros, que muestran gran interés en obtener resultados éptimos y en un tiempo
reducido de los problemas que resuelven, no dispongan de amplios conocimientos en
paralelismo ni en las técnicas de optimizacion del cédigo, y desean que el uso de las
herramientas hardware y software no les suponga un esfuerzo suplementario a su labor
investigadora. Seria deseable, por tanto, que el proceso de optimizacion y adaptacion
del software a las diferentes arquitecturas se pudiera realizar de forma transparente
al usuario, o que, al menos, no supusiera finalmente un esfuerzo significativo para
éste. Surge, de este modo, la necesidad y el interés en el desarrollo de software y
de técnicas con capacidad de autooptimizacion. Es interesante contar con software
adaptativo que sea capaz de conseguir que el cédigo, previamente optimizado, pueda
ser usado en un entorno ajeno al de su diseno original sin reducir las prestaciones
iniciales. Esta capacidad de autooptimizacién deberia incluir la adaptacion a distintos
sistemas y configuraciones, de manera que el codigo se ajuste de manera automatica
a los entornos en que se instala, reduciendo el coste del proceso de optimizacion del

software sobre diferentes arquitecturas.

Situandonos en el contexto de los sistemas paralelos hay que destacar que gran
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parte del software desarrollado ha sido disenado inicialmente para su uso en sistemas
de naturaleza homogénea, es decir, sistemas cuyos componentes tienen caracteristi-
cas fisicas similares, y hay que realizar la adaptacion hacia diferentes plataformas.
Gracias a la evolucién tecnoldgica y a la reduccién constante de los precios de los
componentes hardware, actualmente es usual disponer de sistemas heterogéneos com-
puestos de elementos con prestaciones computacionales posiblemente muy diferentes.
Si se pretende la explotacion de este software en entornos de naturaleza heterogénea,
se hace necesario un nuevo proceso de adaptacion hacia plataformas heterogéneas
con el fin de que no se perjudique su optimalidad. Nuevamente, surge la necesidad
de introducir mecanismos de optimizacién y autooptimizacion. La heterogeneidad in-
troduce de manera natural un nivel de complejidad adicional al subyacente al caso

homogéneo debido al rango de variabilidad de los recursos involucrados.

En este trabajo planteamos el estudio de la autooptimizacion en sistemas pa-
ralelos, tanto homogéneos como heterogéneos. En particular, nos centramos en una
clase de algoritmos que aparece con mucha frecuencia en la resolucién de problemas
académicos y cientificos, los algoritmos iterativos. Se caracterizan por ejecutar
repetidamente un conjunto de instrucciones hasta que se cumple un criterio de con-
vergencia. Nuestro objetivo es desarrollar técnicas que eviten (en la medida de lo
posible) la intervencién del usuario en el proceso de optimizacién del software para
esta clase de algoritmos sobre el mayor conjunto posible de plataformas. Se trata
de un objetivo muy ambicioso pues, en particular, permitiria evitar nuevos redisenos
de software desarrollado, cuya eficacia ha sido previamente probada, para conseguir

usarlo de forma eficiente en un entorno para el que no fue originalmente disenado.

Aunque la autooptimizacion ha sido abordada desde diferentes perspectivas, nos
concentramos en la propuesta que considera modelos matematicos parametrizados del
tiempo de ejecucién de los algoritmos. Los modelos incluyen parametros que reflejan
las caracteristicas del sistema y otros que pueden variarse para obtener distintas ver-
siones del algoritmo en cuestién. La autooptimizacion consistira en obtener valores
de los parametros del algoritmo con los que se consigue un tiempo de ejecucion mini-
mo sobre la plataforma considerada. Para la adaptacion de software homogéneo a un
entorno heterogéneo, el modelo reasignara las tareas o procesos (que originariamente
se repartian de forma equitativa entre los elementos del entorno homogéneo) sobre
el entorno heterogéneo. Para realizar esta operaciéon de minimizacién/asignacion se
pueden utilizar tanto técnicas exhaustivas de busqueda como métodos aproximados
y heuristicas. Como prueba de concepto de nuestras propuestas, las técnicas desarro-
lladas han sido aplicadas a la resolucion de problemas de optimizacién mediante los

esquemas iterativos de programacion dinamica.
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ABSTRACT

One of the reasons for the rapid development experienced in the computer systems
the last decades, both in hardware and software, is the need to use them in scientific
problems to perform complex and massive calculations. It has been necessary to de-
velop algorithms and libraries of codes of diverse nature (recursive, iterative, trees,
graphs...) that solve high computational cost problems in reasonable execution times.
In order to achieve a more efficient management of the resources and to reduce the
execution time, the optimization of the software has been done by modifying and
adjusting the codes to the particular characteristics of the target architecture. This
adjustment depends heavily on the software to optimize and the hardware architec-

ture, and in general it is not a simple task.

The optimization techniques of the software and the evolution of the computa-
tional capacity of the hardware have allowed parallel systems of high capacities which
facilitate scientific research. However, the users of these systems, scientists and en-
gineers, are frequently interested in obtaining optimal results and in a short time,
but they do not have a wide knowledge of either parallelism or code optimization
techniques, and they would like the use of hardware and software tools not to sup-
pose a supplementary effort to their research. Therefore, it would be desirable that
the process of optimization and adjustment of the software to the different archi-
tectures be transparent to the user, or that, at least, its use should not suppose a
significant effort. Thus, the development of software and techniques with capacity of
auto-optimization is of interest. It is desirable to have adaptive software that should
be capable of adapting previously optimized code to new environments, different to
those for which it was originally designed. This capacity of auto-optimization should
include the adjustment to different systems and configurations, and that the code ad-
justs automatically to the different environments, so reducing the cost of optimization

of the software.

In the context of the parallel systems, it is necessary to emphasize that a large
amount of software has been initially designed for use in homogeneous systems, that
is, systems whose components have similar physical characteristics, and it is necessary
to adapt this software to different platforms. Thanks to technological evolution and
constant reduction of the prices of the components, today it is usual to have heteroge-

neous systems, which have elements whose computational capacities are possibly very
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different. To use this software efficiently in heterogeneous systems, a new adaptation
process is necessary. Again, it is important to introduce mechanisms of optimization
and auto-optimization. The heterogeneity introduces a level of additional complexity
to the homogeneous case, because more resources are involved in the process.

In this work, we present a study of auto-optimization in parallel systems, both
homogeneous and heterogeneous. The study centres on iterative algorithms, a class
of algorithms that appears frequently in the solution of academic and scientific prob-
lems. They work by repeatedly executing a set of instructions until a convergence
criterion is achieved. Our goal is to develop techniques that avoid (as far as possible)
the intervention of the user in the optimization process of the software for this class
of algorithms on most of the platforms. It is a very ambitious task, because it would
allow avoid the need to redesign previously developed software which has proved to
be efficient, so using it efficiently in an environment it was not originally designed for.

Although the auto-optimization has been approached from different perspectives,
we consider here mathematical parametrized models of the execution time of the
algorithms. The models include parameters that reflect the characteristics of the sys-
tem and others that can be changed to obtain different versions of the algorithm in
question. The auto-optimization will consist of the calculation of the values of the pa-
rameters of the algorithm with which minimum execution times are obtained on the
platform considered. For the adaptation of homogeneous software to a heterogeneous
environment, an assignation method of the tasks or processes (that originally were
equitably distributed on a homogeneous system) to the processors in the heteroge-
neous environment must be designed. Exhaustive search techniques, approximation
methods and heuristics can be used to solve this minimization/assignment problem.
Our proposal has been tested by applying it to dynamic programming problems with

parallel iterative schemes.
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Capitulo 1

Introduccién, Objetivos y
Metodologia

En este capitulo introductorio se presenta el problema que se pretende abordar
en esta tesis situandolo en el contexto cientifico. En primer lugar, se introducen los
conceptos de optimizacion y autooptimizacién indicando su interés y dificultad de
desarrollo. Se analiza el estado del arte en relacién con las propuestas y resultados
obtenidos por la comunidad investigadora. A continuacién, se establecen las hipétesis
de investigacion, los objetivos que se pretenden conseguir y la metodologia de trabajo
a emplear. Ademas, se comentan todos aquellos aspectos relacionados con la notacion

y la terminologia que se usara a lo largo de la memoria.

1.1. Optimizacion de software

Los sistemas informaticos, desde su origen en los anos 40 hasta la actualidad,
han sido usados principalmente como una herramienta que facilita la realizacién de
calculos complejos para resolver problemas que dificilmente podian ser resueltos solo
con la intervencién humana. La demanda por parte de la comunidad cientifica de
sistemas con capacidad de dar respuesta a los problemas que a diario se plantean es
continua. A dia de hoy es frecuente encontrar sistemas paralelos de altas prestaciones
con decenas de miles de elementos de computo y se espera que los futuros sistemas
puedan contar con cientos de miles [124]. A medida que los sistemas de cémputo
crecen en prestaciones se incrementa también la complejidad de su uso y explotacién.

De modo simultaneo al crecimiento de los sistemas de cémputo han ido desarrollan-
dose técnicas y métodos con los que garantizar que el software (algoritmos, cédigos y
librerfas de cddigos) hagan un uso eficiente de los mismos. Este conjunto de técnicas

ha permitido optimizar el software en la plataforma destino de acuerdo al criterio de

13



1.2. AUTOOPTIMIZACION DE SOFTWARE

interés en cada caso. Durante el proceso de optimizacion, el software es modificado
o adaptado a la arquitectura destino para conseguir una explotacion eficiente de los
recursos. En ocasiones se trata de optimizar un recurso de forma individual como
puede ser la memoria, o la distribucién de los procesadores del sistema o el tiempo
de ejecucion del programa. Desde el punto de vista de la tecnologia empleada, en la
préactica es posible hablar de diferentes niveles de optimizacién: optimizacién a nivel
de diseno, a nivel de codigo fuente, a nivel de compilacion, a nivel de ensamblaje, a
nivel de tiempo de ejecucion, etc.

La gran evolucién producida en la optimizacion de software se ha debido prin-
cipalmente a la necesidad de obtener soluciones aceptables a los retos cientificos en
tiempos de ejecucién asumibles por los sistemas informaticos disponibles en cada
periodo histérico. Como consecuencia de esto, desde hace décadas han venido de-
sarrollandose librerias de software de cédlculo optimizadas para el uso en ingenieria
e investigacion, tales como BLAS [41], LAPACK [10], ScaLAPACK [21]... Se trata
de grandes colecciones de funciones matematicas de muy diversos ambitos, que han
sido disenadas y probadas con el fin de emplear tiempos de ejecucién reducidos de los
algoritmos que implementan sobre las plataformas en que se ejecutan.

Las técnicas de optimizacion han mostrado una importante evolucion a lo largo
de décadas y su aplicacion préactica ha sido enormemente util. Gracias a las técni-
cas de optimizacion de software y a la capacidad computacional del hardware, hoy
dia es usual disponer de sistemas de altas prestaciones que facilitan la investigacién
cientifica.

El desarrollo de esta tesis se situara en el marco de la optimizacion a nivel de tiem-
po de ejecucion y en menor medida en el nivel de diseno y de cédigo fuente. Estamos
particularmente interesados en desarrollar técnicas que permitan adaptar/ajustar el
software a la arquitectura destino con el fin de reducir sus tiempos de ejecucion y
esperamos que este proceso de adaptacién y ajuste pueda ser realizado de forma

automatica.

1.2. Autooptimizacion de software

Tradicionalmente, la optimizacién del software ha venido realizandose de forma
manual, esto es, los programadores han sido responsables de analizar el cédigo y de
aplicarle diferentes técnicas para optimizarlo. La tarea no siempre es sencilla debido a
la fuerte dependencia que hay entre el tipo de optimizacién a aplicar, el algoritmo y la
arquitectura. Los usuarios de los sistemas paralelos, suelen ser cientificos que conocen

especificamente su ambito de trabajo pero no tienen grandes conocimientos ni interés
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en los aspectos relacionados con los elementos hardware ni software. Estos cientificos
desean que los cédigos que estan usando puedan seguir estando optimizados con in-
dependencia de la plataforma que estén empleando y, ademds, estan interesados en
que la adaptaciéon de las librerias que emplean, que fueron desarrolladas pensando en
un determinado tipo de hardware, se haga de forma que interfiera lo menos posible en
su trabajo diario y sin que ello les suponga un tiempo y un esfuerzo presupuestario
suplementario. Es decir, desean que todo lo que hasta ahora funcionaba adecuada-
mente siga valiendo sobre los nuevos sistemas informaticos que puedan emplear. Tiene
interés, por tanto, que sean los propios sistemas informaticos quienes se encarguen
del proceso de optimizacion del software. Se trata de que el propio software sea capaz
de conseguir optimizar los codigos a ejecutar mediante mecanismos de autoopti-
mizacion, evitando en la medida de lo posible la intervencion humana. El beneficio
es claro, puesto que se liberaria al usuario de su intervencion directa en esta tarea.
Una caracteristica comin a una gran mayoria de sistemas de altas prestaciones
es su naturaleza homogénea, esto es, se trata de sistemas cuyos elementos de pro-
ceso tienen caracteristicas fisicas similares. La mayor parte de las librerias desarro-
lladas han sido orientadas y optimizadas para este tipo de sistemas homogéneos.
Actualmente, gracias a la constante reduccion del precio del hardware y a su evolu-
cion, es habitual que los centros de cédlculo e investigacién dispongan de sistemas
heterogéneos en que los elementos de proceso poseen caracteristicas computacionales
diferentes. Dado que las librerias han sido disenadas y optimizadas para trabajar so-
bre entornos homogéneos, cuando se intenta su explotacion en entornos heterogéneos
(fuertemente condicionados por sus caracteristicas fisicas) se hace necesario un proce-
so de adaptacion adicional. El elevado niimero de factores y su rango de variabilidad
confieren al proceso de optimizacién en sistemas heterogéneos un nivel de dificultad
adicional a la optimizacion en el caso homogéneo. Para conseguir este propdsito cabe
la posibilidad de reescribir todo el software desarrollado, lo que conlleva un elevado
coste econémico y temporal, pues supondria disenar y validar de nuevo lo anterior-

mente optimizado.

Nuevamente, seria ideal que este proceso de adaptacién del software a los sistemas
heterogéneos, se hiciera de forma transparente al usuario, es decir, que sea el propio
software quien sea capaz de adaptarse, de forma automatica, al nuevo entorno de
trabajo. Para ello se hace necesario desarrollar software adicional que se encargue de
trasladar el codigo original optimizado a entornos cuyos elementos presentan carac-
teristicas computacionales y de comunicaciones muy diversas. La autooptimizacion
debe ser considerada, por tanto, en el proceso de optimizacién de cualquier tipo de

c6digo v en cualquier entorno tanto homogéneo como heterogéneo.
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Con ello se conseguiria cumplir uno de los elementos importantes en el ciclo de
vida del software, como es la reutilizacién, evitando redisenar e implantar de nuevo
lo que previamente ha costado un importante esfuerzo econémico y temporal en su
construccién y optimizacion. Se trata de un objetivo muy atractivo pues conllevaria el
diseno y la construccién de software adaptativo que fuera capaz de hacer reutilizable

el software optimizado previamente sin mermar sus prestaciones iniciales.

1.2.1. Trabajos relacionados

El trabajo que se estd desarrollando forma parte de una linea de investigacién de
desarrollo de software paralelo con capacidad de autooptimizacién [25], de la que
existen proyectos sobre optimizacién en distintos campos: ATLAS [131], LFC [27],
FFTW [49, 50], ILIB [86]. Quizas el campo donde més se ha trabajado por su gran
interés en aplicaciones cientificas es el del algebra lineal [27, 31, 34, 42, 43, 85].

Se esta haciendo también un enorme esfuerzo para estudiar y comprender la auto-
optimizacion de esquemas algoritmicos paralelos. En nuestro caso la investigacion se
concentra en el diseno de esqueletos para ser incluidos en lenguajes paralelos de alto
nivel [109], y el disefio de esquemas para ser usados en sistemas paralelos [72]. En
algunos casos el estudio de los parametros optimos para obtener tiempos de ejecucién
reducidos ya ha sido abordado [70].

También es posible trabajar en la autooptimizacion de rutinas para distintos es-
quemas algoritmicos [24, 30]: programacién dindmica, divide y vencerés, backtracking,
branch and bound...

Referente a los esquemas algoritmicos paralelos, destacar que hay trabajos prece-
dentes donde, entre otras, se usan técnicas de evaluacién temporal de los tiempos de
ejecucion como forma de conseguir una buena paralelizacién y por lo tanto una re-
duccion de los tiempos de ejecucion. Algunos de ellos, agrupados en distintas técnicas

SO1:

» Lenguajes de programacién paralelos como P3L [110]. Estos lenguajes de progra-
macién paralela se caracterizan por evaluar durante el proceso de compilacion

el coste computacional del codigo con el fin de optimizar su paralelizacion.

» Técnicas pipeline [9, 16, 69]. Consisten en la ejecucién ordenada, continua y
simultanea de diferentes partes de un algoritmos de forma que se reduzca su

tiempo de ejecucion.

» Técnicas maestro-esclavo [8, 15, 81]. Se trata de establecer estrategias de secuen-

ciacion de tareas que permitan una sincronizacion de la ejecucion simultanea de
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diferentes partes de un codigo.

» Esqueletos [71, 111, 116]. Muchas aplicaciones paralelas comparten un conjunto
comun de patrones de interaccién. Es decir, hay partes de los algoritmos que
se pueden considerar como genéricos con independencia del cédigo que imple-
menten. Se trataria de distinguir estos elementos comunes (esqueleto) de tal
forma que la construccién de cédigo supusiera simplemente rellenar con el cédi-

go especifico de cada algoritmo los huecos del esqueleto.

En esta tesis nos centramos en el estudio de técnicas de autooptimizacion de
esquemas paralelos iterativos.

Estos esquemas se utilizan en la resolucion de gran cantidad de problemas de
ambito cientifico y académico: problema de la mochila, problema de las monedas,
problemas de caminos de coste minimo entre dos nodos de un grafo dirigido, métodos
de Jacobi, resolucion iterativa de sistemas de ecuaciones, multiplicacion de matrices
[7, 13, 24]... Usamos algunos de ellos pero tratamos de orientar el estudio de forma
que sea facil su extension o aplicacion a otros problemas que usan el mismo esquema
(24, 30]. Més aun, pretendemos que se puedan aplicar las técnicas desarrolladas a

otros tipos de esquemas, no solo a los iterativos.

1.2.2. Optimizando a través del modelado del tiempo de eje-
cucién con parametros

El anélisis de la literatura en relacién con las diferentes aproximaciones hacia la

autooptimizacion de cédigo, nos permite considerar dos grandes alternativas:

= Realizacién de tests de ejecuciones durante la instalacion del software: se trata
de realizar diferentes pruebas del software a optimizar durante su instalaciéon en
el sistema de computo, de forma que se pueda ajustar el software a las nuevas
caracteristicas fisicas del sistema mediante decisiones tomadas sobre las mejores
ejecuciones obtenidas. Puesto que el software en cuestion se optimiza sobre ar-
quitecturas concretas, la aproximacion es a menudo criticada por carecer de los
mecanismos de generalidad necesarios para introducir en metodologias y herra-
mientas de autooptimizacién. Este enfoque ya ha sido propuesto en trabajos
relacionados con software adaptativo [49], optimizacién automética de software

[131] y optimizacién en sistemas de altas prestaciones [25].

= Modelado del tiempo de ejecucion: se plantea la optimizaciéon mediante el es-

tudio y construccion de un modelo matematico parametrizado del tiempo de
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ejecucion, donde aparecen reflejadas tanto las caracteristicas del software a op-
timizar como las caracteristicas del entorno para el que se va a optimizar (veloci-
dades, capacidades, arquitecturas...). La optimizacién del software consiste en
la busqueda de los parametros que minimizan la funcién que modela el tiempo
de ejecucién. Aunque la aproximacién posee la ventaja de ser suficientemente
genérica como para ser aplicada a un amplio conjunto de codigos y librerias,
a menudo es criticada en relacion con la dificultad inherente a la busqueda
del modelo matematico y su posterior minimizacién. Como veremos a lo largo
de esta memoria, la técnica es adecuada para introducir en herramientas de

autooptimizacién.

Antes de empezar a hablar sobre la metodologia mas adecuada a seguir para
lograr la autooptimizacion, definiremos los conceptos de sistema homogéneo y hete-
rogéneo, que seran sobre los que se realizaran los experimentos, desarrollando primero
la investigacion sobre sistemas homogéneos y a continuacién adaptandola a sistemas

heterogéneos:

= Un sistema homogéneo sera aquel en que los elementos de proceso tienen
las mismas caracteristicas y la red de comunicacién es idéntica vista desde los
distintos nodos de computo. Esto querra decir que los procesadores son idénti-
cos, con la misma velocidad, memoria..., y que el coste de las comunicaciones
entre dos procesadores cualesquiera es idéntico. Estas condiciones se pueden
relajar, y podemos considerar un sistema homogéneo aunque no lo sea total-
mente: puede que los procesadores no tengan la misma capacidad de memoria,
que los nodos tengan distinto nimero de procesadores, que las velocidades de
computo o de transmisién de los datos no sean exactamente las mismas aunque
si parecidas... En ocasiones, es posible abstraerse a detalles concretos de la ar-
quitectura, y desde el punto de vista del anélisis es el disenador el que decide si
en su metodologia el sistema a considerar es homogéneo o no. En la categoria de
sistema homogéneo entraran normalmente los multicomputadores y los clusters

de ordenadores del mismo tipo que utilizan una red comun.

= Un sistema heterogéneo es aquel en que los elementos de proceso son distin-
tos o en la red de comunicacién se ven los procesadores de manera asimétrica
(con distintas velocidades de transmisién entre pares de procesadores distintos).
Como hemos comentado, no nos interesara si el sistema es heterogéneo o no,
sino si para nuestra metodologia lo consideramos como tal. Algunas veces se

considera heterogeneidad en la computacion pero no en la red de comunicacion
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(aunque ésta sea heterogénea) y otras veces se considera heterogeneidad tanto
en la computacion como en la red. En la categoria de los sistemas heterogéneos
encontramos: los clusters de ordenadores, que pueden estar compuestos por
procesadores de caracteristicas distintas aunque compartan la red de comuni-
cacion; los sistemas distribuidos en los que se conectan varios componentes que
pueden ser a su vez clusters, supercomputadores, monoprocesadores...; e inclu-
so en un mismo nodo es posible encontrar en la actualidad heterogeneidad, con

procesadores de distinto tipo en un mismo chip.

Nos interesara desarrollar una metodologia lo mas general posible, que abarque la
heterogeneidad tanto en la computacion como en las comunicaciones, y que se pueda
extender a los distintos tipos de sistemas mencionados. Para ello, nos centraremos
en la segunda aproximacién considerada anteriormente, puesto que formarad parte
fundamental en la metodologia de trabajo de esta tesis, e introducimos en esta seccién
los aspectos de notacién necesarios para su formulacién.

Esta aproximacién ya ha sido usada en trabajos desarrollados sobre modelado de
algoritmos de dlgebra lineal [34], donde formalmente el tiempo de ejecucién de un
programa puede ser modelado en la forma: t(s, AP, SP), donde s es el tamano del
problema, AP son los parametros algoritmicos y S P son los parametros del sistema.
Los parametros algoritmicos son aquellos cuya modificacién proporciona diferentes
versiones del algoritmo, y su variaciéon produce diferencias en los tiempos de ejecu-
cién pero no en la solucion que proporcionan al problema. Estos pardmetros pueden
ser modificados con el fin de reducir los tiempos de ejecucién. Algunos parametros
algoritmicos tipicos son: el nimero de procesadores a utilizar de los disponibles en
un sistema homogéneo, el nimero de filas y columnas de procesadores en algoritmos
sobre mallas, el tamano de bloque en la distribucién cuando se consideran distribu-
ciones ciclicas, el tamano de bloque de computo en algoritmos maestro/esclavo, etc.
En el caso de un sistema heterogéneo, el nimero de parametros se incrementa de for-
ma considerable debido a que cada procesador puede requerir un tamano de bloque
diferente, o a que el nimero de procesos a asignar en cada procesador puede variar u
otras razones. El nimero de pardmetros algoritmicos puede ser ciertamente elevado y
contribuir de manera notable a hacer que el modelo de ejecucion de tiempo sea mas
complejo. Los parametros del sistema S P son aquellos que dependen directamente de
la arquitectura a considerar, algunos de estos parametros que se suelen considerar son:
el coste de una operacién aritmética, o el coste de una operacién aritmética particular
(por ejemplo, podria tener interés incluir un pardmetro para multiplicaciones, otro

para comparaciones, etc.), o simplemente el coste de una operacién bésica. El coste
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de las operaciones aritméticas suele ser denotado por t.. En un sistema heterogéneo
el coste de este tipo de operaciones varia en funcién del procesador considerado. Los
costes de las operaciones de comunicacion deben ser también incluidos en el modelo
como parametros del sistema. La forma habitual de modelar las comunicaciones es a
través de los parametros tiempo de arranque de la comunicacién, start-up time (t),
y del tiempo de envio por palabra, word-sending time (t,), de modo que el tiempo
de transferencia de n datos lleva asociado un coste de transferencia de t5 + n - t,,.
Claramente, el coste de los parametros de comunicacion puede variar en funcion de
la rutina de comunicacion utilizada. Generalmente, suele ser més sencillo representar
en el modelo los parametros AP que los SP. Los parametros SP dependen de la
arquitectura destino y sélo es necesario calcularlos una vez en cada nuevo sistema.

En sistemas homogéneos los componentes computacionales tienen todos idéntica
capacidad computacional, y la red de comunicaciones tiene la misma capacidad entre
cada dos elementos del sistema. Asi, los parametros que representan estas capacidades
(tipicamente t., ts y t,,) tendran el mismo valor en cada procesador y entre cada dos
procesadores. En el caso de sistemas heterogéneos esas capacidades varian de un
procesador a otro y entre cada dos procesadores, con lo que no tendremos parametros
individuales, sino que si suponemos el sistema compuesto por P procesadores, nom-
brados de 0 a P — 1, a cada parametro aritmético le correspondera un vector de P
componentes (t, = (tco,tcl, e ,tCP,l)), donde cada componente representa el coste
de una operacién basica en un procesador; y a cada parametro de comunicaciones
le corresponde un array de dimension P x P: t, = (tsO’O, N P ,tSP_I,P_J y
ty = (two’o, ceestwgp_yy e ,twp_lyp_l), donde f,,; y ty,, representan el start-up y el
world-sending time de comunicaciones entre un proceso en el procesador ¢ y otro en
el 7, y cuando ¢ = j entre dos procesos en el mismo procesador.

En el caso de adaptacién de software homogéneo a un entorno heterogéneo, que
como veremos es una parte importante de esta tesis, los parametros algoritmicos
recogeran también el nimero de procesos a asignar a cada procesador, de modo que el
modelo se usard para reasignar las tareas o procesos, que originariamente se repartian
de forma equitativa entre los elementos del entorno homogéneo, sobre el entorno
heterogéneo.

Una vez un programa ha sido modelado mediante la funcién t(s, AP, SP) la eva-
luacion de este modelo sobre unos parametros algoritmicos especificos AP, y sobre
un sistema concreto SFy nos proporcionaria el tiempo de ejecucion del programa sin
necesidad de realizar su ejecucién, que puede ser muy costosa en tiempo. Dada una
arquitectura paralela, caracterizada por SF,, la optimizacién de un programa sobre

ella consiste en buscar los pardmetros AP,,; que hacen que la funcién ¢() alcance
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su valor minimo. Dependiendo del sistema y el programa a optimizar, y del nivel de
precision que se requiera en la optimizacion, el nimero de pardametros a considerar
puede ser muy elevado y el modelo matematico ser bastante complejo.

Este enfoque, que considera la construccion de un modelo matemaético, tiene ven-
tajas e inconvenientes. Por un lado, se trata de una forma sencilla de abstraer la au-
tooptimizacion como un proceso de bisqueda de pardametros que optimizan la funcion
tiempo de ejecucién. Ademas, la aproximacion es genérica pues basta con instanciar
el modelo con los parametros adecuados para poder aplicarla. Sin embargo, impli-
ca la construccion de un modelo matematico que refleje con exactitud el tiempo de
ejecucion de la rutina a optimizar. Dado que el modelo depende fuertemente de las
caracteristicas fisicas de los sistemas a utilizar, a veces es complicado poder recoger
en un modelo matematico la enorme heterogeneidad de los elementos de que puede
constar un sistema informatico. Otro aspecto a considerar es la dificultad de la ope-
racion de minimizaciéon del modelo, que también crece con el niimero de parametros
dado que se trata de minimizar funciones vectoriales de varias variables.

En cuanto a los parametros del sistema hay que hacer algunas consideraciones, al

ser complicada su estimacion:

= t.. Si no se conoce su valor a través de la informacién proporcionada por el
fabricante del hardware, se puede calcular dividiendo el tiempo empleado para
ejecutar iterativamente una serie de instrucciones aritméticas basicas por el
nimero de operaciones que se han realizado. En otras ocasiones este valor se

estima a partir de la ejecucién de versiones reducidas del programa a modelar.

s t, v t,. Se pueden calcular haciendo uso de la técnica de ping-pong que consiste
en realizar un envio de datos de un procesador a otro de tal forma que éste
devuelva esos datos al procesador que los envié, controlando el tiempo total del
proceso. Se realizan un conjunto de experimentos con configuraciones diferentes
en cuanto a tamanos de datos de envio y se calculan los pardmetros del sistema

a través de alguna de estas opciones:

e Tomar la media de los parametros de los valores obtenidos para las distintas

ejecuciones.

e Ajuste por minimos cuadrados: a veces las diferentes ejecuciones del ping-
pong proporcionan resultados dispares para los valores de ts y t,, v se

puede realizar un ajuste por minimos cuadrados.

e La informacién para distintos tamanos se puede almacenar en forma de

tabla, y realizar interpolacion lineal para obtener los valores para nuevos

21



1.3. EL PROBLEMA DE MAPEO

tamanos de problema a partir de los valores almacenados.

Uno de los problemas mas importantes para lograr reducir el tiempo de ejecucion
de los problemas a resolver es el adecuado reparto de los recursos hardware, lo cual
se denomina mapeo. Se pueden desarrollar técnicas automaticas, de manera que se
consiga este objetivo sin intervencién humana, incluyéndose asi el mapeo en el proceso
de autooptimizacién. A continuacion procedemos a estudiar sus caracteristicas y las

diferentes técnicas que existen para abordarlo.

1.3. El problema de mapeo

El concepto de mapeo se asocia a un importante problema en computaciéon en
paralelo que ha sido profusamente estudiado practicamente desde el comienzo de la
disciplina. Se trata de un problema de gran interés y de dificil solucion. A lo largo de
la literatura encontramos ligeras variantes en la formulacion del concepto de acuerdo
con la aproximacion seguida por cada autor. Por ejemplo en [104] se plantea que
el problema del mapeo puede establecerse como el de ajustar un algoritmo o un
problema a los recursos hardware con el fin de optimizar su resolucién. El problema
suele complicarse por el hecho de que normalmente el tamano de un problema es
mayor que el numero de elementos de procesamiento disponibles en la maquina. En
esos casos hay que contar con estrategias que permitan particionar la computacién y
asignarla a los recursos disponibles. Como resultado de la gestién del problema del
mapeo podrian resolverse cuestiones como: ;Qué plataforma es mas adecuada para
una aplicacion dada?, ;Con qué eficiencia puede una aplicacién ser ejecutada sobre
una plataforma determinada? Algunos de los subproblemas que aparecen asociados

al problema del mapeo son los siguientes:

= El andlisis de dependencias y la transformacién de algoritmos
= El particionado, asignacién y planificacion
= Kl equilibrado de carga estatico y dinamico

= El estudio de las variaciones en el algoritmo

A continuacién describiremos algunos aspectos relacionados con estos subproble-

mas.
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1.3.1. Analisis de dependencias y transformacién de algorit-
mos

Asociado al problema del mapeo se encuentra la transformacion de algoritmos
de una forma a otra mas adecuada a la plataforma destino. Los algoritmos pueden
transformarse desde su forma secuencial hasta la version paralela o de una versién
paralela a otra.

La forma de detectar el paralelismo y la transformacién de algoritmos es basica-
mente un problema de estudiar dependencias de datos en procesos y entre procesos.
Obviamente, una transformacién de algoritmos es valida inicamente cuando mantiene
la equivalencia de los algoritmos. Se trata de un analisis orientado a identificar el pa-
ralelismo existente, y este paralelismo depende de la naturaleza del problema y del
algoritmo utilizado por el programador.

Cuando la arquitectura destino es de naturaleza heterogénea es frecuente que
la transformacion del algoritmo se realice desde la version paralela del algoritmo
desarrollado para un sistema homogéneo hacia una versién que trabaje en el sistema

heterogéneo.

1.3.2. Particionado, asignacién y planificacién

Particionado, Asignacion

El problema del particionado puede formularse como el de dividir un problema en
subproblemas maés pequenos para su resolucion. El particionado es esencial cuando
el tamano de un problema de cémputo es superior al nimero de procesadores fisicos
disponibles. El tamano de un problema puede venir expresado de muchas formas
diferentes, por ejemplo, como el nimero de puntos en el conjunto de indices, el nimero
de datos de entrada, el nimero de filas de una matriz u otros. En general el problema
no es sencillo ya que el particionado podria introducir efectos laterales no deseados
que degraden la estabilidad numérica de los algoritmos.

El particionado especifica también las unidades secuenciales de cémputo en el

programa y de aqui la granularidad de la ejecucion. Ademds, puede llevar asociado:
= Un particionado de datos manteniendo el algoritmo a ejecutar.

= Un particionado o transformacién del cédigo en el que, por ejemplo, se asocian
secciones o iteraciones distintas del codigo con distintos procesos, manteniendo
los datos de ejecucion. En este caso el particionado puede conseguirse mediante

transformaciones en el algoritmo. Una aproximacion al problema suele consistir

23



1.3. EL PROBLEMA DE MAPEO

en dividir el conjunto de indices del algoritmo entre bandas y asignar estas

bandas al espacio de procesadores.

= El particionado tanto de datos como del codigo en funcién de las caracteristicas

del problema a resolver.

El tipo de particionado viene generalmente impuesto por el tipo de dependencias
en el cédlculo que produce el algoritmo y se trata de buscar un equilibrio entre el
nimero de procesos que se generan, habitualmente superior al niimero de procesadores
de que se dispone, y su posterior asignacion a los procesadores fisicos, teniendo en
cuenta que las comunicaciones debidas al intercambio y a la transferencia de datos
y procesos, y las sincronizaciones entre procesos impuestas por las dependencias de
datos juegan un papel importante en el tiempo final de ejecucion del algoritmo.

En muchas ocasiones se asume que los procesos simplemente se distribuyen y
planifican entre los procesadores sin mas discusion acerca de los efectos sobre los
tipos de procesadores y sus velocidades. Nétese que la asignacion de dos procesos
a dos procesadores diferentes permite que su ejecucién pueda proceder en paralelo
hasta que se hace necesario establecer una comunicacion entre ambos procesos. En
ese momento, se establece la comunicacién y la computacion puede proceder. En el
otro extremo, en caso de que los dos procesos fueran asignados al mismo procesador,
la ejecucion seria secuencial, sin embargo no seria necesario incurrir en el incremento
de tiempo asociado a la comunicacién interprocesador. Claramente el particionado
debe ir acompanado de una asignacién adecuada de los procesos o tareas generadas
a los procesadores y su posterior planificacién para ejecucién, puesto que una mala
asignacion puede originar un descenso en el rendimiento.

Para algunos autores, el punto de partida para el particionado, asignaciéon y pla-
nificacién es la construccion de la representacion grafica de los programas. Se trata de
una abstraccion que proporciona caracteristicas del rendimiento e ignora el resto de los
aspectos, tales como los semanticos. Herramientas habituales para la representacion
de programas son los grafos de flujos de datos en el caso secuencial o los grafos
dirigidos aciclicos (dags). En los dags, los nodos internos representan una expresion
o una sentencia. Las aristas representan dependencias de datos. Un bloque béasico en
un dag representa a un bloque basico de cémputo. La representacion grafica puede
contener informacion de la estructura del programa, el paralelismo, frecuencias de
ejecucion, y costes de comunicacion y tiempo de ejecucion.

Una técnica de particionado propuesta en [104] consiste en comenzar con una
particién inicial de grano fino como la proporcionada por el dag e ir iterativamente

incrementando la granularidad hasta conseguir una particién mas gruesa, dando lu-
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gar a grafos de dependencias de procesos. Los nodos son los procesos y las aristas las
dependencias entre procesos. Para cada iteracion es necesario computar la funcién de
coste y seleccionar la particién que minimiza la funciéon de coste. La funcion de coste
del particionado es una combinacién de dos términos: el término asociado al camino
critico y el término asociado al overhead. El término asociado al overhead se decre-
menta con el nimero de iteraciones porque un movimiento hacia una granularidad

mas gruesa no puede incrementar el overhead total.

Asignacion, Planificacion

La planificacion puede definirse como una funcion que asigna procesos a proce-
sadores y el objetivo es el de distribuir la carga sobre todos los procesadores con el fin
de obtener su maxima eficiencia, minimizando la comunicacion de los datos, lo que
llevaria a un tiempo de ejecucion total mas corto. Las politicas de asignacion pueden

ser clasificadas como estaticas o dindmicas:

= Asignacion estatica. Bajo las politicas de asignacion estatica, los procesos se
asignan a los procesadores por el programador o por el compilador antes de su
ejecucion. No hay sobrecarga en tiempo de ejecucion y se incurre en la sobre-
carga de asignacién una sola vez cuando los programas van a ser ejecutados
varias veces sobre diferentes secuencias de datos, aunque en muchas ocasiones,
pequenos cambios en las secuencias de entrada obligan a una nueva asignaciéon

estatica.

= Asignacion dinamica. Bajo las politicas de asignacién dinamica, las tareas se
asignan a los procesadores en tiempo de ejecucién. Este esquema ofrece mejor
utilizacion de los procesadores, pero al precio de asignaciones adicionales. La
asignacion dinamica puede ser distribuida o centralizada. En la asignaciéon dis-
tribuida, hay una bolsa de tareas y cualquier procesador libre puede tomar
procesos de esa bolsa. Una tarea puede distribuirse sobre varios procesadores.
En la asignacién centralizada, los procesos se asignan a procesadores mediante
mecanismos de asignacion bajo un control centralizado. Con la asignacién cen-
tralizada, pueden aparecer cuellos de botella cuando el nimero de procesadores

crece.

1.3.3. Equilibrado de carga

Durante la fase de ejecucion puede ocurrir, ademds, que algunos procesadores

completaran sus tareas antes que otros y permanecieran ociosos porque el trabajo
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no fue repartido equitativamente, porque algunos procesadores operaran més rapido
que otros, o por ambas situaciones. Idealmente, se desea que todos los procesadores
trabajen continuamente sobre las tareas de modo que el tiempo de ejecucion sea mini-
mo. Alcanzar este objetivo de reparto equilibrado de tareas sobre el conjunto total
de procesadores se conoce como equilibrado de carga, de modo que, en ocasiones,
resolver el problema del mapeo implicitamente implica resolver el problema del equi-
librado de carga. Este hecho hace que, algunos autores [132] consideren que resolver el
problema del mapeo consiste en resolver el problema de la asignacién y planificacién
de los procesos de forma 6ptima haciendo referencia tnicamente a la resolucién del
problema del equilibrado de carga. Se asume en este caso que se parte de algoritmos
sobre los que, de forma implicita, ya ha sido realizado el anélisis de dependencias, el
particionado o la transformacion adecuada.

A lo largo de esta tesis, se asumird que el problema del mapeo estara vinculado
en términos generales a resolver el problema de la asignacién y planificacion de los
procesos y que cuando sea necesario se realizara también la transformacion de los
algoritmos y el andlisis de dependencias. En general el problema del mapeo es un
problema computacionalmente intratable N P [132], de ahi que la mayoria de las pro-
puestas para abordar su resolucion sean de tipo heuristico. Esta dificultad inherente
a este problema hace que se hayan obtenido soluciones eficientes para algunos proble-
mas particulares [15, 89], para otros problemas sin embargo, sélo se pueden obtener

soluciones aproximadas haciendo uso de métodos heuristicos [9, 51, 121, 134].

1.3.4. Estudio de variaciones en los algoritmos

Mapear aplicaciones a computadores paralelos y equilibrar el trabajo de los proce-
sadres paralelos no es una tarea facil. Pequenos cambios en los tamanos de los proble-
mas al utilizar diferentes algoritmos o diferentes aplicaciones pueden producir efectos
no deseados e incurrir en degradacion del rendimiento. Por ejemplo, hay que analizar
cémo afectan al rendimiento del algoritmo, cambios en la granularidad, en los tamanos
de vectores, en el uso y la gestién de la memoria, en el tipo de transformacion del
espacio de indices realizado, ... Las técnicas de mapeo que llevan asociadas funciones
de coste como mecanismo de optimizacién, presentan en su mayoria la ventaja de

proporcionar estrategias para el andlisis de las variaciones de los algoritmos.

1.3.5. Técnicas de mapeo

Describimos a continuacion algunas de las técnicas que histéricamente han venido

siendo utilizadas para abordar el problema del mapeo:
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= Algoritmos Aleatorios: Se realiza una asignacién aleatoria de procesos a proce-

sadores.

= Algoritmos Round Robin: Se establecen estrategias de asignacion de procesos a
procesadores de manera circular. Cuando el tltimo procesador recibe su asig-
nacién, se comienza con el primero. La granularidad de la asignacién determina
en cada iteracion de asignacion el tamano de los bloques de procesos. En deter-
minados problemas la bisqueda de la asignacién 6ptima consiste en buscar el

tamano 6ptimo del bloque [3, 9, 69].

= Biseccién Recursiva: Se realiza una division recursiva de los procesos en sub-
grupos de igual carga computacional y que minimicen el volumen de comuni-
caciones. Implica la existencia de algin mecanismo de evaluacién de la carga a

priori [45].

= Algoritmos Heuristicos: Se utiliza algin algoritmo heuristico que permita op-
timizar la asignacién de procesos a procesadores de acuerdo a algun criterio.
Cuando el criterio es el de minimizar el tiempo de ejecucién la técnica suele
implicar el uso de alguna funcion del coste temporal de los procesos y de las

comunicaciones asociadas [106].

= Grafos de precedencia: Esta aproximaciéon consiste en formar un grafo de de-
pendencias del programa en el que los nodos son procesos y los arcos son sus
relaciones de dependencia. Una estimaciéon del tiempo de ejecucién puede pro-
porcionarse también. Una vez que el grafo de dependencias ha sido construido,
se puede realizar el mapeo sobre la arquitectura destino. Esta aproximacién pro-
porciona buenos rendimientos, pero el trabajo necesario para obtener el grafo de
dependencias puede ser considerable si no se dispone de herramientas que auto-
maticen su generaciéon. La aproximacion implica la obtencion del camino critico
en el grafo de dependencias asi como los tiempos de ejecucion mas temprano y

mas tardio de cada proceso [115].

= Optimizacion Analitica: Se dispone de una funcién de analitica del coste del
algoritmo y analiticamente se resuelve el problema de encontrar los pardmetros
que minimizan la ejecucion. Presenta la ventaja de ser independiente de la
arquitectura destino, pero el inconveniente de la dificultad asociada al proceso

de minimizacién incluso para funciones relativamente simples [3, 12].

» Recorridos en arbol: Se formula el problema de asignacién como un problema

de tipo enumerativo en el que se consideran todas las posibles soluciones expre-
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sadas en forma de arbol de soluciones. Cada rama del arbol representa a una
posible asignacion. El proceso enumerativo suele ir acompanado de funciones de
coste que permiten evaluar la optimalidad en cada nodo del arbol. A lo largo
de la tesis se han utilizado este tipo de arboles como herramientas de repre-
sentacién y evaluacién de la asignacion de procesos a procesadores. Es por esto

que posteriormente se mostrara en mas detalle este tipo de estrategia.

Un factor importante que afecta a la asignacién es el cardcter (homogéneo/ hetero-
géneo) de los procesadores que componen el sistema. Cuando el sistema es heterogéneo
algunas de las estrategias de asignacion previamente presentadas, deben ser revisadas

para poder ser aplicadas con efectividad.

1.3.6. Técnicas de mapeo aplicadas a sistemas heterogéneos

Cuando el sistema consta de elementos con diferentes caracteristicas computa-
cionales es posible emplear diferentes enfoques para realizar el mapeo. En particular
todas las técnicas descritas en la seccion anterior pueden ser aplicadas teniendo en
cuenta el caracter heterogéneo del sistema donde sea necesario. Haremos énfasis en

esta seccion, en dos estrategias habitualmente aplicadas al caso heterogéneo:

» La estrategia HoHe [83], consiste en disenar procesos que trabajan sobre voli-
menes de datos distintos y asignar un proceso a cada procesador que se utilice.
El volumen de trabajo dependeria de las caracteristicas del procesador sobre el
que va a ejecutarse el proceso. Se tiene una distribucién homogénea de procesos

y una distribucién heterogénea de datos.

» La estrategia HeHo [83], en la que cada proceso trabaja con un volumen idéntico
de datos. Se crea un niimero de procesos independiente y habitualmente superior
al nimero de procesadores, y se asigna un nimero variable de procesos a cada
procesador en funcion de las capacidades de computacion y comunicacién de
cada procesador. Se tiene, en este caso, una distribucién heterogénea de los
procesos en los procesadores, y una distribucién homogénea de los datos en los

Procesos.

La estrategia HoHe conlleva la reprogramacion del codigo, lo que supone un im-
portante trabajo de rediseno de los algoritmos que han sido desarrollados para los
sistemas homogéneos. La estrategia HeHo, sin embargo, permite que se pueda uti-
lizar el mismo codigo que en sistemas homogéneos, y sélo serd necesario disponer de

un método eficiente de asignacion de procesos a procesadores. En este caso, se plantea

28



CAPITULO 1. INTRODUCCION, OBJETIVOS Y METODOLOGIA

PROCESO 1 @ ...................

PROCESO n @/.. ..... _____________ @/\

Figura 1.1: Arbol de asignacion de procesos a procesadores.

un problema de asignacién de procesos a procesadores con el fin de obtener un tiempo

total de ejecucion reducido.

1.3.7. El arbol de asignacion de procesos

En la figura 1.1 podemos ver un ejemplo de la estructura del arbol de asignacion.
Recordamos que el arbol de asignacién se utiliza para la resoluciéon del problema
de asignacién de procesos a procesadores, y analizamos su recorrido por medio de
metaheuristicas. Llamamos P al ntimero de procesadores de que disponemos en el
sistema. Cada nivel 7 representa la posible asignacion del proceso ntimero i a uno de
los posibles procesadores del sistema. La altura del arbol es el maximo nimero de
procesos que se mapean, no estando limitada al no estarlo el niimero de procesos que se
pueden emplear, pero se puede establecer un valor maximo para limitar la buisqueda,
o se puede utilizar un método con el que no se exploren nodos que correspondan a
nimeros muy elevados de procesos. Cada nodo del arbol representa una de las posibles
asignaciones y tiene asociado su correspondiente tiempo de ejecucion [39]. Por lo tanto,
para obtener una asignacién satisfactoria debemos disponer de un modelo realista del
tiempo de ejecucion de la rutina, para lo que puede utilizarse el modelado basado en
parametros.

Se puede ver que existen dos nodos coloreados en el nivel 2. El primero tiene
el valor (2,0,0,..,0). Dichos valores representan la asignacién realizada en esta parte
del arbol: los procesos nimeros 1 y 2 (2 procesos) han sido asignados al procesador
nimero 0 y no se han asignado procesos al resto de procesadores. El segundo nodo
tiene el valor (1,0,..,1) porque el proceso nimero 1 ha sido asignado al procesador
nimero 0 y el proceso nimero 2 al procesador ntimero P — 1. Otra posibilidad seria

representar para cada proceso el procesador al que se asigna: el nodo (2,0,...,0) se
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corresponderia en este caso con el (0,0,-1,-1,...) al no estar limitada la altura del drbol
(y si estuviera limitada deberia estarlo a un valor bastante mayor que P, obteniéndose
un vector con muchos componentes), donde los dos primeros valores indican que se
asignan los procesos 1 y 2 al procesador niimero 0 y con el valor -1 se indica que no

se asigna el proceso correspondiente a ningin procesador.

1.3.8. Aportacién de las metaheuristicas

Tal y como veremos a lo largo de esta tesis, la bisqueda a través del arbol se
puede hacer usando técnicas de recorrido exhaustivo (backtracking, ramificacién y
acotacion... [23, 30]). Cuando este recorrido se hace sobre sistemas de tamano reduci-
do, el resultado puede ser satisfactorio al no suponer un tiempo de ejecucion muy
elevado y obtenerse la asignacion éptima; sin embargo sobre sistemas complejos im-
plica un excesivo consumo de tiempo incluso en el caso de que se usen estrategias de
poda de nodos.

Por lo tanto, usar estas técnicas puede ser adecuado para pequenos sistemas, pues
el tiempo para determinar la asignacién de procesos a procesadores no sera alto, pero
no para grandes sistemas pues implicaria recorrer gran parte de un arbol gigantesco.
En este caso es posible utilizar un método de avance rapido que puede proporcionar
una asignacion alejada de la 6ptima [39].

Otra posibilidad es la utilizacion sistematica de heuristicas que se han mostrado
efectivas para problemas computacionalmente complejos. Por medio de diversas técni-
cas metaheuristicas (temple simulado, biisqueda tabt, busqueda dispersa, GRASP...
[47, 117]), se pueden obtener distribuciones cercanas a la éptima con un tiempo de

decisién reducido, como se verd en el capitulo 5.

1.4. Hipodtesis y objetivos

1.4.1. Hipodtesis de investigacion

La hipétesis de esta tesis se centra en que es posible hacer uso del modelado
del tiempo de ejecucién del software con el fin de estimar el tiempo de ejecucién de
los algoritmos paralelos. Una vez estimado el tiempo de ejecucion el propio software
podria ser capaz de decidir por si mismo y sin intervencion del usuario cémo ajustar
los parametros adecuados para lograr la reduccién de su tiempo de ejecucion en
cualquier sistema informatico. De esta manera se evitaria redisenar las rutinas para
obtener versiones eficientes para los distintos sistemas actuales o los que se pudieran

disenar en el futuro, asi como liberar al usuario del mantenimiento y optimizacién del
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software permitiéndole trabajar sélo en su ambito de investigacion.
Con este trabajo se pretenden alcanzar objetivos que supongan una evolucion

dentro del actual contexto de técnicas de optimizacion de software.

1.4.2. Objetivos generales

El objetivo fundamental de esta tesis es conseguir la autooptimizacién de cédigo
desarrollado en esquemas algoritmicos paralelos iterativos. Para estos esquemas, se
busca que el propio software sea capaz de lograr que sus prestaciones se optimicen
(autooptimizacién) sin la intervencién del usuario, con independencia de la plataforma
que se esté usando.

Como caso particular se hace necesario el estudio, desarrollo e implementacién de
técnicas que permitan la adaptabilidad de las librerias que se han desarrollado du-
rante anos para sistemas homogéneos hacia entornos heterogéneos. Esta adaptacion
presenta diversas dificultades técnicas que hacen necesario considerar las caracteristi-
cas fisicas del entorno heterogéneo al tener esto una importancia considerable de cara

a obtener buenas prestaciones en el software.

1.4.3. Objetivos parciales

Para alcanzar el objetivo general anteriormente expuesto se plantean los siguientes

objetivos parciales:

= Desarrollar metodologias para autooptimizar codigo homogéneo sobre sistemas
homogéneos. Debido a la simplificacién que supone trabajar con sistemas ho-
mogéneos y la importancia que éstos tienen (supercomputadores, multicore...)

inicialmente estudiaremos la optimizacion de cédigo sobre estos sistemas.

= Desarrollar metodologias para autooptimizar codigo homogéneo en sistemas he-
terogéneos. Una vez estudiado el punto anterior se pretenden desarrollar técnicas
para conseguir la adaptacién sobre sistemas heterogéneos, lo que implicara una
complejidad mayor al tener que considerar las caracteristicas fisicas de los dis-

tintos componenentes, por lo que usaremos varias aproximaciones:

e Métodos exactos. Se trata de emplear métodos exhaustivos de busqueda
para encontrar soluciones de los modelos matematicos parametrizados de
tiempos de ejecucién. Como veremos, los diferentes métodos obtienen solu-
ciones Optimas pero a cambio de generar tiempos excesivamente grandes
en encontrar estas soluciones. Estos métodos podran ser tiles o no depen-

diendo del tipo de problema a resolver.
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1.5.

e Métodos aproximados. Se trata de emplear métodos que permiten obtener
soluciones no 6ptimas pero si bastante buenas a cambio de no producir
tiempos inasumibles para encontrar estas soluciones. Aqui ocurrird tam-
bién que dependiendo del tipo de problema y de la naturaleza de los sis-

temas su uso sera o no aceptable.

e Técnicas metaheuristicas. Con esta tultima aproximacion, estudiaremos
técnicas heuristicas que nos permitan obtener buenas soluciones en pro-

blemas para cuya resolucion no son validos los enfoques anteriores.

Aplicaciones en esquemas paralelos iterativos. Nos vamos a centrar en los esque-
mas paralelos iterativos como codigo a autooptimizar, pero la metodologia de
trabajo deberd ser valida para otro tipo de esquemas. En particular, las técnicas
desarrolladas se podrian aplicar a la resoluciéon paralela eficiente de problemas
de alto coste computacional tanto en el ambito académico como de distintas

areas cientificas (genética, quimica, ingenierfa ...)

Metodologia

En esta seccién planteamos la metodologia general de trabajo que se propone en

esta tesis con el fin de alcanzar los objetivos fijados. La metodologia planteada es, en

si mis

autoo

ma, una propuesta de aproximacién genérica a la resolucion del problema de la

ptimizacion del software. El esquema general para esta metodologia puede verse

en la figura 1.2 organizado por fases:

Fase de Diseno: se procede al diseno de la rutina a emplear. Para esta fase se
puede hacer uso de alguna metodologia de ingenieria del software que permita
construir el cédigo buscando la correccién y la exactitud. Una vez hecho esto, se
debe construir una funcién o modelo analitico que represente el coste temporal

de ejecucién y que considerara los parametros algoritmicos y los del sistema.

Fase de Instalacion: se obtienen los parametros SP sobre el sistema actual.
SP representa los parametros del sistema, sobre los cuales no podemos ejercer
ningin tipo de influencia, sino que vienen determinados por las caracteristicas
tecnoldgicas del sistema que estamos utilizando para ejecutar nuestros algorit-
mos, v que pueden ser calculados con el fin de determinar el grado de incidencia
que van a tener sobre el tiempo de ejecucion final. Algunos parametros del sis-
temas son, como ya se ha visto, el tiempo de realizar una operacién aritmética

bésica t., el tiempo de inicio de una comunicacién entre procesos ts (start-up
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DISENO

2

OBTENER LOS VALORES
DE SP SOBRE EL ACTUAL
SISTEMA

4

INSTALACION NCLUR L0S
PARAM'ETROS SP EN LA
FUNCION DE COSTE
EJECUCION

smmer
s

Figura 1.2: Arquitectura software de un sistema de autooptimizaciéon de software.

time), el tiempo de envio de un dato bésico entre dos procesos t,, (word-sending
time), el tiempo de realizar una comparaciéon entre datos... Una vez estima-
dos los parametros SP se incluyen en la funciéon de coste para que ésta refleje

fielmente el comportamiento real de la rutina.

» Fase de Ejecucién: se calculan los valores AP con los que se obtiene el menor
tiempo teodrico conforme al modelo del problema. A diferencia de los anteriores,
estos parametros vienen determinados por el algoritmo que se emplea, y pueden
ser seleccionados de cara a optimizar los tiempos de ejecucion. Algunos de estos
parametros pueden ser: el tamano del bloque en algoritmos de algebra lineal,
el nimero de procesos a considerar, el nimero de procesadores a emplear, el
esquema de comunicaciones entre procesos... En algunos casos se pueden aplicar
métodos exactos para obtener estos valores, pero en la mayoria de los casos suele
ser complicado y por ello se hace necesario usar diferentes técnicas heuristicas
que permitan lograr una aproximacién buena. Una vez calculados, se procederia

a la ejecucion de la correspondiente rutina.

Tal y como se ha comentado, una de las dificultades que surge en la aproximacion

es la propia construccion del modelo analitico durante la fase de diseno.
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ESTUDIO SOFTWARE OPTIMIZADO -
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CONSTRUCCION DE UN MODELO

1 1
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VALIDACION PRUEBAS PARA EL MODELO

11
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Figura 1.3: Proceso de modelado.

Surge, por tanto, la necesidad de abordar esta fase también de forma metddica. La
figura 1.3 muestra el conjunto de pasos que consideramos que deben seguirse durante

el proceso de modelado y que a continuacién pasamos a detallar:

= Estudio del software optimizado: En primer lugar, se debe hacer un estudio
del cédigo que se pretende auotooptimizar. En nuestro caso, se trata inicial-
mente de diferentes algoritmos iterativos, aunque como hemos dicho anterior-
mente pretendemos la extension de la metodologia a otros tipos de esquemas
algoritmicos. Para ello, hay que identificar las caracteristicas computacionales

del cédigo: determinar su complejidad, tamano del problema...

s Construccion de un modelo: Una vez identificados los elementos més rele-
vantes hay que construir un modelo matematico que refleje el tiempo de eje-
cucién del esquema en que se va a introducir autooptimizacién. Una forma de
estimar el tiempo de ejecucién es ponerlo en funcién de dos tipos de para-
metros: aquellos que dependen de las caracteristicas del sistema (parametros
del sistema) y aquellos que dependen de la naturaleza del problema a resolver
(parametros algoritmicos), tal y como se ha visto en la seccién de optimizacién

y autooptimizacion del codigo.
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= Diseno de pruebas: Una vez que se ha construido el modelo, se deben crear
una serie de pruebas que nos permitiran evaluar si dicho modelo se asemeja a

la realidad.

= Pruebas del modelo: Se haran simulaciones de las pruebas disenadas y ademas
se llevaran a cabo ejecuciones en diversos sistemas reales tanto homogéneos como

heterogéneos con el fin de probar la bondad del modelo desarrollado.

= Validacion del modelo: Se deben comparar los resultados obtenidos con simu-
laciones del modelo desarrollado con respecto a los que se obtienen en sistemas
reales. Cuando los resultados sean similares se puede concluir que el modelo es
fiable, sin embargo cuando las diferencias sean significativas el modelo no habria

sido bien disenado y seria necesario hacer ajustes y volver a validarlo.

= Uso del modelo: Si se consigue construir un modelo fiable, se dispondra de
una herramienta adecuada que permitira que los algoritmos iterativos puedan
ser optimizados de manera automatica. A través de una serie de tests iniciales
donde se consideran las caracteristicas fisicas del entorno y las algoritmicas del
software a emplear, el software debe ser capaz de elegir una configuracién de

parametros adecuada para obtener buenas prestaciones en la ejecucion.

= Mejora del modelo: Uso de diferentes técnicas, tanto de busqueda exhaus-
tiva como métodos heuristicos con el fin de reducir el tiempo empleado en la
obtencion de parametros que van a permitir obtener una buena solucion en el

modelo del problema a resolver.

1.6. Consideraciones computacionales

En esta seccién mostramos las caracteristicas del contexto computacional (hard-

ware y software) sobre el que se desarrolla la experiencia computacional de esta tesis.

1.6.1. EIl hardware

Las sistemas utilizados y sus caracteristicas son:

» Red del laboratorio de computacién paralela (SUNEt) de la Facultad de In-
formatica de la Universidad de Murcia. Se trata de un sistema formado por
estaciones del mismo tipo (5 estaciones SUN Ultra 1) junto con una estacion

SUN Ultra 5, que es aproximadamente 2.5 veces mas rapida que el resto, unidas

35



1.6. CONSIDERACIONES COMPUTACIONALES

en una red Ethernet 10. El sistema operativo es SOLARIS, el lenguaje utilizado
es C propietario de SUN, y se usa mpich.

En los experimentos, el primer proceso se ejecuta en la estacion més rapida (SUN
Ultra 5), por lo que se puede apreciar en los tiempos de ejecucion que existe un
salto considerable entre la ejecucién en un tnico procesador a hacerlo en mas.
Se han calculado los tiempos de ejecucién hasta para 7 procesos (6 maquinas).
En este caso se ejecutan dos procesos sobre el primer procesador (que es el mas
rapido), por lo que tal y como se verd, en algunos casos se produce una cierta

mejora en los tiempos de ejecucion usando mas procesos que procesadores.

= Red del laboratorio de arquitectura (PenFE) de la Facultad de Informética de
la Universidad de Murcia. Se trata de una red con 17 ordenadores Pentium III
a 850 Mhz, 256 Mb RAM, interconexion de red FastEthernet 100, lo que hace
mas facil que en el sistema anterior obtener mejores resultados con la version
paralela que con la secuencial. El sistema es linux RedHat 7.3 y se ha utilizado
gcc v mpich. En los experimentos se han utilizado sélo 7 procesadores para

contrastar los resultados con los obtenidos en el resto de sistemas.

» Sistema ORIGIN 2000 del Centro Europeo de Paralelismo de Barcelona (CEP-
BA) de la Universidad Politécnica de Cataluna (UPC). Se trata de un sistema
Silicon Graphics con 64 procesadores MIPS R10000, cada uno con 4 Mb de
Caché, 12 Gb de RAM y 360 Gb de almacenamiento. Con una velocidad teori-
ca de 32 Gflops. El sistema es IRIX6.4. Se ha utilizado como compilador C y
como herramienta mpi los propietarios del sistema. Se han empleado hasta 8

procesadores.

» Sistema HPC160 del Servicio de Apoyo a la Investigacion Tecnolégica (SAIT)
de la Universidad Politécnica de Cartagena (UPCT). Sistema paralelo de memo-
ria distribuida HPC160 compuesto por 4 nodos. Cada nodo contiene 4 proce-
sadores que comparten memoria. Los procesadores son Alpha EV68CB a 1 GHz
con 8 Mb de caché de nivel 2. La capacidad pico tedrica del sistema es de 32
Gflops, con 16 Gbytes de memoria y unos 300 Gbytes de almacenamiento en
disco. El sistema operativo es Tru64 Unix. Se ha utilizado como compilador C
y como herramienta mpi los propietarios del sistema. Se han utilizado 2 nodos

(hasta 8 procesadores).

= Sistema KIPLING del Departamento de Sistemas Informaticos y Computaciéon
(DSIC) de la Universidad Politécnica de Valencia (UPV). Actualmente se trata
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de un cluster de alto rendimiento (high performance), tipo CoPS (Conjunto de
PC’s) compuesto por 2 maquinas homogéneas de arquitectura similar, a nivel
de la tecnologia de sus procesadores. Cada una de estas maquinas, dispone de
500Mb de RAM y esta compuesta por un arreglo de dos procesadores de tipo
Intel Xeon 2.20 Ghz, lo que supone un conjunto de 4 nodos. El entorno paralelo a
nivel de cluster se completa con una red de alta velocidad asistida por medio de
un switch con tecnologia Fast Ethernet a 100/1000 Mbps como ancho de banda,
con una latencia tedrica de 80ms. Cuando se llevaron a cabo los experimentos
que aparecen descritos en el capitulo 5, el sistema se componia de 4 nodos de
los cuales 2 eran biprocesadores y 2 monoprocesadores. El sistema operativo es

linux y se utiliza gcc y mpich.

= Sistema TORC del Innovative Computing Laboratory de la Universidad de
Tennessee. Se trata de una red de 21 nodos de diferentes tipos: 10 Dual 550
Mhz Pentium III, tres Pentium III 600 Mhz, dos Pentium II 450 Mhz, tres
AMD Athlon 1.2 Ghz, un Pentium 4 1.7 Ghz, un Pentium 4 1.5 Ghz, y un
DEC Alpha Clone EV5. Los procesadores estan conectados a través de tres
redes: 100Mbit, Myrinet y Giganet. Sélo se ha empleado la red 100Mbits en los
experimentos y sélo alguno de los procesadores dual (DPIII), un Pentium III
(SPIIT) a 600 Mhz, uno de los AMD Athlon (Ath) y el Pentium 4 a 1.7 Ghz
(17P4). Los equipos funcionan con distintas versiones de linux, y se ha utilizado

gce 'y mpich.

En la tabla 1.1 se resumen las caracteristicas de los sistemas hardware y del

software utilizado.

Tabla 1.1: Caracteristicas de los sistemas utilizados en los experimentos.

’ Sistema H localizacién \ proc/ntcleos \ S.0. \ C \ MPI ‘
SUNEt Murcia 6 Solaris propi. | mpich
PenEt Murcia 17 RedHat 7.3 | gcc | mpich
ORIGIN 2000 || Barcelona 64 IRIX6.4 | propi. | propi.
HPC160 Cartagena 16 Unix Tru64 | propi. | propi.
KIPLING Valencia 6 linux gce | mpich
TORC Tennessee 31 linux gce | mpich
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1.6.2. El software

Como se ha indicado, el lenguaje utilizado ha sido C, en unos casos se ha utilizado
el propio del sistema y en otros gcc. En la compilacién se ha utilizado siempre la
opcién de optimizacién méxima (-O3 o -fast), dependiendo del sistema.

Los equipos informéaticos que se han empleado son sistemas paralelos constituidos
por diferentes configuraciones y cantidades de nodos de procesadores donde se hace
necesario el uso de software especifico adaptado al paralelismo. Se han utilizado es-
quemas de paso de mensajes, y para las comunicaciones se ha empleado la libreria
MPI [123], en unos casos la propia del sistema y en otros la mpich, que es de libre
distribucion.

La principal ventaja al establecer un estandar para el paso de mensajes, como
MPI, es la portabilidad y su facilidad de uso.

Existen distintas posibilidades de reparto de los datos del problema entre los

procesos y procesadores que se van a emplear en la resolucién del mismo:

= Se puede asignar un proceso a cada procesador y con un volumen de datos idénti-
co para cada proceso. Esto corresponde a un modelo de programa homogéneo

en un sistema homogéneo.

= Se puede asignar un proceso a cada procesador, pero que el volumen de datos
en cada proceso sea distinto. Normalmente ese volumen sera proporcional a la
velocidad relativa del procesador. Corresponde a programas heterogéneos, que
son apropiados para sistemas heterogéneos. Como se ha visto en la seccion de
técnicas de mapeo, se utiliza la denominacién HoHe (distribucién de procesos
en el sistema Homogénea, y distribuciéon de datos en los procesos Heterogénea)

83).

= Se puede asignar més de un proceso a cada procesador siendo igual el volumen
de datos de cada proceso pero con un nimero de procesos por procesador pro-
porcional a la velocidad del procesador. Corresponde a programas homogéneos
que se ejecutan en sistemas heterogéneos sin modificarse, sino resolviendo algin
problema de asignacion. Como también se ha visto en la seccion de técnicas de
mapeo, se utiliza la denominacién HeHo (distribucién de procesos en el sistema

Heterogénea, y distribucién de datos en los procesos Homogénea) [83].

Se ha preferido repartir el trabajo de tal forma que cada proceso que vaya a
intervenir procese una cantidad de datos que sean resueltos como si de un conjunto

de pequenos problemas “secuenciales” se tratara. MPI considera que cada proceso
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trabajara con un cédigo comun pero gestionando datos diferentes, haciendo posible

la comunicacién de datos entre procesos puesto que los procesos necesitaran datos

que seran calculados por otros procesos.

Ademas se han desarrollado algoritmos que implementan técnicas de busqueda

aproximada y de metaheuristicas que se veran en los capitulos de autooptimizacion

en sistemas heterogéneos y en el de uso de metaheuristicas en el mapeo de procesos

a procesadores respectivamente.

1.7.

Descripcién por capitulos

Esta memoria se organiza en capitulos con el siguiente contenido:

Capitulo 1: Introduccion, Objetivos y Metodologia. Se presenta una introduccién
general donde se hace un estudio del estado del arte y se establece el objetivo a
conseguir, que no es otro que la posibilidad de construir software autooptimiza-
ble para emplearse tanto en sistemas homogéneos como heterogéneos. En esta
primera parte se hace un recorrido inicial sobre el problema que se pretende
abordar, clarificando los conceptos que se van a usar durante la tesis. Ademas
se analizan en profundidad sus caracteristicas, estudiando diferentes posibles
soluciones, y se explican detalladamente las herramientas hardware y software

desarrolladas y empleadas para atacar el problema.

Capitulo 2: Esquemas iterativos y Programacién dindmica. Se analizan dife-
rentes variantes de esquemas iterativos, a los que se podran aplicar las técnicas
que se proponen en la tesis, y se estudian versiones iterativas para algoritmos de

programacion dinamica, que se utilizan para validar las propuestas realizadas.

Capitulo 3: Autooptimizacion en sistemas homogéneos. Se estudia la posibilidad
de usar técnicas de optimizacién automatica en el diseno de algoritmos iterativos
paralelos que van a ser usados en sistemas homogéneos, es decir, en sistemas

con caracteristicas computacionales y de comunicaciones muy similares.

Capitulo 4: Autooptimizacién en sistemas heterogéneos. A diferencia del capitu-
lo anterior, aqui se van a estudiar las posibilidades de usar técnicas de opti-
mizacién automaética en el diseno de algoritmos iterativos paralelos que van a
ser usados en sistemas heterogéneos, es decir, en sistemas con caracteristicas

computacionales y de comunicaciones diferentes.

Capitulo 5: Metaheuristicas en el proceso de autooptimizacién. En este capitulo

se estudia el uso de técnicas metaheuristicas en el mapeo éptimo de procesos a
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procesadores, si es posible sin intevenciéon humnana, y se analiza su uso en la
fase de decision dentro de la metodologia de autooptimizaciéon introducida en
el capitulo previo, comparando los resultados obtenidos tanto en simulaciones

como en ejecuciones en sistemas reales.

= Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuros. Por tltimo se muestran las con-
clusiones obtenidas como resultado del estudio del problema planteado, y se

proponen nuevas vias de investigacién para proseguir con el trabajo realizado.

1.8. Conclusiones

En este capitulo se ha hecho una introduccién al problema que se trata en esta
tesis. Se ha situado el problema explicando la importancia que tiene la optimizacion
en el campo de la computacion cientifica y cémo esta optimizacién ha supuesto un es-
fuerzo econémico y temporal durante anos para construir librerias cuyo cédigo ha sido
probado exhaustivamente. También hemos visto que dicho cédigo ha sido diseniado
considerando las caracteristicas fisicas de los sistemas en los que se va a emplear,
sistemas que es de prever sean diferentes en el futuro. Por ello, en lugar de rehacer de
nuevo todo el codigo desarrollado, en esta tesis se propone el desarrollo de técnicas
de diversa naturaleza que permitan que, sin intervencion de los usuarios finales, los
sistemas informaticos sean capaces de adaptar el codigo optimizado. Ello tiene como
principal ventaja que el usuario final no va a emplear tiempo en ajustar el software al
sistema informatico de que disponga en cada momento, con lo cual podra dedicarse
en exclusividad a su labor de investigacién. Nos centramos en un tipo especifico de
algoritmos como son los iterativos y en concreto en aquellos que emplean la técnica
de programacién dindmica, que es muy empleada para resolver problemas cientifi-
cos comunes, pero nuestra intencién es poder generalizar las técnicas a desarrollar y
poderlas aplicar a otros esquemas de programacién. Se trata de un objetivo ambi-
cioso pues conlleva el diseno y la construccién de software adaptativo que sea capaz
de hacer reutilizable el software optimizado previamente sin mermar sus prestaciones

iniciales.
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Capitulo 2

Esquemas iterativos y
Programacion dinamica

En el capitulo anterior se ha planteado el interés de las técnicas de optimizacion y
autooptimizacion para lograr reducir los tiempos de ejecucién de codigos de elevado
coste computacional sobre sistemas informéaticos tanto homogéneos como heterogé-
neos. En este capitulo centramos el analisis en un tipo particular de algoritmos como
son aquellos que siguen el esquema iterativo, habitualmente usados para resolver pro-
blemas cientificos y académicos, que consisten en la ejecucion repetitiva de un conjun-
to de instrucciones. Estudiaremos estos esquemas no sélo desde un punto de vista de
ejecucion secuencial sino también en su paralelizacién, tanto en sistemas de naturaleza
homogénea como heterogénea. Profundizaremos en el desarrollo de metodologias que
abarquen la heterogeneidad en la computacion y en la comunicacion de procesos.
Ademas se pretende su extensién a otros esquemas diferentes.

Maés aun, con el fin de estudiar estos esquemas y desarrollar las técnicas, usaremos
como prueba de concepto los algoritmos de programacién dinamica. La programacion
dindmica es una técnica algoritmica que ha sido ampliamente estudiada y aplica-
da a diferentes campos cientificos como la investigacion operativa, las ciencias de
la computacién, la biologia, y generalmente, sus algoritmos se apoyan en esquemas

iterativos.

2.1. Esquemas algoritmicos iterativos

Los esquemas algoritmicos son patrones basicos de resolucién de problemas, y
se estudian tanto en libros de programacion secuencial [24, 30, 58] como paralela
[7, 74, 133]. Constituyen un conjunto de esquemas de referencia para la resolucién

de una gama amplia de problemas reales, aunque en muchos casos la soluciéon de un
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problema no se consigue con la aplicaciéon de un tnico esquema, sino que hay que

realizar modificaciones de algin esquema bésico o combinacion de varios.

En el campo secuencial hay una serie de esquemas algoritmicos ampliamente di-
fundidos y estudiados (divide y vencerds, avance rapido, programacién dindmica,
backtracking, ramificaciéon y poda...) [24, 30], y lo mismo ocurre en computacién para-
lela, donde se pueden estudiar versiones paralelas de los esquemas secuenciales, pero
ademads hay también esquemas propiamente paralelos, como son pipeline, maestro-

esclavo, bolsa de tareas, paralelismo/particionado de datos...

El estudio de esquemas algoritmicos permite realizar un analisis de mayor nivel
que el desarrollado con algoritmos especificos. Se pueden estudiar caracteristicas co-
munes a una gama de algoritmos que comparten el mismo esquema. Por ejemplo, se
puede realizar un analisis general del tiempo de ejecucion, obtener esquemas paralelos
comunes a algoritmos que comparten el mismo esquema secuencial, analizar técnicas

de optimizacion o de implementacién comunes...

Ademas, se pueden desarrollar esqueletos que implementen algin esquema |71,
116], y el usuario del esqueleto debe completar inicamente algunas funciones de él
para obtener el algoritmo que desea implementar siguiendo el esquema al que co-
rresponde el esqueleto. Esto permite tener esqueletos donde el usuario sélo programa
funciones secuenciales, obteniéndose asi una paralelizacién transparente al usuario.
También es posible incorporar en los esqueletos técnicas de optimizacion automatica,
con lo que se descarga al usuario de la toma de decisiones para obtener ejecuciones

con tiempo de ejecucion reducido.

En esta tesis nos centramos en un tipo particular de algoritmos o esquemas al-

goritmicos, los que siguen un esquema iterativo.

Entendemos como esquema iterativo aquel en que la ejecucion se divide en un
nimero de pasos que se repiten, y donde cada paso empieza tras haber acabado el
anterior. Hay algunas variantes de este esquema basico. Por ejemplo, el nimero de
iteraciones puede ser fijo o depender de un cierto criterio de parada, en cuyo caso
tras cada iteracién (o tras algunas iteraciones concretas) se comprueba el criterio
de parada, y acaba la computacion cuando éste se cumple. También puede haber
variacion en la computacion en cada iteracion, que puede ser constante o depender de
la iteracion en que se encuentre... Asi, podemos tener varios esquemas algoritmicos
iterativos y, aunque nos centremos en algunos esquemas y ejemplos concretos, la

metodologia de trabajo debe ser general a las variaciones del esquema basico.

Algunos de los algoritmos clédsicos y aplicaciones cientificas que se resuelven con

esquemas iterativos son [24, 30, 58]:
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» Los algoritmos de programacion dindmica suelen seguir este esquema. Se re-
suelve un problema de un cierto tamano basandose en soluciones de tamanos
menores, que se han resuelto previamente. Asi, cada decisiéon o grupo de de-
cisiones a tomar se puede ver como un paso del proceso iterativo. Ejemplos
clasicos de problemas que se resuelven por programacion dinamica son el pro-
blema de la mochila, el de las monedas, el de la parentizacion éptima de la

multiplicacién de matrices, el analisis de secuencias de ADN [3, 92]...

= Kl algoritmo de Dijkstra de calculo de caminos minimos tiene un esquema ite-
rativo: se usa para determinar el camino mas corto desde un vértice origen al
resto de vértices en un grafo dirigido y con pesos en cada arista. La idea subya-
cente en este algoritmo consiste en ir explorando todos los caminos més cortos
que parten del vértice origen y que llevan a todos los demas vértices. Cuando
se obtiene el camino mas corto desde el vértice origen al resto de vértices que

componen el grafo, el algoritmo se detiene.

» Los algoritmos genéticos [47, 60, 77], asi como la mayoria de metaheuristicas,
trabajan en sucesivas iteraciones (generaciones), en las que se realiza siempre
la misma computacion: seleccion, cruce y mutacion; y la computacién acaba
cuando se cumple algin criterio de convergencia. En general, los métodos meta-

heuristicos siguen el mismo esquema iterativo basico [117, 127].

= Muchos algoritmos numéricos siguen un esquema iterativo: multiplicacion de
matrices por el método de Cannon, resolucion de sistemas de ecuaciones [13]...
Este tipo de esquemas tiene gran importancia en computacion cientifica, donde
se resuelven en muchos casos problemas numéricos, por ejemplo, la iteracién de
Jacobi es un algoritmo de algebra lineal usado para resolver sistemas lineales
del tipo Ax = b. Esto se logra creando una iteracién que converge finalmente a
una aproximacién al valor de z. La sucesién se crea desde un valor inicial 2(0),
que generara el valor z(n) (la aproximacién a x). Mateméticamente vemos que
A es una matriz que se descompone de la forma A = D + L + U, donde U es
una matriz triangular superior, D una matriz diagonal y L la matriz triangular

inferior.

= Muchas simulaciones se discretizan en el tiempo y en el espacio de manera que
se obtienen los valores en los distintos puntos del espacio en un instante dado en
funcion de los valores en puntos vecinos en el instante anterior, y utilizando las
ecuaciones que representan la evolucién temporal (ecuaciones diferenciales) para

obtener los valores en cada punto. La relajacion de Jacobi y el juego de la vida
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son ejemplos béasicos [7], pero hay multitud de aplicaciones de distintos campos
que siguen este esquema: simulaciones climéaticas [82], de contaminacién [93],
de célculo de érbitas [67], simulacién de la ecuacién del calor [133], simulacién

de los n-cuerpos [133]...

En muchos de estos ejemplos los problemas a resolver son de un coste muy alto,
lo que hace que sea interesante el desarrollo de algoritmos paralelos eficientes en
sistemas de computo de altas prestaciones. Ademas, los usuarios que resuelven estos
problemas, habitualmente, no son expertos en paralelismo, con lo que es conveniente
desarrollar técnicas de autooptimizacién que les permitan un uso eficiente de los
recursos de manera transparente. Asi, el objetivo de este trabajo sera desarrollar
estas técnicas para esquemas iterativos y sobre sistemas paralelos. En las secciones
siguientes analizaremos las ideas generales de los esquemas con los que se va a trabajar

en el resto de capitulos de la tesis.

2.1.1. Esquemas secuenciales

Un esquema iterativo béasico se muestra en el algoritmo 2.1. Como hemos indicado,

se ejecutan sucesivas iteraciones hasta que se cumple un criterio de convergencia.

Algoritmo 2.1: Esquema iterativo bésico.

while no se cumple condicion de fin do
computacién

actualizar condicién de fin
end

Si suponemos un cierto nimero de iteraciones (numiter) y llamamos . om,(iter)
al tiempo de computacién y t..nq(iter) al tiempo de actualizacién y comprobacion de
la condicion de fin en cada iteracién iter, el coste del tiempo de ejecucion se puede

representar por:

numster

> (teompliter) + teonaliter)) (2.1)

iter=1
Que queda en la forma numiter - (teomp +teona) S los costes en las distintas iteraciones
coinciden.
En algunos casos el coste de la actualizacién y comprobacion de la condicién es
despreciable respecto al coste de la computacion. En ocasiones no se realiza la compro-

bacion porque hay un ntimero fijo de iteraciones o puede que el niimero de iteraciones
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en que se realiza la comprobacion sea pequeno. En estos casos no es necesario in-
cluir el término t.,,q. Ademas, si la computacion tiene el mismo coste en todas las
iteraciones, el coste total es numiter - t.omy.

Este esquema bésico lo siguen algunos problemas tipicos. Por ejemplo:

» En algoritmos genéticos [47, 60, 77] el coste de la evaluacién suele ser muy
pequeno (comparar dos valores) en relacién con la computaciéon, que tiene un
coste alto de cruce, mutacion y evaluacion de las funciones de fitness; y el coste

en las distintas iteraciones coincide.

» En los métodos iterativos de resolucién de sistemas de ecuaciones [13] el coste de
la computacién es de orden O (n?) por iteracién (multiplicacién matriz-vector),
mientras que la condicién de fin se evaliia calculando la norma de un vector de

diferencias, con orden O(n).

La situacién no siempre es tan simple. Por ejemplo, en algunos algoritmos de
programacion dinamica se suele rellenar una tabla por filas, y el nimero de iteraciones
coincide con el numero de filas (decisiones a tomar), pero el coste de célculo de cada
fila de la tabla puede variar en funcién del dato sobre el que se esta operando, con lo
que en la ecuacion 2.1 los valores ¢ .omp(iter) son distintos para los distintos valores de
iter. Esto ocurre por ejemplo en el problema de las monedas [58], que se utilizard en
los capitulos posteriores, pero no ocurre en el de la mochila 0/1, pues en ese caso se
toma el minimo siempre de dos valores (incluir o no el objeto en la mochila).

En muchos algoritmos no se conoce a priori el niimero de iteraciones, por ejemplo,
en la relajacion de Jacobi, en los métodos iterativos de resolucién de sistemas de
ecuaciones, en muchas metaheuristicas... También es posible que la comprobacién de
la convergencia no sea de coste reducido. En la relajacién de Jacobi [58] el coste de
cada iteracién es de orden O (n?), pues se evaltia el valor en cada punto de una malla
nxXn en funcién de sus vecinos; y la evaluacion de la convergencia tiene el mismo coste,
pues hay que comparar los valores en toda la malla con los de la iteracion anterior.
Asi, puede ser preferible no evaluar la convergencia en las primeras iteraciones.

En ocasiones el coste de cada iteracion no depende del nimero de iteracion con
un valor conocido, sino que depende de la forma de la entrada. Esto ocurre en el
problema de las monedas, donde se calcula el minimo de una serie de valores, que van
desde no dar esa moneda hasta el niimero maximo de veces que se puede dar. Como
este maximo depende de la cantidad que se esté devolviendo, N, de la cantidad de
monedas del tipo ¢ que estamos considerando, ¢;, y del valor de la moneda, v;, se tiene

que el tiempo en la iteracién i depende de la entrada, o = (N, ¢;,v;), y no del tamano
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de la entrada. En estos casos el coste de la computacion en cada iteracién es de la

forma t.omp(iter, o).

En algunos problemas que se resuelven de manera iterativa es posible considerar
el esquema basico de varias formas. Por ejemplo, en programacion dinamica donde
se rellena la tabla de subsoluciones hasta llegar a la solucién del problema original,
el bucle en el algoritmo 2.1 se puede considerar que recorre todos los subproblemas,
con lo que la computacién consiste en obtener el éptimo para un subproblema, o
que recorre cada una de las decisiones que se toman (las filas de la tabla), y a cada
decision estan asociados varios subproblemas, con lo que la computacién corresponde
al cdlculo de los 6ptimos de todos los subproblemas asociados a esa decisién (una fila
de la tabla).

A la hora de obtener esquemas paralelos suele interesar considerar esquemas con
computacién de grano grueso, pues en caso contrario las comunicaciones o sincroniza-
ciones tendrian mucho peso en el tiempo total de ejecucion. Por esta razon intro-
ducimos la variable granularidad que se empleard para dar mayor o menor peso a la

computacién en relaciéon a las comunicaciones dentro de la ejecucion del algoritmo.

Un ejemplo de esto lo encontramos en los algoritmos genéticos paralelos con es-
quema de islas [95], donde cada proceso itera localmente sobre la subpoblacién que
contiene, y la migracion entre procesos se realiza cada cierto niimero de generaciones.
Al aumentar el nimero de generaciones entre migraciones se aumenta la granularidad
de la computacion, aunque se puede ralentizar la convergencia (aumentar el niimero

de iteraciones) al trabajarse durante méas tiempo con poblaciones locales.

En esta tesis nos centramos en el comportamiento de esquemas paralelos iterati-
vos. Dado que hay distintas posibilidades para estos esquemas, su comportamiento y
la metodologia de optimizacion pueden variar dependiendo del sistema de computo al
que estan destinados. En este trabajo consideramos dos tipos de modelos de computo
paralelos, los sistemas homogéneos y los heterogéneos (cuyas caracteristicas han sido
explicadas en el capitulo anterior). En la siguiente seccién comentaremos las ideas
generales de los esquemas iterativos paralelos homogéneos, y en las sucesivas los es-
quemas heterogéneos y las nociones basicas de ejecuciéon de esquemas homogéneos en
sistemas heterogéneos. En los restantes capitulos de esta tesis se estudian con algunos
ejemplos teodrica y experimentalmente las técnicas de optimizacion propuestas para

estos esquemas en los distintos tipos de sistemas.
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2.1.2. Esquemas paralelos homogéneos

Un esquema iterativo paralelo basico se obtiene anadiendo al esquema secuencial
(algoritmo 2.1) una parte de comunicacién o sincronizacién tras cada iteracién, con
lo que se obtiene el esquema del algoritmo 2.2, donde p es el nimero de procesos
que se van a emplear en su resoluciéon. En programacién con espacio de direcciones
compartido habré sincronizacion, y mediante paso de mensajes lo que tendremos seran

comunicaciones, que aseguran ademads la sincronizacion.

Algoritmo 2.2: Esquema iterativo paralelo basico.
forall P, 2=0,1,....,p—1do
while no se cumple condicion de fin do
computacién
comunicacién o sincronizacion

actualizar condicién de fin
end

end

Asi, la ecuacién del tiempo de ejecuciéon 2.1 se transforma en:

numsiter

> (teomp(iter) + teomm(iter) + teona(iter)) (2.2)

iter=1

donde tqomm(iter) corresponde al tiempo de comunicacién o sincronizacién tras ca-
da paso de computacién. Si los costes de las distintas iteraciones coinciden queda
numiter - (teomp + teomm + teond)-

La comprobacion de la condicion de fin incluye normalmente una parte de comu-
nicacién ademas de una de computacion, ya que el criterio de convergencia seré global
a todos los procesos. En este caso el coste por iteracion del algoritmo se descompone
en dos partes de computacién con dos partes intercaladas de comunicacion.

Igual que en los esquemas secuenciales, en algunos casos el coste de la actualizacion
y comprobacién de la condicién es despreciable respecto al coste de computacion y
comunicacion. En ocasiones, no se realiza la comprobacién porque hay un nimero fijo
de iteraciones, o puede que el nimero de iteraciones en que se realiza la comprobacién
sea pequeno. En todos estos casos puede no incluirse el término t..,q. Ademas, si las
partes de computacion y las de comunicaciéon tienen el mismo coste en todas las
iteraciones, el coste total es numiter - (teomp + teomm)-

Algunos de los ejemplos comentados en el caso secuencial siguen este esquema
bésico:
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= En el algoritmo de Cannon para la multiplicacién de matrices [7, 74] las matrices
de dimensién n x n se distribuyen en una malla de r x 7 procesos (p = 1?),
con un bloque de tamatio »* x ™ de cada matriz en cada proceso. Suponiendo
que las matrices estan distribuidas inicialmente de la manera apropiada (si no
lo estdn se tiene un coste inicial de distribucién de los datos), el algoritmo
trabaja en r pasos. En cada paso cada proceso multiplica los dos bloques de
las matrices que tiene, con coste 2 (%)3, y a continuacién envia un bloque a la
fila de procesos anterior y otro a la columna de procesos anterior (las filas y
columnas de procesos forman una topologia légica de toro), con lo que el coste
de las comunicaciones es 4 (ts + (Z)%w) (fase de disenio de la figura 1.2) si
suponemos que las comunicaciones se realizan en paralelo y que cada proceso
interviene en cuatro comunicaciones, dos envios y dos recepciones. Tras el ultimo

paso de computaciéon no hay comunicacién. Asi, el coste es:

3

-1
2n—2 +4(r —1)ts + a2~
r

72

tu (2.3)

» En los algoritmos genéticos paralelos [95] no conocemos el nimero de itera-
ciones (numiter) a priori, ya que se acabarda cuando se cumpla una condicién
de convergencia, que normalmente consiste en que no se haya mejorado la mejor
solucion en un determinado nimero de iteraciones. Consideramos el esquema
de islas y que se realizan migraciones cada determinado ntimero de generaciones

(g). Con estas suposiciones el coste se puede modelar como:

numaiter

g ’ (g (tcruc + tmuta) + tmig'r’ + tcand) (24)

donde suponemos que el coste computacional en cada iteracién viene dado por
el coste del cruce de individuos (tec) ¥ €l de mutacion (£,utq), y lamamos t,,,4,
al coste de migracion, que serd un coste de comunicacién y cuyo valor depende
de la forma en que ésta se haga: si se migra un gran ntimero de individuos y
se transfieren a muchas islas el coste de comunicacion sera grande, pero puede
que la convergencia sea rapida al compartir mas informacion las poblaciones; y
si se migran pocos individuos o entre grupos localizados de procesos la comuni-
cacion sera menos costosa pero la convergencia puede ser mas lenta. El término
teong corresponde a la comprobacion de la condicion de fin, que se puede rea-
lizar tras cada iteracién o aprovechar las migraciones para llevar a cabo las

comunicaciones necesarias.
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En el modelo aparecen parametros del sistema que representan el coste de ope-
raciones aritméticas basicas y de las comunicaciones. En las ecuaciones 2.3 y 2.4
no hemos incluido el coste de las operaciones aritméticas basicas, pero apareceria
multiplicando al ntimero de operaciones. Por ejemplo, en los algoritmos géneticos:
terue = te * Nerue, cON t. el coste de una operacion basica y neqe, el nimero de opera-
ciones basicas en el cruce.

Comentamos brevemente cudles serian los parametros de computacién y cémo se

estimarian en los dos ejemplos anteriores:

= En la ecuacién 2.3 tendriamos 2’;—;%, donde t. es el parametro que represen-
ta el coste de una operacion aritmética basica, que en este caso es el de una
suma o multiplicacién de nimeros reales (flop). Este valor puede estimarse en
la instalacién de la rutina simplemente ejecutando secuencialmente una ver-
sién reducida de la operacion que se esta aplicando, que es la multiplicaciéon de

matrices.

= En el algoritmo genético hay varios tipos de operaciones aritméticas basicas,
pues se seleccionan individuos aleatoriamente, se calcula la funcién de fitness,
se cruzan los individuos..., y las operaciones aritméticas en la comprobacién de la
condicién de fin también son diferentes. Asi, aparecerian parametros aritméticos
distintos para distintas operaciones, y estos dependen también del algoritmo
genético concreto y del problema al que se estd aplicando. En vez de identificar
todos los parametros y estimarlos por separado puede ser preferible ejecutar
secuencialmente una iteracion del algoritmo e identificar el parametro que afecta
a la computacion: (Nerue + Mmuta) * tey.,, ¥ hacer lo mismo con la condicién de

la comprobacion de la convergencia: neppq - t

Ccond *

En cuanto a la estimacién de los parametros de comunicacion, si se modelan
mediante el modelo lineal clasico t; + m - t,,, la estimacién de los valores de tg y t,,
mediante un ping-pong podria no ser adecuada al no reflejar el tipo de comunicaciones
que se realizan en el algoritmo. En los dos ejemplos que estamos considerando se

podria proceder de la siguiente forma:

= En el algoritmo de Cannon se puede realizar en la instalacién una ejecucién
de la parte de comunicacion del algoritmo, para varios tamanos de matrices, y

hacer un ajuste para obtener los valores de t, y ., en la ecuacion 2.3.

= En el algoritmo genético también se pueden ejecutar en la instalacion las partes
de comunicacion en la migracién y en la comprobacién de la condicién de fin, y

estimar asi los valores de t5 y ?,, que aparecen en los términos t,igr ¥ teond-
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En los capitulos posteriores se analizard la estimacion de los parametros més
detalladamente, estudiando el modelo tedrico y describiendo la fase de instalacién para
varios ejemplos, y analizando tedrica y experimentalmente la utilizacién de distintas
técnicas de estimacion.

El pardmetro algoritmico a decidir (figura 1.2) serd el nimero de procesadores a
usar (P = r? en la ecuacién 2.3). Este pardmetro se decide en tiempo de ejecucién:
a partir del modelo y los parametros del sistema obtenidos en la instalacion, y del
tamano del problema a resolver, se obtiene el niimero de procesadores con que se
obtiene el menor valor del tiempo de ejecucion tedrico, y se ejecuta con ese nimero
de procesadores (estamos considerando un proceso por procesador).

Como hemos indicado en el caso secuencial, el modelo de tiempo de ejecucion

puede ser méas complicado:

= Siiteraciones distintas tienen costes diferentes no es posible estimar los parame-
tros con la ejecucion de una iteracion o de una tinica comunicacién y sera nece-
sario identificar las operaciones que se ejecutan en cada iteracién, para ejecutar
en la instalacién las funciones correspondientes a cada una de las funciones iden-
tificadas. Si el tipo de operaciones se repite, aunque los costes sean distintos,
bastara con ejecutar una iteracién para identificar los parametros, aunque en la
férmula los costes dependan del nimero de iteracion (feomp(iter), teomm(iter) y
teonal(iter)).

= Puede que el coste de la computacién o de las comunicaciones sea distinto en
procesadores distintos, y ademas que varie con el niimero de iteracion. En este
caso, los valores de cada operacién en la ecuacion 2.2 seran aquellos que se
obtienen en el procesador que mas tarda en ella, quedando la ecuacion en la

forma:

numsiter
it;:1 (@é,n{%_l {tCOW’bp(Z.tera Z)} + i:g,I.l.éDg—l {tcomm (’it@?“, Z)} +

i {taonaliter i)}) (2.5)

i=0,...,P

donde por cada operacién e iteracién se contabiliza el tiempo méaximo de entre
todos los procesadores. Es posible que haya solapamiento entre computacion y

comunicacion, lo que no se contempla en la féormula.

El problema de optimizacion a resolver serd obtener el niimero de procesadores
(determinar P) de todos los disponibles en el sistema con el que la férmula

anterior tenga valor minimo.
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2.1.3. Esquemas paralelos heterogéneos

Consideramos en esta seccién el modelo de computo heterogéneo y los esquemas
iterativos sobre este modelo.

El esquema basico de un algoritmo iterativo para un sistema heterogéneo coincide
con el homogéneo (algoritmo 2.2): se llevan a cabo sucesivas iteraciones hasta que se
cumple un criterio de convergencia, y en cada iteracién hay una parte de computaciéon
seguida de otra de comunicacion. La diferencia en el caso heterogéneo es que la ve-
locidad de computacion y de comunicacion en los distintos procesadores varia, lo que
debe tenerse en cuenta para optimizar el tiempo de ejecucion, y conlleva el diseno de
algoritmos heterogéneos, en los que se asigna un volumen de datos distinto a cada
procesador, a diferencia del caso homogéneo donde todos los procesos trabajan con
el mismo volumen.

El modelo de tiempo serd similar al homogéneo. Si en la ecuacién 2.2 suponemos
que el coste en cada iteracién es el mismo queda: numiter - (teomp + teomm + teond)-
Nos centramos en el coste de una tnica iteracion, e incluimos en la computacién y
la comunicacién las partes de computacién y de comunicacién que se realizan en la
comprobacion de la condicion de fin, con lo que hay que estimar sélo dos términos. En
el caso homogéneo puede que el coste de la computacion sea el mismo en cada proceso,
aunque también puede variar, en cuyo caso se modela el tiempo con el maximo de
todos los procesadores, como se hace en la ecuacién 2.5. En el caso heterogéneo el
coste en cada procesador varia incluso aunque se asigne el mismo volumen de datos
a cada procesador. Como se asigna distinto volumen de datos a cada procesador,
contabilizamos en cada uno el nimero de operaciones aritméticas basicas (llamamos
Neomp(?) al nimero de operaciones en el procesador ¢) y multiplicamos ese nimero
por el coste de una operacién aritmética basica en cada procesador (t.,), con lo que
modelamos el coste aritmético en el procesador @ por Neemy(i) - te;, v el coste de
computacién en una iteracion sera el maximo de los costes en todos los procesadores:

i:g?.a’“}§71 {ncomp(@)te, } (2.6)

Para modelar las comunicaciones se puede proceder de forma similar. Una posibili-
dad es considerar el nimero de operaciones de inicio de comunicaciones (nnicom (7, 7))
y el nimero de datos transferidos entre dos procesos (ngara(i,7)), v que el coste de
las comunicaciones viene dado por el maximo de los inicios de comunicaciones y de

datos transferidos:

i:O,...,PE{l;a?io,...,Pq {nimwm(l’ ])ts” } (2.7)
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1 {ndattra(iaj)twij} (28)

max
=0,...,P—1; j=0,....P—

donde para cada par de procesos se considera el niimero de inicio de comunicaciones
entre esos dos procesos multiplicado por el coste de inicio de una comunicacion entre
dichos procesos, y se toma como coste total de inicio de comunicacion en el sistema
el maximo entre pares de procesos. De la misma forma se hace para la transferencia
de datos.

De este modo el modelo de tiempo queda:

numsiter
S (s, om0t} +

{nimcom(ia j)ts” } +
. i=0,...,P— 1
iter=1 ’

1 {ndattra(iaj)twij }) (29)

max
=0,...,P—1; j=0,....P—

max
i=0,...,P—1; j=0,...,P—

También es posible usar otros modelos, pero la metodologia de trabajo seria la
misma. Por ejemplo, en la comunicacién se puede considerar que un procesador realiza
las comunicaciones una tras otra, con lo que los tiempos de inicio de comunicaciones

y de envio de datos desde él no se solapan, y la formula quedaria:

numiter
S (s, (reomp(t} +

iter=1 =0,....P

Z (nzmcom { j)ts” + ndattra(Z ])th]) (210)

Con la distribucién de los datos en el sistema se intentara que el trabajo esté equi-
librado, con lo que los valores de los que se tomen esos méaximos deberian coincidir
o estar muy cerca entre los distintos procesadores. Ademés, puede que el equilibrio
de la computacion afecte al de las comunicaciones, con lo que no es suficiente reali-
zar una distribucion del trabajo de manera que Neomp(i)te, = Neomp(J)te;, V i,7. En
algunos casos, cuando el coste de las comunicaciones es mucho menor que el de la
computacién se considera solo el coste de computacion y se decide una distribuciéon
que proporcione la igualdad anterior.

En general se puede plantear un problema de optimizacion que considera todas
las posibles asignaciones de datos a los procesadores y de todas ellas tomar aquella
que proporciona el menor valor segiin el modelo que se esté utilizando. Por ejemplo,

con la ecuacion 2.10 el problema de optimizacion seria:
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numiter
min { Z ( méx,1 {ncomp(ia U)tc«g} +

o€ Asignaciones o1 1=0,...,P

P-1
i:gr.l..éj}é—l { Z (ninicom(ia jv U)tsi]’ + ndattra(ia ja 0->twij) }) } (211)
s =

Usamos como ejemplo el esquema de islas de los algoritmos genéticos. El tamano de
la subpoblacién que se asigna a cada procesador puede ser proporcional a la velocidad
relativa del procesador: si un procesador tiene velocidad 1 y otro velocidad 2, el
segundo trabajard con una poblacién con el doble de individuos que el primero. Como
el coste es proporcional al tamano de la poblacion, esta asignacion puede asegurar
equilibrio en la computacion dependiendo de como se realicen las mutaciones. Si el
nimero de generaciones entre migraciones es grande no compensa preocuparse por el
coste de las comunicaciones, pero si hay un numero reducido de generaciones entre
migraciones, las comunicaciones tienen importancia en el tiempo de ejecuciéon, y se
puede decidir que desde procesadores con menor capacidad de comunicaciéon migren
menos elementos que de otros con mayor velocidad de comunicacién. Los tamanos,
y por tanto los costes, de la computacion y de la comunicacion en cada procesador
son independientes y pueden decidirse estos tamanos por separado, simplificindose
la obtencion de distribuciones adecuadas.

Otros algoritmos son de mas dificil adaptacion a sistemas heterogéneos. Esto
ocurre con el algoritmo de Cannon y con otros algoritmos de algebra lineal, donde
hay un esquema de comunicaciones en malla de procesos, y el tamano de las co-
municaciones viene dado por el volumen de datos asignado a cada proceso. El pro-
blema de obtener asignaciones Optimas no es una tarea facil, y hay muchos tra-
bajos de sintonizacién de rutinas basicas de algebra lineal a sistemas heterogéneos
(17, 19, 32, 44, 88|.

Discutimos brevemente cémo se realizaria la estimacion de los parametros del
sistema, SP, en un entorno heterogéneo (fase de instalacién de la figura 1.2). Con-

sideramos sistemas heterogéneos de dos tipos:

» Estaticos. Las capacidades de computacion y comunicacién de los distintos
componentes son distintas pero no varian con el tiempo. En este caso los
parametros del sistema se pueden estimar en la instalacién de la rutina. Los
parametros de computacién (el vector t.) se pueden estimar a partir de las ve-
locidades relativas de los procesadores, o se puede resolver en secuencial en cada

uno de los procesadores una version reducida del problema.
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Es probable que para realizar la estimacion de la parte de comunicaciones y de-
bido a las dificultades que esto entrana se deban utilizar diferentes posibilidades.
Se puede utilizar los valores de ts y t,, entre cada dos procesadores obtenidos
por medio de un ping-pong. Como veremos en los capitulos siguientes, esta op-
cién puede no dar resultados satisfactorios, y puede ser preferible ejecutar una
version reducida de la rutina de comunicacion que se ejecuta en el algoritmo. El
principal problema es que el coste de esta rutina puede venir determinado por
la asignacién de datos que se haya hecho a los procesadores, y por lo tanto la
rutina puede ejecutarse de muchas formas distintas pudiéndose obtener presta-
ciones distintas. Una posibilidad consiste en realizar experimentos con varias
configuraciones y tomar la media de los parametros o almacenar los parametros
de comunicaciéon como una tabla en funcién de algunas configuraciones bésicas.
Esta dificultad en la estimacién de los parametros de comunicaciones hace que
en una gran parte de los trabajos de optimizacién en entornos heterogéneos se
estudie el caso simplificado que no incluye comunicaciones, considerdndose éstas
de mucho menor coste que las computaciones, cosa que ocurre en muchas de las

aplicaciones que es interesante resolver en paralelo.

Dinamicos. Son sistemas de carga variable en que la capacidad de los com-
ponentes varia con el tiempo. Esto puede ocurrir tanto si el sistema es ho-
mogéneo como si es heterogéneo, por ejemplo si es compartido por varios usua-
rios que envian sus trabajos de forma concurrente. En este caso los valores de
los parametros obtenidos en la instalacion de la rutina pueden no representar
las condiciones del sistema en el momento de la ejecucion. Habria que estimar
los parametros en la ejecucién, pero el tiempo de estimacion debe ser reducido
pues supone una sobrecarga al tiempo de resolucion del problema. Otra posibi-
lidad es realizar experimentos exhaustivos en la instalacion para obtener unos
valores de los parametros que se modificaran en el momento de la ejecucién con
unas ejecuciones reducidas [36, 114] o con valores del comportamiento actual del

sistema obtenidos con alguna herramienta de monitorizacién tipo NWS [108].

Estamos considerando algoritmos heterogéneos en los que se asigna un proceso

por procesador pero donde cada proceso trabaja con un volumen de datos distinto.

En este caso el pardmetro algoritmico a determinar serd el tamano del bloque de

datos que se asigna a cada procesador: b = (bg,...,bp_1), con lo que tenemos tantos

parametros como numero de procesadores. En el momento de la ejecucién (figura 1.2)

se utiliza el modelo de tiempo, con los parametros del sistema sustituidos en él y

con los valores que representan el tamano del problema que se esta resolviendo, para
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obtener los tamanos de los bloques de datos con que se obtiene el menor valor del
tiempo tedrico, y se resuelve el problema con esa distribucion.

El niimero de pardametros a decidir es grande si el sistema lo es, y el nimero de
posibles valores de los parametros también es amplio. Por tanto, el problema que se
plantea no es simple, y puede que no sea posible resolverlo de manera 6ptima en
tiempo de ejecucién debido a la sobrecarga que supondria. Una alternativa que se
usa normalmente y que se estudiard en este trabajo consiste en usar aproximaciones
heuristicas o metaheuristicas (fase de ejecucion de la figura 1.2) de manera que aunque
no se obtenga la solucion éptima, si una cercana a ella, y sea posible realizar una
ejecucién con tiempo reducido y con sobrecarga minima de toma de decision. Otra
alternativa es iniciar la ejecucién con alguna distribucién por defecto (por ejemplo,
asignando a todos los procesadores el mismo volumen de datos) y utilizar alguna
técnica de sintonizacién para modificar la distribucién en iteraciones sucesivas usando
la informacién sobre tiempos de computacion y de comunicacién obtenidos en las
iteraciones iniciales [53].

Del mismo modo que en el caso secuencial y homogéneo, podemos tener un esque-
ma en el que los costes de las distintas iteraciones sean diferentes y por tanto seria
conveniente obtener tamanos de bloques de datos a distribuir en funciéon del ntimero
de iteracion. En este caso se complica el problema de optimizacion, ya que el niimero

de parametros es ahora numiter - P.

2.1.4. Ejecucion de esquemas homogéneos en sistemas hete-
rogéneos

Una posibilidad para resolver problemas eficientemente en un sistema heterogéneo
es el desarrollo de algoritmos heterogéneos tal como se ha comentado en la seccién
anterior. El desarrollo de estos algoritmos es mas complejo que el de los algoritmos
homogéneos correspondientes, y hay una gran cantidad de trabajos en este campo
(17, 18, 44, 83, 87].

Otra posibilidad consiste en utilizar algoritmos homogéneos (se consideran todos
los procesos con el mismo volumen de computacién) y utilizar alguna técnica para
asignar los procesos logicos del algoritmo homogéneo a los procesadores fisicos del
sistema heterogéneo [83]. Se pueden utilizar estrategias generales [28] o estrategias
especificas para distintos esquemas algoritmicos. En esta tesis analizamos estrategias
para esquemas iterativos.

Con la primera aproximacion se pueden obtener algoritmos eficientes, pero con un

coste alto de reprogramacion de algoritmos homogéneos clasicos. Para que la segunda
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aproximacion sea una buena alternativa es necesario obtener una buena estrategia de
distribucién (una estrategia con un coste de ejecucién reducido y con la que se obtenga
un buen equilibrio de la carga). El problema de asignacién es de gran dificultad, por lo
que no es posible obtener la solucién éptima en un tiempo reducido. Normalmente es
preferible utilizar alguna heuristica (fase de ejecucién de la figura 1.2) que se adapte al
problema o alguna técnica metaheuristica. En este trabajo se analiza la aproximacion
de utilizar técnicas metaheuristicas para abordar el problema de encontrar la solucién
optima.

Una posible aproximacion heuristica inicial podria consistir en considerar un es-
quema de algoritmo homogéneo asignando sélo un proceso por procesador y decidir
el nimero de procesadores a usar. Se ordenan los procesadores de mas rapidos a mas
lentos y se obtiene el tiempo teérico con un proceso (en el procesador més répido),
con dos procesos (en los dos més rapidos)..., hasta que el valor del modelo tedrico del
tiempo aumenta. Se resuelve el problema con el nimero de procesadores con el que
se obtiene el menor tiempo tedrico. En algunos casos se obtienen resultados satisfac-
torios si se han estimado bien los valores de los parametros del sistema, y en sistemas
con carga variable si se estiman bien los valores en el momento de la ejecucién con
una sobrecarga minima [36].

Para un sistema heterogéneo puede ser preferible asignar un nimero de procesos
distinto a cada procesador dependiendo de su capacidad de cémputo y de la de comu-
nicacion de la red. Asi, el tamano del bloque de computacién seria fijo para todos los
procesos, y el nuevo pardmetro algoritmico que aparece es un vector donde se alma-
cena el nimero de procesos que se asigna a cada procesador (d = (do,...,dp_1)). El
niimero total de procesos viene dado por p = >-7°;' d;, y en principio puede ser ilimi-
tado aunque para cada problema habra un limite que puede venir establecido por el
tamano de problema. Los parametros algoritmicos a determinar serian los propios del
problema junto con p y d. En este caso también el problema general de optimizacion
del modelo de tiempo variando los pardametros algoritmicos tiene alta complejidad
computacional y se deben usar aproximaciones heuristicas o metaheuristicas, tal co-

mo analizaremos en los capitulos siguientes.

2.2. Esquemas iterativos de programacion dinami-
ca

En esta tesis se pretende analizar y disenar diversos métodos de optimizacion que
se apliquen sobre los diferentes esquemas iterativos con el fin de reducir su tiempo

de ejecucién. De entre los problemas iterativos existe una variante de aquellos que
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emplean la denominada técnica de programaciéon dinamica. La programacion dindmi-
ca es una importante técnica de resolucion de problemas que ha sido ampliamente
usada en campos tan diversos como la teoria de control, la investigacién operativa, la
biologia o las ciencias de la computacién. Se trata de un método que habitualmente
se enmarca entre las técnicas enumerativas de resolucién de problemas. La técnica de
programacion dindmica se utiliza con frecuencia cuando la solucién a un problema
puede ser vista como el resultado de una secuencia de decisiones. Muchos de estos
problemas necesitan una enumeracién completa de las secuencias de decisiones y se
elige la mejor de ellas. En esta técnica se obtiene la secuencia 6ptima haciendo uso
explicito del principio de optimalidad establecido por Bellman, segtin el cual cualquier
subsecuencia de una secuencia éptima debe ser también éptima. En ocasiones, la pro-
gramacion dinamica reduce drasticamente el espacio de busqueda descartando para
su consideracion algunas secuencias de decisiones que no pueden ser 6ptimas. La re-
solucién de problemas mediante esta técnica se caracteriza porque los datos en cada
momento se van calculando a partir de datos calculados previamente, que deben se
guardados, conforme a un proceso iterativo. Graficamente, se puede representar la
resolucién de este tipo de algoritmos con una tabla (o con una serie de variables) en
la cual los valores de las filas, columnas o diagonales se calculan a partir de las filas,
columnas o diagonales calculadas anteriormente, tal y como se ve en las figuras 2.2,
2.3 y 2.4 respectivamente, que seran explicadas con detalle en la siguiente seccién.
Una cuestion importante es definir la/s tabla/s que son utilizadas por el algoritmo, y
sobre todo la forma en que son rellenada/s para recomponer la solucién final a partir
de los datos que se han ido almacenado en ella/s durante el proceso computacional. El
dato que permite solucionar el problema suele hallarse en la ultima celda de la dltima
columna de la tabla, por lo que, generalmente, para obtener la solucion habra que

calcular previamente toda la tabla.

Desde que el método fuera originalmente presentado por Bellman en la década de
los 50, han sido presentadas diversas formalizaciones, por ejemplo las presentadas en
[76, 84] en las que se establece el principio de optimalidad como una condicién de
monotonicidad. Aproximaciones mas genéricas las encontramos en [40, 79], mientras
en el primer caso se aborda el problema desde la perspectiva de la teoria de autématas

en el segundo caso se hace uso del paradigma de la programacién funcional.

En términos generales podemos afirmar que para poder aplicar la técnica, hay
que definir un conjunto de ecuaciones recurrentes, las ecuaciones funcionales de la
programacion dinamica, que permiten expresar la solucion a problemas grandes en
funcion de los pequenos. Como en todo tratamiento recurrente, aunque no se hace de

forma recursiva, hay que definir los casos base que van a permitir la ejecucién de las
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instrucciones recurrentes. Es precisamente esta ecuacién funcional la que determina
la dimensién de la tabla de programacién dindmica e impone ciertas restricciones
al recorrido de la tabla en funcién de las dependencias de datos. En funcion del
tipo de recurrencia, podemos encontrar los problemas con recurrencias simples de
tipo monadico multietapa como los recogidos en [79] o problemas con recurrencias
no monadicas y no multietapa como los que se muestran en [54, 91, 130]. Las re-
currencias multietapa suelen permitir recorridos por filas o columnas de la tabla de
programacion dinamica, mientras los problemas no multietapa suelen admitir reco-
rridos por diagonales.

Mostramos a continuacién algoritmos clasicos y aplicaciones que se resuelven me-
diante programacién dinamica. Alguno se utilizard como prueba de concepto de la

metodologia propuesta en esta tesis:

» El problema de la mochila 0/1: Se trata de un problema clasico en pro-
gramacién dindmica [24] y que se usa frecuentemente como ejemplo con el que
ilustrar la técnica. Consiste en introducir un cierto niimero de objetos, cada uno
de ellos lleva asociado un peso y un beneficio, en una mochila de tal forma que

se maximice el beneficio de los objetos transportados.

La aproximacién de programacién dinamica puede formularse haciendo uso de

las siguientes variables que describen el problema:

e M = Capacidad de la mochila

e n = Numero de objetos disponibles

e w; = Peso del objeto i, 1 <i<n, w; >0

e v; = Beneficio obtenido al emplear el objeto i, 1 <i < n, v; >0

e Mochilali, m] = Beneficio obtenido considerando sélo los i primeros obje-

tos (de los n originales) con una capacidad de la mochila m
e Mochila = Tabla de tamano n x M donde se iran guardando los calculos

e z; = 0/1. Seleccién (x; = 1) o no (z; = 0) del objeto para introducirlo en

la mochila

e >, x; v; devuelve el valor de beneficio total

Se pueden usar dos tablas. La primera contiene el valor del célculo realizado,
tabla Mochila. La segunda permite reconstruir la soluciéon final a partir del
ultimo valor, es decir, qué objetos se van a seleccionar para introducirlos en la

mochila.
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Los casos base del problema son:

e Sii< 0o M <0 entonces no hay solucién: Mochilali, M] = —o0, pues se

aplica un maximo

e Sii =00 M =0, lasolucién es no incluir ningtin objeto: Mochila[i, M] = 0

Es decir, cuando la capacidad de la mochila sea negativa el beneficio obtenido
serd un minimo con el fin de mantener la soluciéon parcial actual al aplicar el

maximo, como vemos a continuacion.

Podemos definir el problema de forma recurrente, en funcién de que en cada

paso se use o no el objeto i:

e Sino se usa el objeto i: Mochilali, M| = Mochilali — 1, M]
e Sise usa: Mochilali, M| = v; + Mochila[i — 1, M — w;]

donde Mochilali, j] contiene el beneficio méximo usando los ¢ primeros objetos
y Peso j.

Se trata de calcular Mochila[n, M] y para ello la ecuacién recurrente seria:

Mochilali, j| = max{Mochilali — 1, j|,v; + Mochilal[i — 1,5 — w;]},
1<i<nml<j<M (212

de modo que Mochila[n, M] contiene la solucién al problema que considera los

n objetos y la capacidad total de la mochila M.

Para rellenar la tabla habria que inicializar los casos base y para todo i, desde

1 hasta n, y j desde 1 hasta M aplicar la ecuacion de recurrencia 2.12.

Se puede disponer de una tabla auxiliar cuyos valores 0/1 (0 para indiciar que no
se elige el objeto correspondiente y 1 que si) sirvan para almacenar las decisiones
que se han ido tomando en cada iteracién, y a partir de la cual se obtiene la
solucién final. Otra opcidn, es calcular las decisiones tomadas a partir del valor
6ptimo Mochila[n, M| y analizando las decisiones que se tomaron para cada

objeto i hasta obtener la solucién, obteniéndose asi el vector de decisiones (z1,

Ta, ..., T,) de la siguiente forma:
e Si Mochilali, j] = Mochila[i-1,j] entonces la solucién no usa el objeto i,
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e Si Mochilali,j| = Mochila[i-1,j-w;] + v; entonces si se usa el objeto i,

e Si Mochilali, j] = Mochilali-1, j-w;] + v; y Mochila[i, j| = Mochilali—1, j]

entonces se puede usar el objeto i 0 no (existe mas de una solucién 6ptima)

Se acaba el proceso computacional cuando se llega a7 =00 a j = 0. Tal y como
se ve, la forma de resolver el problema es a través de un céalculo recurrente de
datos que se van guardando en una tabla y cuyo ultimo valor permitira calcular

la solucién final.

Obsérvese que se trata de un problema multietapa puesto que en la ecuacion
funcional la dependencia de datos se produce entre filas consecutivas de la tabla.
En este caso el recorrido natural en la tabla serfa por filas, aunque las dependen-

cias de datos permitirian también realizar recorridos por columnas o diagonales.

El problema del cambio de monedas: Se trata también de un problema
clasico de la programacién dindmica [24] que puede ser considerado como una
variante del problema anterior. Consiste en devolver una cantidad de dinero
empleando el menor niimero posible de monedas de entre un surtido de monedas

existentes de distintos valores.

El problema puede ser abordado desde diversas perspectivas, por ejemplo, consi-
derar una moneda de cada tipo, un nimero determinado o un ntmero ilimitado
de monedas de cada tipo, etc. En primer lugar se mostrara la nomenclatura
utilizada para resolver el problema que nos ocupa haciendo uso de la técnica
de programacion dinamica. El problema puede modelarse haciendo uso de las

siguientes variables:

e N = Cantidad total a devolver

e n = Numero de tipos de monedas

e v; = Valor de la moneda de tipo i, 1 <i<n, v; >0

e ¢; = Cantidad de monedas de tipo ¢ disponibles, 1 <7 <n, ¢; > 0
e ¢ = Tabla de tamano n x N donde se iran guardando los calculos

e c[i, 7] = Minimo nimero de monedas para devolver la cantidad j utilizando

monedas de los tipos 1 hasta ¢

e c[n, N] = Solucién del problema completo a partir de la cual se reconstruye

la solucién final
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Se pueden usar dos tablas. La primera contiene el valor del calculo realizado,
tabla c. La segunda permite reconstruir la soluciéon final a partir del tdltimo
valor, es decir cuantas monedas de cada tipo se han de utilizar para devolver la

cantidad exacta.

Los casos base del problema son:

e cli,j]=0,sii>0yj=0,

e cli,j] =00,81i<00j<0,

Es decir cuando la cantidad a devolver (j) es 0 el nimero de monedas a devolver
es 0. Cuando no se utilice ningiin tipo de moneda (i), es decir, cuando nos
posicionamos en una columna fuera de la tabla, el minimo niimero de monedas
a utilizar sera infinito con el fin de mantener la solucién parcial actual al aplicar

el minimo, como vemos a continuacién.

Se trata de calcular ¢[n, N, y para ello la ecuacién recurrente, considerando una

cantidad ilimitada de monedas de cada tipo, seria:

cli,j] = min{ {cli=1,7—k-v]+k},1<i<n1<j;j<N (213)
k=01,..., | L

Basicamente lo que hay que decidir es la cantidad de monedas de tipo i que se
van a emplear para devolver la cantidad 7, siempre y cuando haya tal cantidad

de las monedas usadas disponibles.

En funcién del nimero de monedas de cada tipo y de su valor existird o no

solucion.

Tal y como se ve en la figura 2.1, cuando estemos haciendo el calculo de la celda

(1,7), necesitaremos los valores de las celdas (i,j') donde j' = j — k - v;, con

— J
k=0,..., H
Otro ejemplo que suele ser utilizado para ilustrar la técnica de la programacion
dinamica es la multiplicacion encadaneda de matrices. Se trata de un problema de
interés porque la recurrencia que se obtiene al resolverlo coincide exactamente con la
recurrencia que surge en otros muchos problemas (triangulacién de poligonos, plegado

de secuencias de ARN, etc.). Introducimos a continuacién el problema:
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Figura 2.1: Esquema de la ejecucién secuencial de la resolucion del problema de las
monedas, donde se ve que para calcular el valor de una celda es necesario contar con
los datos de celdas calculados previamente.

s Multiplicacién encadenada de matrices: Se trata de un problema clédsico
de programacién dindmica [24] en el que hay que decidir cémo multiplicar una
serie de matrices de tal forma que se minimice el niimero de operaciones arit-
méticas a realizar. Puesto que el producto es asociativo, habra muchas formas
de realizarlo. Cada colocacién de los paréntesis indica un orden en el que se
realizan las operaciones de dos matrices. Segin este orden, el nimero total de
multiplicaciones escalares necesarias puede variar considerablemente. Usando
programacion dinamica se puede obtener la posicién de los paréntesis con la

que se realiza un menor numero de multiplicaciones elementales.

Las variables a utilizar para describir el problema son:

e n = Numero de matrices disponibles
e )M; = Matriz ntimero ¢ que se va a multiplicar, 1 <7 <n
e M = Matriz resultado de multiplicar todas las matrices M;, 1 <i <n

e NMulti = Tabla de tamano n x n donde se guarda el nimero minimo de
multiplicaciones para los distintos subproblemas. De la tabla soélo se utiliza

la parte triangular superior

e NMulti[i, j| el nimero minimo de productos escalares necesarios para

realizar la multiplicacién entre la matriz ¢ y la j (con i < j), es decir:
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e d[0..n] contiene las dimensiones de las matrices a multiplicar, donde la

matriz M; serd de dimensién dfi — 1] x d[i]
Los casos base del problema son:

e Sii = j entonces NMulti[i, j] = 0. No es necesario realizar ninguna ope-
racion
e Sii=j—1,entonces NMultifi, j] = d[i — 1] - d[i] - d[i + 1]. Sélo existe una

forma de hacer el producto de matrices
La ecuacién de recurrencia seria:

e Si no se da ninguno de los casos anteriores, entonces podemos hacer la
primera multiplicacion por una posicion k, con

e Fl resultado sera el valor minimo:

NMultii, j] = min {NMultili, k] + NMultilk+ 1, ]+ d[i - 1] - d[k] - d[]}
1SR<]
(2.14)

La solucién se obtiene con el valor N Multi[1,n].

En este caso el problema es no multietapa puesto que en cualquiera de los reco-
rridos (filas, columnas o diagonales), se producen dependencias entre etapas no
consecutivas. Aunque los tres recorridos son posibles, en particular el recorrido

por diagonales facilita la aproximacién a su resolucion paralela.

La forma de rellenar la tabla en los esquemas de programacién dinamica puede
ser: de arriba hacia abajo por filas (figura 2.2), por columnas de izquierda a derecha
(figura 2.3) o por diagonales (figura 2.4). En los problemas de la mochila y de las
monedas el recorrido natural es por filas, y en el de la multiplicacién de matrices por
diagonales. En estas figuras aparece en color verde la celda que se desea calcular y en

gris las celdas, filas, columnas o diagonales que intervendran para ello.
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Figura 2.2: Céalculo de datos por filas. Para calcular el valor de cada celda hace falta
haber calculado previamente los de filas anteriores.
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Figura 2.3: Calculo de datos por columnas. Para calcular el valor de cada celda hace
falta haber calculado previamente los de columnas anteriores.
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Figura 2.4: Célculo de datos por diagonales. Para calcular el valor de cada celda hace
falta haber calculado previamente los de diagonales anteriores.
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2.2.1. Esquemas secuenciales

El algoritmo 2.3 muestra un esquema secuencial bésico para un algoritmo de pro-
gramacion dinamica. El algoritmo se corresponde con una instanciacion particular
del esquema general presentado en la secciéon previa para algoritmos iterativos. En
esta instanciacién, la variable etapas indica al niimero de iteraciones del algoritmo
mientras que la variable estados representa al nimero de elementos que hay que com-
putar en cada iteracion. Obsérvese que el nimero de estados en cada etapa (iteracién)
puede depender de la iteracién en cuestién tal y como ocurre en el problema de la

multiplicacion encadenada de matrices.

Algoritmo 2.3: Esquema secuencial de programacién dindmica. f[i][j] repre-
senta al valor éptimo de acuerdo con la ecuacién de recurrencia.
for i = 0;7 < etapas;i + + do
for j = 0;5 < estados(i);j + + do
calcular la solucién éptima f[i|[j] para el estado j de la etapa i
end

end

En el algoritmo 2.3 los valores f[i][j] vienen determinados por la ecuacién de
recurrencia del problema en cuestién y se almacenan en la tabla de programacion
dindmica. Las etapas del algoritmo podrian indicar filas, columnas o diagonales en
la tabla. Cuando se recorren iterativamente las filas de la tabla, se evalian estados
o celdas de la tabla que dependen de valores que estan en filas previamente calcu-
ladas. El mismo razonamiento es valido cuando la etapa representa a columnas o a

diagonales. Las figuras representan distintos tipos de recorrido.

= Los datos se pueden calcular fila a fila de tal forma que para calcular una fila

sea necesario usar datos calculados en filas anteriores (figura 2.2).

= Los datos se pueden calcular columna a columna de tal forma que para calcular
una columna sea necesario usar datos calculados en columnas anteriores (figura
2.3).

= Los datos se pueden calcular por diagonales o antidiagonales usando datos de

filas y/o columnas anteriores (figura 2.4).

2.2.2. Esquemas paralelos homogéneos

La paralelizacién de los algoritmos de programacién dinamica ha sido objeto de

estudio durante las ultimas décadas. Estas paralelizaciones han estado orientadas fun-
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damentalmente hacia arquitecturas homogéneas. Asi, podemos encontrar que diversos
autores han presentado soluciones paralelas para ecuaciones de recurrencia especificas
sobre arquitecturas homogéneas especificas [11, 12, 20, 52, 94, 101, 119, 120]. Es cier-
to también que aunque las propuestas de procedimientos de paralelizacién generales
estan limitados a clases de recurrencia, sugiriéndose en la mayoria de los casos, ver-
siones paralelas para algoritmos de la misma clase, en [105] ya han sido presentadas

propuestas de generalizacion.

La revisiéon sobre los algoritmos de programacién dindmica paralelos muestra dos
grandes lineas de actuacion en cuanto a la estrategia de paralelizaciéon. La primera de
ellas asigna las celdas de la tabla de programacion dindamica a los procesadores para
que estas sean computadas en paralelo. La tabla se descompone en diferentes bloques
que pueden estar compuestos por una o varias celdas, y la evaluacién de estos bloques
es asignada a diferentes procesadores. Se realizarian sincronizaciones bajo demanda
a través de comunicaciones punto-a-punto entre los procesadores implicados. Esta es
la situacion que aparece cuando, por ejemplo, en el problema de la mochila se asigna
la computacién de una fila de la tabla a cada procesador y las columnas se computan
en paralelo siguiendo un esquema pipeline. Las sincronizaciones en este caso se reali-
zarian unicamente entre procesadores consecutivos. El segundo método generalmente
aplicado hace uso de un esquema iterativo paralelo como el que aparece en el algorit-
mo 2.4. Los procesadores evaluan iterativamente y en parelelo cada una de las etapas
del algoritmo de programacion dinamica siguiendo el modelo de programacion SPMD.
Cada paso de la computacion viene seguido de una sincronizacion para intercambiar
datos entre los procesadores. Este paso de sicronizacién en muchos casos implica a
una operacién colectiva. Las etapas deben contener conjuntos de celdas que depen-
dan sélo de celdas que hayan sido computadas en iteraciones previas. En el caso de
problemas como el de la mochila o el de las monedas, las etapas estarian conformadas
por las filas de la tabla, mientras que en el caso de la multiplicacion encadenada de
matrices serian las diagonales las que constituirian las etapas. En [74] pueden verse
diversos casos y estrategias de recorrido.

Tal y como ya ha sido comentado, el rendimiento de cualquier algoritmo para-
lelo estéd fuertemente condicionado por la ratio computacién/comunicacién y por la
adaptacion del algoritmo a la arquitectura. En el caso particular de los algoritmos
de programacién dindmica, normalmente suelen mostrar comportamientos optimos
cuando se analizan unicamente desde el punto de vista tedrico en el que se dispone
de tantos procesadores como el tamano de la entrada y las comunicaciones presen-
tan comportamientos ideales. Sin embargo, es cierto que muchos de estos algoritmos

presentan un rendimiento bastante pobre cuando se ejecutan en las arquitecturas ac-
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Algoritmo 2.4: Esquema paralelo SPMD de programaciéon dindamica. f[i][/]
representa al valor éptimo de acuerdo con la ecuacién de recurrencia. Se asigna
un proceso a cada columna de la tabla.
for i = 0;7 < etapas;i + + do
forall proceso j; 0 < j < estados(i) do
calcular la solucién 6ptima f[i][j] para el estado j de la etapa i

comunicacién de resultados
end

end

tuales. La implementacién de estos algoritmos esta fuertemente condicionada por la
asignacion real de los procesos a los procesadores fisicos, la granularidad de la arqui-
tectura y el caso particular de problema a ejecutar. Nuevamente, para preservar la
optimalidad de estos algoritmos es necesario considerar la combinacién adecuada de
estos factores durante el proceso de optimizacion.

Podemos encontrar varias aproximaciones orientadas a la busqueda de estos fac-
tores para la programacion dinamica. La estrategia més extendida suele estar orien-
tada a la descomposicién del espacio de iteraciones en bloques de acuerdo a la arqui-
tectura destino, utilizando una técnica que frecuentemente es conocida como tiling.
El proceso de tiling puede consistir en buscar la geometria adecuada para los bloques,
buscar las dimensiones adecuadas para los bloques o realizar ambas btisquedas. Los
bloques seran computados independientemente por distintos procesadores establecien-
do comunicaciones punto-a-punto bajo demanda. Esta es la aproximacion propuesta
en [2, 11, 12, 101, 102], y generalmente se aplica a problemas especificos (o a familias
de problemas). En la mayoria de los casos se plantea la funcién analitica de coste y
se obtiene de forma analitica también una expresién para los parametros algoritmi-
cos en funcion de los parametros de la arquitectura. La aproximacion es interesante
puesto que, conocida la arquitectura y la instancia particular, basta con sustituir en
la férmula analitica para conseguir los parametros algoritmicos éptimos en tiempo
de ejecucion. Esta aproximacién plantea el inconveniente de que el calculo analitico
de los parametros algoritmicos presenta una enorme dificultad y es sélo de validez
practica para problemas simples y sobre arquitecturas simples. En [68] también se
presenta una estrategia con la que optimizar la ejecucion de una clase de algoritmos
de programacion dinamica pipeline mediante la minimizacion heuristica de la funcién
analitica de coste. Aunque la metodologia general es similar a la aplicada en esta tesis,
la estrategia se centra en resolver el problema de la asignacion de los procesadores
virtuales de un pipeline sobre un anillo fisico de procesadores.

Cuando en el esquema algoritmico iterativo 2.4 el nimero de procesadores fisicos
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disponible coincide con el niimero de estados de la etapa, se asigna directamente un
proceso a cada procesador. En la préactica esto no suele ser posible puesto que el
niumero de estados por etapa suele ser muy elevado, y hay que realizar la asignaciéon
de procesos virtuales a procesos fisicos. Esta asignacion puede realizarse mediante
estrategias de asignacion ciclicas, por bloques o combinaciones de ambas. Otra opcién
es considerar el esquema que se muestra en el algoritmo 2.5, en el que el algoritmo
paralelo hace directamente la asignacion de valores a cada procesador fisico. En el
algoritmo 2.5 la asignacion se realiza por bloques, pero también podria ser ciclica o
ciclica por bloques. Se asume que hay un proceso asignado a cada procesador y que

cada proceso dispone de bloques de igual tamano para realizar la computacion.

Algoritmo 2.5: Esquema paralelo SPMD de programacién dindmica. f[i][J]
representa al valor éptimo de acuerdo con la ecuacién de recurrencia. El proce-
sador con identificador P,k =0,---, P — 1 calcula un bloque de celdas en cada
fila.
for i = 0;7 < etapas;i + + do
for j = k xestados(i)/P +1; j < (k+ 1) x estados(i)/P + 1;j + + do
calcular la solucién 6ptima f[i][j] para el estado j de la etapa i

comunicacién de resultados
end

end

En esta tesis abordaremos el proceso de autooptimizacién de algoritmos iterativos
de programacion dinamica sobre sistemas homogéneos y heterogéneos considerando
como parametros algoritmicos AP en el modelo analitico aquellos que respondan a

las siguientes cuestiones:

s ; Cuédntos procesos van a intervenir en la resolucién del problema?
= ; Cuantos procesadores se van a utilizar?
= ; Cuédntos procesos se van a asignar a cada procesador?

= ;Qué cantidad de datos va a calcular cada proceso?

Estas cuestiones no son faciles de considerar de forma general. En la figura 2.5
se muestra la forma en que se obtendrian los valores de una tabla cuyas columnas
son calculadas por diferentes procesos. Se puede ver que los procesos necesitaran
intercambiar datos entre si para poder hacer sus propios calculos. En los proximos

capitulos se abordaran estas cuestiones aplicadas al ambito de los esquema iterativos.
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Figura 2.5: Ejecucion en paralelo de un problema de programacion dindmica donde
los datos se calculan por filas. Tal y como se ve es posible que para que el proceso Py
calcule el dato (i, j), necesite datos que son calculados por otros procesos.

2.2.3. Esquemas paralelos heterogéneos

El esquema de programacion dinamica paralela para sistemas heterogéneos coin-
cide con el presentado en el algoritmo 2.5 pero en el que el tamano del bloque debe ser
ajustado a la capacidad del procesador (algoritmo 2.6). Obsérvese que esta estrategia
impone la modificacion del algoritmo desarrollado para la arquitectura homogénea.
Se asume que hay un proceso asignado a cada procesador y que cada proceso dispone
del bloque de computo adecuado a su potencia computacional. Si se considera que
la heterogeneidad en el sistema es estatica y que el nimero de procesos involucrados
es igual al nimero de procesadores fisicos, el problema de optimizacién consistird en

calcular el tamano de bloque éptimo para cada proceso.

En [53] ha sido presentado un mecanismo alternativo que permite adaptar dindmi-
camente el tamano del bloque para cédigos iterativos homogéneos. Se trata de una
aproximacién que, en tiempo de ejecucién de la rutina, obtiene la carga computa-
cional de cada procesador en funciéon de la instancia que estd siendo calculada. A
medida que avanza la ejecucién del algoritmo, el tamano del bloque se ajusta en fun-
cién de esta carga computacional. Esta aproximacion requiere la modificacion de la
rutina homogénea y ademads la instrumentacion del codigo para poder establecer el

mecanismo de ajuste dinamico.

69



2.3. CONCLUSIONES

Algoritmo 2.6: Esquema paralelo SPMD de programacién dindmica. f[i][j] re-
presenta al valor 6ptimo de acuerdo con la ecuaciéon de recurrencia. El procesador
P.,k=0,---, P —1 calcula un bloque de celdas en cada fila.
for i = 0;7 < etapas;i + + do
for j = primero(Py); j < primero(Py) + tam(FPy); j + + do
calcular la solucién 6ptima f[i][j] para el estado j de la etapa i

comunicacién de resultados
end

end

2.2.4. Esquemas paralelos homogéneos en sistemas heterogé-
neos

Para adaptar esquemas paralelos homogéneos a sistemas heterogéneos, y asumien-
do nuevamente un sistema heterogéneo estatico, una opcién consiste en partir del
codigo del algoritmo 2.4 en el que cada proceso puede tener asignado un conjunto de
valores a computar. Se trataria de reasignar los procesos a los procesadores de acuer-
do a la capacidad de cémputo de estos. Esta aproximaciéon ha sido considerada en
[106] para algoritmos de programacién dindamica basados en estrategias pipeline. Se
utiliza la funcion analitica de coste y se aplica una metaheuristica durante el proceso
de optimizacién de la misma. Claramente la estrategia de optimizacion utilizada para
la reasignacién de los procesos es critica y condiciona el éxito de la propuesta. A lo
largo de los siguientes capitulos, proponemos aplicar estrategias exactas, heuristicas
y metaheuristicas al problema de optimizacion del algoritmo 2.4 en sistemas hetero-

géneos.

2.3. Conclusiones

En este capitulo se han analizado las caracteristicas generales de los esquemas
iterativos, tanto secuenciales como paralelos, y algunos aspectos particulares de los
esquemas segun el sistema sea homogéneo u heterogéneo. También se han presentado
esquemas iterativos para problemas de programacién dinamica, y algunos problemas
tipicos que se resuelven por programaciéon dinamica.

La finalidad del capitulo no ha sido hacer un estudio detallado ni de los esque-
mas iterativos ni de la programacién dinamica, sino establecer la notacién que se
utilizara en capitulos posteriores, mostrar distintas variantes a las que se podrian
aplicar los métodos desarrollados en los siguientes capitulos, y explicar los problemas

que se utilizaran como caso de prueba en el resto del trabajo.
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Capitulo 3

Autooptimizacion en sistemas
homogéneos

Como se ha visto en capitulos previos, la autooptimizacion de algoritmos puede
suponer una reduccion del trabajo de mantenimiento y adaptacion de software. Las
técnicas de ajuste automatico han sido usadas en el disenio de rutinas paralelas en
los ultimos anos. Estas técnicas han sido desarrolladas en diferentes campos [25, 49],
y especialmente sobre rutinas de dlgebra lineal [27, 42, 85]. La comunidad cientifica
esta dedicando un importante esfuerzo al estudio y analisis de la autooptimizacién de
esquemas algoritmicos paralelos. La autooptimizacién en estos sistemas permitiria el
disenio de esqueletos para ser incluidos en lenguajes paralelos de alto nivel [109], y el
desarrollo de esquemas para ser usados en sistemas paralelos [72]. Pero la extensién a
esquemas algoritmicos paralelos de las metodologias usadas para obtener rutinas op-
timizadas autométicamente [34] o una jerarquia de librerias optimizadas [35] todavia

no ha sido analizada.

Por ello, en este capitulo se muestran las posibilidades de la autooptimizacién
en el uso de sistemas homogéneos para los esquemas paralelos iterativos de progra-
maciéon dindmica. Consideramos como homogéneos no sélo a aquellos sistemas cuyos
elementos tienen las mismas caracteristicas fisicas sino también a aquellos formados
por elementos muy similares. Se estudia la posibilidad de incluir técnicas de opti-
mizacién automatica en el diseno de algoritmos paralelos de programacién dindmica,
como ejemplo de esquema iterativo. La idea principal es lograr una aproximaciéon
automatica al nimero 6ptimo de procesadores a usar y establecer un esquema ade-
cuado de reparto de la carga de trabajo. Se persigue la aplicacion de la técnica no
solo para un esquema sencillo sino que ademas pueda usarse en problemas con dife-
rentes caracteristicas y asi obtener conclusiones sobre su aplicacion a otros esquemas

iterativos.
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3.1. Autooptimizacion de esquemas de programa-
cion dinamica

La solucién a los problemas de programacion dinamica se puede obtener con un
planteamiento bésico que también se puede aplicar a otros esquemas algoritmicos,
como por ejemplo el método de avance rapido en el algoritmo de Dijkstra [24, 30]. Un
posible esquema consiste en obtener la solucién completando una tabla bidimensional
donde las columnas representan el tamano del problema a resolver y las filas el tamano
de las subsoluciones. Cada entrada en la tabla contiene la solucién 6ptima para un
problema del tamano representado por la columna y con el nimero de decisiones
representado por la fila. La solucion final es aquella que se obtiene a partir de la celda
de la tdltima fila y columna. Se puede usar otra tabla para almacenar las decisiones
que se han tomado en cada paso del algoritmo para obtener la soluciéon éptima.

Para poder desarrollar un modelo parametrizado del tiempo de ejecucion es nece-
sario empezar estableciendo los parametros que intervienen en él. Estos parametros
son parametros algoritmicos y del sistema, pero también los que determinan el tamano
del problema a resolver. Obviamente el tamano depende del problema concreto, pero
hay algunas caracteristicas comunes a problemas que siguen el mismo esquema. En el
caso de esquemas de programacion dinamica donde se utiliza una tabla bidimensio-
nal para almacenar las soluciones éptimas de subproblemas, se tiene que el valor de
etapas en el esquema bdsico de programacién dindmica (algoritmo 2.3) coincide con
el numero de filas de la tabla, y en algunos problemas el niimero de posibles estados
para cada etapa (estados(i) en el algoritmo) coincide con el nimero de columnas, que
llamaremos .

En una version paralela, tal como se vio en el algoritmo 2.5, el trabajo a realizar en
cada iteracién (cada etapa) consiste en una computacion seguida de un intercambio de
informacion, que es necesario para que los procesadores implicados en la computacion
tengan disponibles los datos generados por otros procesadores y que necesitan para
los estados que les corresponde calcular. El nimero de procesadores en el sistema lo
identificamos con P y al nimero de procesos usados en la resoluciéon del problema
le llamamos p, con 1 < p < P. Como consideramos un programa homogéneo con
idéntico volumen de computacion en cada proceso, y un sistema homogéneo donde
los P procesadores tienen idéntica capacidad computacional y la red de interconexiéon
es simétrica entre cada par de procesadores, se asigna un proceso a cada procesador
seleccionado para participar en la computacion, por lo que p representa tanto el
nimero de procesos como de procesadores seleccionados. Asi, el pardmetro algoritmico

a determinar es el nimero de procesos (o procesadores) usado en la resolucién del
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problema, p.

En este capitulo se analiza este esquema bésico de paso de mensajes. Hay algunas
variaciones de estos esquemas secuencial y paralelo [70], pero consideramos que el
analisis que aqui se hace serd valido para otros esquemas similares.

El objetivo final de la autooptimizacion es el de obtener rutinas con las que se
seleccionen valores de determinados parametros que nos permitan obtener tiempos
de ejecucién reducidos sin intervencion del usuario. En este caso el valor que hay que
obtener es el nimero de procesadores a usar en la resoluciéon del problema. Como
mencionamos en el capitulo anterior, el tiempo de ejecucion de la rutina se debe mo-
delar basandose en algunos parametros que representan las caracteristicas del sistema
donde el problema se va a resolver. Por otro lado, el tiempo de ejecucion depende de
los parametros algoritmicos (en este caso el nimero de procesadores) que se seleccio-
nan para reducir el tiempo de ejecucién.

En el primer capitulo se analizaron las ideas generales de la optimizacion basada
en modelos parametrizados del tiempo de ejecucion. Ahora analizaremos la aplicacién
de esta metodologia con el esquema del problema de las monedas con programacion
dindmica, para el que veremos un esquema algoritmico, analizaremos los parametros
del sistema y algoritmicos que influyen en el tiempo de ejecucion, obtendremos un
modelo parametrizado de este tiempo, y describiremos el proceso de instalacién de la
rutina y de ejecuciéon para una entrada concreta. Estos son los diferentes pasos que
se ven en la figura 1.2.

Dentro de la fase de diseno, y una vez se ha disenado la rutina, que en nuestro caso
resolvera el problema de las monedas, se debe construir su funcion de coste, a la que
habra que incorporar los parametros algoritmicos y del sistema. Ademas, en algunos
casos el valor de los parametros del sistema depende del tamano del problema y de
los valores de los pardmetros algoritmicos: SP(s,AP). En diferentes sistemas los valo-
res Optimos de los parametros algoritmicos pueden ser diferentes y consecuentemente
estos valores dependen de los parametros del sistema. Por lo tanto el tiempo de eje-
cucién se modela en la forma: ¢(s, AP, SP(s, AP)) [34], donde s representa el tamafio
del problema, AP los parametros algoritmicos, y SP los parametros del sistema.

En los esquemas de programacion dinamica, consideramos que el tamano del pro-
blema inicialmente se corresponde con el tamano de la tabla. En el caso particular
del problema de las monedas se determina por la cantidad de dinero a devolver (N)
y el nimero (n) de diferentes valores de monedas de que se dispone, que son los para-
metros que determinan el tamano de la tabla, pero los valores de las monedas, v;, y
las cantidades usadas de cada tipo, ¢;, también influyen en el tiempo de ejecucion, de

ahi que sean parte del tamano del problema: s = (n, N, v, q).
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Tal y como ha sido comentado, una forma tipica de representar el tiempo de
un programa con paso de mensajes es t(n,p) = teomp(n, P) + teomm(n, p), donde n
es el tamano del problema, p el niimero de procesadores que se utilizan, numerados
desde 0 hasta p — 1, tcomp €l tiempo de ejecucién de la parte computacional ¥ ¢comm, €l
coste de las comunicaciones. Ademads, el coste de comunicaciones se puede representar
como una funcién de ts y t,, [74]. Por otro lado, t.omp(n,p) depende del nimero de
operaciones computacionales realizadas y del coste de una operaciéon computacional
en el algoritmo, t.. Por lo tanto, los pardmetros del sistema son SP = (t., t, t,).

Para obtener una version de autoajuste de la rutina hay que obtener los parametros
del sistema sobre el que se ejecutara la misma (fase de instalacién en la figura 1.2).
Una vez obtenidos se deben incorporar a la funcién de coste temporal para obtener el
tiempo de ejecucion tedrico para el sistema particular en el que estamos trabajando.

Dentro de la fase de ejecucion hay que determinar los parametros algoritmicos.
En nuestro caso el niimero de procesadores a usar (p) es uno de ellos y otro pardmetro
serfa el tamano de bloque (b) de la distribucién ciclica de datos. En los experimentos
realizados sélo se ha considerado el parametro p.

De esta forma, el tiempo de ejecucion para el problema de las monedas puede ser

modelado como:

t(n7 N? /U’ q? tC(S7p7 b)’ts(sﬁp7 b)7tw(s7p7 b)7p7 b) (3'1)

donde comparando con la ecuacién t(n, AP, SP), tendriamos s = (n, N,v,q), SP =
(te(s,p,0),ts(s,p,b), tw(s,p, b)), AP = (p,b), y los valores de p y b deben ser seleccio-
nados para obtener el minimo valor de ¢ para un valor particular de t., ts y t,, en el
sistema en cuestion para el problema que se pretende resolver. Una vez que el trabajo
se ha dividido en n pasos con computacion y comunicaciones, el tiempo paralelo tiene
la forma t = 1 (tcomp + teomm), ¥ 8610 es necesario obtener los valores de t.omp ¥ teomm
en cada paso. En la figura 2.5 puede verse que las N computaciones en cada paso
son asignadas a p procesadores de manera equitativa pues todos ellos tienen iguales
prestaciones.

En el problema de devolucion de monedas basicamente lo que hay que decidir para
monedas de tipo i es la cantidad de monedas que se utilizan, que puede ser desde
cero hasta un maximo posible determinado por la cantidad de monedas de ese tipo
y el nimero de monedas que se pueden dar sin exceder la cantidad a devolver. Para
obtener la solucién se aplica la ecuacion 2.13.

Si las columnas de la tabla se asignan usando una distribucién por bloques con-

tiguos, a cada procesador se le asignan % columnas consecutivas y el procesador con
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mayor carga de trabajo es el p — 1, el cual tiene las columnas N — % +1,...,N,yel

trabajo asignado a este procesador tiene coste:

£ (remnf[2]a)

i—N_N
j=N p+1

Haciendo un estudio sobre el coste computacional de la anterior ecuacién y con-

siderando el niimero de procesadores a emplear se puede deducir que:

= Cuando la cantidad j es grande y los valores de las monedas v; no son demasiados

grandes la ecuacion 3.2 se puede aproximar por:

N

S (4g) =0 w-)f (3.3)

i N_N
j=N p+1

y debido a que el coste secuencial es aproximadamente (1 + ¢;) N, la eficiencia
alcanzable es del 100 %.

= Cuando ¢; es grande, o incluso cuando esta disponible un nimero ilimitado de

monedas de valores v;, la ecuacién 3.2 se aproxima a:

S (1+VJ>m];+<m—;VpZ+N>1€o<N2> (3.4)

V; 2 V; V;
N i p p) vi ip

La maéaxima eficiencia alcanzable, en este caso, con esta distribucion de datos es
del 50 %, debido a que el coste secuencial de un paso es o (12\[—;)

Una distribucion ciclica de las columnas a los procesadores daria una eficiencia
tedrica del 100 %, pero requeriria mayor coste de comunicaciones.

En el paso de comunicaciones, cada procesador F;, con i = 0,1,...,p — 2, envia
los valores que ha calculado a los procesadores Pii1, Piyo, ..., P,_1, tal como se ve en
la figura 3.1. Asi el procesador Py haria p— 1 envios de datos a los otros procesadores,
el procesador P, harfa p — 2 envios de datos, y por ultimo el procesador P,_, haria

un unico envio de datos. Por lo tanto el nimero de comunicaciones seria:

p—1

> (p—i)= p(pz_ 2 (3.5)

Puesto que en cada envio se transfieren % datos, la cantidad total de datos trans-
N(p—1)

ferida seria 5

5



3.1. AUTOOPTIMIZACION DE ESQUEMAS DE PROGRAMACION

DINAMICA

112 . IN
1
2
i-1 —— —— e " N — o
i e T -
P ad —p

1 _|—1" |

n

PO P1 PZ PP2 PPI

Figura 3.1: Envio de datos entre procesadores.

En una red tipo Ethernet, si consideramos que solo se puede enviar cada vez un
mensaje por el bus, el coste de las comunicaciones se puede representar en la forma:

—1 N(p—1
teomm = p(p )ts + (p )t

2 2 Y

Si la red de comunicacién permite que las comunicaciones se lleven a cabo en

(3.6)

paralelo, el coste de las comunicaciones es el correspondiente al proceso que mas

comunicaciones realiza, que es Fp, vy el coste queda:

N(p-1)

e (3.7)

tcomm = (p - 1)ts +

Una vez que se ha obtenido el tiempo tedrico durante la fase de diseno (figura 1.2)
el siguiente paso es decidir cémo obtener los valores de los parametros del sistema,
dentro de la fase de instalacién. Estos valores se pueden obtener cuando la rutina
(o la librerfa que contiene a la rutinas) se instala. Los parametros del sistema (t., t5 y
t,, en el problema de las monedas) se pueden obtener ejecutando en el momento de la
instalacién una version reducida de la rutina o de parte de la rutina donde aparecen
los pardmetros.

Usando la técnica del ping-pong, explicada en el primer capitulo, se pueden calcu-
lar los valores de t, y t,, pero éste no es el tipo de rutina que aparece en la fase de
comunicaciones en el esquema que estamos considerando, y su uso para estimar s y

t, puede producir una diferencia entre el comportamiento de la rutina y el compor-
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tamiento del modelo, y por lo tanto se obtendria una mala prediccion.

En la tabla 3.1 se muestran los valores de t; y t, (expresados en segundos)
obtenidos con esa técnica para diferentes plataformas usadas en esta tesis, cuyas
caracteristicas han sido explicadas en la subseccion 1.6.1 de herramientas hardware
del primer capitulo, y sobre las que se muestran resultados experimentales en la proxi-
ma seccion. Los valores obtenidos en los diferentes sistemas o entre distintos nodos
en un mismo sistema, y la variacién en el coste relativo entre el tiempo de inicio
de la comunicacién y de envio de un dato, deja patente que es necesario un proceso
de autooptimizacién como el que proponemos, que ajuste la rutina al sistema sobre
el que se instala. En el caso del laboratorio de computacion paralela, en el sistema
SUNEt, se han calculado los valores ts y t, teniendo en cuenta las comunicaciones
entre procesadores iguales (SUN1 - SUN1) y entre procesadores diferentes (SUN1 -
SUN5). Ademas en el sistema HPC160 se han calculado dichos valores considerando
las comunicaciones entre procesos que se encuentran en un mismo nodo (HPC160

intranodo) o en nodos diferentes (HPC160 internodo).

Tabla 3.1: t5 y t,, en segundos, para diferentes sistemas.

SUN1 SUN1 PenFE Origin | HPC160 | HPC160

SUN1 SUN5H 2000 intranodo | internodo
0.00170 | 0.00179 | 0.000808 | 0.000279 | 0.000221 | 0.000163
3.53E-06 | 3.49E-06 | 3.90E-06 | 1.71E-07 | 2.23E-08 | 7.81E-08

Hay grandes diferencias de tiempos en los diferentes sistemas empleados, tal como
se ve en la figura 3.2, donde se muestra una comparativa de los tiempos de comuni-
caciones obtenidos en ellos. Se puede observar como las diferencias en el coste de las
comunicaciones entre SUNEt y PenFE con respecto a Origin y HPC160 aumentan
notablemente conforme crece el tamano del mensaje. Ello se debe a que las comunica-
ciones se realizan en estos dos 1ltimos sistemas a través de la memoria compartida (en
el caso de HPC160 cuando la comunicacién es intranodo). En la grafica 3.3 se com-
paran los tiempos de las comunicaciones en SUNEt (izquierda) y HPC160 (derecha)
variando el tamano de los mensajes y mostrando los tiempos en escala logaritmica. Se
observa que en el caso de SUNEt los valores de las comunicaciones entre procesadores
iguales (SUN1-SUNI) son préacticamente iguales (se solapan en la figura) que entre
procesadores diferentes (SUN1-SUN5). Para un sistema con comunicaciones diferen-
tes, como HPC160, si que se aprecia en la grafica que cuando el tamano del mensaje

crece las comunicaciones internodo se hacen mas costosas que las intranodos.
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Para aclarar mas lo anterior, en la grafica 3.4 se muestra una comparativa entre
los tiempos de comunicaciones. Para SUNEt (izquierda) se expresa el cociente de los
tiempos de SUN1-SUNT1 entre los de SUN1-SUNbS. Se puede observar que, con inde-
pendencia del tamano del mensaje, el coste de comunicacién es practicamente igual
(el cociente es aproximadamente 1). En la figura a la derecha se muestra el cociente
entre los tiempos de comunicaciones internodo e intranodo en HPC160. Aqui si que se
aprecian diferencias notables, pues cuando el tamano del mensaje aumenta, el coste

de las comunicaciones internodo triplica al de las intranodo.
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Figura 3.2: Tiempos de comunicaciones en diferentes sistemas.
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Figura 3.3: Tiempos de comunicaciones en escala logaritmica en SUNEt (izquierda)
y HPC160 (derecha) al variar el tamafno del mensaje multiplicando por 10.
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Figura 3.4: Ratio de tiempos de comunicaciones en SUNEt (izquierda) y HPC160
(derecha) al variar el tamano del mensaje.

Otra posibilidad es estimar los valores de ¢, y t,, ejecutando una version reducida
de la rutina que contenga las comunicaciones que en ella se realizan, variando los valo-
res de los pardmetros algoritmicos (en nuestro caso p), y el coste de las comunicaciones
se modelaria como una funcién de estos parametros.

El valor de t. se puede estimar ejecutando una pequena version del problema en
secuencial en un procesador en el sistema. Si el sistema fuera heterogéneo, como seria
el caso del laboratorio de computacion paralela con las maquinas SUN, la prueba se
realizaria para cada tipo de procesador y asi se obtendrian diferentes valores de t..
Este caso se estudiara en el siguiente capitulo.

Dentro de la fase de ejecucidn, la rutina decidird los valores de los parametros
algoritmicos que producen un menor tiempo tedrico de ejecucion usando la ecuacion
3.1, y se ejecutard con estos valores de los parametros. Los mejores valores se ob-
tienen sustituyendo en el modelo parametrizado los posibles valores de los parametros
algoritmicos, y considerando para cada parametro del sistema los valores correspon-
dientes a los valores de los pardametros algoritmicos que se estan utilizando. Esto se
debe a que como hemos mencionado los parametros del sistema podemos conside-

rarlos como una funcién de los pardmetros algoritmicos y del tamano del problema
(tc(57p)> ts(5>p)a tw(s7p))'

3.2. Resultados experimentales

Con el fin de estudiar la autooptimizacién en sistemas homogéneos se ha progra-
mado el problema de las monedas descrito anteriormente y se han realizado pruebas

de su versién paralela sobre diferentes sistemas homogéneos: dos redes de ordenadores
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distintas de la Facultad de Informética de la Universidad de Murcia (SUNEt, PenFE),
el sistema del Centro Europeo de Paralelismo de Barcelona (ORIGIN 2000), y un sis-
tema de la Universidad Politécnica de Cartagena, HPC160, todos ellos descritos en
la subseccién de hardware 1.6.1, y los resultados se muestran a continuacién. Aunque
SUNEt y HPC160 cuando se usan varios nodos no son sistemas homogéneos, en este
capitulo los experimentos se hardn con rutinas homogéneas y no consideraremos las

caracteristicas de heterogeneidad de los sistemas.

3.2.1. Analisis del paralelismo en los distintos sistemas

Los experimentos se han realizado de la siguiente forma. Como entrada se pro-
porciona el nimero de procesadores en el sistema sobre el que se van a ejecutar los
programas, la cantidad de dinero a devolver, el nimero de monedas que se van a
generar aleatoriamente y la granularidad, que es un valor que se utiliza para aumen-
tar el coste computacional de los algoritmos. Variando la granularidad se pretende
estudiar el paralelismo en el esquema que sigue el problema de las monedas, pues
estamos interesados en el esquema algoritmico mas que en el problema concreto. El
valor y el nimero de monedas de cada tipo son generados al azar entre unos valores
establecidos. Todas las pruebas se han realizado utilizando 10 tipos distintos de mo-
nedas sin limitacién del nimero de monedas disponibles y cuyos valores se calculan
aleatoriamente.

Se han hecho 2 versiones del software, denominadas Versiéon A y Versién B, con
el fin de probar distintas posibilidades que reduzcan los tiempos de ejecucién, como
a continuacion se explica. En las dos versiones la tabla de subsoluciones a rellenar se
distribuye con bloques adyacentes de columnas entre los procesos: si la tabla es una
matriz n X N y se utilizan p procesos (consideramos que los procesos son numerados
de 0 hasta p— 1), al proceso i le corresponden las columnas de la %z’ a la %(z +1)—1
(consideramos las columnas numeradas de 0 hasta N — 1). Cada paso corresponde al
calculo de los subproblemas de una fila, que se hace en funcién de valores de la fila
anterior. Asi, en la parte de comunicacion es necesario que unos procesos envien a
otros algunos de los valores que han calculado en la parte de computacion. Las dos

versiones se diferencian en la forma en que se hacen las comunicaciones:

= Versiéon A: Cada proceso envia a todos los demads la totalidad de sus datos

calculados en el paso de computacion anterior.

= Version B: Cada proceso no envia la totalidad de sus datos a todos los procesos
que vienen a continuacion, sino que calcula qué datos van a necesitar estos

procesos y se los envia.
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En la Versién A hay comunicaciones innecesarias de datos, pero se facilita la
programacion y se evita la sobrecarga de calcular los datos a enviar y los procesos
destino y origen de los datos que se comunican.

En la Version B se emplea un tiempo en calculos adicionales, pero se asegura que
los datos que se envian son exactamente los que hacen falta, reduciéndose el tiempo
de comunicaciones.

En las tablas 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6 aparecen los resultados correspondientes a las
ejecuciones sobre los distintos sistemas. La primera columna representa la cantidad
de dinero que se pretende devolver, la segunda es el niimero de procesos que se van
a emplear en la resolucion del problema y a continuacién se muestran los tiempos
obtenidos con cada version del algoritmo para granularidad 10, 50 y 100. Tal y como
se ha indicado, la granularidad es un indice que sirve para proporcionar mayor peso
a la seccion de computacion en el tiempo total de ejecuciéon. El mejor tiempo para
cada ejecucién (granularidad, tamano y versién) aparece en negrita.

Comentamos los resultados obtenidos en los distintos sistemas intentando extraer

algunas conclusiones y comparando los resultados segiin las caracteristicas del sistema.
= En SUNEt (tabla 3.2):

e Se observa a grandes rasgos que cuando el tamano del problema es grande
no se reduce el tiempo de ejecucion usando paralelismo, pues el menor
tiempo se alcanza siempre en ejecucién monoprocesador. Esta disparidad
se debe al tipo de red (Ethernet) y a que el primer proceso se asigna a
un SUNDS, que es aproximadamente 2.5 veces mas rapido que el resto de
procesadores, con lo que hacen falta al menos tres procesos para obtener

un tiempo de ejecucion menor que el secuencial.

e También hay que tener en cuenta que debido a que este sistema consta de
6 procesadores de los cuales 5 son iguales en cuanto a velocidad, en las eje-
cuciones con 7 procesos al procesador més rapido se le asignan 2 procesos.
En la tabla se muestran en italica los mejores tiempos para ejecuciones

entre 2 y 6 procesos, en las que todos los procesadores que se utilizan son
SUNT.

e En los casos en que el tamano es pequeno se observa que cuando la gra-
nularidad es grande si que interesa utilizar paralelismo, pues empleando
varios procesos se reduce el tiempo de ejecucién, pero cuando el tamano
del problema es grande siempre se obtiene el mejor tiempo de ejecucion con

la ejecucién secuencial. Esto se debe a que el procesador donde se realiza
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Tabla 3.2: Tiempos de ejecucion, en segundos, en el sistema SOLARIS/SUN (SUNE)
de la red del laboratorio de computacion paralela de la Universidad de Murcia, con
distinto niimero de procesos, cantidades a devolver y granularidad simulada.

Versiéon A Versién B
Tamano | procs. Granularidad Granularidad
10 | 50 | 100 10 | 50 | 100
10000 1 0.91 4.45 8.91 0.91 4.54 9.18
10000 2 1.27 6.21 12.35 1.27 6.19 12.32
10000 3 1.05 4.72 9.37 1.03 4.71 9.34
10000 4 1.31 5.10 10.03 1.01 3.98 7.96
10000 5 1.23 4.45 8.71 1.31 3.56 7.11
10000 6 1.42 4.05 7.86 1.45 3.39 6.70
10000 7 1.55 3.83 7.51 1.58 3.10 6.13
50000 1 4.54 | 2241 44.91 4.58 | 22.82 45.91
50000 2 6.83 39.61 63.93 7.29 32.47 63.32
50000 3 6.58 27.05 53.35 6.41 33.55 54.89
50000 4 5.85 | 26.90 51.61 5.84 21.21 41.88
50000 5 1147 | 21.51 42.62 12.10 | 18.41 34.75
50000 6 6.67 19.93 37.66 6.01 25.04 31.09
50000 7 7.08 | 17.25 | 33.34 6.44 | 16.89 | 28.28
100000 1 8.96 | 44.37 | 89.25 9.15 | 45.40 | 90.56
100000 2 14.01 | 62.51 | 123.12 || 14.04 | 62.83 | 123.70
100000 3 12.38 | 54.15 | 106.44 || 12.42 | 54.46 | 106.96
100000 4 14.85 | 63.77 | 125.38 || 13.50 | 57.25 | 112.47
100000 5 15.78 | 64.29 | 12598 || 13.90 | 58.46 | 115.04
100000 6 15.39 | 64.80 | 126.60 || 15.68 | 60.34 | 118.03
100000 7 15.79 | 59.58 | 112,56 || 16.55 | 55.49 | 109.42
500000 1 46.01 | 227.31 | 452.71 || 46.85 | 232.59 | 464.57
500000 2 70.38 | 313.68 | 617.75 || 70.20 | 313.71 | 617.57
500000 3 62.38 | 272.65 | 535.23 || 62.92 | 2753.01 | 536.05
500000 4 72.74 | 317.98 | 625.56 || 66.03 | 284.86 | 559.45
500000 5 72.79 | 318.91 | 627.75 || 68.27 | 292.62 | 574.43
500000 6 75.21 | 320.18 | 628.47 || 70.22 | 300.05 | 585.95
500000 7 73.41 | 298.82 | 579.62 || 71.83 | 280.40 | 543.61
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Tabla 3.3: Tiempos de ejecucién, en segundos, en el sistema PenFE con red ETHER-
NET 10/100 del laboratorio de arquitectura de la Universidad de Murcia, con distinto
niumero de procesos, cantidades a devolver y granularidad simulada.

Versiéon A Versién B
Tamano | procs. Granularidad Granularidad
10 [ 50 | 100 10 | 50 | 100
10000 1 0.56 2.76 5.52 0.55 2.75 5.55
10000 2 0.74 2.04 3.92 0.76 2.03 3.66
10000 3 0.93 1.92 3.19 0.96 1.91 3.16
10000 4 0.91 1.75 2.93 0.89 1.77 2.93
10000 5 0.91 1.72 2.91 0.93 1.73 2.92
10000 6 0.92 1.76 2.84 0.92 1.76 2.83
10000 7 0.97 1.76 2.91 0.97 1.75 3.02
50000 1 2.99 14.63 29.12 2.91 14.48 29.15
50000 2 3.53 10.13 18.31 3.55 10.17 18.27
50000 3 4.70 9.77 17.35 4.38 9.72 17.33
50000 4 5.29 10.20 17.76 5.29 10.07 17.13
50000 5 5.06 9.53 16.34 5.15 9.82 16.35
50000 6 4.65 9.48 16.62 4.74 9.44 16.77
50000 7 4.58 9.09 15.83 4.98 8.85 15.38
100000 1 6.38 | 31.13 62.11 6.17 | 30.84 61.66
100000 2 7.29 21.05 38.25 7.24 21.08 38.21
100000 3 8.03 19.77 35.48 8.13 19.66 35.16
100000 4 11.38 | 18.87 30.97 || 11.67 | 18.56 | 30.59
100000 5 13.37 | 20.02 30.08 || 12.67 | 19.44 29.99
100000 6 12.98 | 19.28 | 28.96 || 13.33 | 19.78 30.52
100000 7 12.92 | 20.13 31.75 13.13 | 20.27 | 30.21
500000 1 31.04 | 152.63 | 303.93 | 30.37 | 151.29 | 302.83
500000 2 36.71 | 107.83 | 196.13 || 36.29 | 107.05 | 195.86
500000 3 39.48 | 101.17 | 186.58 || 39.16 | 102.88 | 186.22
500000 4 40.12 | 103.47 | 186.33 || 40.03 | 103.15 | 185.61
500000 5 40.78 | 103.15 | 184.58 || 40.44 | 102.74 | 184.27
500000 6 41.02 | 103.22 | 158.66 | 40.89 | 102.84 | 184.72
500000 7 41.77 | 101.89 | 182.51 | 41.08 | 101.88 | 181.83
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Tabla 3.4: Tiempos de ejecucién, en segundos, en el sistema ORIGIN 2000 del CEP-
BA, con distinto ntimero de procesos, cantidades a devolver y granularidad simulada.

Version A Version B
Tamano | procs. Granularidad Granularidad
10 | 50 | 100 10 | 50 | 100
10000 1 0.78 3.72 7.30 0.76 3.36 6.94
10000 2 0.45 1.98 4.23 0.49 2.00 4.11
10000 3 0.35 1.63 3.16 0.34 1.60 3.17
10000 4 0.30 1.36 2.81 0.32 1.39 2.73
10000 5 0.30 1.24 2.47 0.29 1.26 2.54
10000 6 0.31 1.31 2.49 0.28 1.19 2.39
10000 7 0.26 1.22 2.42 0.30 1.21 2.45
50000 1 4.27 | 20.15 | 37.76 3.45 16.75 33.96
50000 2 2.22 10.89 22.05 2.08 10.19 21.27
50000 3 1.67 7.89 15.70 1.69 7.70 15.04
50000 4 1.45 6.68 13.10 1.37 6.02 12.80
50000 5 1.35 6.30 12.88 1.36 6.28 12.41
50000 6 1.24 5.80 11.51 1.21 5.70 11.41
50000 7 1.25 5.92 | 11.48 1.28 5.59 10.89
100000 1 8.54 | 42.39 | 75.87 9.00 41.99 85.30
100000 2 5.00 | 22.66 | 42.01 4.76 20.98 42.32
100000 3 3.53 | 15.08 | 32.64 3.57 15.71 32.80
100000 4 3.42 | 15.38 | 31.19 3.06 14.31 27.59
100000 5 2.99 | 15.20 | 30.43 3.12 15.30 28.74
100000 6 3.08 | 14.61 | 28.27 3.01 13.93 27.13
100000 7 3.00 | 13.90 | 27.87 || 2.80 | 13.61 | 26.48
500000 1 45.16 | 216.89 | 451.27 | 45.33 | 202.01 | 426.38
500000 2 25.25 | 126.72 | 245.27 || 26.92 | 126.74 | 253.95
500000 3 24.13 | 123.40 | 225.82 || 21.79 | 108.37 | 242.84
500000 4 24.40 | 114.56 | 222.85 | 25.75 | 100.13 | 221.48
500000 5) 22.54 | 99.56 | 221.69 | 22.52 | 111.20 | 200.34
500000 6 23.10 | 116.16 | 212.56 | 21.77 | 101.76 | 207.14
500000 7 20.71 | 102.24 | 197.81 || 21.84 | 101.07 | 197.81
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Tabla 3.5: Tiempos de ejecucion, en segundos, en el sistema HPC160 de la Universidad
Politécnica de Cartagena, usando procesadores que se encuentran en el mismo nodo,
con distinto nimero de procesos, cantidades a devolver y granularidad simulada.

Versién A
Tamano | procs. Granularidad
10 | 50 | 100
10000 1 0.16 | 0.77 1.54
10000 2 0.09 | 0.44 0.87
10000 3 0.08 | 0.33 0.66
10000 4 0.06 | 0.28 | 0.55
50000 1 0.79 | 3.87 7.73
50000 2 047 | 2.28 4.53
50000 3 0.49 | 2.21 4.38
50000 4 0.36 | 1.51 | 3.00
100000 1 1.8 | 7.77 | 15.50
100000 2 0.94 | 457 | 9.13
100000 3 0.91 | 4.52 8.79
100000 4 0.90 | 4.44 | 8.69
500000 1 8.42 | 42.36 | 95.38
500000 2 4.90 | 24.47 | 47.13
500000 3 4.66 | 22.31 | 44.55
500000 4 4.51 | 21.88 | 43.53
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Tabla 3.6: Tiempos de ejecucién, en segundos, en el sistema HPC160 de la Universidad
Politécnica de Cartagena, usando procesadores que se encuentran en diferentes nodos,
con distinto nimero de procesos, cantidades a devolver y granularidad simulada.

Versién A

Tamano | procs. Granularidad

10 | 50 | 100
10000 2 0.09 | 0.44 0.94
10000 3 0.08 | 0.33 0.69
10000 4 0.06 | 0.28 0.55
10000 5 0.16 | 0.25 0.50
10000 6 0.25 | 0.24 0.49
10000 7 0.28 | 0.23 | 0.47
10000 8 0.26 | 0.25 0.50
50000 2 0.48 | 2.29 4.60
50000 3 0.46 | 2.20 4.37
50000 4 0.30 | 1.42 2.81
50000 5 029 | 1.31 2.60
50000 6 0.34 | 1.26 2.52
50000 7 0.27 | 1.03 | 2.05
50000 8 0.28 | 1.01 | 2.33
100000 2 0.98 | 4.62 9.11
100000 3 0.93 | 4.41 8.80
100000 4 0.94 | 4.38 8.68
100000 5 091 | 4.34 8.63
100000 6 093 | 437 | 8.64
100000 7 0.47 | 243 | 4.43
100000 8 0.61 | 2.25 | 4.46
500000 2 5.00 | 23.31 | 46.56
500000 3 4.74 | 22.50 | 44.69
500000 4 4.74 | 22.13 | 43.79
500000 5 4.65 | 21.85 | 43.39
500000 6 4.69 | 21.80 | 43.28
500000 7 4.59 | 21.51 | 42.77
500000 8 4.70 | 21.61 | 42.77

86



CAPITULO 3. AUTOOPTIMIZACION EN SISTEMAS HOMOGENEOS

la ejecucién secuencial (SUN5S) es més rapido que el resto de procesadores.
Si consideramos s6lo los SUN1 (mejores tiempos en italica) vemos que con
una configuracion homogénea si se consigue una reduccion en el tiempo de

ejecucion con la version paralela.

e En cualquier caso, la reduccion de tiempos entre el mejor y el peor caso es
un porcentaje bastante pequeno debido a que las caracteristicas de la red
propicia que se produzcan colisiones y reenvios constantes. Ademads, con
mensajes grandes (mayor tamano de problema) se producen mas colisiones
y la sobrecarga por las comunicaciones es mayor, lo que hace que con los
tamanos menores el mejor tiempo se obtenga con un nimero mayor de
procesadores que con los tamanos mayores, donde el éptimo se sitia en 3

procesadores.

e En cuanto a la bondad de una u otra versién, se ve en la figura 3.5 que los
resultados con la version B son ligeramente mejores que con la versién A,
principalmente al aumentar el nimero de procesadores, lo que es légico ya

que en la versién B se optimizan las comunicaciones.

Tamafo 10000 Tamafio 50000

1,40000 1,40000

1,20000 1,20000 - v —3 v v
1,00000 1,00000 ;/\ =
A4 Ny
0,80000 0,80000 <& &>
=10 - 10
0,60000 g?go Complejidad 0,60000 ;?go Complejidad
0,40000 0,40000
0,20000 0,20000
0,00000 0,00000
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
Numero procesadores Numero procesadores
Tamafo 100000 Tamafio 500000
1,15000 1,15000
1,10000 /& - 1,10000
9
1,05000
v 1,05000
/ =10 - 10
1,00000 fF——§1 " -
<50 Complejidad <50 Complejidad
v 100 1,00000 K2 v 100
0,95000
0,90000 0.95000
0,85000 0,90000
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
Numero procesadores Numero procesadores

Figura 3.5: Cociente de los tiempos de ejecucién entre las versiones A y B en el sistema
SUNEL®, para distintos tamanos y granularidades variando el niimero de procesadores.
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» En PenFE (tabla 3.3):

e Se observa que con independencia del tamano del problema y de la granu-
laridad, practicamente no hay diferencias significativas entre los tiempos
de ejecucién obtenidos con las 2 versiones del algoritmo (lo que ocurre en
todos los sistemas salvo en SUNEt), aunque cuando el tamano del pro-
blema es grande si existen algunas diferencias en cuanto al ntmero de
procesos que proporcionan esos valores minimos. Esto ofrece la posibilidad
de emplear polialgoritmos, es decir, usar algoritmos que, en nuestro caso,
y en funcién del nimero de procesos y de la granularidad a emplear, eje-
cuten una u otra version del algoritmo con el fin de reducir los tiempos de
ejecucion.

e También hay que decir que siempre compensa utilizar mas de un proceso
cuando la granularidad es grande. En este caso el uso del paralelismo es
mas favorable que en el sistema anterior debido a las caracteristicas de la
red (mayor velocidad) y de los pardmetros del sistema. La reduccién de
tiempos entre el mejor y el peor caso es un porcentaje cercano al 50 %.
Aqui también influye el hecho de que todos los procesadores sean iguales

y ademas solo se asigna un proceso por procesador.
»« En ORIGIN 2000 (tabla 3.4):

e Ocurre igual que en el caso anterior: con independencia del tamano del pro-
blema y de la granularidad, practicamente no hay diferencias significativas

entre los tiempos de ejecucién obtenidos con las 2 versiones del algoritmo.

e Se ve a grandes rasgos que siempre es conveniente paralelizar con inde-
pendencia del tamano del problema y de la granularidad utilizada. Esta
situacién es comprensible por las caracteristicas del sistema ORIGIN 2000,
que es de memoria virtual compartida y las comunicaciones son mucho mas

rapidas que en los dos sistemas anteriores (tabla 3.1).

e El tiempo de ejecucion paralelo se reduce unas 3 veces respecto al secuen-
cial. En este caso también influye el hecho de que todos los procesadores

sean iguales, y que solo se asigna un proceso por procesador.

» En HPC160 (tablas 3.5 y 3.6 donde se muestran los resultados obtenidos ejecu-
tando los procesos sobre procesadores que se encuentran en un mismo nodo o

en nodos diferentes respectivamente):
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e En la tabla 3.5 sélo aparecen resultados con hasta 4 procesos (asignando co-

mo maximo uno a cada procesador, pues cada nodo tiene 4 procesadores).

En la tabla 3.6 aparecen resultados con hasta 8 procesos (los 4 primeros

procesos se ejecutan en cada uno de los 4 procesadores de un nodo y los

restantes en procesadores de otro nodo). Los primeros 3 datos de la colum-

na de granularidad 10 y tamano 10000 son iguales a los de la tabla anterior,

sin embargo a partir de 5 procesadores se aprecia un aumento considerable

en el tiempo de ejecucion al utilizarse dos nodos. Este salto en el tiempo no

parece coherente con los resultados para tamanos y granularidad mayores,

y puede deberse al mayor coste proporcional de las comunicaciones para

tiempos tan reducidos.

e Se observa que la paralelizacién también es deseable en HPC160, con in-

dependencia de que los procesos se ejecuten en un mismo nodo o en nodos

diferentes. Cuando el tamano del problema es pequeno, la reduccion de

tiempo es considerable mientras que cuando es grande, la reduccion es un

porcentaje bastante pequeno. Este comportamiento es extrano y puede

deberse a que el coste de las operaciones de comunicacion no varia lineal-

mente con el tamano de los mensajes, lo que no se tiene en cuenta si se

usa el modelo t; + n - t,, para el envio de n datos.

e En ambos casos s6lo se han hecho pruebas con la versién A del algoritmo,

ya que se ha visto que en las ejecuciones en sistemas diferentes no hay

diferencias significativas en cuanto a tiempos de ejecucion obtenidos ni

en cuanto al nimero de procesos a emplear que permiten reducir estos

tiempos.

En la tabla 3.7 se muestra una comparativa que refleja el nimero de procesos

que se deben emplear en los diferentes sistemas para obtener los minimos tiempos de

ejecucion en funcién del tamano del problema y de la granularidad correspondiente.

Estos resultados se han obtenido sélo para la versiéon A puesto que, como ha quedado

comprobado en las tablas anteriores, no hay diferencias significativas en los resulta-

dos entre las versiones A y B sobre los diferentes sistemas. En el caso del sistema

SUNEt los resultados no tienen en consideracién el primer procesador ya que éste

es mas rapido que los otros 5. Para el sistema HPC160 sélo se han considerado los

resultados de la tabla 3.6 y no los de la tabla 3.5 puesto que en ella solo aparecen la

ejecuciones con hasta 4 procesos. Ademas, los resultados son los obtenidos pudien-

do emplear hasta 6 procesos debido a que los diferentes sistemas tienen diferentes

nimeros de procesadores, con el fin de que los resultados puedan ser comparados.
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Tabla 3.7: Comparativa del niimero de procesos con el que se obtiene el menor tiempo
de ejecucion en los diferentes sistemas, usando hasta 6 procesos.

Sistema
Cantidad | Granularidad | SUNEt | PenFE | ORIGIN | HPC160
2000
10000 10 3 1 4 5
10000 50 6 5 5 6
10000 100 6 6 5 6
50000 10 4 1 6 5
50000 50 6 6 6 6
50000 100 6 5 6 6
100000 10 3 1 5 5
100000 50 3 4 6 5
100000 100 3 6 6 5
500000 10 3 1 5 5
500000 50 3 3 5 6
500000 100 3 6 6 6

Se observa que en diferentes sistemas el niimero 6ptimo de procesos a utilizar varia
y que no siempre es lo mejor utilizar el mayor nimero posible de procesadores. Asi,
se muestra la conveniencia de utilizar una técnica de autooptimizacion que decida el
nimero de procesos en funcién del tamano de problema y de parametros que reflejan

el comportamiento del sistema.

En la tabla 3.8 se muestra el speedup de los diferentes sistemas considerando
también sélo la version A. Para cada sistema se han obtenido para cada tamano
y granularidad el méaximo speedup alcanzado al variar el nimero de procesadores
utilizados, y se ha calculado la media de todos estos valores. Como se puede observar,
en los sistemas SUNEt y PenFE la ganancia con la paralelizaciéon no es importante,
debido a las continuas colisiones que se producen durante las comunicaciones debido
a las caracteristicas de la red, mientras que en los otros sistemas al disponer de redes
diferentes la ganancia es evidente. En el caso del sistema HPC160, se obtienen mejores
resultados al considerar las ejecuciones internodo con més de 4 procesos en relacion a
las ejecuciones intranodo que sélo emplean hasta 4 procesos (uno por procesador). A
pesar de que las comunicaciones entre nodos son mas costosas, el hecho de emplear
méas cantidad de procesos hace que se obtengan mejores tiempos de ejecucién, sobre
todo cuando el tamano del problema no es demasiado grande (con independencia de

la granularidad).
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Tabla 3.8: Media de los speedup méaximos de los diferentes sistemas variando el tamano
del problema y la granularidad.

Sistema SUNEt | PenFE | Origin | HPC160 | HPC160
2000 | intranodo | internodo
speedup mazimo || 1.08287 | 1.50725 | 2.39445 | 2.23616 2.83555

Para comparar con méas detalle el comportamiento en los distintos sistemas, mos-
tramos en la figura 3.6 el speedup para la versién A con diferentes configuraciones de
ejecucion. La gréfica 3.6, a) muestra el speedup al variar el nimero de procesadores,
para los valores maximos de granularidad y tamano. La b) lo muestra en el caso en
que varfa la granularidad, para el tamano méaximo y 6 procesadores, y la ¢) cuando
varia el tamano, para la maxima granularidad y 6 procesadores. En HPC160 se han
considerado los resultados con dos nodos (tabla 3.6), y en SUNEt se ha tomado como
tiempo secuencial el obtenido en SUNSH multiplicado por 2.5, que seria aproximada-
mente el tiempo secuencial en SUNT.

De los resultados mostrados en las graficas se puede deducir que:

= Al aumentar el nimero de procesadores (figura 3.6 a)) se observa en general un
pequeno aumento en el speedup, salvo en SUNEt, donde el speedup disminuye
a partir de 3 procesadores. Asi, a partir de dos procesadores la mejora que se
obtiene con la paralelizacion es minima. Esto es normal si tenemos en cuenta la
poca granularidad de la computacién en relacién con las comunicaciones, cuyo
coste aumenta considerablemente (de forma cuadratica) al aumentar el niimero
de procesadores. Ademds, en SUNEt y PenFE la reduccion en las prestaciones
puede ser debida al incremento de colisiones en las comunicaciones debido al
tipo de redes. Las colisiones no se contemplan en el modelo tedrico de las comu-

nicaciones, pero podran tenerse en cuenta en el andlisis empirico de las rutinas.

La poca ganancia conseguida con el paralelismo no es un problema para el ob-
jetivo que perseguimos, pues no estamos tratando de optimizar los algoritmos,
sino de modelarlos de manera que se tomen decisiones acertadas a la hora de
ejecutarlos. De esta manera, un esquema con granularidad fina, en sistemas de
distintas caracteristicas en los que es dificil modelar de forma precisa las comu-
nicaciones, es un buen banco de pruebas para la metodologia de optimizacién

que se propone.

» Cuando se aumenta la granularidad (figura 3.6 b)), que es un pardmetro que

sirve para incrementar el peso de la parte de computacion en el tiempo de
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ejecucion total, el comportamiento es el esperable: se produce una pequena
mejora en el rendimiento de la paralelizacién, y la mejora es més apreciable en

SUNEt y PenFE, donde las comunicaciones son més costosas.

» Cuando aumenta el tamano del problema (figura 3.6 c)), se observa que se pro-
duce un empeoramiento de los resultados en todos los sistemas salvo en HPC160.
Este comportamiento no es el esperable ya que se aumentan linealmente tanto
el coste de la computacion como el de las comunicaciones. Esta anomalia nos
confirma en la idea de incluir en la metodologia andlisis empiricos con los que

corregir los modelos tedricos.

W SUNEt
@ PenfE ;
v ORIGIN2000

-4 HPC160 1 1 -

05

0
0 0
2 3 4 5 6 10 50 100 10000 50000 100000 500000
a) procesadores b) granularidad c) tamafo

Figura 3.6: Speedup en los distintos sistemas: a) variando el nimero de proce-
sos, con granularidad=100 y tamano=500000; b) variando la granularidad, con
tamano=500000 y procesadores=6; c¢) variando el tamano, con granularidad=100 y
procesadores=6.

Las pruebas anteriores se han hecho para comprobar la utilidad de la paralelizacién
para este tipo de esquemas algoritmicos y la disparidad de comportamiento en los
distintos sistemas. Ha quedado comprobado que la paralelizacién es una buena opcién
para reducir los tiempos de ejecucion en diferentes sistemas homogéneos, pero los
resultados difieren en los distintos sistemas, por lo que es necesaria una metodologia
para la autooptimizacién del software para el sistema donde se instale. La ganancia
que se obtiene con el uso del paralelismo también esta condicionada por el tamano
del problema (figura 3.6, c)), lo que no es intuitivo para un usuario no experto, y
ese fenémeno no se incluye en el modelo con una estimacion de los pardmetros de
comunicaciones hecha con ping-pong. Asi, es necesario un modelo con el que tomar
las decisiones en funcién de la granularidad, el tamano y el nimero de procesadores
de que se dispone, y que incluya parametros del sistema que correspondan al tipo de

operaciones que se realizan en la rutina.

92



CAPITULO 3. AUTOOPTIMIZACION EN SISTEMAS HOMOGENEOS

3.2.2. Evaluacién de la autooptimizacion

En este apartado analizamos la metodologia de autooptimizacion propuesta para
sistemas homogéneos. Se utiliza el esquema del problema de las monedas sobre dos
de las redes de procesadores anteriormente descritas: la red del laboratorio de com-
putacion paralela (SUNEt) y la red del laboratorio de arquitectura (PenFE). Se
utilizan estas redes porque, como se ha comprobado en la subseccién anterior, son
en las que méas dificultad hay para prever el comportamiento de la rutina, pero la

metodologia es valida para otros sistemas.

Tal y como se ha comentado, el esquema del problema de las monedas ha sido
usado para mostrar experimentalmente como es la metodologia de trabajo. El proble-
ma se resuelve con un algoritmo que tiene un coste secuencial de O (2N—7j) en el paso
1. Los resultados experimentales se han obtenido con una version paralela que hace
uso de una distribucion por bloques de las columnas de las tablas. Los experimentos
se han hecho con valores grandes de ¢;, el coste aritmético puede ser aproximado
con la ecuacion 3.4 y el de comunicaciones con la ecuacién 3.6 pero, tal y como se
ha mencionado, este coste puede estar lejos del real en una red Ethernet. Queremos
estudiar cémo trabaja el método para el esquema general del que el problema de
las monedas es un caso particular. Para esto los experimentos se han realizado con
diferentes tamanos del problema, lo que significa variar los valores de N, v; y ¢; (el
valor de n no influye en el estudio porque la computacién se descompone en n pasos)

y también se ha variado la granularidad de la computacion.

Para obtener el valor de t. es suficiente resolver un pequeno problema secuencial.
Esto se puede hacer durante la instalacion de la libreria que contiene el esquema
de programacion dinamica y el valor se almacena para ser usado por las rutinas en
tiempo de ejecucién. Este valor puede ser almacenado en algun fichero o incluido en
el cédigo del esquema anterior al instalar la libreria.

El coste de una ejecucion particular puede ser modelado en tiempo de ejecucion
multiplicando el nimero de operaciones por el valor de t.. Si el valor de t. depende de
algunos pardametros algoritmicos puede ser almacenado como una tabla t.(AP). Este
no es el caso aqui, y ¢, tiene un tnico valor.

En SUNEt, se obtienen valores diferentes de t., uno para SUN Ultra 5, y otro
para SUN Ultra 1. Debido a la diferencia de velocidades es suficiente con estimar en
tiempo de instalacién el valor del pardmetro en Ultra 5 (¢.,). El valor para SUN Ultra
1est., = 2.51.,.

En PenFE todos los procesadores tienen igual velocidad y el valor de ¢, se obtiene

en tiempo de instalacién en sélo uno de ellos.
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Los valores de tg y t,, se pueden obtener con un clasico ping-pong. Los valores
estimados para SUNEt y PenFE se pueden ver en la tabla 3.1.

Aplicando estos valores al modelo dado por las ecuaciones 3.4 y 3.6 se obtiene el
nimero éptimo tedrico de procesadores a usar. Llamamos cpl al método de estimaciéon
de los pardmetros de comunicaciones por ping-pong.

En cpl los valores de t, y t, son constantes y en algunos sistemas pueden no
reflejar bien el comportamiento real de la rutina. Esto sucede en las redes que esta-
mos considerando, donde las colisiones cuando el niimero de procesadores incrementa
pueden hacer que sea mejor representar los valores de t, y t,, como una funcién del
nimero de procesadores. Tendriamos asi t,(p) y t,(p), y estos valores pueden ser
calculados durante el tiempo de instalacién como una tabla en funciéon de p. Para ob-
tener esta tabla, se realizan diferentes ejecuciones con distintos tamanos del sistema
(nimero de procesadores). Llamamos a este método de estimacién de los parametros
de comunicacién cp2. El tiempo de instalacién necesario para la estimacion de los
pardmetros en los experimentos fue de 6 segundos en PenFE, y de 9 segundos en
SUNE¢t. Estos valores son bastante reducidos si los comparamos con los tiempos de
ejecucion que se van a producir con la ejecucién de la rutina no optimizada. En los
experimentos, se han resuelto problemas con N = 10000, y estos valores se han usado
para estimar el tiempo de ejecucion.

Cuando el valor de t,, depende también de N y no sélo de p, este valor se puede
estimar mejor como una tabla bidimensional (¢, (N,p)) resolviendo en tiempo de
ejecucion algunos problemas seleccionados pero variando los valores de p y N. Lla-
mamos a este método de estimacion cp3. Hemos experimentado con valores p = 2,4, 6
y N = 10000, 100000. En la instalacion se han empleado 76 segundos en SUNEt, y
35 segundos en PenFE. Este incremento puede producir una mejor estimacién de los
parametros del sistema y consecuentemente una mejor seleccion del nimero 6ptimo
de procesadores que se deben emplear para resolver el problema, y ademaés es todavia
un tiempo de instalacién reducido.

Cuando se resuelve un problema para diferente niimero de procesadores o de
tamano del problema, los valores de los parametros se obtienen a través de la inter-
polacion de los valores almacenados. En los experimentos se ha usado interpolacién
lineal para estimar ¢, debido a que la variacién tedrica respecto a p y N es lineal.

En la tabla 3.9 se compara el nimero de procesadores seleccionados para cada
uno de los 3 métodos anteriores con aquel con el que se obtiene el tiempo de eje-
cuciéon mas bajo. Los valores se han obtenido resolviendo problemas de diferentes
tamanos (N = 10000, 50000, 100000, 500000) y con diferente granularidad en cada

paso (granularidad = 10,50,100). Se muestra el nimero de procesadores estima-
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dos para cada uno de los métodos de estimacién considerados (cpl, cp2, cp3), y se
han resuelto los problemas para todos los posibles procesadores, mostrandose en las
columnas etiquetadas con tmb el nimero de procesadores con los que se obtiene el

tiempo mas bajo.

Tabla 3.9: Numero de procesadores seleccionados por los diferentes métodos de esti-
macién para la solucién del problema y nimero de procesadores que proporciona un
tiempo de ejecucién mas bajo. El tamano del problema y el coste computacional en
cada paso varian.

Granularidad
| [ 10 [ 50 [ 100 |
SUNEt
Tamano || tmb | cpl | cp2 | cp3 | tmb | cpl | cp2 | cp3 || tmb | cpl | cp2 | cp3
10000 1 1 1 1 6 6 1 6 6 6 1 6
50000 1 1 1 1 1 6 1 4 6 6 1 )
100000 1 1 1 1 1 6 1 4 5 6 1 5
500000 1 1 1 1 1 6 1 4 1 6 1 5
PenFE
Tamano || tmb | cpl | cp2 | cp3 || tmb | cpl | cp2 | cp3 || tmb | cpl | cp2 | cp3
10000 1 6 1 1 5 7 1 7 6 7 5 7
50000 1 6 1 1 7 7 1 6 7 7 7 7
100000 1 6 1 1 4 7 1 6 6 7 7 7
500000 1 6 1 1 7 7 1 6 6 7 7 7

Se comprueba que el comportamiento de los tres métodos de estimacion es dife-

rente:

= cpl usa una estimacion de t, y t,, donde no se reflejan las caracteristicas de
la red, y por lo tanto la estimacion del tiempo de ejecucién es optimista y
se considera normalmente como Optimos mas procesadores de los necesarios
para obtener los tiempos de ejecucion mas bajos. Este hecho es mas notable en
PenFE por el tipo de red. En 10 de los casos se selecciona el niimero éptimo de
procesadores, y en los 14 casos en que se falla el nimero seleccionado es mayor

que el 6ptimo.

= cp2 estima los valores de los pardmetros resolviendo un problema de tamano y
grano de computacién reducido (para reducir el tiempo que se emplea durante
la instalacién). La variacién de los parametros del sistema con respecto a los
pardametros algoritmicos no se refleja bien en el modelo y el nimero de proce-

sadores estimados en este caso se queda lejos del 6ptimo. En 9 de los casos el
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nimero de procesadores seleccionados es menor que el 6ptimo, y sélo en 2 es

mayor.

= cp3 usa diferentes tamanos de problema y niimero de procesadores para estimar
los valores de los parametros del sistema, y la variaciéon de los pardmetros con
respecto a N y p es mejor. La tendencia se invierte respecto a c¢p2: en 3 casos el

nimero de procesadores seleccionados es menor que el 6ptimo y en 9 es mayor.

Si para cada método de estimacion sumamos las diferencias entre el nimero de
procesadores que seleccionan y el niimero de procesadores con un tiempo de ejecucion
mas bajo, los valores que se obtienen son 49 para cpl, 41 para cp2, y 23 para cp3.
Esto significa que la diferencia entre el tiempo de ejecucion obtenido mas bajo y el
obtenido con los diferentes métodos, considerando un valor medio, debe ser mejor con
la estimacion dada por cp3.

Se comparan los tiempos de ejecucion en la tabla 3.10. Para cada tamano de
problema, grano de computaciéon y método de estimacion, se muestra el cociente
entre el tiempo obtenido con el niimero de procesadores estimados por el método y el
tiempo de ejecucién mas bajo. Un valor de 1 significa que la estimacién del ntimero
optimo de procesadores se ha hecho correctamente. Se muestran los valores medios
de los cocientes para cada método de estimacion. El mejor método es cp3, con el que
se obtiene una desviacién del 5% con respecto al tiempo de ejecucién més bajo. Los
otros métodos dan una desviacién de 17% (cpl) y 15 % (cp2). Por lo tanto, se ve con
claridad que cp3 es el mejor método de estimacién, ya que la variacion de t,, con N
y p se refleja mejor.

.Es preferible proporcionar al usuario una rutina con capacidad de autoopti-
mizacién tal y como acabamos de ver o es mejor proporcionarsela con indicaciones
sobre como usarla? En la tabla 3.11 se comparan los tiempos para diferentes tipos de
usuarios modelados con aquellos que se obtendrian usando el anterior método cp3.
Se muestran los cocientes con respecto a los tiempos de ejecucién mas bajos. Hemos

considerado tres tipos de usuarios:

» Un usuario voraz (uv) serfa el que usase el mayor nimero de procesadores
disponibles para resolver el problema, con lo que obtendria en muchos casos un

tiempo de ejecucion lejos del optimo.

» Un usuario més conservador (uc) decidirfa reducir el nimero de procesadores a
» .

emplear (puede ser £) porque conoce el beneficio que se puede obtener usando

paralelismo sin utilizar demasiados procesadores, pues sabe que esto podria

incrementar el coste de las comunicaciones.
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Tabla 3.10: Cociente entre el tiempo de ejecucion obtenido con el ntimero de proce-
sadores estimado con los diferentes métodos de estimacion y el tiempo de ejecucion
mas bajo. Se varia el tamano del problema y el coste computacional.

Granularidad
| [ 10 [ 50 [ 100 |
SUNEt
Tamano | cpl | c¢p2 | cp3 || cpl | cp2 | cp3 || cpl | cp2 | cp3
10000 1 1 1 1 (133 1 1 144 1
50000 1 1 1 152 1 |1.13 1 [ 1.13 | 1.07
100000 1 1 1 104 1 (113123 | 1.6 1
500000 1 1 1 125 1 (119120 1 |1.18

PenFE

Tamano || cpl | cp2 | cp3 || cpl | cp2 | cp3 || cpl | cp2 | cp3
10000 || 1.64 | 1 1 1.02 | 1.60 | 1.02 || 1.02 | 1.02 | 1.02
50000 || 1.56 | 1 1 1 ]1.61|1.04 1 1 1

100000 || 2.03 | 1 1 1.07 | 1.65 | 1.10 || 1.10 | 1.10 | 1.15
500000 || 1.32 | 1 1 1 | 150 |1.01 | 1.15| 1.15 | 1.15
ratios
cpl/tmb cp2/tmb cp3/tmb
1.173 1.149 1.044

97



3.2. RESULTADOS EXPERIMENTALES

» Un usuario experto en paralelismo (ue) que decidiria usar diferente niimero de

procesadores (1, & o p) dependiendo del grano de computacion.

Tabla 3.11: Cociente entre el tiempo de ejecucion obtenido con el nimero de proce-
sadores usado por diferentes tipos de usuarios y el tiempo de ejecuciéon més bajo. Se
varia el tamano del problema y el coste computacional.

Granularidad

| | 10 | 50 | 100

SUNEt

Tamano || uv uc | ue | cp3 || uv uc ue | cp3 || uv uc ue | cp3

10000 || 2.31 | 2.23 1 1.33 [ 1.33 | 1 1 ]141 ) 1 1

100000 || 3.78 | 1.45 1.04 115115113 | 1.23 | 1.19 | 1.23 | 1

p
1 1
50000 || 2.19 | 1.51 | 1 1 || 1.52]1.08 108 1.13 1 ]120 1 |1.07
1 1
1 1

500000 || 1.87 | 1.44 1.25 1 1.14 | 1.14 | 1.19 || 1.20 | 1.11 | 1.20 | 1.18

PenFE

Tamano || uv uc | ue | cpd || uv uc ue | cpd | uv uc ue | cp3
10000 || 1.73 | 1.66 | 1 1 1.02 ] 1.12 | 1.12 | 1.02 || 1.02 | 1.12 | 1.02 | 1.02
50000 || 1.53 | 1.57 | 1 1 1 1.08 | 1.08 | 1.04 1 1.10 | 1 1

100000 || 2.03 | 1.26 | 1 1 1.07 | 1.05 | 1.05 | 1.10 || 1.10 | 1.23 | 1.10 | 1.15
500000 || 1.35 | 1.27 | 1 1 1 1.01 | 1.01 | 1.01 || 1.15 | 1.18 | 1.15 | 1.15
ratios

uv/tmb uc/tmb ue/tmb cp3/tmb
1.433 1.245 1.070 1.044

En la figura 3.7 se resumen los resultados obtenidos por los distintos usuarios
modelados y con los tres métodos de estimacion utilizados. Se muestran los cocientes
de los tiempos de ejecucion respecto al menor tiempo (los ratios que aparecen en las
tablas 3.10 y 3.11). En cada caso los cocientes se han obtenido como la media de los
cocientes con los diferentes tamanos y granularidad que aparecen en las tablas. Se
observa que el tiempo de ejecucion obtenido para cada uno de los usuarios modela-
dos es peor que el obtenido con cp3, e incluso en algunos casos hay una diferencia
sustancial. El problema es que en las comparativas anteriores hemos considerado que
se puede disponer de un usuario experto (ue) que sea capaz de determinar por su
experiencia previa el nimero de procesadores a emplear. Se trata de usuarios teori-
cos donde el usuario experto ademéas también seria experto en el problema y en el
sistema en cuestion. De todas formas, podemos decir que el uso de técnicas de au-

tooptimizacién es muy 1til (incluso para usuarios expertos en paralelismo) con el fin
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de lograr una adaptacion al sistema que reduzca el tiempo de ejecucién de cara a

resolver el problema de manera 6ptima usando paralelismo.

1.6
1.4

1,2

0.8
0.6
0,4
o,
o

uv/tmb uc/tmb ue/tmb cpl1/tmb cp2/tmb cp3/tmb

=

N

Figura 3.7: Cocientes de los tiempos de ejecucion obtenidos por los distintos usuarios
modelados y con los diferentes métodos de estimacién de los parametros con respecto
al menor tiempo de ejecucion.

3.3. Conclusiones

En este capitulo se ha hecho un estudio sobre la aplicacion de técnicas de au-
tooptimizacion a esquemas paralelos iterativos en un entorno homogéneo. Para ello
se ha usado como ejemplo el esquema de programacion dinamica del problema de las
monedas, y se ha variado la granularidad pues estamos interesados en el esquema y
no en el problema concreto. El estudio se ha realizado sobre sistemas de diferentes
caracteristicas pero considerandolos en todos los casos como homogéneos. En primer
lugar se han obtenido resultados en 4 sistemas diferentes, con lo que se ha mostrado
la ventaja que tiene la paralelizacion de los esquemas algoritmicos que hemos elegido
para esta tesis. Ademads, por los resultados obtenidos al hacer pruebas sobre 2 de las
anteriores redes, se puede decir que con la metodologia propuesta es posible la no in-
tervencion del usuario para conseguir la autooptimizacién en el caso de los anteriores
esquemas paralelos. El hecho de usar redes de ordenadores con prestaciones fisicas
similares supone una ventaja para el desarrollo de técnicas de autooptimizacién pues
simplifica muchisimo el estudio tedrico y la construcciéon de modelos. A pesar de esto,
es muy usual disponer de sistemas formados por procesadores con caracteristicas y
rendimientos dispares, y por ello en el capitulo siguiente se hara un estudio exhaus-
tivo sobre el uso de técnicas de autooptimizacion sobre sistemas heterogéneos y se

comprobara la viabilidad de éstas.
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Capitulo 4

Autooptimizacion en sistemas
heterogéneos

Tras haber estudiado en el capitulo previo la autooptimizacién sobre sistemas ho-
mogéneos y conociendo que los sistemas informdticos suelen estar compuestos por
elementos con caracteristicas computacionales diferentes, en este capitulo se analiza
la viabilidad técnica de la optimizacién automatica en el diseno de algoritmos para-
lelos iterativos sobre sistemas heterogéneos. La idea principal consiste en aproximar
automaticamente los valores 6ptimos de un nimero de parametros algoritmicos de
manera que se obtengan tiempos reducidos de ejecucion. En este nuevo escenario, las
decisiones que se deben tomar para reducir los tiempos de ejecucién seran el niimero
y tipos de procesadores a usar, el nimero de procesos a emplear y su distribucién a
los diferentes procesadores. De esta forma, las ideas vistas en el capitulo anterior para
sistemas homogéneos se pueden usar en combinacion con una solucién al problema
de asignacién de tareas a procesadores.

Con ello, los usuarios tendrian a su disposicion rutinas que se ejecutarian eficiente
e independientemente de la experiencia del usuario en computacion heterogénea y es-
quemas algoritmicos iterativos y, ademas, las rutinas se adaptarian automaticamente

a una nueva red de procesadores o a un nueva configuracion de la red.

4.1. Modelado para optimizacion automatica so-
bre sistemas heterogéneos

Existen diferentes maneras de resolver problemas sobre sistemas heterogéneos de

forma eficiente:

= Una forma consiste en disenar algoritmos especificos para este tipo de sistemas

con una distribucién adecuada de datos entre procesos, tal y como ha sido

101
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desarrollado en otros trabajos [17, 83].

» Otra aproximacion puede ser desarrollar métodos (exactos o aproximados) con
el fin de asignar procesos a procesadores a la vez que se hace uso de algorit-
mos homogéneos ya estudiados (algoritmos paralelos donde se consideran como
idénticos los procesos de una topologia légica) para obtener la solucién de los

problemas.

Lo ideal seria hacer uso de la primera aproximacion pues permitiria algoritmos muy
eficientes pero ello conllevaria un alto coste por la reprogramacion de los algoritmos
previamente realizados.

Para que la segunda aproximaciéon sea valida es necesario usar alguna técnica que
permitiera obtener, en un tiempo de ejecuciéon asumible, un reparto eficiente de la
carga de trabajo a realizar. Una posible estrategia seria usar las rutinas existentes
eficientemente sobre sistemas heterogéneos con un coste de programacién adicional
bajo y asumible [83]. Se genera un nimero de procesos iguales que se asignaran a
determinados procesadores del sistema con el fin de reducir el tiempo de ejecucion.
Para lograr este objetivo se debe usar algin modelo tedrico del tiempo de ejecucion
formado por parametros que representan las caracteristicas del sistema, tal y como se
ha visto en el capitulo 1. Ademas, el coste del tiempo de decisién debe ser reducido,
pues supone un coste adicional que anadir al de resolver el problema. Cuando el
sistema es heterogéneo, distribuido o de carga variable, los valores de estos parametros
varian de un procesador a otro, estatica y dindmicamente, y también con la asignacion
de procesos a procesadores. El problema de asignacién general es NP-completo [90,
134].

Es evidente que con una situacion tan compleja, no es posible en general alcan-
zar una seleccion éptima de procesadores, procesos y mapeo de estos sobre aquellos.
Sin embargo, se estan dedicando importantes esfuerzos para resolver estos tipos de
problemas, tanto en sistemas con méquinas idénticas [48, 51, 80] como en sistemas
heterogéneos y distribuidos [14, 121, 128]. En algunos casos, se puede aproximar a un
tipo especifico de problema (p.e. el esquema Maestro-Esclavo [15] o la computacién
iterativa [89]). Normalmente, se obtiene la solucién aproximada del problema de asig-
nacién con algin método heuristico [51, 121, 128, 134].

En definitiva, tal y como ocurre en el caso homogéneo, es deseable que la técni-
ca para decidir los pardmetros a usar en la solucién del problema sea desarrollada
de forma que pueda ser automatizada para ser incluida en la libreria junto con el
algoritmo, de modo que sea posible obtener algoritmos o librerias con capacidad de

autooptimizacion. Hecho esto, el sistema podria trabajar eficientemente con las ruti-
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nas disponibles sin intervencién del usuario, independientemente del sistema donde
se estan ejecutando las rutinas o incluso con independencia de las condiciones del

sistema en un momento determinado.

Tradicionalmente la asignaciéon de procesos a procesadores se ha tratado como
un problema de asignacién de un grafo de tareas [122]. En este capitulo se propone
una aproximacion diferente. A lo largo de los anos, se han desarrollado rutinas y
librerias para sistemas homogéneos cuyos tiempos de ejecucion tedricos responden a
formulas muy conocidas. Cuando estas férmulas son ajustadas con precision, pueden
ser usadas para decidir sobre el nimero de procesadores, la topologia de la red, la
distribucion de datos y otros parametros a utilizar en la solucién del problema. Si
se considera un sistema heterogéneo con una rutina homogénea (una rutina paralela
donde se consideran todos los procesos con las mismas capacidades computacionales
y de comunicaciones), se puede emplear la misma férmula modificada para decidir
los parametros 6ptimos con el fin de reducir los tiempos de ejecucién, y ahora se
hace necesario decidir el niimero de procesos y el mapeo de procesos a procesadores.
De esta forma, la recodificacién del codigo existente ya programado y probado no
seria necesaria, y la ejecuciéon satisfactoria sobre entornos heterogéneos se confia a
la selecciéon de parametros y la asignacién de procesos. La técnica es suficientemente

genérica como para ser aplicada a algoritmos de diferente tipo.

Con el fin de conseguir este objetivo, seguimos la metodologia propuesta en capitu-
los anteriores, para lo que se expresa el tiempo de ejecucién de un algoritmo paralelo

como una funcién de algunos parametros algoritmicos y del sistema.

Tal y como se ha visto en el capitulo 1, los pardmetros del sistema representan
las caracteristicas del sistema y pueden ser el coste de una operacion aritmética o el
coste de una operacién aritmética particular (puede ser incluido un pardmetro para la
multiplicacién y otro para la comparacién), el tiempo de inicio de una comunicacién
(ts) v el tiempo de envio de un dato (t,). En sistemas heterogéneos habra un valor
distinto en cada procesador para cada operacién aritmética, y valores distintos de
parametros de comunicacién entre cada dos procesadores, con lo que se tienen vectores

para los parametros aritméticos y arrays bidimensionales para los de comunicaciones.

Los pardametros algoritmicos (AP) son aquellos que pueden ser modificados con
el fin de obtener tiempos de ejecucién reducidos, a diferencia de los parametros del
sistema que son fijos. Igual que en sistemas homogéneos, el objetivo es obtener pa-
rametros algoritmicos que proporcionen tiempos de ejecucion reducidos. Para ello
habra que adaptar a algoritmos homogéneos para sistemas heterogéneos la metodologia

de diseno de rutinas autooptimizables estudiada en el capitulo anterior.
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Una aproximacion simplificada seria considerar el valor de cada parametro del
sistema como el maximo de los valores en todos los procesadores (o entre cada par de
procesadores para las comunicaciones), para después cambiar los valores estimados de
un parametro del sistema por el del procesador o red disponible en tiempo de ejecu-
cién (usando interpolacion lineal) [36]. La rutina seria ejecutada con los pardmetros
algoritmicos seleccionados y con un proceso en cada uno de los procesadores seleccio-
nados. De esta manera no se incluiria en la ejecucion la heterogeneidad y sélo se
tendrian en cuenta los procesadores usados en la solucién final.

En un sistema heterogéneo podria ser preferible usar un ntimero diferente de proce-
sos y procesadores y asignar un numero diferente de procesos a cada procesador usado,
dependiendo de la capacidad computacional de cada procesador y de la capacidad de
comunicaciones de la red empleada. De esta forma, el niimero de parametros algorit-
micos se incrementa respecto al caso homogéneo con un nuevo vector de parametros,
d = (dg,...,dp_1) (con P el numero de procesadores en el sistema, numerados de 0 a
P — 1), que representa el niimero de procesos asignados a cada procesador, y siendo
St d; el niimero total de procesos. Ahora la formula teérica del tiempo de ejecu-
cién serd mas compleja debido a que los valores de los diferentes costes aritméticos
varian de un procesador a otro y también con el niimero de procesos asignados a cada
procesador, y los valores de los parametros de comunicaciones también son diferentes
entre cada par de procesos.

Con el fin de clarificar la notacién usada, se explican a continuacién las variables

empleadas:

= Como se ha dicho, P representa el nimero de procesadores del sistema.

s T representa el nimero de tipos diferentes de procesadores. Una vez que se con-
sidera un sistema heterogéneo, los P procesadores del sistema se pueden agrupar
en T tipos de procesadores (procesadores de exactamente el mismo tipo o similar
pero agrupados con el fin de simplificar el problema de asignacién). El ntimero
de procesadores de cada tipo se representa por un array (pg, pa, - - ., pr—1), donde

p; es el nimero de procesadores del i-ésimo tipo.

= Como se ha mencionado, el array (dg, d, . .., dp_1) representa el niimero de pro-
cesos asignados a cada procesador. Cuando d; = 0 el procesador ¢ no participa

en la solucion del problema.
= El nimero de procesos generados se representa por D, donde D = Zf;‘ol d;.
= Como se vio en el capitulo 1, el coste de una operaciéon computacional bésica
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en cada procesador 7 es t.,, y los tiempos de inicio de comunicacién y envio de

un dato del procesador ¢ al procesador j son tg, .y ty, ;, respectivamente.

Un algoritmo paralelo tiene un tiempo tedrico de ejecucién segun la férmula:

£(5, D) = teomp(5, D) + Leomm (s, D) (4.1)

donde s representa el tamano del problema, D el ntimero de procesos usados en la
solucién del problema, t.mm €l coste de comunicaciones (incluye un término con t, y

otro con ty,) ¥ teomp €s €l coste de computacién segun la férmula:

tcomp(sa D) = tc ' ncomp<57 D) (42>

donde ¢, es el coste de una operacién aritmética basica y n.om, €l nimero de opera-
ciones aritméticas bésicas. ncomp ¥ teomm son divididos en diferentes partes, y en cada
parte se consideran los valores de los procesadores con mayor carga computacional
y mayor coste de comunicaciones. En entornos homogéneos los valores de t., t, y t,
son iguales en diferentes procesadores, y la seleccion del nimero de procesadores y
la topologia l6gica a usar (los pardmetros que representan la topologia aparecerian
en Neomp Y teomm) son seleccionados para minimizar el valor de la férmula 4.1. En un
sistema heterogéneo, también se hace necesario seleccionar el nimero de procesos a
usar (D) y el nimero de procesos asignados a cada procesador (d). Los valores de t.,
ts y t, estan afectados por el niimero de procesos asignados a cada procesador y son
una funcién de d (t. (do, d1,...,dp_1), ts (do,dy,...,dp_1) y ty (do,ds,...,dp_1)). La
forma en la que estos valores varian con la asignacion de procesos también depende
de las caracteristicas computacionales del sistema y de comunicaciones de la red. Se
podria considerar el coste de una operacion aritmética basica en el procesador ¢ como
d; - t.;, y que el coste de comunicacién no varia con el niumero de procesos que se
asignan a un procesador.

Debido a que el problema de asignaciéon es demasiado complejo para ser resuelto
eficientemente, en la siguiente seccion se considera de forma general una aproximacién
heuristica para un esquema de programaciéon dinamica.

En este capitulo estudiamos la distribucién de procesos a procesadores para reducir
el tiempo de ejecucién cuando se utiliza un algoritmo homogéneo en un sistema he-
terogéneo. Esta aproximacién permite abordar la paralelizacion eficiente en sistemas
heterogéneos de los mismos algoritmos homogéneos estudiados en el capitulo anterior,
por lo que se analizan las modificaciones en la metodologia de autooptimizacion para
adaptarla al nuevo tipo de sistema. Se utilizaran diversas técnica heuristicas para

abordar este problema, y en el siguiente capitulo se abordard la aplicacion sistematica
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de metaheuristicas. El proceso de seleccion de los parametros adecuados para lograr

una ejecucion eficiente se explica a continuacion.

4.2. Un esquema de programacion dinamica en sis-
temas heterogéneos

De nuevo haremos uso de un problema de programacion dindamica, en este caso
para ilustrar la técnica de autooptimizacién de esquemas paralelos iterativos en sis-
temas heterogéneos. Se vuelve a utilizar el “problema de las monedas”, ya explicado
en los anteriores capitulos. La solucién se obtiene completando una tabla bidimen-
sional donde las columnas representan el tamano del subproblema correspondiente (la
cantidad a devolver) y cada fila representa la decisién sobre un tipo de monedas (el
ntimero de monedas del tipo correspondiente que se dan). La versién del “problema
de las monedas” utilizada es aquella en la que hay que devolver una cantidad C' con
un numero minimo de monedas, de entre las que se dispone de n tipos, con valores
V1, V2, ..., Vs, y con una cierta cantidad de monedas de cada tipo, 1, g2, - . ., G-

En una versiéon de paso de mensajes en un sistema heterogéneo la tabla (o las

tablas) se puede asignar a los procesadores de diferentes formas:

= Se puede asignar un nimero diferente de columnas a cada procesador, depen-
diendo de la velocidad relativa de los procesadores (figura 4.1.a). En la figura a)
se puede ver que el procesador P, recibe més carga de trabajo que F, al tener

mayor velocidad.

= O se puede utilizar un algoritmo homogéneo, con un nimero de procesos a
los que se asignan la misma cantidad de columnas. El nimero de procesos es
distinto del de procesadores en este caso, y se asignara un numero distinto de

procesos a cada procesador dependiendo de la velocidad relativa (figura 4.1.b).

El proceso de seleccién de los parametros se divide en cuatro pasos:

Paso 1: Identificacion de pardmetros

El primer paso consiste en la identificaciéon de los parametros del sistema y al-
goritmicos que aparecen en el tiempo de ejecucién teorico.

Como en el caso homogéneo, el tamano del problema viene dado por la cantidad
a devolver (C'), el nimero de tipos de monedas (n), y los valores y cantidades de
monedas de cada tipo, que vienen dados por los arrays v y gq.

En el caso homogéneo teniamos un tnico parametro algoritmico, el nimero de

procesadores, pero en el caso heterogéneo hay que decidir el nimero de procesos que

106



CAPITULO 4. AUTOOPTIMIZACION EN SISTEMAS HETEROGENEOS
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Figura 4.1: Distribucién del trabajo y asignacion de procesos a procesadores en un
esquema de programacién dindmica, en algoritmos heterogéneos (a) y homogéneos

(b).

se asigna a cada procesador en el sistema. Si disponemos de P procesadores, hay
que determinar el array de asignaciones, d = (dy,ds,...,dp_1), donde d; indica el
nimero de procesos que se asignan al procesador ¢, y D = Zf:ol d; es el nimero
total de procesos. La asignacion se puede representar de otras maneras, pero lo mas
importante es que el numero de parametros a determinar aumenta respecto al caso
homogéneo, y puede hacerse muy grande en un sistema de gran dimensién.

Paso 2: Modelado de la rutina

Una vez que se han determinado los parametros se modela el tiempo de ejecucion

en funcion de ellos. En el problema de las monedas tenemos:

t (n7 C? U? q7 tC(”? C? U? Q7 D7 d)7 ts(”? C? 7}7 q7 D7 d)7 (4'3)
tw(n,C,v,q,D,d), D,d)

donde el tamano del problema se representa por s = (n, C, v, q), y hay que seleccionar
los valores de los pardmetros algoritmicos (D y d) con los que se obtiene el menor valor
de t para los valores particulares de los parametros del sistema en que trabajemos
(te, ts v ty). Ahora tenemos valores diferentes de los pardmetros del sistema en cada
procesador (. se representa con un vector t, = (tco,tcl, . ,tcpfl)), y ts ¥ t, por

matrices de tamano P x P, donde ¢, ; v t,, ; representan los tiempos de inicio de una
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comunicacion y de envio de un dato entre procesos en los procesadores i y j. Es usual
restringir estos parametros del sistema a los procesadores de los que disponemos,
pues el coste de una operacién basica de computacién o comunicacién dependera del
procesador al que se asignen los procesos, y por eso los arrays t., ts v t, tienen
dimensiones Py P x P.

Como el trabajo se divide en n iteraciones, con computaciéon seguida de comu-
nicacion, sélo es necesario obtener los costes de computacion (¢.omp) y comunicacién
(tecomm) €n una iteracion.

En cada iteracion se reparte el trabajo entre los procesos de la siguiente forma:
las C' columnas se dividen equitativamente en bloques de columnas contiguas y se
asignan de forma consecutiva entre los D procesos, con % columnas para cada uno
de ellos. El proceso con mas trabajo es el nimero D — 1, cuyo coste en la iteracion ¢

es:

C

£ (omnf[2]a)

j=C-%+1
Esta férmula se utiliza como coste de un proceso, y el modelo en un sistema hetero-
géneo se puede obtener de distintas maneras. Cuanto mas se aproxime el modelo a la
realidad mejor seran las decisiones que se tomen, pero la metodologia de trabajo es in-
dependiente de la precision del modelo. Como primera aproximacion consideraremos
como coste aritmético en un procesador el que se obtiene multiplicando el nimero de
operaciones bésicas de un proceso por el nimero de procesos asignados al procesador
y por el coste de una operacion basica en ese procesador, y como coste de las comu-
nicaciones entre dos procesos el coste de las comunicaciones entre los procesadores
donde se encuentran. De esta manera consideramos que la capacidad computacional
de un procesador se divide linealmente entre los procesos que contiene, y que la ca-
pacidad de comunicacién de la red no se ve afectada por el niimero de procesos que
se asigna a un procesador. El tiempo de ejecucién del algoritmo se obtiene como
suma del maximo coste aritmético en todos los procesadores y el maximo coste de

comunicaciones entre cada dos procesadores, tal y como se ve en la siguiente féormula:

_indx {tcomp(i)} + o, p X {teomm(i,7)} (4.5)

Paso 3: Obtencion de los pardametros del sistema
Una vez obtenido el modelo tedrico del tiempo de ejecucion, hay que decidir como
obtener los valores de los parametros del sistema. Estos valores se pueden obtener

cuando se instala la rutina o la libreria que la contiene, y se estiman normalmente
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ejecutando una version reducida de la rutina o de la parte de la rutina donde aparecen

los pardmetros.

Los valores de t, y t, se pueden obtener haciendo un ping-pong entre cada dos
procesadores en el sistema, pero ya vimos en el capitulo anterior que una estimacion
de este tipo puede llevar a estimaciones no satisfactorias pues un ping-pong no es el
tipo de comunicacion que se utiliza en la rutina. En el caso homogéneo el coste de las
comunicaciones se podia estimar mejor ejecutando comunicaciones del tipo del que se
usan en la rutina y considerando su coste como funcion del tamano del problema y del
nimero de procesadores que se utilizan, con lo que se tiene un array unidimensional
o bidimensional de parametros. En el caso heterogéneo una solucion de este tipo es
mucho mas compleja, pues los valores pueden depender del tamano del problema y
del array de asignaciones (d), que es de dimensién P, con lo que si se obtuviera cada
valor de ts y t, en funcion de todas las posibles combinaciones su dimension seria
Sxpx...P...xp(con S un valor maximo del tamafio y p el nimero maximo de
procesos por procesador), lo que es impracticable incluso aunque no consideremos
todos los posibles valores del tamano y de las asignaciones, sino sélo unos valores
representativos. En los experimentos veremos algunas aproximaciones que simplifican

la forma de estimar los pardmetros y con las que se obtienen resultados satisfactorios.

El caso de los parametros aritméticos es més sencillo, y los valores de t. se pueden
obtener resolviendo en secuencial en cada procesador en el sistema un problema de

tamano reducido.
Paso 4: Seleccion de los valores de los parametros algoritmicos

En el momento de la ejecucién, la rutina decidira los valores de los pardmetros
algoritmicos con los que se tiene menor tiempo de ejecucién tedrico, y se resuelve
con esos valores. Se pueden obtener comparando los tiempos de ejecucién dados por
el modelo para todas las posibles combinaciones de los parametros algoritmicos y
sustituyendo en el modelo los valores de los parametros del sistema en funcion de
los algoritmicos. El problema en el caso heterogéneo es que hay muchas posibles
combinaciones de los parametros algoritmicos, y no es posible evaluar en un tiempo
razonable los tiempos para cada una de ellas. Asi, se hace necesaria una aproximacion
que no evalie todas las posibilidades sino algunas de las mas prometedoras. En este
capitulo, en la seccién de experimentos, se mostrara cémo utilizar heuristicas con

métodos aproximados, y en el siguiente capitulo se analizard el uso de metaheuristicas.
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4.3. El problema de asignacion

El problema de obtener los valores de los parametros algoritmicos con los que se
obtiene el menor tiempo de ejecuciéon tedrico puede representarse mediante un arbol
de asignaciones. Cada nodo del arbol representara una posible combinacién de los
parametros, y tendra asociado el tiempo tedrico correspondiente a esa combinacion.
De esta manera, el problema de optimizaciéon consiste en recorrer todo el arbol (o
partes del arbol donde se sabe que se encontrard la solucién éptima) para obtener
el nodo con menor coste asociado. Un posible ejemplo de arbol de asignaciones se
analizé en el capitulo 1, y aqui analizamos el tipo de arboles que utilizaremos en

sistemas heterogéneos en los que consideramos los procesadores agrupados por tipos.

Como hemos dicho, si consideramos algoritmos homogéneos en los que el orden
en que se asignen los procesos a los procesadores no importa al ser todos los procesos
idénticos, se puede representar la asignacién con un array d = (dy, dy, .. .,dp_1), donde
d; almacena el niimero de procesos que se asigna al procesador i. Otra posibilidad
consiste en almacenar para cada proceso el procesador al que se asigna. Asi, una vez
que se ha decidido cuantos procesos emplear, la solucién se representa por un vector, a,
cuyo nimero de componentes serd teéricamente ilimitado (es posible tener un niimero
ilimitado de procesos). El niimero de componentes estard limitado por el nimero
maximo de niveles alcanzables en el arbol. Cada valor a; representa el procesador
donde se asigna el proceso i. En este caso el espacio de soluciones se representa por
un arbol en el que cada nivel representa un proceso, y cada nodo hijo de un nodo
dado representa uno de los P procesadores a los que el proceso puede ser asignado.
Si agrupamos los P procesadores en T tipos, se pueden considerar para cada nodo
T descendientes, reduciéndose el nimero de nodos en el arbol y consecuentemente el
tiempo de optimizacién. Es conveniente agrupar los procesadores en tipos conforme a
sus afinidades de computacién y comunicacién (aun no siendo todos los procesadores
que se agrupan en un tipo exactamente iguales) pues si no el arbol resultante seria
grande y por lo tanto su recorrido costoso. Cada nodo del arbol representa una posible
solucién al problema de asignacion, donde ésta puede estar formada por cualquier
nimero de procesos. En el nivel [ del arbol se consideran las asignaciones de [ procesos.
No es importante el orden en el que los procesos son asignados a los procesadores, y
ademas mas de un proceso puede ser asignado a un procesador. El arbol tiene la forma
de la figura 4.2 para un sistema con 2 tipos de procesadores (el arbol es representado
sélo hasta el nivel 4), y la de la figura 4.3 para un sistema con 4 tipos de procesadores

(el arbol es representado hasta el nivel 2).

Considerar un numero reducido de procesadores no es muy realista pero, como
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Figura 4.2: Arbol de asignaciones de nivel 4 para 2 tipos de procesadores.
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Figura 4.3: Arbol de asignaciones de nivel 2 para 4 tipos de procesadores.
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se vera mas adelante, la situaciéon no esta lejos de la realidad si consideramos una
red donde puede haber una gran cantidad de procesadores pero normalmente de un
nimero reducido de tipos diferentes (esto ocurre por ejemplo en las 2 redes considera-
das en las pruebas realizadas, una con 6 procesadores de 2 tipos diferentes (SUNE®)
y otra con 21 procesadores de 4 tipos distintos (TORC)). Cuando haya una gran can-
tidad de tipos diferentes de procesadores, con el fin de reducir el tamano del arbol de
asignacion se pueden considerar como del mismo tipo procesadores con caracteristicas
parecidas.

Se trata de resolver un problema de optimizacién que puede ser abordado usando
técnicas de recorrido y poda, como backtracking o branch and bound, en el arbol de
soluciones. La funcién que hay que optimizar es el tiempo de ejecucién tedrico que se
estima en cada nodo con los valores de los parametros del sistema correspondientes
a los pardmetros algoritmicos (D y d) representados por el nodo.

Este problema de asignacién es bien conocido que es NP [90], y serfa muy costoso
resolver el problema general de optimizacion, pero en la practica se pueden usar
estrategias para eliminar nodos del arbol. Analizaremos en las secciones siguientes el
uso de técnicas heuristicas en combinacién con métodos exhaustivos de recorrido del
arbol de asignaciones. Haremos el estudio en dos sistemas reales y estudiaremos el
comportamiento de los métodos propuestos en simulaciones de sistemas de grandes
dimensiones.

Tal como se hace con métodos exhaustivos de recorrido del arbol, consideraremos

que cada nodo tiene asociada una serie de valores:

» Tiempo de Ejecucién Estimado (EET (nodo)).
» Tiempo de Ejecucién mas Bajo (LET (nodo)).

» Tiempo de Ejecucién mas Alto (GET (nodo)).

En cada nodo, LET (nodo) y GET (nodo) son los limites inferior y superior para
la solucion éptima que se obtendria con los nodos descendientes de nodo. Hay varias
posibilidades para obtener estas cotas [26], y algunas de las m&s comunes y que

usaremos en este trabajo son:

» LET(nodo) se obtiene considerando que todos los procesadores no ocupados
participan en la computacién, con lo que se usa toda la potencia computacional
disponible y se reduce al maximo el tiempo de ejecucion. En la seccién de

resultados experimentales se mostrara con unos ejemplos como se calcula.
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» GET(nodo) se obtiene, por ejemplo, a través de una técnica de avance rapido,
seleccionando en cada paso la asignacion al procesador de los disponibles que

proporciona el menor tiempo de ejecucién tedrico.

El problema de optimizacién consiste en encontrar el nodo con EET (nodo) mas
bajo. LET (nodo) y GET(nodo) se usaran para limitar el nimero de nodos a evaluar
y la altura del arbol. Tanto en el esquema backtracking como en el branch and bound,
se comparan los valores LET (nodo) y MEET = min,qocnodos evaluadosiGET (nodo)}
en cada nodo con el fin de continuar por la rama de ese nodo cuando LET (nodo) <
MFEFET. En la siguientes secciones se muestran los resultados obtenidos en los dos
sistemas previamente referenciados y se explica como obtener la solucién éptima a

través de la busqueda en el arbol.

4.4. Resultados experimentales

Los experimentos se han realizado en los sistemas SUNEt y TORC, cuyas carac-
teristicas han sido explicadas en la seccién de hardware del capitulo 1.

Se ha usado el esquema del problema de las monedas, explicado en el capitulo 2 y
en secciones previas de este capitulo, para mostrar experimentalmente cémo funciona
la metodologia, pero lo que queremos es estudiar cémo trabajaria el método para un
esquema general. Otros esquemas algoritmicos siguen esquemas paralelos similares al
del problema de las monedas, por lo que se emplearia la misma metodologia.

El problema se resuelve con un algoritmo de coste secuencial de aproximadamente
0 ((1+ ¢;) C) en cada paso i. Se han obtenido los resultados experimentales para una
version paralela con una distribucién por bloques de las columnas de las tablas. Tal y
como ocurre en el caso de sistemas homogéneos, el coste aritmético es el de la formula
3.2, y el coste de comunicaciones seria modelado por la férmula 3.6, pero este coste
puede estar lejos del real en una red Ethernet, debido a que las colisiones dificultan
modelar tedricamente las comunicaciones, y posiblemente los valores de t, y t,, se ob-
tendrian mejor a partir de la ejecuciéon de partes seleccionadas del algoritmo, tal como
comprobamos en el capitulo anterior que era preferible en un sistema homogéneo.

Se han realizado los experimentos con diferentes tamanos del problema, lo que
significa variar el valor de C, v; y ¢; (el valor de n no influye en el estudio debido a
que la computacién se descompone en n pasos). También se ha variado el grano de la
computacién en cada paso.

Como en el caso de los sistemas homogéneos, para obtener el valor de t. es su-

ficiente resolver un pequeno problema en modo secuencial en cada procesador del
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sistema. Esto se puede hacer durante la instalacién de la libreria que contiene el Es-
quema de Programacién Dinamica, y el valor puede almacenarse para ser usado por
las rutinas en tiempo de ejecucion. Este valor se almacenaria en algin fichero o se
incluiria en el codigo del esquema antes de instalar la libreria. De esta forma tene-
mos almacenado el coste de las computaciones elementales, y el coste estimado de
una ejecucion particular puede ser modelado en tiempo de ejecucion multiplicando el
numero de operaciones computacionales basicas por el valor de t.. Cuando el valor
de t. depende de algiin pardmetro algoritmico, puede ser almacenado como una tabla
t.(AP). Este no es el caso en el problema con el que estamos trabajando, t. tiene
un unico valor en cada procesador, y en tiempo de ejecucion para cada procesador el
tiempo tedrico asociado a un proceso se multiplica por el nimero de procesos asig-
nados al procesador. Para los procesadores duales en TORC, debemos considerar un
proceso por procesador cuando se asignan dos procesos a un nodo, y el valor de ¢, no
cambia. En SUNE®t, se han obtenido dos valores diferentes de t., uno para SUN Ultra
5, y otro para SUN Ultra 1. Debido a que SUN Ultra 1 es aproximadamente 2.5 veces
mas lento que SUN Ultra 5, es suficiente estimar el valor del parametro en Ultra 5
(te;) en tiempo de instalacién. El valor para SUN Ultra 1 es t., = 2.5¢.,. En TORC

se obtienen valores en cada tipo de procesador.

Los valores de ts v t,, han sido obtenidos usando el clasico ping-pong explicado en
el capitulo anterior. De esta forma, los valores estimados en SUNEt son ¢, = 904 sec
y ty = 3.56u sec. En TORC, se obtiene una tabla de valores para ¢4 (tabla 4.1) y otra
para t,, (tabla 4.2). Recordamos que de la red TORC [125] detallada en la seccién de
hardware del capitulo 1, de 21 nodos de diferentes tipos, sélo se ha empleado alguno
de los procesadores dual (DPIII), un Pentium IIT (SPIIT) 600 Mhz, uno de los AMD
Athlon (Ath) y el Pentium 4 1.7 Ghz (17P4). Los valores de la diagonal corresponden
a comunicaciones entre procesos en el mismo procesador y para DPIII entre dos
procesos en el mismo nodo. DPIII aparece dos veces debido a que las comunicaciones
entre procesos en dos nodos son diferentes a aquellas entre procesos en diferentes
procesadores del mismo nodo. No aparecen valores en la diagonal para 17P4, debido
a que no es posible comunicar procesos asignados a este procesador. Como es 1égico,
los valores de ¢4 y t,, son menores en comunicaciones dentro de un nodo que intranodo.
Se observa que el coste de inicio de comunicacién (tabla 4.1) varia entre procesadores
de distintos tipos, pues incluye operaciones internas, pero la diferencia en el coste de
envio de un dato (tabla 4.2) entre procesadores distintos es minima y se debe sélo a

la toma de datos.

Las grandes diferencias de los valores de los parametros en los diferentes sistemas

produciran predicciones y selecciones de parametros algoritmicos totalmente diferen-
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Tabla 4.1: Valor de t4 (en p sec) entre cada par de procesadores en TORC.

DPIII DPIIT | SPIII | Ath | 17P4
(nodo 1) | (nodo 2)
DPII (nodo 1) | 21 68 88 | 76 | s4
DPII (nodo 2) | 68 21 88 | 76 | 84
SPIII 88 88 44 141 | 150
Ath 76 76 141 16 69
17P4 84 84 150 69

Tabla 4.2: Valor de t,, (en p sec) entre cada par de procesadores en TORC.

DPIII DPIIT | SPIIT | Ath | 17P4
(nodo 1) | (nodo 2)
DPIIT (nodo 1) 0.10 0.38 0.38 | 0.38 | 0.37
DPIIT (nodo 2) 0.38 0.10 0.38 | 0.38 | 0.37
SPIII 0.38 0.38 0.09 | 0.37 | 0.37
Ath 0.38 0.38 0.37 | 0.05| 0.37
17P4 0.37 0.37 0.37 | 0.37

tes. En TORC la velocidad de comunicacion es practicamente la misma entre los
diferentes procesadores (especialmente para t,,, donde las diferencias son debidas a
los experimentos) debido a que la red usada es la misma, pero entre dos procesos en
un procesador dual las comunicaciones son més rapidas.

Con estos valores (no dependientes del tamano del problema y los pardmetros
algoritmicos) y usando el modelo dado por las férmulas 3.2 y 3.6, el nimero 6ptimo
tedrico de procesadores y el nimero de procesos a emplear en cada procesador puede
ser estimado y el problema se resuelve con este nimero de procesadores y la asignaciéon
de procesos. Llamamos a esta estimacion de los pardmetros de comunicacion cpl.

En cpl los valores de t, y t, son constantes para cada par de procesadores, y
en algunos sistemas pueden no reflejar de manera fidedigna el comportamiento del
sistema, pues los costes de inicio de comunicacion y de envio de un dato pueden de-
pender de parametros como el tamano de la comunicacién y el niimero de procesos que
intervienen en ella. Ademas, en redes tipo Ethernet el nimero de colisiones aumenta
cuando el nimero de procesos crece. Por estos motivos, consideramos otro método de
estimacion de los parametros al que llamamos cp2, en el que los valores de t, y t,, se
representan como una funcién del nimero de procesos (no se ha variado el tamano de

los mensajes en la estimacién de t4 y t,,). Los valores pueden ser calculados durante la
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instalacién como una tabla que depende de D. Para obtener la tabla, se deben realizar
ejecuciones para un tamano de problema seleccionado. Se han hecho las estimaciones
con los valores mas pequenos del tamano del problema y granularidad de entre los
que se han hecho experimentos (C' = 10000 y granularidad = 10), para tener un
tiempo reducido de estimaciéon de los parametros. Para cada nimero de procesos el
valor de los parametros de comunicaciones es el de la tabla calculada con esos expe-
rimentos. Estos valores han sido usados para estimar el tiempo de ejecucion para los
otros casos considerados. Los experimentos han sido realizados resolviendo problemas
de diferentes tamanos (C' = 10000, 50000, 100000, 500000) y diferente granularidad en
cada paso (granularidad = 10,50, 100).

A continuacion se muestra como el problema de optimizacién puede ser usado
en combinacién con los dos métodos de prediccion en cada uno de los dos sistemas
considerados. Los resultados de algunas simulaciones muestran la aplicacién practica

del método a sistemas de mayor dimensién que SUNEt y TORC.

4.4.1. Predicciones en SUNEt

Se puede suponer que la solucién del problema de optimizacion es una tarea muy
costosa pero, como veremos, no siempre es asi, y los métodos podrian ser incluidos
en la libreria para decidir cuantos procesos y qué procesadores usar en la solucion del
problema durante el tiempo de instalacién o incluso en tiempo de ejecucion.

En SUNEt hay dos tipos de procesadores, y el arbol de solucién es binario (figura
4.4). Cada nodo se etiqueta como 5 o 1, indicando que el correspondiente proceso
se asigna a una SUN Ultra 5 o a una SUN Ultra 1. Los procesos asignados a SUN
Ultra 1 se reparten equitativamente entre todos los procesadores. Cuando un tipo
de procesadores tiene asignado un numero de procesos mas grande que el nimero de
procesadores del mismo tipo, entonces més de un proceso se asigna a algiin procesador
y se incrementa el coste aritmético en dicho procesador.

Inicialmente se asigna cada proceso al procesador con mayor capacidad computa-
cional (SUN Ultra 5), y un nodo que representa una asignaciéon a SUN Ultra 1 no tiene
descendientes etiquetados como 5. De cualquier forma, hay que limitar la altura del
arbol, pues representa el nimero de procesos a emplear. Una posibilidad es obtener
un tiempo computacional maximo alcanzable. Esto se puede estimar resolviendo un
pequenio problema (por ejemplo, C' = 10000 y granularidad = 10) en SUN Ultra 5,
y estimando el minimo tiempo computacional para un cierto C'y granularidad. Se
estima el coste de comunicaciones para cada nimero de procesos usando los valores

mas bajos de t, y t,, y la férmula 3.6. Por lo tanto, para cada nodo del arbol, el tiempo
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Figura 4.4: Arbol de soluciones para SUNEL.

de ejecucion mas bajo alcanzable es la suma del coste minimo de computacion y del
coste de comunicacién de ese nodo. Cuando este coste estimado méas bajo es mayor
que el valor minimo de GET(nodo) en los nodos explorados, no hay necesidad de
explorar los sucesivos niveles.

El arbol con [ niveles tiene nodos. No es una cantidad especialmente

(1+2)(1+1)
2
grande si consideramos que algunos nodos pueden ser eliminados segun el criterio
anterior. En general, con [ niveles y T tipos de procesadores, el nimero de nodos en

el arbol de asignacion es:

(e (B) e ()= (1)

y se hace evidente la necesidad de eliminar nodos.

La tnica diferencia entre cpl y cp2 es la forma en la que se estima el tiempo
de ejecucion en cada nodo. La tabla 4.3 compara los tiempos de ejecucion obtenidos
con el nimero de procesos seleccionados por cada método (columnas tres y cuatro),
para los diferentes valores considerados de C'y granularidad, con los tiempos de

ejecuciéon experimentales mas bajos. Se ha usado el error relativo respecto de masbajo

( |metodo—masbajo|
masbajo

al més bajo obtenido. La media de las desviaciones es 0.67 para cpl y 0.17 para

) para representar la desviacién del tiempo de ejecucién con respecto

cp2, lo que representa desviaciones del 67 y 17 por ciento respecto al tiempo mas
bajo obtenido en los experimentos. Si consideramos sistemas con SUN Ultra 5 y un

niumero de SUN Ultra 1 variando de 2 a 5, la media de las desviaciones para cpl es
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0.42, y para cp2 es 0.12 (tabla 4.4). Las predicciones de cp2 son mejores debido a que
en cpl las caracteristicas de la red no se consideran de cara a las predicciones. Si se
compara el niimero de procesos seleccionados por cada uno de los métodos y aquéllos
que proporcionan un tiempo de ejecucién mas bajo, la diferencia media es 4.6 con
cpl v 2.2 con cp2. Se muestra la media de las desviaciones con respecto al tiempo
de ejecucién mas bajo (PROMEDIO), y la desviacién de la suma de los tiempos
totales de ejecucion con respecto a la suma de los tiempos méas bajos (TOTAL). En
las tablas 4.3 y 4.4 también se comparan los tiempos que diferentes tipos de usuario
pueden obtener (columnas cinco, seis y siete) con aquellos obtenidos con cpl y cp2

(columnas tres y cuatro).

Tabla 4.3: Desviacion del tiempo de ejecucién con el nimero de procesos seleccionados
con los métodos cpl y cp2 y diferentes tipos de usuarios, con respecto a los tiempos
de ejecucion obtenidos més bajos. Para diferentes valores de C' y granularidad. En
SUNEt con los seis procesadores.

C granularidad | cpl | cp2 ue uc uv
10000 10 0.90 | 0.00 | 0.00 | 0.56 | 0.53
10000 50 0.30 | 0.25 | 0.31 | 0.82 | 0.34
10000 100 0.18 | 0.22 | 0.18 | 0.72 | 0.34
50000 10 2.06 | 0.00 | 0.00 | 0.92 | 2.22
50000 50 0.22 | 0.23 | 0.42 | 1.16 | 0.47
50000 100 1.07 | 148 | 1.24 | 3.24 | 1.92
100000 10 0.94 | 0.00 | 0.00 | 0.90 | 1.89
100000 50 0.62 | 0.00 | 0.07 | 0.74 | 0.67
100000 100 0.03 | 0.15 | 0.72 | 0.97 | 0.87
500000 10 0.86 | 0.00 | 0.00 | 0.88 | 1.02
500000 50 0.49 | 0.00 | 0.03 | 0.72 | 0.62
500000 100 0.37 | 0.00 | 0.44 | 0.42 | 0.41

PROMEDIO 0.67 | 0.17 | 0.28 | 1.04 | 0.94
TOTAL 0.43 | 0.05 | 0.32 | 0.67 | 0.60

Si se proporciona a un usuario una rutina con capacidad de autooptimizacién, la
desviacién del tiempo de ejecucion mas bajo podria ser mejor con cp2, pero ;seria
una buena alternativa o seria preferible proporcionar la rutina al usuario junto con
algunas indicaciones sobre como usarla?

Al igual que se ha hecho en el capitulo de autooptimizaciéon en sistemas ho-
mogéneos, consideraremos las decisiones tomadas por tres tipos de usuarios para

poderlas comparar con los resultados obtenidos:
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Tabla 4.4: Desviacion media del tiempo de ejecucién con el niimero de procesos se-
leccionados con los métodos de prediccién cpl y cp2 y diferentes tipos de usuarios
con respecto a los tiempos de ejecucién mas bajos obtenidos. En SUNEt.

sistema cpl | cp2 ue uc uv
completo 0.67]0.17 | 0.28 | 1.04 | 0.94
numero variable de SUN Ultra 1 | 0.42 | 0.12 | 0.15 | 0.60 | 0.81

» Un usuario voraz (uv) usarfa el méximo nimero de procesadores disponibles
para resolver el problema (un proceso por procesador), y por lo tanto obtendria

en la mayoria de los casos un tiempo de ejecucién lejano del 6ptimo.

» Un usuario més conservador (uc) decidirfa usar un nimero reducido de proce-
sadores, ya que conoce los beneficios que se pueden obtener usando paralelismo
y también que si se usan demasiados procesadores se incrementa el coste de

comunicaciones, con lo cual disminuye este beneficio.

» Un usuario experto (ue) decidirfa usar un nimero diferente de procesos (1, 3
y P) dependiendo de la granularidad de la computacién. Este usuario experto
estarfa especializado en computacién heterogénea, esquemas de programacion
dindmica y el sistema en el que se estd resolviendo el problema. Es obvio que
seria complicado disponer de un usuario con estas caracteristicas debido a lo

subjetivo de las decisiones que deberia tomar.

Podemos ver que los tiempos de ejecucién obtenidos por cada uno de estos usuarios
son peores que los obtenidos con cp2, y en algunos casos la diferencia es sustancial.
En la tabla 4.4 se muestra la desviacion de c¢pl y cp2 y de cada uno de los anteriores
usuarios para un sistema completo y cuando se varia el ntimero de SUN Ultra 1
disponibles de 2 a 5. En la tercera fila se muestra la media de las desviaciones de
los cuatro sistemas. cp2 también es el método preferido si se consideran las diferentes
configuraciones del sistema, aunque los resultados obtenidos por el hipotético “usuario
experto” se acercan a los obtenidos con cp2. Se puede concluir que el uso de técnicas
de autooptimizacién en sistemas heterogéneos es 1til para proporcionar a los usuarios
rutinas que se adapten automaticamente al sistema donde se ejecuten y que obtengan
tiempos de ejecucién reducidos de una manera transparente al usuario, lo que es

especialmente interesante en entornos heterogéneos, debido a su mayor complejidad.
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4.4.2. Predicciones en TORC

En este sistema se consideran procesadores de cuatro tipos diferentes: 17P4, Ath,
SPIIT y DPIII. ¢. se obtiene resolviendo un problema pequenio en cada uno de los
procesadores. Los tiempos de ejecucion, en segundos, son 0.16 para 17P4, 0.20 para
Ath, 0.45 para SPIII y 0.49 para DPIII. Se usan estos tiempos para estimar los tiempos
de ejecucion para problemas con mayor tamano o granularidad.

El arbol de soluciones es parecido al de SUNEt, pero en este caso cada nodo
tiene un maximo de cuatro hijos (figura 4.5). En la figura, los nimeros 0, 1, 2, y
3 representan los tipos de procesador 17P4, Ath, SPIII y DPIII, en este orden. Los
procesadores de los tipos 17P4, Ath y SPIII son monoprocesadores, y por lo tanto,
cuando mas de un proceso se asigna a uno de estos procesadores, éstos son asignados
al mismo procesador. Tal como estaba configurado el sistema, en la realizacion de los
experimentos al procesador 17P4 sélo se podia asignar un proceso, lo que produce
una reduccién en el nimero de nodos del arbol. Para los procesadores del tipo DPIII,
hay ocho nodos disponibles, con dos procesadores por nodo. Los procesos asignados
a DPIII son dos por cada nodo. En el caso de que mas de 16 procesos se asignen a

DPIII, se asignarian de forma ciclica procesos adicionales a los procesadores.

Q 4 TIPOS DE

No estd en el PROCESADORES

arbol
@ Se asignan 2
procesos
consecutivos
al mismo nodo

< @@@@

R

‘Cambian los valores de los SPs ‘

Figura 4.5: Arbol de soluciones para TORC.

Se puede resolver el problema de optimizacién usando un algoritmo de backtracking
o branch and bound. Dada una posible configuracién, por ejemplo 1 Ath y 2 DPIII,
los procesadores 17P4 y SPIII no participarian en la soluciéon del problema en los
nodos descendientes, y por lo tanto se calcularia el tiempo de computacién tedrico
mas bajo con una capacidad de computacion total sin considerar la capacidad de
estos procesadores. Para obtener el coste de comunicacién, se usan los valores mas

altos de ts y t,, entre procesadores en la solucion parcial. De esta forma, el tiempo
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de ejecucién estimado en un nodo (EET(nodo)) se obtiene de las férmulas 3.2 y 3.6,

con los costes computacionales y de comunicaciones obtenidos segin las férmulas:

te = maxi—o,. . p-1{dite, } (4.7)

ts = Maxij—o1,. . P-1/di40d;201ts;; }  tw = MaTi =01, P-1/d;20.d,#01tw;;}  (4.8)

Para obtener el tiempo de ejecucién més bajo en un nodo (LET (nodo)) el valor de ¢,
se obtiene usando el maximo alcanzable cuando se usan todos aquellos procesadores
que no estan descartados. Por ejemplo, si consideramos el array de tipos y proce-
sadores (0,0,0,1,1,1,2,2,2.3,3,3) (lo que significa cuatro tipos de procesadores y tres
procesadores de cada tipo) y una asignacién parcial (0,2,1,0), en la que se ha descar-
tado a todos los procesadores de tipo 0 y un procesador de tipo 1 pero atin no se ha
explorado todo el arbol para los procesadores de tipo 2 y 3, con lo que los procesadores
de estos tipos podrian intervenir en la computacion, siendo asi el maximo speedup
que se podria obtener el de la asignacion que no desecha ninguno de los procesadores
no descartados: r = (0,2,3,3) (dos procesadores de tipo 1, y tres procesadores de

cada uno de los tipos 2 y 3), y el maximo speedup tendria la forma:

T—-1
Stotal = Y, T'iSi (4.9)
1=0

donde s; es el speedup de los procesadores del tipo i. A partir de este valor del
méximo speedup alcanzable, se obtiene LET (nodo), con el tiempo computacional
calculado como el tiempo secuencial dividido por S;y:. El valor de los parametros de
comunicaciones es el mismo que el usado por EET (férmula 4.8).

GET(nodo) se obtiene con una aproximacion greedy. Para cada uno de los hijos
del nodo nodo se calculan los EET, y el nodo con el EET mas bajo se incluye en
la solucion. El proceso acaba cuando el FET mas bajo del hijo es mayor o igual que
el de su padre. Asi, la computacién en cada nodo no es constante, y tiene un orden
O(T -1) en el peor caso.

Cuando el coste estimado mas bajo en un nodo es mas grande que el de la solucion
parcial 6ptima, no se explora el subarbol que cuelga de él. En la tabla 4.5, se muestra
la configuraciéon tedrica optima para diferentes valores de C'y granularidad. Esta
configuracion es la que se obtiene realizando la seleccién en el arbol de asignaciones tal
como se ha explicado. En los resultados experimentales, la configuracion éptima tiene

un 17P4 y un Ath en todos los casos. También se han realizado experimentos en una
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configuracion con Ath, SPIIT y DPIII. En este caso, se muestran las configuraciones

seleccionadas en la tabla 4.6.

Tabla 4.5: Configuracién tedrica éptima de procesos, variando C'y granularidad. En
TORC, con 1 17P4 + 1 Ath + 1 SPIII + 8 DPIII.

C granularidad configuracion

50000 10 1 17P4 + 1 Ath

50000 50 117P4 + 1 Ath + 2 DPIII
50000 100 117P4 + 1 Ath + 2 DPIII
100000 10 1 17P4 + 1 Ath

100000 50 117P4 + 1 Ath + 2 DPIII
100000 100 1 17P4 + 1 Ath + 2 DPIII
500000 10 1 17P4 + 1 Ath

500000 50 1 17P4 + 1 Ath + 1 SPIII + 1 DPIII
500000 100 1 17P4 + 1 Ath + 1 SPIII +1 DPIII

Tabla 4.6: Configuraciones tedrica y experimental éptimas de procesos, variando C'y
granularidad. En TORC, con 1 Ath + 1 SPIIT + 8 DPIII.

C granularidad conf. tedrica conf. 6ptima
50000 10 2 Ath + 1 SPIII | 2 Ath + 1 SPIIT + 6 DPIII
50000 50 2 Ath + 1 SDIII | 2 Ath + 1 SPIIT 4+ 8 DPIII
50000 100 2 Ath + 2 DPIII | 2 Ath + 1 SPIII + 8 DPIIIL
100000 10 2 Ath + 1 SPIII 2 Ath + 1 SPIII
100000 50 2 Ath + 1 DPIIT | 2 Ath + 1 SPIIT + 8 DPIII
100000 100 2 Ath + 1 DPIII | 2 Ath + 1 SPIIT + 8 DPIII
500000 10 2 Ath + 1 SPIII 2 Ath + 1 SPIII
500000 50 2 Ath + 1 SPIIT | 2 Ath + 1 SPIIT + 1 DPIII
500000 100 2 Ath + 1 SPIII 2 Ath + 1 SPIII

El nimero de procesos seleccionados es pequeno y los procesadores a los que se
asignan son los mas rapidos. Esto junto con el bajo coste computacional en cada
paso implica que la reduccion en el tiempo de ejecucion no sea significativa. Nuestra
meta no es obtener una gran reduccion en los tiempos de ejecucién, sino obtener sin
intervencion del usuario un tiempo de ejecucion cercano al tiempo de ejecucion més
bajo alcanzable.

En las tablas 4.7 (la primera configuracién de sistema considerada) y 4.8 (sis-

tema sin el 17P4) se muestra la desviacién con respecto al tiempo experimental més
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bajo del tiempo de ejecucién obtenido con la seleccion de los métodos cpl y cp2
y con selecciones que corresponderian a usuarios expertos (ue), conservadores (uc)
y voraces (uv). También se muestran en ellas el promedio de las desviaciones y las
desviaciones de los tiempos totales de ejecucion. Podemos ver que el promedio con
cp2 es claramente el mejor en la primera configuracién (tabla 4.7), pero no ocurre lo
mismo en la segunda configuracién (tabla 4.8), donde los usuarios experto y voraz
obtienen desviaciones medias mas bajas. En la ultima fila de las tablas se muestra la
desviacién del tiempo total de las diferentes ejecuciones, ya que es mas importante
que el promedio de la desviacion. En este caso cp2 obtiene el valor méas bajo en ambas
configuraciones aunque en la segunda configuracion el valor que el usuario experto

modelado obtendria esté cercano al obtenido con cp2.

Tabla 4.7: Desviacion con respecto al tiempo de ejecuciéon mas bajo obtenido expe-
rimentalmente, del tiempo de ejecuciéon con los parametros seleccionados con cpl y
cp2 y con usuarios ue, uv y uc. En TORC, con 1 17P4 + 1 Ath 4+ 1 SPIII + 8 DPIII.

C granularidad | cpl | cp2 ue uc uv
50000 10 0.00 | 0.00 | 0.18 | 0.43 | 0.73
50000 50 0.40 | 0.00 | 0.24 | 0.27 | 0.21
50000 100 0.39 | 0.00 | 0.05 | 0.25 | 0.08
100000 10 0.00 | 0.00 | 0.14 | 0.67 | 0.43
100000 50 0.61 | 0.01 | 0.43 | 0.90 | 0.00
100000 100 0.72 | 0.07 | 0.00 | 0.82 | 0.04
500000 10 0.00 | 0.00 | 0.14 | 0.66 | 0.95
500000 50 0.61 | 0.00 | 0.48 | 0.76 | 1.07
500000 100 0.61 | 0.00 | 0.92 | 0.76 | 0.84

PROMEDIO 0.37 1 0.01 | 0.29 | 0.61 | 0.48
TOTAL 0.56 | 0.01 | 0.59 | 0.73 | 0.84

En TORC el nimero de configuraciones diferentes es demasiado grande para ex-
perimentar con todas ellas, y el tiempo experimental minimo considerado es aquel de
un total de 11 ejecuciones con configuraciones que producirian tiempos de ejecucién
bajos. También es mas dificil en este sistema hacer una seleccién de la distribucion
de procesos y consecuentemente seria mas 1til tener un mecanismo para la seleccion

automatica de pardmetros. Los usuarios modelados harian la siguiente seleccién:

» El usuario voraz (uv) no es experto en paralelismo, y usa un proceso en cada

uno de los nodos disponibles.

» El usuario conservador (uc) utiliza la mitad del nimero usado por uv, con un
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Tabla 4.8: Desviacion con respecto al tiempo de ejecucion mas bajo obtenido expe-
rimentalmente, del tiempo de ejecuciéon con los parametros seleccionados con cpl y
cp2 y con usuarios ue, uv y uc. En TORC, con 1 Ath + 1 SPIII + 8 DPIII.

C granularidad | cpl | cp2 ue uc uv
50000 10 0.35 | 0.38 | 0.40 | 0.51 | 0.00
50000 50 0.88 | 0.48 | 0.48 | 0.37 | 0.07
50000 100 0.88 | 0.49 | 0.02 | 0.33 | 0.10
100000 10 0.07 | 0.07 | 0.09 | 0.34 | 0.26
100000 50 0.83 | 0.53 | 0.53 | 0.93 | 0.04
100000 100 1.02 | 0.68 | 0.07 | 1.13 | 0.09
500000 10 0.00 | 0.09 | 0.06 | 0.32 | 0.41
500000 50 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.24 | 0.32
500000 100 0.00 | 0.12 | 0.18 | 0.36 | 0.32

PROMEDIO 0.45 | 0.32 | 0.20 | 0.50 | 0.18
TOTAL 0.14 | 0.12 | 0.18 | 0.36 | 0.32

proceso en cada uno de los nodos méas rapidos.

» El usuario experto (ue) conoce la computacién heterogénea y el sistema que se
utiliza, asi como el problema que se estd resolviendo, y usa un proceso para
problemas con coste computacional bajo, el mismo nimero de procesos que uv
para problemas con coste computacional alto y la mitad de los procesos para
problemas con coste computacional medio pero con dos procesos en cada nodo
de DPIII y Ath.

Hay una clara diferencia entre los resultados con las dos configuraciones de los
sistemas. Podemos observar la dificultad de modelar un “usuario experto” para un
sistema heterogéneo, pues no siempre se obtienen los mejores resultados con ue, sino
que en la tabla 4.8 el “usuario voraz” tiene mejor promedio, e incluso mejor que con
los dos métodos de estimacion de los parametros. Pero hay que tener en cuenta que la
reduccién del tiempo de ejecucion se compara en la ultima fila en las tablas 4.7 y 4.8.
La figura 4.6 muestra el cociente de los tiempos totales de ejecucion obtenidos por los
tres usuarios modelados y con los dos métodos de estimacion de los parametros con
respecto al menor tiempo de ejecucion experimental. Se observa que en términos de
tiempos absolutos si hay una reduccion considerable en el tiempo de ejecucion usando
los dos métodos de estimacién, y especialmente cp2, que usa valores no constantes de

los parametros de comunicacion.
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Figura 4.6: Cocientes de los tiempos de ejecucion obtenidos por los distintos usuarios
modelados y con los diferentes métodos de estimacién de los parametros con respecto
al menor tiempo de ejecucion, para las dos configuraciones de TORC consideradas.

4.5. Resultados de algunas simulaciones

En las secciones previas, se ha mostrado con dos sistemas de dimensiones reducidas
la viabilidad del método propuesto. En esta seccion se realiza un estudio similar con si-
mulaciones de sistemas de mayor dimension, utilizando la técnica de backtrackingy las
estimaciones de EET, LET y GET consideradas en las secciones previas. Adicional-
mente, se han hecho algunos experimentos utilizando estimaciones greedy utilizando
arboles de asignaciones combinatorios y permutacionales, y con LET obtenido con
una técnica greedy. La técnica greedy utilizada en cada caso es la explicada en la
seccién anterior, en la que se van anadiendo procesos mientras se reduce el tiempo
tedrico. Con estas simulaciones se pretende justificar la conveniencia y la posibilidad
de utilizar la técnica de autooptimizacion propuesta en sistemas de grandes dimen-
siones, como pueden ser entornos distribuidos, en los que el nimero de parametros
aumentaria considerable y es inviable utilizar un método exhaustivo para resolver el
problema de optimizacién.

El comportamiento del método propuesto se analiza en los dos sistemas considera-
dos y en seis sistemas simulados. Se simulan sistemas con 5, 10, 20, 30, 50 y 100 tipos
de procesadores (SIMUL5, SIMUL10, SIMUL20, SIMUL30, SIMUL50 y SIMUL100).
En la tabla 4.9 se muestran el niimero de tipos de procesadores, nodos y procesadores
para cada sistema simulado.

En la tabla 4.10 y la figura 4.7 se muestran los resultados de las simulaciones. Los
resultados han sido obtenidos para granularidad = 10 y C' = 500000, y usando la

estimacion cpl. Los métodos analizados son:

» L= Ba, G = EF es el método backtracking cuando se estima LET como se ha
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Tabla 4.9: Numero de tipos de procesadores, nodos y procesadores en cada sistema

simulado.
sistema | tipos de procesadores | nimero de nodos | numero de procesadores
SUNEt 2 6 6
TORC 4 11 19
TORC1 3 10 18
SIMULb5 5 15 21
SIMUL10 10 20 40
SIMUL20 20 70 134
SIMUL30 30 60 132
SIMULS50 50 250 1250
SIMUL100 100 291 613
SUNEt TORC TORC1 SIMULS
100 9 12 12
% : 1 1
6 8 8
60
s 6 6
%0 4
3 4 4
1
0 0 0 0
1=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe 1=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe 1=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe L=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe
secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo
SIMUL10 SIMUL20 SIMUL50 SIMUL100
140 12 250 35
120 10 20 30
100 8 2%
8 150 20
6
60 100 15
40 I I 4 I 1
20 2 I I ® 5
0 I m o . . ) — — — — 1 . I B
L=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe L=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe L=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe L=Ba,G=EE L=Gr,G=Gr GrPe
secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo secuencial L=Ba,G=Gr GrCo
seleccion
[

paralelo

Figura 4.7: Tiempos de seleccion y paralelos (en segundos) de los resultados de simu-
laciones en distintos sistemas.
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Tabla 4.10: Resultados de la simulacion en diferentes sistemas. Tiempos de ejecucion
en segundos.

sist /secuencial L=Ba,G=EE | L=Ba,G=Gr | L=Gr,G=Gr | GrCo | GrPe
SUNE® ti. sel. 0.006 0.001 0.001 | 0.072 | 0.001
95.00 nivel 69 9 6 2 6
ti. par. 38.93 38.93 38.93 | 95.00 | 38.93
TORC ti. sel. 0.071 0.122 0.017 | 0.001 | 0.001
8.00 nivel 100 100 27 2 2
ti. par. 2.96 2.96 297 | 5.09 | 5.09
TORC1 ti. sel. 0.347 0.013 0.003 | 0.001 | 0.001
10.00 nivel 100 100 17 2 16
ti. par. 2.96 2.96 2.97 1 10.00 | 2.97
SIMULS ti. sel. 0.006 0.005 0.003 | 0.001 | 0.001
10.00 nivel 11 8 6 3 3
ti. par. 4.72 4.72 4.72 | 6.08 | 6.08
SIMUL10 ti. sel. 70.206 111.369 18.654 | 0.009 | 0.004
50.00 nivel 16 16 11 11 11
ti. par. 5.07 5.07 5.72 5.72 | 5.72
SIMUL20 ti. sel. 0.616 0.754 2.346 | 0.092 | 0.046
10.00 nivel 5! 5! 12 12 12
ti. par. 2.61 2.61 1.62 1.62 | 1.62
SIMUL30 ti. sel. 1339.434 | 0.377 | 0.378
50.00 nivel 8 13 13
ti. par. 10.14 6.28 | 6.28
SIMULS50 ti. sel. 183.105 197.215 5.471 | 0.649 | 0.417
5.00 nivel 5 5 5 5) 5)
ti. par. 1.00 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00
SIMUL100  ti. sel. 27.029 29.849 5.471 | 0.649 | 0.417
5.00 nivel 3 3 ) 5) )
ti. par. 1.67 1.67 1.00 1.00 | 1.00
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explicado previamente y los valores de GET y EET coinciden.

En L = Ba, G = Gr el valor de GE'T se obtiene con el método greedy explicado
antes. De esta forma se analizan menos nodos pero en ellos el coste es muy
grande, lo que hace que en algunos casos el coste de resolver el problema de
optimizacion con este método sea mayor que con el anterior (TORC, SIMUL10,
SIMULS50 y SIMUL100 en la figura 4.7).

L = Gr, G = Gr usa una aproximacién greedy para calcular LET. Para cada
nodo, se incluye aquel hijo que aumenta menos el coste de operaciones aritmé-
ticas en la solucion, y el coste de las operaciones de comunicaciones se mantiene
constante. El proceso continia hasta que el tiempo de ejecucion en un nodo es
mas grande que el de su padre. Los valores de LET y GET son mas cercanos
ahora que en los casos previos y esto produce una reduccién del nimero de

nodos examinados.

GrCo es un método greedy en el arbol considerado, que es un tipo de arbol
combinatorio con repeticiones (figura 4.8.b). Esta aproximacién obtiene réapida-
mente una asignacion, pero la seleccién puede estar lejana de la 6ptima si en
algin paso del método greedy se toma una decision no adecuada. Esto ocurre
por ejemplo en SUNEt y TORCI1, donde el tiempo obtenido con GrCo se dis-
para. Considerar un arbol combinatorio implica que si se descarta un tipo de

procesadores no se usaran estos procesadores en sucesivos pasos.

En GrPr se evita el inconveniente del método anterior aplicando la técnica
greedy en un arbol permutacional con repeticiones (figura 4.9.b). De esta forma,
cuando se ha descartado un tipo de procesador en un paso, este tipo vuelve a

ser considerado en pasos sucesivos.

Recordamos que un arbol combinatorio es aquel en el que, de cara a la solucion

final, no importa el orden en el que son elegidos sus nodos al recorrerlo, mientras

que en un arbol permutacional si que importa. En nuestro contexto los niveles de

un arbol de asignacién representan los diferentes procesos que van a intervenir en la

computacién mientras que los nodos del arbol representan el procesador al cual se

va a adjudicar el correspondiente proceso. Para entender esto, usamos como ejemplo

la asignacién a tres procesadores de hasta 3 procesos. En las figuras 4.8 (arboles

combinatorios sin a) y con repeticiéon b)) y 4.9 (érboles permutacionales sin a) y

con repeticién b)) se muestran cémo serfan los correspondientes drboles teniendo en

cuenta lo anteriormente explicado.
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Figura 4.8: Arboles combinatorio sin (a) y con repeticién (b).
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Figura 4.9: Arboles permutacional sin (a) y con repeticién (b).
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En la tabla 4.10, en la columna uno se muestra el tiempo de ejecucién secuencial
simulado junto con el nombre del sistema, y para cada sistema se muestran en tres filas
los tiempos de seleccion, el nivel hasta el que se ha llegado en el arbol de asignaciones
y el tiempo paralelo asociado al nodo donde se ha encontrado la solucion del problema
de optimizacion. Las columnas de la tres a la siete muestran esos valores para los cinco
métodos utilizados en la aproximacion del problema de optimizacion.

En la figura 4.7 se muestran los tiempos paralelos simulados (en azul) y los tiempos
de seleccion de los pardmetros (en naranja) para distintos sistemas reales y simula-
dos (no se incluye SIMUL30 porque no se han realizado experimentos con todos los
métodos y porque el tiempo de seleccién es excesivamente alto con L=Gr,G=Gr). Se
incluye también el tiempo secuencial como primera columna en los graficos. El tiem-
po total de ejecucion en paralelo utilizando el correspondiente método de seleccién
serd la acumulacién del tiempo de seleccién y el simulado.

Comentamos algunas conclusiones que se pueden obtener de los resultados que se

muestran:

= El tiempo de selecciéon es reducido en todos los casos para los sistemas de menor
tamano (SUNE, las dos configuraciones de TORC y SIMUL5) pero no para el
resto de sistemas. Esto se refleja claramente en la primera fila de graficas de la
figura 4.7, donde en los graficos de la primera fila se incluyen los tiempos para

los sistemas de menor dimension.

En la mayoria de los sistemas, el mapeo 6ptimo se obtiene con un nivel de arbol
bajo (fila 2 para cada sistema en la tabla 4.10), lo que lleva a unos tiempos
de ejecucion bajos en el proceso de seleccién cuando el ntimero de tipos de
procesadores no es muy grande, pero para sistemas con una mayor cantidad de
tipos de procesadores (simulaciones de SIMUL10 hasta SIMUL100) es necesario

un proceso de seleccién mas eficiente.

= Asi, cuando el tamano del sistema crece, una posibilidad es incluir alguna
heuristica para la seleccién de los parametros. Esto se hace al aplicar técnicas
greedy, pero en la mayoria de los sistemas esto lleva a que el tiempo de ejecu-
cién paralelo estimado quede lejos del 6ptimo, ya que se restringen las zonas
que se exploran dentro del arbol de decisiones. Esto no se aprecia claramente
en los sistemas de mayor dimension, pero en algunos de ellos no es posible la
aplicacién de una técnica exacta en la mayoria de los casos (esto depende de
valores particulares de los pardmetros que afectan al tiempo de ejecucién), por
lo que en algunas de las simulaciones (SIMUL20, SIMUL30 y SIMUL100) los

métodos de backtracking se han aplicado sélo hasta un cierto nivel, y es por
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eso por lo que las aproximaciones greedy proporcionan los tiempos de ejecuciéon

paralelos mas bajos.

= La utilizacién de un método greedy para intentar reducir el nimero de nodos
que se exploran no proporciona mejoras en los experimentos realizados. Si com-
paramos los tiempos de seleccion con L = Ba, G = EE y L = Ba, G = Gr
vemos que son muy parecidos, siendo normalmente mayores los de L = Ba,
GG = Gr cuando se explora hasta el mismo nivel, ya que con la técnica greedy se
realiza més trabajo en cada nodo. Algunas veces (SUNEt y SIMUL5) se logra
reducir el nivel hasta el que se explora el arbol. En cualquier caso, el tiempo

paralelo modelado que se obtiene es siempre el mismo.

= Mejores resultados se obtienen cuando se aplica el método greedy para acotar
inferiormente el tiempo de ejecucién a partir de un nodo (L = Gr, G = Gr). Se
obtiene una reduccion en el niimero de niveles que se exploran y consecuente-
mente también en el tiempo de seleccién. Aun asi, para sistemas grandes el
tiempo de seleccion sigue siendo excesivo, por ejemplo en SIMUL30 mas de 20

minutos, para un tiempo secuencial de 50 segundos.

= Cuando se utiliza un arbol permutacional el nimero de nodos es mayor que
en uno combinatorio, pero esto puede no afectar al tiempo de seleccion si se
utiliza una técnica con la que decidir recorrer sélo algunas partes del arbol.
Ademas, como comentamos anteriormente, el método greedy usado, en un arbol
combinatorio descartaria posibles combinaciones que no se desechan con la re-
presentacién permutacional. Esto hace que el método GrPe en algunos casos

explore mas niveles y obtenga mejores tiempos que el GrCo.

En algunos casos el tiempo de ejecucion de métodos exhaustivos es demasiado
grande para ser considerado para la autooptimizacién, incluso aunque se utilicen
técnicas heuristicas. A pesar de esto, la seleccién automética de procesadores (por un
método exacto cuando es posible o por un método de aproximacién en otros casos)
es preferible a la seleccién por parte de los usuarios. En la tabla 4.11 se compara el
tiempo de ejecucién pronosticado con L = Gr, G = Gr y GrPe con el esperado por
una seleccién hecha por los tres usuarios voraz, conservador y experto (modelados
tal y como se ha explicado en las secciones previas). De hecho, el usuario experto
selecciona los procesadores con una aproximacién greedy pero con un numero fijo de
decisiones y sin considerar el coste de comunicacion, y debido a la complejidad de
los sistemas es dificil tener un usuario realmente experto que pueda tomar decisiones

satisfactorias, lo que hace que muchas veces las decisiones que toma sean peores que
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las tomadas por otros tipos de usuarios. Si comparamos los resultados obtenidos por
los usuarios modelados, observamos que, aunque de los tres usuarios el experto y el
conservador toman cada uno la mejor decisién en tres de las simulaciones y el usuario
voraz toma en cinco de las simulaciones la peor decisién de entre los tres usuarios,
la diferencia en el tiempo total entre ue y uv es minima, y el tiempo total de uc es
menor porque ue y uv toman en SIMULS5 y SIMULS50 decisiones muy alejadas de la
Optima. En la figura 4.10 se muestran los cocientes de los tiempos de ejecucion de los
distintos métodos y usuarios con respecto a los obtenidos con GrPe. Un valor menor
que uno indica que el método o usuario correspondiente toma una mejor decisién
que GrPe. Vemos que en la mayoria de los casos las decisiones tomadas con GrPe (y
también con L = G'r, G = Gr) son mejores que las tomadas por los distintos usuarios,
y algunas veces la diferencia es bastante grande a favor de los métodos de seleccién

automatica.

Tabla 4.11: Comparacion de los tiempos paralelos estimados con métodos de seleccién
automatica usando algoritmos backtracking y greedy y con las decisiones tomadas por
usuarios voraz, conservador y experto.

sistema | L=Gr,.G=Gr | GrPe | ue uc uv
SIMULS 4.72 6.08 | 18.26 | 10.44 | 18.26
SIMUL10 5.72 5.72 | 6.16 | 9.03 | 6.29
SIMUL20 1.62 1.62 | 3.97 | 2.51 | 4.00
SIMUL30 10.14 6.28 | 5.44 | 886 | 7.30
SIMUL50 1 1 13.14 | 6.50 | 13.14
SIMUL100 1 1 851 | 3.91 | 9.06

TOTAL 24.2 21.7 | 55.48 | 41.25 | 58.05

Se han realizado experimentos con otras posibles combinaciones de métodos ex-
haustivos y heuristicas, pero los resultados no difieren de los que aqui se muestran.
Mejores estimaciones de LET y GET en cada nodo, utilizacién de heuristicas més
adaptadas al problema con que se trabaja y el uso de otras técnicas exhaustivas,
podrian dar lugar a tiempos de ejecuciéon mas bajos, y harian el método aplicable a
un rango mas amplio de sistemas. También es posible incluir en la metodologia de
seleccion automatica la prediccién obtenida por estos usuarios modelados (u otros que
se podrian modelar), y combinar distintos tipos de seleccién imponiendo un limite en

el tiempo dedicado a la seleccién por cada uno se ellos.
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Figura 4.10: Cocientes de los tiempos obtenidos con distintos métodos y usuarios con
respecto al obtenido con el método GrPe.

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha extendido a sistemas heterogéneos la metodologia de autoop-
timizacion de esquemas paralelos iterativos. Se ha utilizado el esquema del “problema
de las monedas” para estudiar esta metodologia propuesta y se ha probado el método
en dos redes de procesadores y con varias simulaciones. La metodologia propuesta se
puede aplicar a otros esquemas de programacion dinamica, iterativos e incluso a otros
campos (en [32] se aplica esta técnica con algunas modificaciones a factorizaciones
matriciales). Los experimentos realizados confirman que se pueden obtener tiempos
de ejecucién reducidos sin intervencion del usuario haciendo uso de técnicas de au-
tooptimizacion, pero hace falta desarrollar métodos de seleccion més sofisticados para
mejorar la seleccion en el caso de sistemas heterogéneos muy complejos. Se podria
mejorar el problema de optimizacién desarrollando mejores modelos tedricos y ha-
ciendo més experimentos, pero se considera que una mejor alternativa puede ser la
utilizacién sistematica de heuristicas por medio de métodos metaheuristicos, lo que

se estudiara en el siguiente capitulo.
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Capitulo 5

Metaheuristicas en el proceso de
autooptimizacion

En capitulos previos ha quedado constatado que la optimizacién del tiempo de
ejecucion de un algoritmo paralelo puede obtenerse mediante el uso de funciones que
modelan analiticamente el coste de dicha ejecucion. Generalmente la funcion de coste
incluye un conjunto de parametros que modelan el comportamiento del sistema y
del algoritmo. Con el fin de obtener el tiempo de ejecucion éptimo, algunos de estos
parametros deben ser ajustados de acuerdo al problema de entrada y a la arquitectura
destino. Si este ajuste se realiza de forma automatica se obtienen tiempos de ejecu-
cién reducidos sin intervencién del usuario e independientemente del sistema com-
putacional. Se formula un problema de optimizacion en el que el tiempo de ejecucién
modelado se utiliza para estimar tales parametros. Debido al niimero de parametros
en el modelo, la minimizacion analitica suele ser descartada y se opta por la mini-
mizacién numérica. Pueden utilizarse técnicas algoritmicas de busqueda exhaustiva
para resolver el problema de optimizacién pero cuando el nimero de parametros o
el tamano del sistema de computo crecen, el método es impracticable debido al ele-
vado tiempo de computo empleado en su aplicacion, que supondria una sobrecarga
adicional al tiempo que se pretende minimizar. El uso de métodos aproximados para
guiar la busqueda y reducir el tiempo de decicision es una alternativa. Sin embargo,
la dependencia sobre el algoritmo modelado (pérdida de generalidad) y la mala cali-
dad de las soluciones debido a la presencia de muchos valores de éptimos locales en
las funciones objetivo, son también inconvenientes para el uso de estas técnicas. El
problema se convierte en particularmente dificil en sistemas complejos compuestos de
un gran numero de procesadores heterogéneos que resuelven aplicaciones cientificas
no triviales, tal y como se ha visto en el capitulo previo. El uso de metaheuristicas

permite el desarrollo de aproximaciones validas para resolver problemas generales con
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un gran numero de parametros. Una ventaja conocida de los métodos metaheuristicos
es la capacidad para proporcionar soluciones de alta calidad en tiempos de ejecucion
razonables, manteniendo al mismo tiempo su generalidad. Por ello, el uso de meta-
heuristicas es una alternativa apropiada para resolver el problema de minimizacién
en un tiempo reducido (obtencién de los valores en la fase de Ejecucién de la figura
1.2), posibilitando asf la autooptimizacion en sistemas complejos. Proponemos en este
capitulo combinar el modelado analitico de la funcién de coste con el uso de métodos
metaheuristicos en la minimizacion, lo que contribuye al desarrollo de una alternativa

real para minimizar el tiempo de ejecucién paralela en sistemas complejos.

5.1. Metaheuristicas y problemas de optimizacion

Un problema de optimizacién combinatoria puede representarse como:

min f(x) o max f(z)
reX (5.1)
f: X—=Y

en el que se trata de optimizar (minimizar o maximizar en funcién del contexto) el
valor de la funcién f(), teniendo en cuenta que = puede tener una estructura vecto-
rial o matricial y toma valores discretos, enteros o incluso binarios en el conjunto X
(habitualmente muy numeroso) de soluciones alternativas. f() representa a la funcién
objetivo a optimizar, x a las variables de decision, X al espacio de soluciones que
contiene al conjunto de soluciones factibles e Y es el conjunto donde toma valores
la funcién a maximizar (o minimizar), y suele ser el conjunto de los naturales o los
reales. X, denotado también como region factible o espacio de busqueda, puede venir
representado en la forma de restricciones que deben cumplir las variables de decision,
y su naturaleza dependera de cada problema. Se trata de encontrar la mejor solucion
(solucién éptima), z*, entre un conjunto de soluciones alternativas factibles. Este es-
quema de optimizacion aparece en diversos problemas del ambito cientifico y de la
ingenieria, y suele ser habitual que el problema se plantee de una forma relativamente
sencilla pero que su resolucion sea ciertamente complicada. A lo largo de los anos se
ha demostrado que muchos problemas de optimizacién combinatoria pertenecen a la
clase de Problemas NP-completos, es decir, la soluciéon éptima se obtiene utilizando
algoritmos que emplean un tiempo de computacién que crece de forma superpolino-
mial (normalmente exponencial) en el tamano del problema y, por consiguiente, en

muchos casos la solucién éptima no se puede obtener en un tiempo razonable y ha de
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optarse por métodos aproximados. Las metaheuristicas, como métodos aproximados,
han venido desarrolldndose desde los anos 80 y han dado muestras de su eficacia en
una amplia variedad de problemas complejos [47, 60].

El término metaheuristica fue originalmente introducido por Fred Glover [63],
y hace referencia a una amplia clase de conceptos algoritmicos orientados a la opti-
mizacion y a la resolucion de problemas. Como definicién, consideramos la presentada
en [117] como la unién de los conceptos formulados en [63] y en [129]:

“Una metaheuristica es un proceso iterativo maestro que guia y modifica las ope-
raciones de heuristicas subordinadas para producir de manera eficiente soluciones
de alta calidad. Puede manipular una unica solucion completa o incompleta, o una
coleccion de soluciones en cada iteracion. La heuristica subordinada podria consistir
en procedimientos de alto (o bajo) nivel, en bisquedas locales simples, o simplemente
métodos constructivos. Estos métodos con el tiempo han llegado a incluir cualquier
procedimiento para resolver problemas que empleen estrategias para superar las tram-
pas de optimalidad local en espacios de solucion compleja, especialmente aquellos pro-
cedimientos que utilizan una o mas estructuras de vecindad como medios para definir
movimientos admisibles para transitar de una solucion a otra, o para construir o
destruir soluciones en procesos constructivos y destructivos. ”

El propio Glover junto a Laguna [61] plantea una definicién en los siguientes
términos:

“Metaheuristica se refiere a una estrategia maestra que guia y modifica a otras
heuristicas para producir soluciones mas alld de aquellas que normalmente se generan
en una busqueda de optimos locales.”

Ambas definiciones recogen las siguientes propiedades para estos métodos:

= Guian el procedimiento de buisqueda.

= Poseen mecanismos para evitar el estancamiento en 6éptimos locales.
= Son procedimientos generales, no especificos.

= Pueden incluir uno o mas procedimientos heuristicos.

= Suelen hacer uso de la experiencia mediante retroalimentacién del procedimien-

to.
= Normalmente poseen una componente aleatoria.

= Su objetivo final es encontrar soluciones éptimas o cuasioptimas en tiempos

computacionales razonables.
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Como se sabe, las metaheuristicas al igual que los algoritmos genéricos aproxi-
mados permiten manejar grandes sistemas en tiempos de ejecucién reducidos [60].
Histéricamente han venido siendo aplicadas en diferentes campos de la computaciéon
para solucionar problemas complejos que requerian elevados tiempos de decision, co-
mo por ejemplo el problema del ancho de banda, rutas de vehiculos bajo demanda,
problemas de flujo en redes, bisqueda de cadenas de ADN, gestién de trafico aéreo,
biologia molecular, geofisica, robdtica, reconocimiento de patrones, exploracién de
datos [22, 47, 73, 77, 112]... Todos ellos son problemas de optimizacién combinatoria
en los que se trata de optimizar una funciéon objetivo sobre un espacio de busqueda.
Con frecuencia se aplican a problemas que no tienen algoritmos (exactos o aproxima-
dos) que proporcionen soluciones satisfactorias en tiempo de ejecucién y en calidad
de la solucion obtenida.

Situandonos en el ambito de esta tesis, hacemos notar que, también se han aplicado
con éxito métodos metaheuristicos en la resolucion de determinados problemas de
mapeo sobre sistemas especificos [47, 60, 77|, lo que abre el camino al proceso de
generalizacién que aqui proponemos. En nuestro caso se trata de estudiar su aplicacién
en combinacién con la técnica de optimizacion de esquemas paralelos iterativos basada
en el modelado parametrizado del tiempo de ejecucion para lograr que la asignaciéon de
procesos a procesadores se haga, en la medida de lo posible, sin interveciéon humana.
Por ello, en la ecuaciéon 5.1 la funciéon a optimizar f seria la ecuacion del tiempo
de ejecucion segun el modelo paramétrico, siendo X el producto cartesiano de los
conjuntos en los que pueden tomar valores cada uno de los parametros del algoritmo
e Y es el conjunto de los niimeros reales, pues es donde el tiempo de ejecucién toma
valores. Por ejemplo, en un esquema paralelo iterativo en un sistema heterogéneo la
funcion f tomara valores en todas las posibles asignaciones de datos a los procesadores
(ecuacién 2.10), y se trata de obtener el menor tiempo de entre los de todas las posibles

asignaciones (ecuacion 2.11).

5.2. Clasificacion de Metaheuristicas

Las metaheuristicas se pueden clasificar atendiendo a diferentes criterios. Cada
clasificacion proporciona un punto de vista diferente del conjunto de metaheuristicas
propuestas en la literatura. Algunas metaheuristicas podrian encajar en mas de una
de las clases obtenidas y posiblemente otros criterios proporcionarian agrupaciones
distintas. Atendiendo al tipo de procedimiento utilizado por la metaheuristica nos
limitaremos a mencionar algunas de las técnicas mas conocidas y utilizadas en los

ultimos anos [1, 61, 75]:
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= Metaheuristicas basadas en trayectorias: hacen referencia a un conjunto de
métodos que se caracterizan por un sistema de busqueda de soluciones que
“dibuja” una trayectoria en la regién factible. La informacion proporcionada por
la trayectoria puede utilizarse para decidir, a priori, sobre el comportamiento del
algoritmo y su efectividad final. Dicha efectividad se fundamenta en una buena
combinacion del algoritmo elegido, la codificacién del problema y el caso particu-
lar sobre el que estemos trabajando. Como ejemplos tenemos: busqueda local,
arranque miultiple [98], temple simulado [46, 60], busqueda tabu [60, 64, 65],
bisqueda por entornos variables (VNS) [103].

= Metaheuristicas constructivas: construyen una soluciéon anadiendo, iterativa-
mente, elementos a una estructura inicialmente vacia. Estos métodos estan for-
mados por un conjunto de estrategias o técnicas utilizadas en la eleccion de los
elementos que conformaran la solucién. Dentro de ellas destaca, por su apli-
cacion e influencia en otras técnicas, la técnica GRASP [118]. Otros ejemplos

son: las técnicas greedy y los sistemas de hormigas [29].

= Metaheuristicas basadas en poblaciones: procesan en cada iteraciéon un conjunto
de soluciones normalmente denominado poblacion, de forma que se desarrolla un
procedimiento inspirado en la naturaleza. El éxito final dependera del método
utilizado para manipular las soluciones de la poblacién. Si la manipulacién de
esta poblacion sigue principios o analogias con la naturaleza, se dice que el
procedimiento es Bioinspirado. Entre los métodos de poblaciones mas utilizados,
los més estudiados en la literatura y a los que se les ha encontrado un mayor
campo de aplicacion estan los sistemas de hormigas y los algoritmos evolutivos
(EA), entre los que podemos destacar los algoritmos genéticos [47, 60, 77], los

meméticos [107] y la busqueda dispersa (scatter search) [47, 78, 96, 97].

= Metaheuristicas hibridas: es un novedoso tipo de procedimiento metaheuristico,
surgido en los ultimos tiempos, que se caracteriza por la combinacion de varias
metaheuristicas que, trabajando en conjunto, realizan la bisqueda de soluciones
mas eficientemente que trabajando por separado. Pueden encontrarse tres for-

mas originales de hibridacién:

e Inclusién de componentes de una metaheuristica como componentes subor-
dinados de otra metaheuristica. En este tipo de hibridacién podemos en-
contrar la aplicacion de una busqueda local multiarranque como compo-
nente integrado de una metaheuristica mas avanzada, como los algoritmos

genéticos [113].
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e Concatenacion de varios algoritmos trabajando simultdneamente que in-
tercambian informacion sobre la regién de busqueda. Este tipo de meta-

heuristicas hibridas se suele denominar busqueda cooperativa [126].

e Integraciéon de métodos exactos y aproximados [75], que se ejecutan si-
multaneamente o de forma secuencial y que combinan la exactitud de los
primeros en la intensificacién de la bisqueda con la aleatorizacién de los

segundos en la diversificacién.

De entre todas estas técnicas hay que destacar por su reiterado uso las técnicas de
algoritmos genéticos, busqueda dispersa, bisqueda tabt, temple simulado, GRASP y
su hibridacién. Cada una de ellas tiene un recorrido histérico individual y siguen dife-
rentes paradigmas y filosofias. El éxito de un método particular depende del método
en si mismo, de su adecuacién al problema (tuning) y de la combinacién de la heuristi-

ca y la aleatoriedad.

5.3. El esquema general

Todas las metaheuristicas existentes comparten ideas y difieren en algunos com-
ponentes. Las visiones unificadas, presentadas por ejemplo en [117, 127], proporcio-
nan una interesante perspectiva del campo, con un algoritmo general para las dis-
tintas metaheuristicas. Un algoritmo general como el que se presenta en el codigo
5.1, en el que se muestra un procedimiento iterativo de manipulacién de soluciones,
puede instanciarse para obtener diferentes metaheuristicas simplemente cambiando
algunos elementos clave (las funciones Inicializar, CondiciondeFin, ObtenerSubcon-
junto, Combinar, Mejorar e IncluirSoluciones) y los tamanos de los conjuntos de
soluciones involucrados (S, S, SS1 y SS52).

A continuacién se describen los elementos y operadores del algoritmo anterior:

= S es el conjunto inicial formado por las soluciones factibles de partida, que son
proporcionadas por el procedimiento Inicializar. Estos elementos representan
soluciones temporales al problema a resolver, y a partir de ellos se van generan-
do en sucesivas iteraciones mejores aproximaciones a la solucién del problema.
Pasada la etapa de generacion de soluciones iniciales, S pasa a contener el
conjunto actual de soluciones, que es sometido a diversas transformaciones. El
conjunto S se conoce con distintos nombres en funciéon de la metaheuristica
en cuestion, asi, por ejemplo, el conjunto S en la busqueda dispersa se conoce

como conjunto de referencia y en los algoritmos genéticos como poblaciéon. En
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Algoritmo 5.1: Esquema general de un método metaheuristico.

Inicializar(S);
while no se cumple CondiciondeFin(S) do
5SS = ObtenerSubconjunto(S);
if |SS| > 1 then
S$S1 = Combinar(SS);
else
SS1 =S58,
end
SS52 = Mejorar(SS1);
S = IncluirSoluciones(SS52);
end

los métodos basados en poblaciones, como los genéticos, a las soluciones del

conjunto S se les llama individuos.

» El operador Inicializar se utiliza para crear los elementos del conjunto inicial
S, y devuelve un conjunto de soluciones de partida. Estas soluciones se pueden
obtener aleatoriamente o bien a través de algin proceso que utiliza criterios
relacionados con la naturaleza del problema a resolver. Algunas particularidades

de este operador en las distintas metaheuristicas son:

e En los algoritmos genéticos se suele utilizar una poblacién con muchos indi-
viduos, lo que hace que en ocasiones el método se ralentice para problemas

con instancias de tamano grande.

e La busqueda dispersa trabaja con un ntumero reducido de individuos en
S (tipicamente alrededor de 20). Esto puede producir un menor tiempo
de decision que en los algoritmos genéticos, lo que la hace atractiva como
técnica en aquellos casos en los que es deseable obtener la solucién en

tiempos de respuesta rapido.

e En métodos constructivos como la buisqueda tabu y los métodos GRASP

se trabaja con un conjunto S con un tnico elemento.

= 55 es un conjunto de elementos extraidos de S con el fin de combinarlos para ge-
nerar nuevos elementos que potencialmente mejoraran la solucion del problema.

El conjunto toma distintas formas en funcién del método:

e En los algoritmos genéticos SS esta formado por los elementos que seran

seleccionados para ser cruzados por pares.
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e En la bisqueda dispersa, tal y como se verd mas adelante, estara formado
por varios elementos que podran ser seleccionados conforme a diferentes
criterios para ser combinados (dos a dos o por grupos mayores de elemen-

tos) con el fin de obtener buenas soluciones del problema a resolver.

e En los métodos constructivos (bisqueda tabi, GRASP...) SS = S puesto
que |S] = 1.

s El operador ObtenerSubconjunto selecciona soluciones a partir del conjunto
de soluciones actual para ser combinadas o mejoradas. Es habitual seleccionar
elementos de entre los mejores del conjunto introduciendo algin criterio de
aleatoriedad. Se pueden usar diferentes criterios dependiendo de la técnica meta-

heuristica empleada:

e En los algoritmos genéticos los individuos con mejor funciéon objetivo tienen

mas probabilidad de ser seleccionados.

e En la busqueda dispersa es posible seleccionar todos los individuos para
combinarlos entre ellos, o seleccionar los mejores segtn la funcién objetivo

para ser combinados con los “mas dispersos” respecto a los mejores.

e En la bisqueda tabiiy en GRASP esta funcién no es necesaria pues |S| = 1,

y el inico elemento que se esta utilizando es el que se usara para mejorarlo.

= SS1 es el conjunto de elementos resultantes de aplicar el operador Combinar
conforme a algin criterio a los elementos de SS. Se busca que a partir de
SS1 (mediante la combinacién) se pueda aportar “variedad” o dispersion en las
soluciones temporales que se van obteniendo. De este modo las soluciones de
una iteracion pueden mejorar las de iteraciones anteriores, o bien alejarse de
las soluciones de partida en el espacio de busqueda para poder progresar hacia

otras zonas no exploradas.

= En la funcién Combinar, se combinan los elementos seleccionados para generar
SS1. Nuevamente, la operacién de combinacién se conoce con distintos nom-
bres de acuerdo a los métodos. Con esta combinacion se busca que los diferentes
elementos se puedan “mezclar” con el fin de obtener soluciones diferentes. En
la operacién de combinacién se introducen elementos que proporcionan aleato-

riedad sobre los resultados obtenidos, y admite distintas instanciaciones:

e En los algoritmos genéticos el operador se conoce como operador de cruce,
y en él se cruzan pares de individuos obteniendo nuevos descendientes (ge-

neralmente dos nuevos individuos) que heredan parte de las caracteristicas
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de cada antecesor. Algunos de los descendientes generados se anadiran a

la poblacion en IncluirSoluciones.

e En la bisqueda dispersa se puede proceder como en los algoritmos genéticos
pero hay otras posibilidades combinandose los elementos de diferentes ma-
neras generando uno o mas elementos que se anaden al conjunto. Como
se vera al final del capitulo, en el apartado de resultados experimentales,
se pueden dividir los elementos en dos grupos: un grupo que contenga
aquellos elementos con mejores valores de la funcion objetivo y otro con
los mas dispersos respecto a los mejores. Se pueden combinar todos los
elementos por pares (o combinar més de dos elementos cada vez), o se

pueden combinar entre si elementos en los dos grupos.

e En la busqueda tabu y los métodos GRASP esta funcién no es necesaria,

ya que so6lo hay un elemento con el que trabajar, por lo que los conjuntos

SS1y SS coinciden.

= 552 es el conjunto de elementos resultantes de aplicar el operador Mejorar a los
elementos de SS1. Contendra elementos obtenidos a partir de los que se acaban
de generar en Combinar, pudiéndose modificar todos los elementos generados,
solo unos pocos segin una cierta probabilidad, o en algunos casos no mejorar
ningin elemento, con lo que serfa SS2 = (). En los métodos que trabajan con

un unico elemento (por ejemplo, bisqueda tabi y GRASP) coincide con SS1.

= En general, en la funcion Mejorar se trata de orientar el recorrido hacia buenas
soluciones intensificando la bisqueda en una region del espacio que puede estar
préoxima o no a las soluciones encontradas hasta el momento. En las operaciones
de mejora, tal y como ocurre con las operaciones de combinacién, se integran
elementos que proporcionan cierta aleatoriedad sobre los resultados obtenidos.
Se puede intentar mejorar los elementos generados por combinacién, o mejorar
el elemento actual, o también aplicar cambios a algunos de los elementos para
intentar diversificar la busqueda. Esta operacion serd diferente dependiendo de

la técnica empleada:

e En los algoritmos genéticos son operaciones simples conocidas como muta-
ciones en las que se introduce un fuerte componente de aleatoriedad para
generar nuevas soluciones. Se seleccionan unos pocos individuos a los que
se aplica el operador de mutacion, en este caso con el fin de diversificar la

poblacion para evitar caer en éptimos locales.
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e En la busqueda dispersa se realizan busquedas sistematicas en la vecindad

de los elementos del conjunto SS1 con el fin de realizar mejoras.

e En la biisqueda tabt algunas soluciones de la vecindad de la solucién actual

se analizan, excluyendo las que forman parte de una lista tabu.

e in GRASP esta funcion suele consistir en una busqueda local que mejora
el individuo seleccionado. Se suelen usar métodos greedy o analizar todos

los individuos de la vecindad.

Como se observa, es frecuente que en esta operacién los algoritmos apliquen

busquedas locales o incluso que hibridicen con otros métodos.

= Con el operador IncluirSoluciones se crea un nuevo conjunto de soluciones ha-
ciendo uso de alguna técnica de seleccién. Selecciona algunos elementos de S.S2
para ser incluidos en S para la préoxima iteracién. Se pretende mejorar el conjun-
to de soluciones seleccionados o la solucion con la que se trabaja. Por ejemplo, se
pueden seleccionar los mejores elementos generados para incluirlos en el conjun-
to S, eliminando de éste las peores soluciones. Cada método aplica el operador

de diferente forma:

e En los algoritmos genéticos forman la nueva poblacion S los mejores ele-
mentos de entre todos aquellos disponibles (los del conjunto original, los

descendientes y los generados mediante mutacion).

e En la busqueda dispersa se seleccionan los mejores elementos junto con
aquellos que estén alejados de ellos. De este modo se intenta conseguir que
la buiisqueda no se realice inicamente en una area del espacio de biisqueda,

sino que se disperse para evitar caer en 6ptimos locales.

e En la bisqueda tabii y en GRASP se toma como la siguiente solucion el

mejor elemento de aquellos analizados.

= En la CondiciondeFin no suele haber diferencias significativas entre los distintos

métodos. Hay varias posibilidades:

e Pueden realizarse un numero fijo de iteraciones, pero se suele utilizar cri-

terios que tengan en cuenta la mejora de las soluciones.

e Se puede continuar la ejecucién mientras se obtengan mejoras a las solu-
ciones obtenidas, ya sea porque mejora el mejor elemento, la media de los

valores, u otro criterio.
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e Se puede acabar si en una iteracion no hay cambios en la poblacién.

e Se pueden combinar varios de los criterios anteriores. Por ejemplo, el crite-
rio de parada puede ser que se alcance un nimero maximo de iteraciones
0 un numero maximo sin cambios en el mejor elemento, o en la media de

los valores o en el conjunto de referencia.

e Cuando se intenta establecer criterios comparativos entre varios métodos,
es habitual también fijar un tiempo durante el que los métodos estan en
ejecucion y a su finalizacién se comprueba cudl de los métodos ha propor-

cionado la mejor solucion.

e En la biisqueda tabu un criterio de parada podria ser la imposibilidad de
usar elementos que no formen parte de la lista tabu (soluciones que fueron

visitadas en el pasado reciente).

Ademas de los elementos que aparecen explicitamente en el algoritmo general de
una metaheuristica, hay dos aspectos internos que deben ser comentados adicional-

mente:

= En primer lugar, obsérvese que en el proceso iterativo que representa el algorit-
mo 5.1 puede verse implicado un elevado niimero de soluciones que deben ser
evaluadas. Por tanto, el proceso de evaluacion de soluciones se convierte en un
elemento critico que condiciona el rendimiento final del método. La evaluacién
de las soluciones dependen fuertemente de como estan representadas para un
problema dado, y es por esto que las soluciones a un problema de optimizaciéon
deben ser codificadas de manera adecuada para conseguir un tratamiento efi-
ciente en el método heuristico. Por ejemplo, en los problemas de asignacion o
en problemas del viajante del comercio, es frecuente representar las soluciones
mediante permutaciones, esto es, para un problema de tamano n una solu-
cién puede venir dada por la permutacién {m,...,m,} del conjunto {1,...,n},
en problemas de la mochila nos podriamos encontrar con soluciones del tipo
I C {1,...,n}, también para problemas de tamano n. Generalmente el tiempo
de evaluacién de una solucién de estas caracteristicas es O(n). En este tipo de
problemas ésta es la representacion natural de una solucion que se obtiene al
formular el problema de optimizacién combinatoria. Esta misma representacién
natural puede ser utilizada como estructura de datos en el codigo que implemen-
ta al método. Sin embargo, en muchas ocasiones la representacion natural ofrece
soluciones en la forma de estructuras matriciales bidimensionales, como ocurre

en problemas de flujo en redes o en problemas de rutas. La evaluaciéon de una
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solucién representada de este modo implica un coste de evaluacién por solucion
de O(n?) y el impacto de esta evaluacién podria resultar excesivo, producien-
do un método altamente ineficiente como consecuencia del elevado ntimero de
evaluaciones que se producen. Es por esto que en estas situaciones es deseable
analizar posibles mecanismos de representacion alternativos a los que surgen de
manera natural, con el fin de mejorar la eficiencia de la metaheuristica. Esta
es la estrategia seguida en [112] para problemas de flujo en redes en la que se
transforma la estructura matricial en una estructura lineal de O(n). En ella la
semantica de los indices ha sido variada con el fin de que la solucién pueda

contener toda la informacion asociada al problema.

Un segundo aspecto a tener en cuenta es que las operaciones de mejora o de
generacién de nuevas soluciones, como ocurre en las operaciones Combinar,
Mejorar y algunas otras, se nutren de las soluciones cercanas a soluciones que
previamente han sido generadas. Este hecho hace que sea necesario disponer de
procedimientos que permitan realizar movimientos de una solucién a otra en en-
tornos reducidos del espacio de bisqueda. Es necesario definir una estructura de
vecindad N : X — P(X), donde P(X) es el conjunto potencia de X, aunque se
suelen usar vecindades con un ntimero preestablecido n de elementos. Asi, para
cada z € X, el conjunto N(z) € P(X) proporciona el conjunto de soluciones
vecinas a . N(z) es la vecindad de z, y 2’ € N(x) es una solucién vecina de z.
Asociado a la estructura de vecindad se encuentra un mecanismo de generacién
de movimientos que proporciona el conjunto de vecinos de una soluciéon dada
mediante la modificacion de algin atributo o a través de la combinacién de
varios de ellos. La generacién de un movimiento en un paso o iteracion del algo-
ritmo consiste en la transicién de una solucién z hacia otra solucién z’ € N(z).
Tal y como ocurre con la representacion de las soluciones, la eficiencia de las
metaheuristicas esta fuertemente condicionada por la estructura de entorno se-
leccionada asi como por las estrategias de generacion de movimientos asociadas

a la misma.

En esta secciéon hemos presentado las ideas bésicas de las metaheuristicas y un

esquema general para ellas, y en las siguientes secciones nos vamos a centrar en in-

tentar resolver el problema de la asignaciéon de procesos a procesadores mediante

metaheuristicas para esquemas iterativos paralelos centrandonos, tal y como se ha

hecho en capitulos previos, en instancias particulares de problemas de programacion

dinamica. En el proceso de decidir qué método metaheuristico seleccionar se ha pre-

tendido encontrar un cierto equilibrio entre generalidad, eficiencia y facilidad de im-
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plementacion. Es un hecho establecido que los algoritmos genéticos suelen ser bastante
genéricos y ademas relativamente sencillos de implementar. Sin embargo, para pro-
blemas complejos y de gran tamano, su eficiencia tiende a disminuir. Los algoritmos
GRASP generalmente son sencillos de implementar y muy rapidos en la ejecucion,
pero pueden quedar atrapados en éptimos locales, por lo que es frecuente encontrar
el método implementado en combinacién con otros mas sofisticados. La busqueda
tabu incorpora una estructura, la lista tabu, que en funcién de las caracteristicas
del problema puede ser mas o menos sofisticada en su implementacién. Su eficacia,
ademas dependera de las estrategias seguidas para incluir o excluir elementos de la
lista. La revision de trabajos que hemos realizado en esta tesis, nos hace pensar que
la busqueda dispersa cubre bien los objetivos de generalidad, eficiencia y facilidad de
implementacion que buscamos. Las siguientes secciones estaran orientadas a describir
la técnica general de la buisqueda dispersa y su aplicacion al problema que nos ocupa.
De manera similar se pueden aplicar otras metaheuristicas a este problema [26], y a

otros problemas similares de asignacién de tareas a procesadores [5, 33, 37, 56, 57].

5.4. La busqueda dispersa (Scatter search)

La busqueda dispersa, conocida en inglés como scatter search, es un método evo-
lutivo propuesto en los afios setenta por Fred Glover [62] que se diferencia de otras
metaheuristicas en los principios de unificacién y recombinacién de soluciones que
utiliza. Aunque el método fue propuesto hace mas de dos décadas, no alcanzo la im-
portancia que tiene hoy en dia hasta 1998, con una nueva publicaciéon del anterior
autor [66] en la que se recopilan diferentes aplicaciones del método realizadas hasta el
momento. A partir de esa aportacién, la busqueda dispersa se ha convertido en una
de las metaheuristicas evolutivas de mayor aplicacion.

Trabajos mas recientes [96, 97] muestran que la bisqueda dispersa es una meta-
heuristica de busqueda agresiva que consigue encontrar buenas soluciones con un
tiempo de busqueda aceptable en un amplio rango de problemas. Opera sobre un
conjunto de soluciones, el conjunto de referencia, que son combinadas entre si con el
fin de obtener otras soluciones mejores. Se parte del conjunto de referencia inicial y
se obtienen nuevos elementos como combinacion de elementos que se encontraban en
el conjunto en la iteracion anterior. Al contrario de lo que ocurre en otros algoritmos
evolutivos como los algoritmos genéticos, el conjunto de referencia es pequeno, lo que
contribuye a que el tiempo de decisiéon también lo sea.

La idea inicial propuesta para justificar la busqueda dispersa se fundamenta en

los siguientes aspectos:
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= En cada paso del método se combinan dos o mas soluciones creando regiones

de atraccion.

s Una version reducida del método se desarrollaria al seleccionar soluciones en la

linea que une dos soluciones dadas.

= Se deben seleccionar previamente los pesos a utilizar en el momento de la se-

leccion, en vez de realizar la seleccion de forma aleatoria.

» Es conveniente realizar combinaciones convexas (donde sélo se consideran los
elementos que quedan dentro del espacio formado por los elementos actuales)
y no convexas (donde se consideran elementos que quedan fuera del espacio

formado por los elementos actuales).

Se introduce la idea de conjunto de referencia junto con los procedimientos que ac-
tualizan dicho conjunto con “buenas” soluciones. Estos procedimientos serian, por un
lado, un método de busqueda inteligente que combina diversificacion e intensificacion,
consistente en un método de mejora con el que optimizar las soluciones del conjunto
de referencia, y, por otro, un método para actualizar el conjunto de referencia después
de realizar las combinaciones entre las soluciones incluidas en él. A continuacion se

describe el significado de cada uno de estos términos:

» Conjunto de Referencia (RS): conjunto formado por las mejores soluciones
obtenidas durante el proceso de busqueda. En esta metaheuristica, el concep-
to de mejor solucién se refiere a las soluciones con mejor calidad y a las més
distantes del propio conjunto de referencia, asegurando asi la diversidad de
la busqueda. Al introducir el concepto de soluciéon mas distante, el método
considera algun tipo de métrica con el que cuantificar esa distancia. General-
mente se utiliza la distancia euclidea. El Conjunto de Referencia es un con-
junto de tamano |RS|, con las soluciones mas “representativas”del problema,
seleccionadas de un conjunto o poblacién de soluciones iniciales de prueba, P.
Normalmente |P| = 100 y |RS| < 20. Estas soluciones evolucionan para pro-
porcionar una exploracion inteligente de la region factible, a través de esquemas
de intensificacién y diversificacion que, respectivamente, enfocan la bisqueda
hacia regiones prometedoras, deducidas de las soluciones previas, y dirigen la

bisqueda hacia nuevas regiones de exploracién no visitadas anteriormente.

En el esquema general dado en el algoritmo 5.1, la funcién Inicializar generaria
el conjunto P, del que selecciona los elementos del conjunto RS, que coincide

con el conjunto S en el esquema general.
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= Método de Diversificacion: con este método se consigue un conjunto de
soluciones diversas, formado normalmente por las 100 soluciones que constituyen
la poblacion inicial P, del que se tomaran aproximadamente 20 que formaran el
conjunto de referencia. Estos mecanismos de diversificacién u otros, se utilizan
también en la actualizacion del conjunto de referencia. Por ejemplo, para generar
RS en cada iteracién se puede generar un conjunto con mas elementos (con la
funcién Combinar en el esquema 5.1), mejorarlos (con la funcién Mejorar) y
seleccionar (funcién IncluirSoluciones en el esquema) los que van a constituir el

conjunto RS en la siguiente iteracion.

= Método de Mejora: habitualmente se utiliza una busqueda local para mejorar
las soluciones (funcién Mejorar en el esquema general), tanto del conjunto de
referencia como las resultantes de las combinaciones, antes de confirmar su
inclusion en el conjunto de referencia. Este procedimiento intensifica la busqueda

en areas préoximas a las soluciones encontradas.

= Método de Actualizacién: se aplican los mecanismos de diversificacion e in-
tensificacion para actualizar el conjunto de referencia y guiar la heuristica hacia
una solucién éptima del problema. La diversificacion se aplica habitualmente
para actualizar un subconjunto del conjunto de referencia con soluciones que
no se encuentran en dicho conjunto y que maximizan alguna distancia a él.
Por ejemplo, se puede maximizar la distancia al elemento mas cercano del con-
junto de referencia o la suma de las distancias a los elementos del conjunto.
Las soluciones restantes se actualizan mediante un esquema de intensificacion.
Normalmente, la intensificacién se ejecuta mediante la combinacién (funcién
Combinar en el esquema) de diferentes soluciones para crear nuevas soluciones
iniciales en los procedimientos de busqueda local, que aparecen como funcion
Mejorar en el esquema general. El conjunto de referencia, formado por |RS| solu-
ciones, se actualiza en cada iteracion con el subconjunto en el que se incluyen
las | RS | soluciones de mejor calidad hasta ese momento y con otro subconjunto
que contiene las |RSs| soluciones méas distantes del conjunto de referencia. De
esta forma RS = RS; U RS,.

= Método de Combinacién de Soluciones: la bisqueda dispersa basa su es-
trategia en la combinacion de elementos del conjunto de referencia. De esta
forma, se seleccionan subconjuntos de dicho conjunto y se les aplica un método
de combinacion que estarda adaptado a las caracteristicas del problema y de la

codificacion de soluciones. El mecanismo de combinacién de soluciones puede
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crear uno o mas entornos en los que se realizan movimientos de una solucion a
otra, con métodos que normalmente realizan biusquedas en entornos. Entonces
se ejecuta una secuencia de movimientos en el entorno seleccionado para gene-
rar soluciones intermedias que constituyen las combinaciones producidas (en la
interpretacion del significado de combinacion que se emplea en la buisqueda dis-
persa). En este sentido, la estructura de entorno produce nuevas soluciones que
contienen algunas mezclas de los atributos de los elementos iniciales, mientras
que mantiene determinadas propiedades deseables como la factibilidad, median-
te las caracteristicas del entorno. Posteriormente, las soluciones obtenidas con
el método de combinacién se mejoran con una busqueda local simple (funcién

Mejorar).

Un esquema de la técnica de busqueda dispersa se muestra en el algoritmo 5.2. Si se
compara con el esquema general de las metaheuristicas (algoritmo 5.1) se encuentran
similitudes, pues ambos parten de un conjunto inicial de elementos sobre los que
se itera hasta alcanzar una cierta condicion de fin, realizandose sobre el conjunto de
elementos diferentes operaciones de selecciéon y combinacién que tienen como objetivo
generar nuevos elementos que mejoren la mejor solucién obtenida hasta el momento.
Cada una de las acciones que aparecen en el esquema puede ser implementada de
diversas formas y de ellas depende la eficiencia y la eficacia del algoritmo obtenido.
Asi, este esquema representa un modelo bésico de la busqueda dispersa, pero pueden
encontrarse una gran cantidad de variantes en funciéon de como se instancie cada una
de las acciones senaladas. Se describen a continuacion algunas posibilidades para las

funciones en el algoritmo:

Algoritmo 5.2: Esquema de busqueda dispersa.
CrearPoblacion P;
GenerarConjuntoReferencia RS

while Convergencia no alcanzada do
Seleccionar elementos a combinar;

Combinar elementos seleccionados;
Mejorar elementos combinados;
ActualizarConjuntoReferencia RS con los elementos més prometedores y
los mas dispersos;
end

s CrearPoblacion:

En la busqueda dispersa normalmente se utiliza como poblacién P un conjunto

de alrededor de 100 soluciones del que se extraera el conjunto de referencia.
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Para la generacion de los elementos del conjunto inicial hay varias posibilidades.
Es habitual realizar una generacion aleatoria de soluciones factibles y posterior-
mente aplicar un proceso de mejora sobre ellas utilizando, por ejemplo, una
busqueda local o un método de avance rapido. En la generacién aleatoria se
puede decidir asignar més probabilidad a elementos o decisiones que propor-
cionen un mejor valor de la funcién a optimizar. Otra opcién es realizar la
generacion de cada solucién a partir de las proporcionadas por métodos cons-
tructivos como GRASP.

= GenerarConjuntoReferencia:

El conjunto de referencia, de un tamano de alrededor de 20 soluciones, se ex-
trae de la poblacién inicial P seleccionando aproximadamente la mitad de los
elementos por calidad y la otra mitad por diversidad. El método debe conside-
rar una funcién de distancia con la que caracterizar la dispersién. La funcién
de distancia usada generalmente es la distancia euclidea aunque en funcion
del problema se pueden considerar distintas alternativas, como por ejemplo el
nimero de componentes distintos. Ademas, como hemos mencionado, la distan-
cia a maximizar puede ser al total de elementos del conjunto de referencia o al
elemento més cercano de ese conjunto, en cuyo caso se dice que la solucién x
es la més distante con respecto al conjunto de referencia si maximiza la funcién

de distancia d(z, RS) = min{d(z,y)/y € RS}.

= Convergencia:

La regla de parada del algoritmo admite las distintas opciones que se men-
cionaron para la funcién CondiciondeFin del algoritmo 5.1. En la busqueda
dispersa normalmente el criterio utilizado para finalizar el algoritmo es que ya
no haya ninguna solucién nueva en el conjunto de referencia que podamos com-
binar para producir mejoras, o establecer un nimero maximo de iteraciones y

un nimero maximo de iteraciones sin mejorar la mejor solucién obtenida.

= Seleccionar:

El algoritmo selecciona una cierta cantidad de elementos del conjunto de refe-
rencia para la operacién de combinacion. Las estrategias de seleccién pueden ser
también diversas. La determinacién de las soluciones que se toman del conjunto
de referencia para combinar se realiza generando subconjuntos de dicho con-
junto. Las soluciones de estos subconjuntos se combinan para obtener nuevas
soluciones que incorporan buenas propiedades de las soluciones previas. Los

subconjuntos pueden generarse, por ejemplo, como sigue:
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e Todos los subconjuntos de dos soluciones.
e Todos los subconjuntos de tres soluciones.

e Se pueden obtener conjuntos de tres soluciones obteniendo todos los pares
de elementos, y por cada par formar un conjunto de tres soluciones anadien-
do un nuevo elemento, de manera que no se obtienen todos los subconjuntos
de tres elementos (que quizés serfa un nimero excesivamente grande) sino

tantos como subconjuntos hay de dos elementos.

e Todos los subconjuntos formados por soluciones que contienen a elementos

buenos (con mejor valor de la funcién a optimizar) con elementos malos.

= Combinar:

Cada conjunto de elementos seleccionados se combina de acuerdo a algin crite-

rio. Algunas posibilidades son:

e Se puede seguir la estrategia para combinar que se utiliza en los algorit-
mos genéticos: de dos elementos se generan otros dos nuevos elementos

combinando partes de los elementos iniciales.

e Dados varios elementos la combinacién puede consistir en generar un nuevo
elemento en el espacio delimitado por estos elementos. Con dos elementos
se seleccionaria uno en la recta que los une, con tres elementos en el triangu-
lo que delimitan... La combinacién puede hacerse tomando la media de los
componentes de los elementos a combinar, o con una media ponderada que

asigne mas peso a elementos con mejor valor de la funcién a optimizar.

e También se pueden combinar los elementos componente a componente,
seleccionando cada componente aleatoriamente, con mayor probabilidad

para los componentes de elementos mejores.

= ActualizarConjuntoReferencia:

En cada iteracion se genera un nuevo conjunto de referencia donde se incluyen
los elementos de mayor calidad y aquellos més diversos con respecto a estos mas
prometedores. De esta manera se diversifica la biisqueda intentando evitar caer
en optimos locales. Como hemos mencionado, se pueden considerar como méas
diversos aquellos con una distancia (euclidea) mayor con respecto a los de mas

calidad o a aquellos mas distintos coordenada a coordenada.

El éxito de la busqueda dispersa se basa en una adecuada integracion de los
métodos de seleccién, combinacion y mejora de soluciones para actualizar el conjunto

de referencia en cada paso del procedimiento.
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5.5. Autooptimizacion a través de la bisqueda dis-
persa en el problema de mapeo

Tras haber estudiado en los capitulos previos la autooptimizacién de algoritmos
iterativos paralelos sobre sistemas tanto homogéneos como heterogéneos, se ha com-
probado que, en ocasiones, no es posible lograr en un tiempo razonable la asignacion
de procesos a procesadores con la que se obtiene el menor tiempo de ejecucién. En
esta seccion se analiza la adecuacién a este problema de la técnica de busqueda dis-
persa para lograr en un tiempo de decision reducido un mapeo con el que se obtenga

de forma automadtica un tiempo de ejecucion cercano al éptimo (autooptimizacion).

5.5.1. El mapeo como un problema de optimizacién

El problema de la asignacion de procesos a procesadores se puede resolver, como
se ha visto en el capitulo de introduccion, buscando a través de un arbol de asig-
naciones, figura 1.1, que incluye todas las posibilidades de asignacion de procesos a
procesadores, donde en cada nivel se decide sobre a qué procesador asignar el proceso
correspondiente y donde cada nodo tiene asociado un tiempo tedrico de ejecucién que
se pretende optimizar, ecuacion 5.1.

En el anterior capitulo se ha analizado el recorrido del arbol con métodos de
avance rapido y de busqueda exhaustiva. En la tabla 5.1 se resumen algunos de los
experimentos realizados en el sistema heterogéneo TORC, y se comparan los tiem-
pos para decidir la asignacién usando métodos exactos (backtracking) y aproximados
(greedy) para el esquema de programacién dindmica del problema de la devolucién
de monedas ya explicado previamente. Se muestra el tiempo de asignacién (tiempo
de obtencién del tiempo de ejecucién minimo segin el modelo utilizado) y el tiempo
de ejecucion utilizando los parametros seleccionados, en TORC con 20 procesadores
y en un sistema simulado con 40 procesadores. El uso de técnicas exhaustivas (back-
tracking, branch and bound...), implica un excesivo consumo de tiempo incluso en el
caso de que se usen estrategias de poda de nodos, tal y como se puede ver en la tabla.
Por lo tanto, usar estas técnicas puede ser adecuado para sistemas pequenos, donde
el tiempo para determinar la asignacién de procesos a procesadores no sera alto, pero
no para grandes sistemas, pues implicaria recorrer gran parte de un arbol de gran
dimensién. Para estos sistemas se pueden usar métodos de aproximacion greedy, que
reduciran el tiempo de busqueda en el arbol, pero a cambio la asignaciéon obtenida
podra quedar lejos del éptimo en muchos casos, tal como se observa en la columna

del tiempo de ejecucion.
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Tabla 5.1: Comparacién de los tiempos de ejecucién y asignacién (en segundos) entre
los métodos de greedy y backtracking en dos sistemas heterogéneos (real y simulado).

método TORC, 20 proc.
Tiempo asig. | Tiempo ejec.
backtracking 0.122 2.96
greedy 0.001 5.09
método Simulacién, 40 proc.
Tiempo asig. | Tiempo ejec.
backtracking 111.369 5.07
greedy 0.009 5.72

Establecer el modelo tedrico del tiempo de ejecucion requiere un preciso conocimien-
to de los parametros del sistema, como son el tiempo de una operacion aritmética
basica, o el tiempo de inicio de una comunicacion y de envio de un dato basico, pero
estamos interesados no en la obtenciéon de modelos precisos, sino en la aplicacion de
técnicas metaheuristicas utilizando estos modelos.

Con la aplicacion de la busqueda dispersa se tiene la intencién de obtener asig-
naciones cercanas a la éptima con un tiempo de decision reducido, al contrario de
lo que ocurre con el recorrido exhaustivo del arbol de asignaciones. Por lo tanto, se
plantea el problema de asignacion de procesos a procesadores como un problema de
optimizacién cuyo objetivo es obtener la asignacién con el menor tiempo de ejecu-
cién teodrico asociado, ecuacién 5.1. Se utiliza la técnica de buisqueda dispersa, que ha

probado ser de utilidad en otros problemas complejos de optimizacion.

5.5.2. Codificacién de las soluciones y estructuras de entorno

En secciones previas se indicé que el tipo de codificacién utilizado para representar
una solucién al problema es un factor que puede condicionar el rendimiento final en
una metaheuristica. Para aplicar la busqueda dispersa a nuestro problema considera-
mos que cada solucién representa una posible asignacion de procesos a procesadores
en el sistema (un nodo en el drbol de asignacién tal y como aparece explicado en la
figura 1.1).

La estructura utilizada para representar una solucién es un array
d = (do,dy,...,dp_1) donde P es el nimero de procesadores del sistema y d; el
nimero de procesos asignados al procesador i (figura 1.1). En el caso de recorrido de
arboles, si se fija el nimero de procesos a utilizar se obtiene una solucion con rapidez

pero se limita el nimero de posibilidades en las asignaciones, por lo que se consideran
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elementos con diferentes niimeros de procesos (nodos en niveles diferentes del arbol de
asignaciones). Sin embargo, en la busqueda dispersa no hay necesidad de establecer

un numero maximo de procesos con el fin de evitar el excesivo tiempo de decision.

Como ejemplo ilustrativo para entender la forma de representacion de la informa-
cion, se puede ver que, si por ejemplo se dispone de un sistema heterogéneo con cinco
procesadores, la solucién d; = (0,2, 3,0,0) significa que no se asigna ningin proceso
al procesador Fy, 2 procesos se asignan al procesador P;, 3 a P, y ningin proceso a P
y Py. Otra solucién posible podria ser, por ejemplo, dy = (0,2,2,1,0). Las soluciones
dy y ds son muy parecidas, pues sélo se diferencian en que la primera no asigna ningin
proceso a Pj y la segunda si, ademas de que emplean un niimero cercano de procesos
en el procesador P,. Esto no tiene por qué implicar que proporcionen tiempos de
ejecucion similares, pues esto depende de la funcién de optimizacién. Lo que si es
cierto es que son soluciones “vecinas”, es decir, que se encuentran cercanas debido a
su representacion espacial y podrian ser generadas a partir de una misma solucién

conforme a los diferentes pasos de la técnica metaheuristica.

Se pueden definir distintos tipos de vecindad o entorno de una asignacién dada. Por
ejemplo, se puede considerar que las vecinas de una asignacién a = (ag, ay,...,ap_1)
son las que se diferencian de ella en un tnico componente y la diferencia es de una
unidad. Asi, la asignacién b = (by, by, ...,bp_1) es vecina de la a si a; = b; Vi # k para
un k entre 0y P — 1,y |ag — bx| = 1. Con esta definicién de vecindad, los vecinos de
la asignacién d; son: (1,2,3,0,0), (0,1,3,0,0), (0,3,3,0,0), (0,2,2,0,0), (0,2,4,0,0),
(0,2,3,1,0) y (0,2,3,0,1).

Otra posibilidad es definir la vecindad de manera que a y b son vecinos si tienen
los mismos procesos pero sélo uno de ellos estd asignado a un procesador distinto:
S ai =S biya; =0, Vi # ki, i # kyparaky y ko entre 0y P—1,y |ag, —by, | =
1y |ag, — bg,| = 1. En este caso, los vecinos de d; son: (1,1,3,0,0), (0,1,4,0,0),
(0,1,3,1,0), (0,1,3,0,1), (1,2,2,0,0), (0,3,2,0,0), (0,2,2,1,0) y (0,2,2,0,1).

En la busqueda dispersa se utiliza la vecindad de un nodo para realizar en ella la
bisqueda local o el método de avance rapido que se utiliza para mejorar las soluciones
que se generan. Con una vecindad amplia se exploraran mas elementos, por lo que la
mejora que se realiza puede ser sustancial, pero el tiempo empleado en ella puede ser
grande. Para adaptar la busqueda dispersa a un problema concreto serd conveniente
considerar distintas vecindades y experimentar con ellas para obtener una con la que
se tengan resultados satisfactorios en tiempo de decisién y en la funcion objetivo a

optimizar.
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5.5.3. Instanciacion del método

En esta subseccién se va a detallar la forma en que se han adaptado las opera-
ciones de que consta el método de la bisqueda dispersa para resolver el problema de

asignacion de tareas a procesadores:

CrearPoblacion:

Se crea una poblacion inicial de soluciones donde cada elemento representa
una asignaciéon de procesos a procesadores. De entre las distintas posibilidades
disponibles para generar soluciones, en nuestra implementacién hemos conside-

rado las dos siguientes:

e Generar soluciones en las que se asignan procesos a procesadores de for-
ma aleatoria entre dos valores, independientemente del niimero de proce-

sadores en el sistema.

e Generar soluciones teniendo en cuenta el nimero de procesadores del sis-

tema y generar un numero de procesos proporcional al de procesadores.

Por ejemplo, si consideramos cinco procesadores y con la primera aproximacion
el nimero de procesos que se asigna a cada procesador estd entre 0 y 10, se
puede generar una asignacién d = (6,4,2,9,6). Si en la segunda aproximacion se
genera un nimero de procesos doble del de procesadores, una posible asignaciéon
esd=(1,1,3,3,2).

La primera posibilidad introduce aleatoriedad, mientras que la segunda guia un
poco mas la busqueda hacia soluciones factibles. Parece mas logica la segunda,
pues en un sistema con muchos procesadores con la primera opcién se generarian
muchos procesos, lo que ralentizaria el tiempo de ejecucion al incrementar las
comunicaciones en el programa paralelo. En los resultados experimentales se han
considerado ambas posibilidades en la realizacion de las pruebas para adaptar

el método al problema de asignacion.

GenerarConjuntoReferencia:

En el conjunto de referencia se incluyen no sélo los elementos de mayor calidad,
que en este caso son aquellos que tienen asociados los menores tiempos de
ejecucion de acuerdo con la funcién objetivo, sino también aquellos més diversos
respecto a los elementos del conjunto (para lo que hay que definir una funcién
de distancia). Como ya hemos comentado, si sélo se consideraran los mejores

elementos, es posible que se converja rapidamente a un éptimo local del que tal
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vez no sea posible salir. La inclusion de elementos diversos contribuye a explorar

un espacio de busqueda completo para converger a un éptimo global.

Para nuestro problema, se ha seleccionado a partir del conjunto inicial un con-
junto de referencia de 20 soluciones, que contiene los mejores elementos y otros

dispersos con respecto a los mejores.

Existen diferentes posibilidades para medir la distancia de los elementos respecto

a los mejores. Hemos considerado dos casos:

e Podemos considerar como mas diversos aquellos con una distancia euclidea

mayor con respecto a los de mas calidad.

e Otra opcién puede ser considerar que son mas diversos a aquellos mas

distintos coordenada a coordenada con respecto a los de mas calidad.

Si elegimos la primera opcion tendriamos que calcular la media de las distancias
euclideas de cada elemento con respecto a los mejores elementos, es decir, con
respecto a aquellos que minimizan la funciéon del tiempo de ejecucion segin el
modelo parametrizado. La distancia para cada elemento se calcularia como la
raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las diferencias de componentes
(coordenadas) entre cada par de elementos. Siguiendo con el ejemplo anterior,
la distancia euclidea de la solucién d, = (4,1,1,0,2) y d, = (7,5,5,2,2) con
respecto a las mejores soluciones, si suponemos que son d; = (0,2,3,0,0) y
dy = (0,2,2,1,0), seria dist(x,1) = 5, dist(x,2) = 4.79, dist(y,1) = 8.36,
dist(y,2) = 8.48 y por lo tanto la distancia euclidea media de d, seria 4.895 y
de d, serfa 8.42.

Si se elige la segunda opcién habria que contar el nimero medio de coordenadas
diferentes con respecto a los mejores elementos. En el caso de d, seria 4.5 y en

el caso de d, 5.

A los elementos del conjunto de referencia inicial se aplica el procedimiento de
mejora que se describird mas adelante.

Convergencia:

Aunque es habitual considerar que el criterio para finalizar la ejecucion del
método es que ya no haya ninguna solucién nueva en el conjunto de referencia
que podamos combinar, dado que en el problema que estamos abordando es fun-

damental obtener un tiempo de decisién reducido (que al sumarlo al tiempo de
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ejecucion del programa paralelo no le anada una sobrecarga excesiva), se ha ex-
perimentado con otros criterios menos restrictivos. Existen varias posibilidades,

y las consideradas en nuestra implementacién son:

e Considerar que la convergencia se alcanza cuando el mejor elemento del

conjunto de referencia no mejora al mejor de la anterior etapa.

e Continuar las iteraciones mientras la media de las funciones de los elemen-

tos en el conjunto de referencia mejore.

En los resultados experimentales se han considerado las dos opciones. Tal y
como se vera a continuacion, se obtienen mejores resultados haciendo uso de la

segunda opcion.

Seleccionar:

A la hora de seleccionar los elementos a ser combinados se pueden seguir dife-

rentes criterios. En las pruebas se han seguido dos opciones:

e Seleccionar todos los elementos para ser combinados todos con todos por
pares de elementos. De esta forma se generaran muchos elementos, con lo
que la exploracién sera mejor pero requerirda de un tiempo de ejecucién

grande.

e Dividir los elementos en dos grupos: aquellos que optimizan la funcién
objetivo por un lado y por otro aquellos que son mas dispersos con respecto
a los mejores del otro grupo. Se combinaran por pares los elementos de un

grupo con los del otro.

Combinar:

Conforme con la notacién usada para la codificacion de las soluciones, se ha
optado por combinar los elementos seleccionados por parejas, es decir, cada par
de soluciones se combinan entre si para formar una nueva solucién. En esta
nueva solucion las nuevas coordenadas se pueden calcular de diferentes formas.

Se han utilizado las siguientes:

e Se genera al azar un valor que sirve para elegir como nueva coordenada el
valor medio de las coordenadas de cada pareja o bien el valor minimo de

las dos coordenadas de la pareja.
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e Se genera al azar un valor que sirve para elegir como nueva coordenada el
valor medio de las coordenadas de cada pareja o bien el valor maximo de

las dos coordenadas de la pareja.

e Puesto que las coordenadas representan los procesos asignados a cada
procesador, se elige aquella coordenada cuyo valor mejor se adapta a la
capacidad computacional del procesador que representa. Se puede tomar
el menor de los valores en procesadores con menor capacidad computa-

cional y el mayor en los procesadores con mayor capacidad.

Con la tltima opcidén, si queremos combinar las soluciones seleccionadas en la
fase anterior d; = (0,2,3,0,0) v do = (0,2,2,1,0), el resultado de la combi-
nacién podria ser la solucion: d, = (0,2,3,1,0). Las dos primeras coordenadas
son iguales en ambas soluciones por lo que en la solucion generada seria igual,
la tercera componente seria un 3 si suponemos que el procesador P, es rapido
(puede admitir mds procesos), la cuarta componente serfa un 1 si suponemos
que el procesador Pj es rapido (puede admitir mas procesos) y la tltima com-

ponente seria un 0 al coincidir en ambos casos.

Mejorar:

El procedimiento de mejora se aplica a las soluciones del conjunto de referencia
inicial y también a los elementos del conjunto resultante de la combinacién de
elementos. Con esta accién se pretende obtener soluciones que mejoren el valor
de la funcién objetivo, que en nuestro caso es el tiempo modelado del algoritmo
paralelo. En nuestra implementacién se ha utilizado como método de mejora un

método de avance rapido.

Siguiendo con el ejemplo usado hasta ahora, si como resultado de los diferen-
tes pasos del algoritmo (seleccién, combinacién...) se ha obtenido una posible
solucién d, = (6,2,0,0,1), de acuerdo con la estructura de entorno fijada, lo
que se haria es generar las posibles soluciones consistentes en anadir un pro-
ceso a cada uno de los procesadores, lo cual generaria las posibles soluciones:
d. = (7,2,0,0,1), d,o = (6,3,0,0,1), d.3 = (6,2,1,0,1), d,y = (6,2,0,1,1)
y d.5 = (6,2,0,0,2). A continuacién se comprobarfan los tiempos que propor-
cionarian cada una de ellas y si el menor fuera mejor que el de d,, ésta se

sustituiria por la asignacién con el menor valor.

Hemos considerado la posibilidad de anadir un proceso, pero el criterio podria
ser cualquier otro, como, por ejemplo, disminuir un proceso a cada procesador,

o anadir o disminuir un proceso a un procesador elegido al azar, o cualquier
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otro criterio que se considere, pues hay que recordar que la aleatoriedad es un

elemento importantisimo de las metaheuristicas.

ActualizarConjuntoReferencia:

En cada iteracion se genera un nuevo conjunto de referencia con el mismo
nimero de elementos que en la iteracion anterior. De todos los elementos genera-
dos con la combinacion y mejora se seleccionan los mejores y los mas dispersos,

la mitad de cada tipo:

e Los elementos de mayor calidad o mas prometedores son aquellos que pro-
porcionan mejores tiempos de ejecucién conforme al modelo paramétrico

de la funcién temporal a optimizar.

e Los mas dispersos son aquellos elementos que se encuentran a mayor dis-
tancia euclidea media de los elementos mas prometedores, o bien aquellos
que son mas diferentes en nimero de componentes con respecto a los mas

prometedores.

5.6. Experiencia computacional

Como acabamos de ver, para cada una de las acciones del esquema de la buisqueda
dispersa existen multiples posibilidades, aunque solo se han explicado aquellas que
hemos considerado como mas relevantes. Se pueden estudiar todas ellas por separado
pero estudiar el efecto que tiene su aplicacion y sus posibles combinaciones implicarian
un enorme esfuerzo temporal, por ello en los experimentos que se muestran a conti-
nuacién las acciones Combinar y Mejorar van a ser siempre las mismas. Sin embargo,
se han considerado dos posibles opciones para cada una de las acciones generar (fun-
ciones CrearPoblaciéon y GenerarConjuntoReferencia), Convergencia, Seleccionar y
ActualizarConjuntoReferencia.

Con el fin de analizar la influencia de cada una de las anteriores posibilidades
y elegir aquellas que hagan mas eficiente la técnica de busqueda dispersa, hemos
realizado experimentos tanto en sistemas reales como con simulaciones de sistemas
heterogéneos. Seguimos haciendo uso del problema de las monedas, en el que se pre-
tende minimizar el nimero de monedas a devolver, y la funcién objetivo a optimizar
en el problema de asignacion es el tiempo tedrico de ejecucion.

En el caso de las simulaciones, los parametros del sistema han sido elegidos de la
siguiente forma: el nimero de procesadores varia entre 20 y 100, el maximo nimero

de procesos se obtiene en el rango [15,...,15 4 pdr], donde pdr es el nimero de
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procesadores del sistema, y los valores de los pardmetros computaciones (t.,) han
sido elegidos aleatoriamente en el rango [1071°,... 1071 + 107'%andmazx], donde
randmax es un numero especifico de cada sistema. Para estimar los valores de los
parametros de comunicaciones (ts y t,,) en los sistemas reales nos hemos decidido por
aplicar un ajuste por minimo cuadrados considerando el sistema como homogéneo. El
uso de estos rangos viene determinado por incluirse en ellos los valores de los sistemas
en los cuales se han hecho las pruebas reales.

Para comprobar que la bisqueda dispersa es una buena alternativa a los méto-
dos de busqueda exhaustiva cuando el tamano del sistema crece, en la tabla 5.2 se
comparan los tiempos modelados de ejecucién para distintos tamanos de problema y
complejidades. Asi mismo en la figura 5.1 se muestra una relacién entre los cocientes de
los tiempos obtenidos con la busqueda dispersa para estas diferentes configuraciones
con respecto a los tiempos 6ptimos. Como se puede apreciar, conforme el tamano del
problema aumenta y con independencia de la complejidad, la diferencia porcentual
se reduce desde un maximo de casi un 20 % hasta casi un valor nulo. Se considera
un sistema heterogéneo con 18 procesadores de tres tipos diferentes y con red Fast-
Ethernet. Los valores obtenidos con la buisqueda dispersa estéan cerca de los optimos,
por lo que consideramos la btisqueda dispersa una buena alternativa para sistemas de
mayor complejidad, donde las restricciones de tiempo en la toma de decision hacen
impracticables los métodos exhaustivos.

Se ha utilizado una versién basica de la bisqueda dispersa en la que las funciones

tienen la forma:

Tabla 5.2: Comparacién del tiempo de ejecucién 6ptimo y el modelado utilizando una
busqueda dispersa basica.

Complejidad: 10 50 100
Tamano Optimo Scatter Optimo Scatter ()ptimo Scatter
100000 0.59 0.69 2.04 2.29 3.85 3.87
500000 2.05 2.27 8.68 8.75 16.53 16.60
750000 2.95 3.02 12.69 12.69 24.28 24.75
1000000 3.87 3.87 16.71 16.71 31.88 31.88

= En la inicializacion de la poblacion se asigna un nimero aleatorio de procesos
a cada procesador (entre unos valores minimo y méximo, pero aumentando la
probabilidad de asignar mas procesos a procesadores con mayor capacidad com-

putacional). Los elementos generados se mejoran con un avance rapido donde
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Figura 5.1: Cociente entre los tiempos obtenidos con la técnica de buisqueda dispersa
y el valor éptimo.

se consideran vecinos de un elemento los que se diferencian de él en un tnico
componente teniendo un valor més (se asigna un proceso adicional a uno de los

procesadores en el sistema).

= El método converge cuando en una iteracién la mejor solucién no mejora a la

mejor solucion de la iteracion anterior.
= Se seleccionan todos los elementos para combinarlos por pares.

= Los pares de elementos se combinan componente a componente. En cada compo-
nente se decide aleatoriamente si se toma el mayor o menor valor que aparece en
ese componente en los dos elementos, asignando mas probabilidad de aumentar

en procesadores con mayor capacidad computacional.

= La misma técnica de avance rapido que se utiliza con la poblacién inicial se usa

para mejorar los elementos que se generan por combinacion.

= El conjunto de referencia se actualiza incluyendo en ¢l la mitad de los elementos
los mejores y la otra mitad los mas dispersos. En los experimentos se incluyen los
10 elementos con menor tiempo modelado y los 10 con mayor distancia euclidea

a los 10 mas prometedores.

Una vez hemos comprobado la utilidad de la busqueda dispersa en este problema,
tenemos que adaptar el método basico a las caracteristicas del problema considerando

distintas implementaciones de las funciones y distintos valores de los parametros.
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Como hay muchas posibles combinaciones, simplificaremos el estudio experimentando
por separado con las diferentes acciones.

En la tabla 5.3, se comparan las dos posibilidades consideradas para la generacion
inicial y el criterio de convergencia. La tabla muestra el porcentaje de experimentos
en que gana cada opcién (se obtiene menor tiempo total: suma del tiempo de decisién
y el del modelo), tanto en la generacién del conjunto inicial de referencia como en la
convergencia alcanzada. Los resultados confirman lo esperado: que es mejor generar
el conjunto de referencia inicial considerando el nimero de procesadores del sistema
y que también es mejor que el algoritmo acabe cuando la media del nuevo conjunto

de referencia no mejore la media del conjunto de referencia anterior.

Tabla 5.3: Comparacion entre las posibilidades para generar el conjunto inicial de
referencia y el criterio de convergencia. Porcentaje de casos en que gana cada una de
las opciones.

Generar el conjunto inicial de referencia | Resultados
Considerando niimero procesos 80 %
Aleatoriamente 20 %
Convergencia alcanzada Resultados
Media 80 %
Mejores elementos 20 %

Una vez que las acciones generar y convergencia han sido fijadas, es necesario elegir
las mejores opciones para la seleccién y la actualizacion del conjunto de referencia.
La tabla 5.4 representa la comparacion entre cuatro combinaciones con respecto al
método de backtracking con poda.

Hemos denominado TO-EU, TO-DI, MD-EU y MD-DI a las simulaciones re-
alizadas. Se pueden seleccionar todos los elementos (TO) para combinarlos, o los
mejores y otros dispersos (MD). La distancia que se utiliza para medir la dispersién
respecto a los mejores es la distancia euclidea (EU) o la que cuenta el nimero de
componentes distintos (DI). Los ntiimeros en la tabla representan el porcentaje de si-
mulaciones donde la busqueda dispersa proporciona un tiempo total de ejecucién mas
bajo (tiempo de decisién junto con el tiempo modelado) con respecto a backtracking
con poda. El sistema considerado es el mismo que en la tabla anterior.

Los mejores resultados, como se puede comprobar, se han obtenido cuando se
seleccionan todos los elementos para ser combinados con todos y cuando el nimero
de diferencias es usado para determinar los elementos “méas diferentes” con respecto

a los mas prometedores.
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Tabla 5.4: Comparacion entre las posibilidades de las opciones de seleccion e inclusion.
Porcentaje de casos en que mejora la busqueda dispersa respecto al backtracking con
poda.

Seleccionar elementos
Incluir Todos (TO) | Mejores/dispersos (MD)
Distancia euclidea (EU) 90 % 85 %
Diferencia de componentes (DI) 91 % 86 %

Para comprobar las bondades de las anteriores 4 configuraciones se han hecho
simulaciones para cada una de ellas sobre el problema de las monedas con un tamano
de datos de 500000, el uso de 20 monedas de diferentes valores generadas al azar,
20 procesadores y 67 procesos. La figura 5.2 y la tabla 5.5 muestran los resultados
obtenidos para las 4 combinaciones previas en una simulacion particular. Diferentes
ejecuciones devuelven resultados distintos pero el comportamiento es muy parecido.
Los métodos MD-EU y MD-DI tienen tiempos de decisién bajos (0.18 y 0.47 segundos
respectivamente) con respecto a los TO-EU y TO-DI (5.89 y 3.33 segundos respecti-
vamente), pero el tiempo total, considerando el tiempo de la solucién obtenido, es més
bajo en los métodos TO-EU y TO-DI. TO-DI tiene un niimero menor de iteraciones
que TO-EU, pero sus tiempos segin el modelo son parecidos, por lo que consideramos

TO-EU y TO-DI como las opciones més adecuadas.

Tabla 5.5: Tiempos modelados y de decision y nimero de iteraciones para diferentes
métodos de seleccién e inclusion en el conjunto de referencia.

Comcinacion || Iteraciones | Tiempo modelado | Tiempo de decision | Tiempo total
TO-EU 96 1796.04 5.89 1801.93
TO-DI 69 1797.83 5.33 1803.16
MD-EU 7 2237.24 0.18 2237.42
MD-DI 2 2411.21 0.47 2411.68

Una vez seleccionada la mejor combinacién, se han realizado simulaciones para
comparar el comportamiento de la busqueda dispersa con el del backtracking con
poda al variar la granularidad de la computacién y el tamano del problema. En la
tabla 5.6 y la figura 5.3 se muestra la comparacién entre un bactracking con poda
y la busqueda dispersa usando la combinacion TO-EU anteriormente seleccionada.

La complejidad es un parametro utilizado para aumentar el peso de la computacion
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Figura 5.2: Tiempos e iteraciones para diferentes métodos de seleccién e inclusion en
el conjunto de referencia.

en comparacion con las comunicaciones. Las pruebas han sido realizadas con valores
de la complejidad denominados pequenos ([1,...,100]) y grandes ([100,...,400]).
Aqui no influyen las comunicaciones, solo la computacién. El tamano del problema
(en el problema de las monedas serfa la cantidad de dinero a devolver) influye tanto
en la parte de computacién como en la de comunicaciones. Hemos nombrado los
distintos valores del tamano del problema para realizar las pruebas como pequeno
([1,...,100000]), mediano ([100000,...,500000]) y grande ([500000,...,1000000]).

De esta forma se han llevado a cabo pruebas considerando problemas de tamano
pequeno, mediano y grande y también teniendo en cuenta valores grandes y pequenos
para el ratio computaciéon/comunicaciéon. Cada porcentaje representa el nimero de
simulaciones donde la correspondiente técnica es mejor con respecto a la otra, es
decir, donde el tiempo total de ejecucién (tiempo de asignacién junto con el tiem-
po obtenido por el modelo segin esta distribucién) es mas bajo. Para problemas de
tamano pequenos, el backtracking con poda es mejor que la bisqueda dispersa con in-
dependencia de la complejidad, pero cuando el tamano del problema o la complejidad
crecen, la busqueda dispersa mejora los resultados. Se puede decir que en general los
resultados al aplicar busqueda dispersa son buenos, en especial cuando los problemas

son grandes y complejos.
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Tabla 5.6: Comparacion entre backtracking con poda y busqueda dispersa.

Tamano Complejidad back. | busq. disp.
Pequeno [1, ..., 100000] Pequeno [1,...,100] | 92% 8%
Pequertio [1, ..., 100000] Grande [100,...,400] | 73% 27%
Medio [100000, ..., 500000] | Pequeiio [L,...,100] | 42% 58 %
Medio [100000, .. .,500000] | Grande [100,...,400] || 40 % 60 %
Grande [500000, . ..,1000000] | Pequeno [1,...,100] | 22% 78 %
Grande [500000, . ..,1000000] | Grande [100,...,400] || 5% 95 %

M back-
tracking
con poda

M busqueda
dispersa

50%

40%

pequefio grande pequefio grande A
Complejidad Complejidad Complejidad

a) b) c)

Figura 5.3: Porcentajes de éxito de la busqueda dispersa con respecto al backtracking
con poda considerando un tamano de datos pequeno a), mediano b) y grande c).
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Figura 5.4: Porcentajes de éxito de la busqueda dispersa con respecto al backtracking

con poda considerando un tamano de datos pequeno a), mediano b) y grande c) en
KIPLING.

Como se ha dicho anteriormente, también se han hecho ejecuciones de simulaciones
sobre diferentes configuraciones, que son mostradas en la tabla 5.7 donde los resul-
tados se agrupan para las simulaciones con tamano y complejidad crecientes. Para
cada combinacién de tamano, complejidad, nimero de procesadores (pdrs) y nimero
de procesos, se han realizado experimentos variando los parametros tal y como se ha
explicado previamente. Cada porcentaje representa el niimero de simulaciones donde

la bisqueda dispersa es mejor que el backtracking con poda.

Ademas, se muestran en la tabla 5.8 y la figura 5.4 los resultados obtenidos en el
sistema heterogéneo KIPLING (capitulo 1), compuesto por elementos de diferentes
caracteristicas computacionales y comunicados por una red Fast-Ethernet. Con un
tamano pequeno de problema el backtracking con poda es mejor que la busqueda dis-
persa con independencia de su complejidad, pero cuando el tamano crece la buisqueda
dispersa resulta igual de buena. Los resultados en este sistema real son peores que
los obtenidos en las simulaciones, lo que se debe a que el cluster es muy sencillo (sélo
consta de 4 nodos). Asi, para sistemas pequenos puede ser preferible utilizar técni-
cas de busqueda exhaustiva, pero para sistemas con mayor complejidad la buisqueda

dispersa proporciona mejores resultados.
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Tabla 5.7: Comparacién entre backtracking con poda y busqueda dispersa consideran-
do diferentes tamanos y complejidades.

Tamano | Complejidad || Sistemal
20 pdrs
100000 100 100 %
100000 400 100 %
750000 100 100 %
750000 400 100 %
Tamano | Complejidad | Sistema2
40 pdrs
100000 100 100 %
100000 400 100 %
750000 100 100 %
750000 400 100 %
Tamano | Complejidad || Sistemad
60 pdrs
100000 100 60 %
100000 400 95 %
750000 100 95 %
750000 400 100 %
Tamano | Complejidad | Sistemad
80 pdrs
100000 100 40 %
100000 400 95 %
750000 100 95 %
750000 400 100 %
Tamano | Complejidad | Sistemab
100 pdrs
100000 100 30 %
100000 400 90 %
750000 100 90 %
750000 400 95 %
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Tabla 5.8: Comparacion entre backtracking con poda y busqueda dispersa en un sis-
tema real (KIPLING).

Tamano Complejidad back. | busq. disp.
Pequeno [1, ..., 100000] Pequeno [1,...,100] | 82% 18 %
Pequeno [1,...,100000] Grande [100, ...,400] || 80 % 20 %
Medio [100000, . .., 500000] Pequeno [1,...,100] | 63% 37 %
Medio [100000, . ..,500000] | Grande [100,...,400] | 59 % 41 %
Grande [500000, . ..,1000000] | Pequeno [1,...,100] | 52% 48 %
Grande [500000, . ..,1000000] | Grande [100,...,400] | 47 % 53 %

En la figura 5.5 se resume graficamente la comparacion de la busqueda dispersa
(version TO-DI) con el backtracking. La figura 5.5.a) muestra el porcentaje de ejecu-
ciones en que el tiempo de decision maés el tiempo modelado es menor con busqueda
dispersa que con backtracking. En todos los casos se han realizado 20 ejecuciones. Se
muestran resultados para un sistema real con 4 nodos, mono y biprocesadores, con
procesadores con distinta velocidad y con red Fast-Ethernet (KIPLING). Este sistema
puede considerarse como muy pequeno. Las pruebas se han realizado con problemas
pequenos (1 a 100000), medianos (100000 a 500000) y grandes (500000 a 1000000),
y con ratios de computacién/comunicacién pequenos (complejidad entre 1y 100) y
grandes (entre 100 y 400). Para este sistema pequeno el backtracking proporciona
mejores resultados que la bisqueda dispersa, pero cuando aumenta la complejidad o
el tamano del problema mejora el comportamiento de la busqueda dispersa. La figu-
ra 5.5.b) muestra la comparacién para un sistema simulado con 60 procesadores. Se
muestran resultados para tamanos medianos y grandes y para complejidades pequenas

y grandes.

Para analizar la variacion en el tiempo de decision de la busqueda dispersa, la
tabla 5.9 y la figura 5.6 muestran el tiempo modelado y el de decision para la version
TO-DI, para sistemas simulados con 20, 40, 60, 80 y 100 procesadores. El tamano
del problema es 100000 y la complejidad 100 y 400. Los valores corresponden a la
media de 30 ejecuciones para cada complejidad y sistema. Se observa que el tiempo
de decisiéon aumenta con el tamano del sistema simulado. Esto es debido a que los
elementos con los que trabaja la bisqueda dispersa son mas grandes, y el coste de las
funciones basicas en la metaheuristica aumenta. Incluso con ese aumento en el tiempo
de decisiéon los resultados de la busqueda dispersa son satisfactorios, especialmente

para problemas con mayor coste computacional.

Como resumen final y de acuerdo con los resultados de los experimentos, se puede
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Figura 5.5: Porcentaje de ejecuciones en que la bisqueda dispersa obtiene mejor tiem-
po total (tiempo modelado més tiempo de decisién) que backtracking con eliminacién
de nodos: a) para un sistema real con 6 procesadores, b) para un sistema simulado

con 60 procesadores.

Tabla 5.9: Tiempo modelado y de decisién (en segundos) de la version TO-DI de la
busqueda dispersa para diferentes complejidades y sistemas simulados.

Complejidad 100 Complejidad 400
Procesadores || Tiempo model. | Tiempo decis. | Tiempo model. | Tiempo decis.
20 225.29 0.28 963.10 0.27
40 112.07 1.45 477.12 1.48
60 91.41 4.03 320.39 4.31
80 96.57 8.93 258.45 8.88
100 94.32 15.15 246.54 15.98
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Figura 5.6: Tiempo modelado y de decisién (en segundos) de la versién TO-DI de la
busqueda dispersa para complejidades 100 a) y 400 b).

decir que la busqueda dispersa es una técnica adecuada para resolver problemas de
asignacion de tareas a procesadores sobre sistemas heterogéneos, especialmente cuan-
do los sistemas son grandes y se hace impracticable la aplicacion de técnicas de

busqueda exhaustiva.

5.7. Conclusiones

En este capitulo hemos estudiado la aplicacién de técnicas metaheuristicas al
problema de asignacion de procesos a procesadores. Las técnicas se basan en la explo-
racion de un arbol de asignacion donde cada nodo tiene asociado un tiempo tedrico
de ejecucién. Las técnicas metaheuristicas nos permiten obtener una asignacion sa-
tisfactoria en un tiempo razonable para este problema, sin la intervencién del usuario
haciendo posible de este modo la autooptimizacion. Para ello, es necesario ajustar
algunos parametros con el fin de reducir los tiempos de decisién y por tanto mejorar
el tiempo total de ejecucion de la solucién obtenida.

Se aplica una técnica de busqueda dispersa para explorar el espacio de busqueda
haciendo uso de dicho arbol y minimizar la funciéon analitica de coste en el problema

de asignacién de procesos a procesadores en el esquema iterativo de programacion
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dindmica del problema de las monedas.

El método empleado nos permite obtener una asignacion satisfactoria en un tiempo
razonable mejorando todos los resultados obtenidos con métodos exactos y heuristicos
en los capitulos anteriores. Sin embargo, la dependencia que existe respecto de los
parametros y variantes en el método, hace pensar que es posible reducir aun mas los
tiempos de decision y por tanto mejorar el tiempo total de ejecucion de la soluciones
obtenidas.

Conforme a los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, se puede decir
que la busqueda dispersa es una técnica adecuada para la asignacion de procesos a
procesadores en sistemas heterogéneos de manera automatica. En el futuro, tenemos
la intencién de aplicar otras técnicas heuristicas (busqueda tabu, temple simulado,
algoritmos genéticos, ...) [47, 77] al mismo problema y estudiar la aplicacién de los
métodos a otros esquemas algoritmicos paralelos [74], tratando de componer un en-
torno de desarrollo en el que los distintos procedimientos puedan ser reutilizados en

distintos problemas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este ultimo capitulo resumimos las principales conclusiones que se pueden
extraer del trabajo realizado con el fin de tener una vision general de los resultados
obtenidos. También se enumeran los documentos generados durante la realizacién de
la tesis, junto con los proyectos de investigacién en los que se ha desarrollado. Por
ultimo, se explican las diferentes vias de investigacién que se proponen como trabajos

futuros.

6.1. Conclusiones

Como se ha visto en el capitulo de introduccion, el enorme desarrollo de los sis-
temas informaticos, tanto en su vertiente hardware como software, ha venido moti-
vado por la necesidad de emplearlos para resolver problemas con alta complejidad
computacional. Se ha buscado lograr la optimizacién del software conforme a las
caracteristicas particulares del sistema informatico a emplear en la resolucion de es-
tos problemas. El proceso se hace complicado cuando los usuarios finales de estos
sistemas no tienen grandes conocimientos de los mismos ni estan interesados en su
manejo, sino que pretenden usarlos como una herramienta mas en su trabajo de in-
vestigacién. Surge asi la necesidad de lograr que esta optimizacién se convierta en
autooptimizacion. Es decir, se trata de conseguir que el proceso de optimizacion y
adaptacion del software a las diferentes arquitecturas y al problema concreto a resolver
se haga de forma transparente al usuario, o que, al menos, no suponga un esfuerzo
significativo para éste. Ademas, la autooptimizacion de algoritmos puede suponer una
reduccién del trabajo de mantenimiento y adaptacién del software, verdadero caballo
de batalla de su ciclo de vida.

A lo largo de la tesis se ha analizado un tipo particular de algoritmos, los que

siguen el esquema iterativo, que consiste en la ejecucion repetida de un conjunto
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de instrucciones hasta que se cumple un criterio de convergencia. Estos esquemas
se utilizan habitualmente en la resoluciéon de problemas cientificos, por lo que tiene
interés incluir en ellos técnicas de autooptimizacién. La finalidad del estudio no ha
sido sélo la aplicacién a esquemas iterativos, sino que supone un primer paso para
lograr la aplicacion a otros esquemas algoritmicos de la metodologia empleada. Da-
do el interés del uso de grandes sistemas computacionales en la resolucién de estos
problemas cientificos, se han estudiado tanto esquemas secuenciales como paralelos,
y también se han estudiado algunos aspectos particulares de los esquemas segin el
sistema informatico a emplear sea homogéneo o heterogéneo.

Se ha partido de la hipétesis de que es posible hacer uso del modelado del tiempo
de ejecucion del software con el fin de estimar el tiempo de ejecucién de los algoritmos
paralelos. Una vez estimado el tiempo de ejecucion, el propio software podria ser capaz
de decidir por si mismo y sin intervencién del usuario como ajustar los parametros
adecuados para lograr la reduccién de su tiempo de ejecucion en cualquier sistema
informatico. De esta manera se evitaria redisenar las rutinas para obtener versiones
eficientes para diferentes sistemas actuales o futuros, asi como liberar al usuario del
mantenimiento y optimizacién del software permitiéndole trabajar sélo en su ambito
de investigacién.

Aunque la autooptimizacion podria abordase desde distintas perspectivas, nos
hemos centrado en la propuesta que considera modelos matematicos parametrizados
del tiempo de ejecucion de los algoritmos. Los modelos incluyen parametros que refle-
jan las caracteristicas del sistema y otros que pueden variarse para obtener distintas
versiones del algoritmo en cuestion. La autooptimizacién consistiria en obtener va-
lores de los parametros del algoritmo con los que se consigue un tiempo tedrico de
ejecucion minimo sobre la plataforma considerada (teniendo en cuenta los valores
de los pardmetros que reflejan las caracteristicas de la plataforma). En el caso de
la adaptacion de software homogéneo a un entorno heterogéneo, el modelo reasig-
nard las tareas o procesos (que originariamente se repartian de forma equitativa entre
los elementos del entorno homogéneo) sobre el entorno heterogéneo usando técni-
cas exhaustivas, aproximadas usando heuristicas o aplicando de manera sistematica
técnicas metaheuristicas.

Se ha hecho un estudio sobre la aplicacién de técnicas de autooptimizacion a esque-
mas paralelos iterativos de programacion dindmica en un entorno homogéneo, en cua-
tro sistemas diferentes, con lo que se ha mostrado la ventaja que tiene la paralelizacion
de los esquemas algoritmicos elegidos. Ademas, por los resultados obtenidos en los
experimentos sobre dos de los sistemas anteriores, se puede deducir que con la meto-

dologia propuesta es posible la no intervencion del usuario para conseguir ejecuciones
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cercanas a la 6ptima, en tiempo de ejecucién, en sistemas homogéneos. En este caso
la decision a tomar es el niimero de procesadores que intervienen en la resolucién del
problema. En la figura 6.1 se muestra una comparativa entre los diferentes usuarios

y el mejor método de estimacién que confirma lo anterior.
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Figura 6.1: Cocientes de los tiempos de ejecucion obtenidos por los distintos usuarios
modelados y con respecto al mejor método de estimacién de los pardmetros (cp3).

Puesto que los sistemas informaticos suelen estar compuestos por elementos con
caracteristicas computacionales diferentes, se ha analizado la posibilidad de dispo-
ner de optimizacién automatica en el disenio de algoritmos paralelos iterativos sobre
sistemas heterogéneos. Se ha adaptado a sistemas heterogéneos la metodologia de
optimizacién basada en modelos parametrizados aplicada a sistemas homogéneos. En
este caso, habria que decidir el niimero y tipos de procesadores a usar, el niimero
de procesos a emplear y su distribucién a los diferentes procesadores. A pesar de
que el problema a optimizar es mucho mas complejo que en el caso homogéneo, los
experimentos realizados confirman que se pueden obtener tiempos de ejecucion re-
ducidos sin intervencién del usuario haciendo uso de técnicas de autooptimizacién,
pero también se ha hecho patente la necesidad de desarrollar métodos de seleccién
de los parametros (nimero de procesos y asignaciéon de procesos a procesadores) mas
sofisticados en el caso de sistemas heterogéneos muy complejos.

El problema de asignacion de procesos de esquemas paralelos iterativos a sistemas
de procesadores se puede resolver buscando a través de un arbol de asignacién que
incluye todas las posibilidades de asignacién de procesos a procesadores, y donde ca-
da nodo del arbol tiene asociado el tiempo de ejecucion tedrico correspondiente a la
asignacion representada por el nodo. Resolver el problema de optimizacion por medio
de técnicas exhaustivas de recorrido del arbol supone un tiempo de ejecucién excesivo

incluso para sistemas con un nuimero de procesadores no demasiado elevado. Este
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tiempo de recorrido del arbol no es asumible por suponer una sobrecarga al problema
que se quiere resolver. Se pueden utilizar técnicas heuristicas para reducir el nimero
de nodos recorridos y consecuentemente el tiempo de obtencién de la configuracion
con que se resolvera el problema. Se ha analizado el recorrido de estos arboles con
métodos de avance rapido y de busqueda exhaustiva y se ha comprobado que en
sistemas de tamano reducido el uso de un método de recorrido exhaustivo del arbol
de asignaciones puede ser satisfactorio al no suponer un tiempo de ejecucion muy
elevado y obtenerse una asignacion cercana a la 6ptima. Sin embargo, en sistemas
compuestos de muchos elementos computacionales muy variados, el recorrido exhaus-
tivo del arbol es imposible en un tiempo razonable, aunque se use alguna estrategia
de poda de nodos, por lo que la utilizacién de un método de avance rapido con un
tiempo aceptable suele proporcionar asignaciones alejadas de la 6ptima. En la figura
6.2 se muestra una comparativa de diferentes simulaciones entre los cocientes de los
tiempos de ejecucion de los distintos métodos y usuarios con respecto a los obtenidos
con GrPe a) y L = Gr, G = Gr b). Cuando el valor es menor que uno el método
o usuario correspondiente toma una mejor decisiéon que el método aproximado co-
rrespondiente. Se puede ver que casi siempre las decisiones tomadas con GrPe y con

L = Gr, G = Gr son mejores que las tomadas por los distintos usuarios.

- ue/GrPe ®e/L=Gr,G=Gr
- uc/GrPe [ & 0 uc/L=Gr,G=Gr
v uv/GrPe / AN V uv/L=Gr,G=Gr

4N ®
2‘\\ —
o
0
SMUL5  SIMUL10 SMUL20 SIMUL30 SIMUL50 SIMUL100 SIMUL5 SIMUL10 SIMUL20 SIMUL30 SIMUL50 SIMUL100
a) b)

Figura 6.2: Cocientes de los tiempos obtenidos con diferentes métodos y usuarios con
respecto a GrPe a) y L = Gr, G = Gr b).

Una alternativa es el empleo sistematico de técnicas metaheuristicas. Se trataria de

aplicar técnicas que permiten obtener buenas soluciones para el problema del mapeo
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de procesos a procesadores con unos tiempos de decisién reducidos. Las técnicas meta-
heuristicas han sido aplicadas con éxito en ambitos de investigacién muy variados, por
lo que se ha estudiado su aplicacién en combinacion con la técnica de optimizacion
de esquemas paralelos iterativos basada en el modelado parametrizado del tiempo de
ejecucion. En la busqueda a través del darbol de asignaciones (o del espacio de posibles
asignaciones) se pueden utilizar diferentes metaheuristicas, como busqueda dispersa,
algoritmos genéticos, busqueda tabu, temple simulado... Se plantea la utilizacién de
un esquema general valido para distintas metaheuristicas, lo que permite desarrollar
facilmente distintos métodos y variantes de ellos, reutilizando funciones bésicas. De
esta manera se facilita la experimentacion para encontrar una metaheuristica ade-
cuada al problema con que se estd trabajando y ajustar al problema los pardametros
y funciones de la metaheuristica. Se ha experimentado con la técnica de busqueda
dispersa, con la que se obtienen tiempos de resolucién reducidos y asignaciones cer-
canas a la éptima, haciendo asi posible la autooptimizacion de esquemas iterativos

en sistemas heterogéneos complejos tal y como se aprecia en la figura 6.3.

120
100
80

Complejidad

60 B mediano
Il grande

40
20

pequeno grande

Tamano

Figura 6.3: Porcentaje de ejecuciones en que la busqueda dispersa obtiene mejor tiem-
po total (tiempo modelado més tiempo de decisién) que backtracking con eliminacion
de nodos para un sistema simulado con 60 procesadores.

Por 1ltimo, cabe destacar que se ha conseguido el objetivo fundamental de esta
tesis, que ha sido demostrar que es posible conseguir la autooptimizacion de codigos de
esquemas algoritmicos paralelos iterativos usando técnicas exactas, aproximadas y/o
metaheuristicas. Asi, se han alcanzado objetivos que suponen una evoluciéon dentro del
actual contexto de técnicas de optimizacién de software en sistemas tanto homogéneos

como heterogéneos.
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6.2. Resultados y entorno de trabajo

El trabajo de esta tesis se ha realizado en el marco de varios proyectos de inves-

tigacion regionales y nacionales:

= Proyecto de la Fundacion Séneca, Consejeria de Cultura y Educacion de la Re-
giéon de Murcia: “Optimizacion automética de rutinas paralelas”
(PI-34/00788/FS/01), de 1 de enero de 2002 a 31 de diciembre de 2003.

= Proyecto CICYT, Ministerio de Educacion y Ciencia: “Desarrollo y optimizacién
de cddigo paralelo para sistemas de audio 3D” (T1C2003-08238-C02-02), de 1 de
enero de 2004 a 31 de diciembre de 2006.

= Proyecto CICYT, Ministerio de Educacion y Ciencia: “COMPARHE: Com-
putacién en Paralelo y sistemas heterogéneos” (TIN2005-09037-C02-01), de 31
de diciembre de 2005 a 30 de diciembre de 2008.

= Proyecto de la Fundacion Séneca, Consejeria de Cultura y Educacion de la

Region de Murcia: “Técnicas de optimizacion de rutinas paralelas y aplica-
ciones” (02973/P1/05), de 1 de enero de 2006 a 31 de diciembre de 2008.

= Proyecto de la Fundacion Séneca, Consejeria de Cultura y Educacion de la Re-
gién de Murcia: “Adaptacién y Optimizacién de Codigo Cientifico en Sistemas
Computacionales Jerdrquicos” (08763/P1/08), de 1 de enero de 2009 a 31 de
diciembre de 2011.

= Proyecto CICYT, Ministerio de Educacion y Ciencia: “Construccién y opti-
mizacién automaticas de bibliotecas paralelas de computacién cientifica”
(TIN2008-06570-C04-02, TIN2008-06570-C04-03), de 1 de enero de 2009 a 31
de diciembre de 2011.

Durante la realizacién de la tesis se han realizado varias publicaciones y comuni-

caciones que se enumeran y comentan a continuacion:

s Automatic Optimization in Parallel Dynamic Programming Schemes. Domingo
Giménez and Juan Pedro Martinez Gallar. VECPAR2004. Valencia. June 28-30,
2004. [59]

En esta comunicacién se realiza un estudio de la utilizacién de técnicas de
autooptimizacion en sistemas homogéneos. Su contenido se corresponde con

parte del capitulo tres de esta tesis.
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s Heuristics for Work Distribution of a Homogeneous Parallel Dynamic Program-
ming Scheme on Heterogeneous Systems. Javier Cuenca, Domingo Giménez and
Juan Pedro Martinez Gallar. Proceedings de ISPDC/HeteroPar, pp 354-361.
Cork, Irlanda. 2004. [38]

Se estudia la optimizacién de esquemas iterativos homogéneos (con una serie de
tareas idénticas) en sistemas heterogéneos por medio del modelado parametriza-
do del tiempo de ejecucién y la resolucién del problema de optimizacion asocia-

do. Su contenido se encuentra en el capitulo cuatro de la tesis.

s Heuristics for Work Distribution of a Homogeneous Parallel Dynamic Program-
ming Scheme on Heterogeneous Systems. Javier Cuenca, Domingo Giménez and
Juan Pedro Martinez Gallar. Parallel Computing, 31(7):711-735, 2005. [39]

Este articulo es una version extendida de la comunicacion anterior. Incluye un
estudio més detallado del problema de optimizaciéon y su aproximacion por
medio de técnicas exhaustivas combinadas con heuristicas de exploracion de un
arbol de asignaciones. Se realiza un estudio experimental en sistemas reales y

simulados. Su contenido se corresponde con parte del capitulo cuatro de la tesis.

= Parametrizacién de esquemas algoritmicos paralelos para autooptimizacién.
Francisco Almeida, Juan Manuel Beltran, Murilo Boratto, Domingo Giménez,
Javier Cuenca, Luis-Pedro Garcia, Juan-Pedro Martinez-Gallar and Antonio M.
Vidal. Proceedings XVII Jornadas de Paralelismo. Albacete, 18-20 September
2006. [4]

Se analiza la técnica de autooptimizacion por parametrizacion del modelo del
tiempo de ejecucién, y se muestran ejemplos con esquemas de programacion
dindmica (incluidos en esta tesis), divide y vencerds, backtracking y factoriza-

ciones matriciales.

= Mapping in heterogeneous systems with heuristics methods. Juan Pedro Mar-
tinez Gallar, Francisco Almeida and Domingo Giménez. Proceedings de PARA
2006, Applied Parallel Computing, State-of-the-art in Scientific and Parallel
Computing, Lecture Notes in Computer Science 4699, 1084-1093, 2006. [99]

Se estudia la aplicacién de técnicas metaheuristicas al problema de mapeo de
procesos a procesadores para esquemas paralelos iterativos. El contenido de este

trabajo se incluye en el capitulo cinco de la tesis.

= Un algoritmo de busqueda dispersa para el problema de la asignaciéon de proce-

sos en arquitecturas paralelas heterogéneas. Juan Pedro Martinez Gallar, Fran-
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cisco Almeida y Domingo Giménez. V Congreso de Metaheuristicas, Algoritmos
Evolutivos y Bioinspirados, 385-392. Universidad de La Laguna. 2007. [100]

El contenido de esta comunicacién coincide basicamente con el del articulo an-

terior, aunque incluye algunos resultados adicionales.

= Application of metaheuristics to tasks to processors assignation problems in
heterogeneous systems. Francisco Almeida, Domingo Giménez, Javier Cuenca
and Juan Pedro Martinez Gallar. XIX Jornadas de Paralelismo. Castellon, 17-19
septiembre 2008. [6]

Resume el trabajo de las dos comunicaciones anteriores y extiende la propuesta
de aplicacion de metaheuristicas de manera sistematica a otro problema de asig-
nacion de tareas con restricciones de memoria en un esquema maestro-esclavo.
La aplicacion a este nuevo problema no se incluye en esta tesis por no ser parte

central del trabajo realizado en ella, aunque si es una clara extension de él.

= A framework for the application of metaheuristics to tasks-to-processors assig-
nation problems. Francisco Almeida, Javier Cuenca, Domingo Giménez, An-
tonio Llanes-Castro and Juan-Pedro Martinez-Gallar. Admitido en Journal of

Supercomputing. Publicado online en junio de 2009. [5]

Este articulo contiene el estudio de la comunicacién anterior ampliandolo, y
propone la construccion de un entorno unificado de desarrollo y evaluacién de
metaheuristicas para problemas de mapeo. Esta nueva propuesta no se incluye

en la tesis aunque es continuacion del trabajo iniciado en ella.

= Application of metaheuristics to task-to-processors assignation problems. Do-
mingo Giménez. Workshop Scheduling for large-scale systems. University of
Tennessee, Knoxville, Mayo 2009. [57]

Es una presentacion invitada donde se analizan problemas de asignacion de
tareas a procesadores, incluidos los problemas que se incluyen en esta tesis y

otros que estan relacionados con ellos.

6.3. Trabajos futuros

Como se ha indicado, el trabajo realizado para esta tesis ha dado lugar a conti-

nuaciones y ampliaciones en distintas direcciones:

= La aplicacion de técnicas heuristicas en combinacién con algoritmos de recorrido

exhaustivo de drboles de asignacién de procesos a procesadores [38, 39] se ha
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extendido y modificado para descomposiciones matriciales [32].

» La metodologia de aplicacion sistemdatica de metaheuristicas [99] se ha aplicado
a problemas de asignacién de tareas con restricciones de memoria en un esquema
maestro-esclavo [6, 33, 37, 57].

= Teniendo en cuenta la experiencia con problemas de asignacién de distinto tipo
(los de esquemas iterativos objeto de esta tesis, esquemas maestro-esclavo...),
tal como se ha comentado, se ha propuesto en [5] la construccién de un entorno

para desarrollo y evaluacién de metaheuristicas para este tipo de problemas.

= Los problemas de mapeo aqui planteados y el desarrollo de técnicas meta-
heuristicas para su resoluciéon se han utilizado en un curso de programacién
paralela basado en problemas donde se han aplicado metaheuristicas a pro-
blemas de mapeo y se ha estudiado la paralelizaciéon de estas metaheuristicas
[55, 56].

A la vista de los resultados obtenidos, se proponen algunas lineas de investigacion
(en algunas ya se ha empezado a trabajar) relacionadas y complementarias con el
trabajo realizado en esta tesis, que se consideran interesantes a corto y medio plazo

y que se podrian agrupar en tres direcciones:

= Modelado del tiempo de ejecucion. Se trataria de mejorar los modelos teori-
cos que representan los tiempos de ejecucion de los algoritmos iterativos sobre
sistemas tanto homogéneos como, sobre todo, heterogéneos. Como se ha com-
probado, a veces los resultados de las asignaciones de procesos a procesadores
que se obtienen no son buenos al no serlos los modelos que los representan. La
combinaciéon de modelos mas precisos con las técnicas propuestas facilitaria la

toma de decisiones acertadas.

= Esquemas algoritmicos. Hemos usado esquemas paralelos iterativos, pero la
metodologia propuesta es valida para otros esquemas. En algunos casos se
ha empezado a utilizar el modelado parametrizado del tiempo de ejecuciéon de
esquemas como divide y venceras, backtracking, descomposiciones matriciales,

maestro-esclavo..., y la investigacion se puede extender a otros esquemas.

= Metaheuristicas. Vistos los buenos resultados obtenidos con el uso de la técnica
de busqueda dispersa, ha quedado demostrado que las metaheuristicas son utiles
también en el caso de busqueda de buenas soluciones para sistemas grandes y

complejos cuyos arboles de asignacién son muy grandes. Por ello, se propone
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la continuacion de esta investigacion para diferentes técnicas metaheuristicas
como busqueda tabu, temple simulado, algoritmos genéticos... y la aplicacion
de estas técnicas a otros esquemas, y en particular el desarrollo de un entorno

de trabajo comun a diversas técnicas y esquemas.
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