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Resumen

xpertos de multiples ramas del conocimiento se enfrentan diariamente a multitud
E de desafios en proyectos cientificos, técnicos o industriales que requieren el uso de
la computacién de alto rendimiento (HPC, High-Performance Computing) para satisfacer
adecuadamente sus necesidades. Sin embargo, el desarrollo de algoritmos y programas que
empleen correctamente este tipo de infraestructuras implica un importante conocimiento
previo que muchos de estos usuarios no poseen, lo cual dificulta notablemente su labor.

Este tipo de proyectos, ampliamente multidisciplinares y heterogéneos, demandan
una obtencién de resultados con tiempos de ejecucion realmente criticos, necesitando
para ello la imprescindible utilizacién de la computacién paralela. De este modo, con
objeto de alcanzar resultados confiables y emplear eficientemente los recursos de computo
disponibles, muchos de estos profesionales necesitan una importante ayuda adicional que
les permita llevar a cabo la paralelizaciéon y optimizacién de sus cddigos. De hecho, es
habitual que el primer obstiaculo al que se enfrenten sea precisamente la adaptacion
de sus propios algoritmos secuenciales. En algunos casos, implementar estos cédigos
ya resulta una tarea complicada para expertos de diversas ramas de la ciencia muy
alejadas de la programacién informdtica, lo cual prolonga significativamente su curva de
aprendizaje. La situacién empeora especialmente cuando precisan ademas el uso de la
computacién paralela. De esta forma, para estos usuarios obtener una solucién adecuada
puede convertirse en un objetivo de notable complejidad.

Este problema estd principalmente motivado por el hecho de que los algoritmos
paralelos no son disefiados Unicamente para realizar el trabajo computacional, sino
que también indican cémo sera distribuido o dividido éste entre muiltiples unidades de
procesamiento. Asi, es comun que cientificos e investigadores, que carecen de la formacion
especifica requerida, empleen demasiado tiempo en desarrollar y ejecutar correctamente
este tipo de algoritmos. Esto propicia ademas que sus codigos no sean tan eficientes como
deberian, para lo cual se requiere mayor preparacion y experiencia.

La completa paralelizacién automdtica de cédigos de programacién, considerando
ademads su eficiencia y el correcto uso de los recursos de computo disponibles, seria de
utilidad, no solo para estos investigadores, sino también para los propios administradores
de los centros de computacién de alto rendimiento. De esta forma, los usuarios podrian
hacer un uso mas eficiente tanto de su propio tiempo, como de las infraestructuras ofrecidas
por estos centros, donde dicha eficiencia es clave en diversos aspectos, entre los que
destacan: los tiempos de computo y de espera para acceder a las distintas infraestructuras,
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XII RESUMEN

el numero de nucleos o procesadores empleados y la disponibilidad de memoria y espacio
en disco, sin olvidar el consumo energético, que actualmente supone un desafio clave para
los centros HPC.

En consecuencia, uno de los objetivos principales de la presente tesis doctoral
consiste en dar solucion a los problemas identificados, proponiendo un transcompilador
(compilador source-to-source) para la paralelizacién automadtica de codigos secuenciales,
con el cual sera posible obtener mejores rendimientos y eficiencias en las ejecuciones y
escoger una correcta estrategia de planificacién para cada cddigo. De esta manera, el
transcompilador determina las partes del cédigo que pueden ser paralelizadas y genera
automaticamente la correspondiente version paralela. La realizacién de transformaciones
source-to-source secuencial-paralelo permite ademds a los usuarios comparar ambos
codigos de forma mas simple, facilitando el aprendizaje y la mejora de sus capacidades
en programacion paralela.

Adicionalmente, es habitual que los programadores centren sus esfuerzos en aquellas
instrucciones que pueden ser paralelizadas, sin tener en cuenta la eficiencia del resto del
cédigo, a menudo ignorando el importante efecto que las partes secuenciales tienen sobre
los tiempos de ejecucién. El impacto asociado es especialmente significativo en trabajos
HPC que tardan varios dias en ejecutarse o que forman parte de proyectos que requieren
miles de horas de CPU anuales, algo muy comun en variedad de investigaciones cientificas.
Por ello, esta tesis evaltia y analiza diversas técnicas software con el objetivo de conseguir
mejoras adicionales en el cddigo y reducir los tiempos de ejecucion. Las técnicas han sido
seleccionadas entre la literatura existente y escogidas por ser las mds representativas o
que mejoran de modo mas notable la eficiencia, entendiendo ésta como el rendimiento
computacional alcanzado por un programa en relacién al alcanzable en una situacion
optima. En primer lugar, se realiza un detallado andlisis del impacto producido al aplicar
las distintas estrategias en dispositivos IoT (Internet of Things, Internet de las cosas), debido
a su mayor sencillez para realizar todas las mediciones necesarias. Tras comprobar su
impacto en la reduccién de los tiempos de ejecucion y en el ahorro energético, las mismas
estrategias son aplicadas sobre infraestructuras HPC. De este modo se demuestra que las
técnicas propuestas permiten aumentar la eficiencia de forma fécil y sencilla en ambos
entornos, posibilitando que los usuarios obtengan destacables mejoras de rendimiento con
cambios menores en sus codigos.

Con todo lo anterior se consigue que incluso usuarios noveles puedan hacer un uso
mas apropiado y eficiente de los recursos computacionales, disminuyendo los problemas
inherentes al aprendizaje de la programacion paralela.
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Capitulo 1

Introduccion

n este primer capitulo se detallan los antecedentes de la investigacién desarrollada y
E se identifican las motivaciones previas existentes, definiendo los objetivos planteados
y resumiendo las distintas propuestas y aportaciones de la tesis. Asimismo, en el ultimo
apartado se describen las secciones que desglosan el presente documento.

1.1. Antecedentes

En los tltimos afios ha crecido exponencialmente el nimero de retos que requieren el
uso de la computacién de alto rendimiento (HPC, High-Performance Computing), tanto
en el 4mbito académico como en la industria [1-6]. Para acometerlos y dar respuesta
a los desafios criticos planteados, cientificos e investigadores necesitan habitualmente
conocimientos de dominio sumamente especificos relacionados con la implementacion
y ejecucién de algoritmos y cdédigos paralelos. Sin embargo, la curva de aprendizaje
puede resultar especialmente exigente para expertos con especializaciones muy alejadas
de las tecnologias de la informacién y la comunicacién, asi como para profesionales de
distintas dreas que Unicamente han implementado programas secuenciales y carecen de
las destrezas necesarias para interactuar con los recursos disponibles. Para este tipo de
usuarios, obtener una soluciéon adecuada mediante HPC puede convertirse en un objetivo
complicado de alcanzar [7].

Ademas, es frecuente que ciertos usuarios de estas infraestructuras se preocupen
Unicamente por adaptar sus coédigos para que estos puedan ejecutarse de forma paralela,
sin importarles ni tener en consideracion la eficiencia de estos, principalmente por no
ser conscientes del impacto provocado sobre sus ejecuciones e ignorar las posibilidades
y limitaciones reales de los recursos utilizados. De hecho, no suelen necesitar que sus
algoritmos sean especialmente eficientes, debido a las caracteristicas ofrecidas por este tipo
de infraestructuras, cuya potencia y gran rendimiento computacional permiten obtener
resultados en tiempos realmente significativos. Sin embargo, esto acaba suponiendo un
problema para los centros de HPC y sus administradores de sistemas, donde el uso
adecuado de los recursos y un consumo energético eficiente son siempre desafios clave
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[8]. Asi, cada centro aplica sus propias estrategias para afrontar estos problemas y ayudar
a sus usuarios. Con este fin pueden, por ejemplo, proporcionar herramientas e interfaces
que faciliten la utilizacién de la computacién paralela [9-14] u ofrecer cursos de formacion
especificos centrados en las capacidades y los conocimientos necesarios.

La presente tesis doctoral ha sido desarrollada en CénitS [15], el Centro Extremefio
de iNvestigacion, Innovacién Tecnoldgica y Supercomputacién, que promueve y presta
servicios de HPC a la comunidad investigadora, proporcionando las infraestructuras, los
recursos y el soporte técnico necesarios para llevar a cabo proyectos cientificos, técnicos y
empresariales que requieran el uso del calculo intensivo y las comunicaciones avanzadas
o la aplicacién de paradigmas tecnoldgicos como Big Data, Cloud Computing o Machine
Learning, entre otros. Los ingenieros que trabajan en este tipo de centros ayudan a sus
usuarios a ejecutar proyectos de I4+D+i que persiguen aportar soluciones innovadoras en
desafios sociales, medioambientales y cientifico-tecnolégicos, facilitando asi el progreso
cientifico. De este modo, ofrecen soporte a lineas de investigacion realmente heterogéneas
que aportan soluciones en 4mbitos tan diversos como: agricultura y ganaderia de precision;
eficiencia energética; impacto medioambiental; predicciéon climatica; secuenciacion
genética y biomedicina; virtualizaciéon de puestos de trabajo; quimica computacional;
monitorizacidn y telemetria para infraestructuras inteligentes; predictibilidad de flujos de
trafico en ciudades inteligentes; o simulaciones electromagnéticas, entre otros [ 16-18].

Numerosos usuarios, a menudo cientificos e investigadores, que utilizan los recursos
de los centros HPC no son programadores experimentados. Sin embargo, es comtin
que necesiten adaptar cdédigos secuenciales ya existentes al entorno computacional
concreto sobre el que utilizan sus programas, lo cual requiere una clara comprensién
del correspondiente paralelismo. Pese a la ausencia de estos conocimientos, los usuarios
desean ejecutar sus codigos utilizando el mayor nimero posible de ntcleos o unidades
de procesamiento, creyendo erréneamente que esto siempre les permitira obtener mejores
resultados. Adicionalmente, dado que la ejecucién de trabajos en estas infraestructuras
de computo implica deber estimar de antemano los valores maximos de horas de CPU
a emplear, nimero de procesadores o nucleos y espacio en disco requeridos por cada
proyecto, esto provoca que no se haga un uso eficiente de los recursos, afectando
negativamente a los tiempos medios de espera en las colas de ejecucién a las que se envian
estos trabajos.

Actualmente, la paralelizacién automadtica de codigos secuenciales es considerada un
desafio clave por la comunidad HPC [19], siendo objeto de diversas lineas y proyectos de
investigacion [19-30], debido principalmente a la complejidad que supone su aplicacion
a gran escala [8]. De este modo, aunque en la literatura se recogen diferentes propuestas
para la paralelizacién de codigos sin requerimientos de interaccién por parte del usuario
[20, 24, 25], no todas las necesidades identificadas en los centros de computacién de alto
rendimiento se ven cubiertas [31]. En muchos casos, el principal problema reside en el
hecho de que, al enfrentarse a la programacion paralela, los usuarios suelen presentar
considerables dificultades para comprender como mejorar la eficiencia de sus cédigos,
mas alld de la propia paralelizacidon de los mismos o la utilizacidon de las optimizaciones
automaticas ofrecidas por los compiladores [13, 14, 32].
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1.2. Motivaciones y objetivos

La correcta utilizaciéon de la computacién de alto rendimiento precisa de notable
experiencia y aprendizaje previos, para adquirir las multiples y complejas capacidades
asociadas a su uso [33]. El desarrollo de cédigos que aprovechen eficientemente el
rendimiento de los sistemas HPC requiere a su vez conocimientos especificos sobre
algoritmos paralelos, especialmente en términos de precision, eficiencia y velocidad de
ejecucion. Por ello, su adecuada utilizacion suele resultar compleja, especialmente para
usuarios noveles en programacion que necesitan paralelizar sus codigos secuenciales. Asi,
es habitual que estos usuarios, que carecen de la formacién especifica requerida, empleen
demasiado tiempo en desarrollar correctamente algoritmos que aprovechen realmente las
ventajas que ofrece el uso de la computacion paralela. Ademas, es comuin que ejecuten sus
desarrollos sin preocuparse por la eficiencia de sus cddigos ni tener en cuenta que otros
usuarios permanecen en espera para acceder a los recursos que ellos estan utilizando de
forma inapropiada.

Por ello, el primer objetivo de esta investigacién consiste en ofrecer un marco de
trabajo que permita hacer un uso mas eficiente de los recursos ofrecidos por los centros de
computacién de alto rendimiento, reduciendo los tiempos de ejecucién de sus codigos y
ayudando a facilitar el aprendizaje inicial de la programacién paralela. De esta forma, los
usuarios podrian dedicar mas esfuerzo a su tarea principal que, en la mayoria de los casos,
es investigar en sus respectivos campos, no desarrollar cédigo. Sin embargo, los distintos
enfoques dedicados a la paralelizacién automatica de codigos secuenciales propuestos en
la literatura [ 19-30], no resuelven atn todas las necesidades identificadas en los centros
de HPC [31], donde muchos usuarios buscan ejecutar sus cédigos secuenciales y paralelos
sin considerar previamente su optimizacion.

Por otro lado, los compiladores proporcionan técnicas de bajo nivel que permiten
disminuir el tamafio del cédigo, utilizar menos memoria, reducir el tiempo de ejecucion
o realizar un numero inferior de operaciones de entrada/salida al transformar el c6digo
fuente en instrucciones en lenguaje maquina. Su objetivo es por tanto, alcanzar estas
ventajas conservando la semdntica del programa, de modo que el algoritmo original se
mantenga sin cambios. Estas ayudas ofrecidas por los compiladores suponen un recurso
ampliamente mas utilizado que la aplicacién de técnicas manuales por parte de los propios
programadores. Sin embargo, como manifiesta esta tesis, las habilidades de programacion
desempefian un importante papel en este sentido, dado que el programador ejerce un
gran impacto en la eficiencia del cédigo, demostrandose que en algunos escenarios los
compiladores no obtienen las mismas mejoras que puede lograr un programador mediante
la aplicacion manual de técnicas de optimizacion.

Alo anterior hay que afiadir el hecho de que acelerar ciertas ejecuciones también puede
conducir a la consecucién de mayores eficiencias energéticas. Asi, aunque el consumo
de energia también depende de una variable de potencia, disminuir los tiempos de
ejecucién implica reducciones del consumo cuando dicha potencia es constante en el
tiempo. Asumiendo esto, varios trabajos han demostrado que el uso de la energia y el
tiempo estdn directamente relacionados [34], especialmente respecto a lenguajes como
Cy C ++ [35, 36], y concluyen que en relacion a la eficiencia energética es preferible
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implementar cédigos que se ejecuten en el menor tiempo posible [37]. Aunque esto no
puede considerarse una regla general, ya que las disminuciones en los tiempos de ejecucion
no siempre implican reducciones de consumo.

Por ello, el segundo objetivo de esta investigacién estd centrado en la escritura
de cédigos mas eficientes' y persigue que los usuarios puedan aumentar de forma
significativa el rendimiento de sus programas, reduciendo los tiempos de ejecucién y
el consumo energético, gracias a la aplicacién de un conjunto de técnicas software. De
este modo, se contribuye ademads a que los programadores sean conscientes del notable
impacto que la aplicacion de ciertas técnicas, en pequefios y simples fragmentos de sus
codigos, puede tener sobre la eficiencia. Las mejoras en el rendimiento son especialmente
significativas en lo relativo a trabajos de HPC que tardan dias o incluso semanas en
completarse o que forman parte de proyectos que requieren miles de horas de CPU al
afio, algo realmente comtn en una amplia variedad de investigaciones cientificas. En
este sentido, es muy importante que sean conscientes del excesivo tiempo que puede
malgastar un pequeiio fragmento de cédigo ineficiente cuando su ejecucién es repetida
durante innumerables ocasiones. Adicionalmente, es habitual que cuando programadores
no expertos se enfrentan a la programacién paralela presenten notables dificultades
para optimizar sus cddigos, aunque puedan identificar correctamente las partes donde
la ejecucién requiere mas tiempo de proceso gracias a profilers o herramientas de analisis
[38-40]. Ademas, estos programadores suelen centrar sus esfuerzos Unicamente en las
instrucciones que se pueden paralelizar, sin tener en cuenta la eficiencia de las partes
secuenciales y, a menudo, ignorando el considerable impacto que éstas tienen en el tiempo
final de ejecucién o en el consumo energético asociado.

Sin embargo, en la literatura no existen demasiadas propuestas destinadas a optimizar
los tiempos de ejecucién (secuenciales y paralelos) mediante la aplicacion de técnicas
software que posibiliten la escritura de codigo eficiente. El presente trabajo demuestra
ademds, que dicho problema afecta tanto a grandes infraestructuras de HPC, como a
pequeiios dispositivos como los empleados en el Internet de las cosas (IoT, Internet of
Things).

1.3. Propuestas y contribuciones

Esta tesis persigue cubrir las necesidades identificadas respecto a la supercomputacion
proponiendo, en primer lugar, un transcompilador (compilador source to source, fuente
a fuente) para mejorar el rendimiento en centros HPC, de forma que incluso usuarios
menos avanzados puedan utilizar adecuadamente sus recursos, mejorar sus ejecuciones
y ahorrar tiempo en el propio desarrollo de sus programas paralelos. De este modo, esta
principalmente enfocado a ayudar a quienes carezcan de la experiencia previa necesaria
en la utilizacion de la programacion paralela, posibilitando la paralelizaciéon automaética de
sus cddigos secuenciales. Ademads, ofrece una interfaz grafica que facilita su uso, y permite
a sus usuarios identificar las partes secuenciales y paralelas de forma sencilla, favoreciendo

'Entendiendo como cédigo eficiente aquel que obtiene un rendimiento similar al alcanzable en una
situacién dptima.



1.3. Propuestas y contribuciones 5

el aprendizaje y la mejora de sus habilidades de programacion y ayudando a disminuir la
curva de aprendizaje correspondiente al uso de este tipo de algoritmos.

El transcompilador permite la paralelizacién automadtica de programas secuenciales
escritos en lenguaje C/C+, mediante andlisis estatico (con caracteristicas conocidas en
tiempo de compilacién), ofreciendo como salida un programa OpenMP (Open Multi-
Processing) [9] equivalente. En concreto, focaliza su objetivo en los bucles, en los
cuales los programas que explotan el paralelismo emplean la mayor parte de su tiempo,
especialmente en proyectos relacionados con la ciencia o la ingenieria [41].

También se propone un sistema de apoyo a la toma de decisiones (DSS, Decision
Support System), que posibilita la creaciéon de conjuntos de datos para el aprendizaje
supervisado empleado por el transcompilador y favorece el andlisis de los diferentes
factores que influyen en el rendimiento y la eficiencia. Este DSS permite modificar,
compilar, ejecutar y evaluar automaticamente los resultados obtenidos por las ejecuciones
de los programas paralelos. Adicionalmente, presenta otras caracteristicas como el envio
automadtico de ejecuciones a las infraestructuras HPC de ejecucion o la extraccién, la
ordenacién y el andlisis de la informacién obtenida para cada cddigo. Esto facilita
significativamente seleccionar aquellos programas que presentan unos parametros
adecuados de paralelizacion en funcién de una carga de trabajo o una eficiencia
determinadas.

Ademas, el transcompilador ha sido desarrollado con el propdsito de que en el futuro
pueda ser ampliado con un nuevo médulo, que permita realizar optimizaciones adicionales
de fragmentos secuenciales y paralelos del cédigo de salida, con objeto de mejorar las
reducciones en los tiempos de ejecucidén. Para lograr este objetivo, se han evaluado
diferentes técnicas de optimizacion para escribir programas mads eficientes. De este modo,
se demuestra que su integracion en el transcompilador ayudaria a mejorar el rendimiento
del cédigo.

Asi, otra contribucién de esta investigacion consiste en proponer una serie de técnicas
software para la escritura eficiente de cédigo, que posibilitan reducir tanto el tiempo de
ejecucion como su consumo energético asociado, sin variar la semantica de los algoritmos
originales ni alterar sus resultados. Estas técnicas permiten a los programadores obtener
significativas mejoras realizando pequefias modificaciones en sus programas. Asimismo,
este trabajo ofrece un extenso andlisis sobre su uso.

Los tiempos obtenidos mediante la aplicacién manual de estas técnicas son comparados
con los alcanzados mediante las optimizaciones automaticas ofrecidas por ciertos
compiladores. Los experimentos realizados demuestran que estas ultimas no son
suficientes, de modo que la influencia del programador en la eficiencia del cédigo es
decisiva y gracias a la utilizacién de las técnicas propuestas es posible incrementar
notablemente las mejoras obtenidas por estos compiladores. El impacto de las técnicas
es analizado tanto en infraestructuras HPC como en dispositivos del Internet de las cosas.
De este modo, se identifican importantes aspectos relativos a la optimizacién de cédigo que
serdn clave en las futuras ampliaciones del transcompilador, de forma que éste, ademads de
realizar paralelizaciones automadticas, también ayude al usuario a programar de manera
eficiente.
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Asimismo, otra de las contribuciones se centra en analizar el ahorro que puede
obtenerse al utilizar las técnicas de optimizacién recogidas en esta tesis, demostrando
su eficacia para escribir cédigo energéticamente eficiente? y constatando que, también
en este caso, la ayuda automadtica que ofrece el compilador es insuficiente en términos
de ahorro energético. De este modo, se evalia la energia consumida al aplicar las
técnicas y se realizan comparaciones respecto a los resultados obtenidos mediante el uso
del compilador. Asi, se demuestra que los programadores pueden ahorrar mds energia
aplicando manualmente las técnicas propuestas.

1.4. Estructura de la tesis

A continuacion se describen las sucesivas secciones que conforman el presente trabajo:

El Capitulo 2 proporciona una contextualizacion de la computacién de alto rendimiento
y la programacién paralela, describiendo conceptos y herramientas fundamentales de
ambas. Asimismo, ofrece una vision general sobre las distintas perspectivas aplicadas para
afrontar los desafios que presenta este modelo de programacion. Ademads, resume las
propuestas recogidas en la literatura sobre paralelizacién y aprendizaje automadticos, asi
como aproximaciones relacionadas con la escritura de cédigos de programacion eficientes.

Los Capitulos 3 y 4 se centran en las principales aportaciones de la tesis: el tercero
presenta el transcompilador desarrollado para la paralelizaciéon automatica de codigos de
programacion, mientras que en el cuarto se describen las técnicas software seleccionadas
y analizadas para el desarrollo de codigos eficientes.

En el Capitulo 5 se presentan, en primer lugar, los resultados experimentales obtenidos
en relacion al transcompilador, analizando su eficacia para paralelizar automaticamente
programas secuenciales. A continuacién se debate la aplicacion de las técnicas propuestas,
evaluando sus posibilidades para mejorar la eficiencia de los cédigos de programacion,
respecto a la reduccion de los tiempos de ejecucion y al ahorro del consumo energético.

El Capitulo 6 recoge las conclusiones alcanzadas, las limitaciones actuales y el trabajo
futuro a desarrollar.

Ademads, se ofrecen los siguientes anexos: el Apéndice A resume las publicaciones
del autor; en el Apéndice B pueden verse los bucles paralelizados de forma automaética
en los experimentos desarrollados 5; y el Apéndice C contiene los tests disefiados e
implementados ad hoc para la evaluacién de las técnicas eficientes propuestas.

Al final del libro pueden encontrarse las referencias bibliograficas y el listado de
acrénimos.

2El concepto de eficiencia energética puede entenderse como la energia consumida en relacién con
la minima necesaria en una situacién éptima. Aunque inicialmente fue centrado mayoritariamente en el
hardware, en la actualidad supone una preocupacion realmente importante para desarrolladores de todo tipo
de software [10]. De hecho, se ha convertido en un intenso campo de investigacién que presenta como principal
objetivo analizar y optimizar el consumo energético de estos sistemas.



Capitulo 2

High-Performance Computing y
programacion paralela

ste capitulo ofrece, en primer lugar, una detallada introduccién a la computacion de alto
E rendimiento y la programacion paralela, resumiendo sus conceptos mds importantes
asi como sus herramientas mas significativas. De igual modo, también se enmarcan las
diversas perspectivas que permiten afrontar los desafios inherentes a este modelo de
programacion. Ademads, se describen las principales propuestas existentes en la literatura
enmarcadas en la paralelizacién y el aprendizaje automaticos, exponiendo asimismo
las aproximaciones publicadas en relacién a la escritura de cédigos de programacion
eficientes.

2.1. High-Performance Computing

a computacidn de alto rendimiento, también conocida como supercomputacién, puede
L ser definida como aquella que alcanza un rendimiento ampliamente superior al
ofrecido por la mayoria de ordenadores de escritorio o portatiles actuales, con el fin
de resolver grandes problemas cientificos o de ambito ingenieril o empresarial [42].
Gracias a la supercomputacién es posible obtener respuestas a preguntas enmarcadas
en una extensa variedad de desafios que no pueden ser resueltos de forma empirica,
tedrica o a través de la inmensa mayoria de los ordenadores comerciales [33] debido,
entre otros factores, a requisitos de almacenamiento, memoria o computo. Es uno de
los desarrollos méas importantes de la era moderna, presentando un impacto inigualable
en gran variedad de campos de investigacion y desempeiiando un papel esencial en el
progreso de la humanidad [33]. De hecho, actualmente resulta clave en dmbitos como
la medicina, la anticipacién de fendmenos meteoroldgicos extremos, la monitorizaciéon del
cambio climatico, la ciberseguidad y la proteccion de infraestructuras criticas, el desarrollo
y la innovacién industrial y la transformacién digital, entre otros [43].



8 CAPITULO 2. High-Performance Computing y programacién paralela

La Comisién Europea ha establecido una estrategia especifica para apoyar el HPC, al
considerarlo una tecnologia habilitadora para la ciencia, la industria y la sociedad, con el
principal objetivo de convertir a Europa en una potencia mundial en supercomputacion
[44]. De este modo, en 2018 se cred la empresa comtin EuroHPC JU (European HPC
joint undertaking) [45], una iniciativa conjunta entre la Unién Europea, paises europeos y
socios privados, para desarrollar un ecosistema de supercomputacion de clase mundial
en el continente. De este modo, la EuroHPC JUpermite a las naciones participantes
coordinar sus esfuerzos y poner en comun sus recursos con el objetivo de desplegar en
Europa supercomputadores a exaescala de clase mundial, capaces de realizar mas de un
billén (10'®) de operaciones por segundo. También pretende impulsar el desarrollo de
tecnologias y aplicaciones innovadoras en supercomputacién, mejorando la cooperacion
en investigacién cientifica avanzada, impulsando la competitividad industrial y asegurando
la autonomia tecnoldgica y digital europea [45].

Las operaciones en coma flotante por segundo, FLOPS, suponen la métrica de
rendimiento mds utilizada en HPC, aunque en realidad no hay una tnica medida que
refleje adecuadamente todos los aspectos de un supercomputador [33]. No obstante, los
sistemas de supercomputacién existentes son clasificados regularmente mediante multiples
rankings basados en resultados de benchmarks, como HPCG [46], HPC-AI [47, 48] y
Graph 500 [49]. Uno de los indices de referencia mas populares es el Top 500 [50],
que ofrece semestralmente una lista actualizada con la clasificacién de los sistemas de
supercomputacion mas potentes del mundo segiin su rendimiento en el benchmark Linpack
[51, 52]. Este es independiente de la arquitectura del supercomputador y esta basado en
la resoluciéon de ecuaciones lineales de tipo “Ax = b” mediante matrices aleatorias densas
y aritmética de punto flotante. Este ranking muestra informacién sobre cada sistema,
incluyendo datos sobre el fabricante, el nimero de procesadores y nucleos, la memoria,
el consumo energético o el sistema operativo, entre otras caracteristicas. El benchmark
utilizado se centra tinicamente en el rendimiento méaximo de ejecucién en operaciones
de coma flotante para un sistema de ecuaciones concreto, sin estresar la memoria o la
red interna. Sin embargo, su simplicidad y facilidad de uso han originado el dominio de
este listado frente a la utilizacién de otras alternativas mucho mds completas, como HPC
Challenge [53] que consta de siete benchmarks diferentes. En cualquier caso, la lista refleja
el significativo crecimiento de los sistemas de supercomputacién de propdsito general en
los tltimos treinta afios.

En su 562 edicién, publicada en noviembre de 2020, el minimo necesario para entrar
en la lista subié hasta los 1,32 petaflops en el benchmark HPL (High Performance Linpack)
[54], alcanzando conjuntamente los 500 sistemas un rendimiento total de 2,43 exaflops
y una concurrencia media de 145.465 nucleos'. La primera posicién continué ocupada
por el supercomputador Fugaku [55], con 442 petaflops. Asimismo, cabe destacar que este
sistema obtuvo un rendimiento de 2,0 exaflops en el benchmark de precision mixta HPC-AI
[56], que combina HPC con Inteligencia Artificial, superando en 0,6 puntos su anterior
registro. Estos datos representan las primeras medidas de referencia superiores al exaflop
para cualquier precisién en cualquier tipo de hardware [50].

!Debido a la rdpida evolucién que experimentan los sistemas HPC registrados en el TOP 500, y dado que
esta lista es actualizada semestralmente, existe la posibilidad de que los datos citados queden obsoletos a fecha
de publicacién de este trabajo.
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2.1.1. Taxonomia de Flynn

Existen varias taxonomias para clasificar computadores como las propuestas por Feng
[57], Héandler [58] o Flynn [59]. Esta ultima clasifica las arquitecturas de computadores
en funcién del ndmero de instrucciones y de los flujos de datos que éstas pueden
procesar simultaneamente, diferenciando asi el paralelismo de datos del de tareas. Aunque
actualmente presenta importantes limitaciones, se sigue utilizando como una primera
aproximacién para comprender y encuadrar las distintas infraestructuras de computo. En
concreto, define las siguientes categorias:

= SISD (Single Instruction Single Data): ejecuciéon secuencial con un solo procesador y
un unico hilo de ejecuciéon que no emplea paralelismo en instrucciones ni datos. Se
trata del concepto de la arquitectura de Von Neumann.

= MISD (Multiple Instruction Single Data): varias instrucciones operan en un Unico
flujo de datos. No es una arquitectura habitual, aunque es utilizada, por ejemplo,
para ejecutar pruebas de tolerancia a fallos o realizar biisquedas de patrones [60].

= SIMD (Single Instruction Multiple Data): una tnica instruccién se aplica al mismo
tiempo sobre muiltiples conjuntos de datos en un dnico procesador o en multiples
elementos de computo. Era la infraestructura basica de los procesadores vectoriales
y actualmente forma parte de instrucciones y estructuras de control més complejas
en microprocesadores y supercomputadores heterogéneos [33] o en coprocesadores
como Intel Xeon Phi y unidades de procesamiento grafico (GPU, Graphics Processing
Units). Estas tltimas han aumentado significativamente su importancia en la
computacion de alto rendimiento debido a su bajo coste en relacién a su potencia
computacional y gran ancho de banda de memoria, siendo muy adecuadas por
ejemplo para célculos de matrices densas [61].

= MIMD (Multiple Instruction Multiple Data): es la arquitectura paralela mas utilizada
actualmente aunque presenta varias subclases. En ella muiltiples computadores
o procesadores (cores) auténomos ejecutan distintas instrucciones con diferentes
datos de forma independiente [62].

Los modelos de programacion SPMD (Single Program Multiple Data) y MPMD (Multiple
Program Multiple Data) en los que uno o varios programas independientes se ejecutan
en varios procesadores de forma simultdnea, son considerados subcategorias de la
clasificacion MIMD [33], detallada con mayor profundidad en el siguiente apartado.

2.1.2. Computadores MIMD (Multiple Instruction Multiple Data)

Independientemente de la taxonomia de Flynn, la forma mas comun de clasificar los
computadores MIMD es mediante la disposicién de su memoria, considerando ésta como
compartida, distribuida o hibrida, tal y como se describe a continuacion:
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= Memoria compartida (multiprocesadores): arquitecturas fuertemente acopladas
donde varios procesadores acceden de forma simultinea a un espacio de
direcciones fisicas de memoria principal comun y compartido, permitiendo la
ejecucion simultdanea de varios hilos correspondientes a uno o mas procesos. En
consecuencia, los cambios aplicados sobre un dato determinado pueden afectar
a otros procesadores. La red que interconecta los procesadores con los bancos
de memoria resulta clave. Asimismo, puesto que puede darse la existencia de
varias copias de la misma linea de caché en distintos procesadores del sistema, la
consistencia entre los datos almacenados en caché y memoria debe ser asegurada
por el correspondiente protocolo de coherencia. Los computadores de memoria
compartida se clasifican en:

e UMA (Uniform Memory Access): modelo de memoria “plano” con igual latencia
y ancho de banda para todos los procesadores y todas las ubicaciones de
memoria, de manera que éstos emplean la misma cantidad de tiempo en
acceder a cada bloque. Se trata de un multiprocesamiento simétrico (SMP,
Symmetric Multi-Processing) [63]. La mayoria de sistemas multiprocesador
actuales utilizan esta arquitectura, siendo empleada en servidores, ordenadores
de escritorio y portatiles, o también, como parte de MPP (Massively Parallel
Processors) mucho mdas grandes [33]. En el caso de los procesadores
multintcleo (multicore), la arquitectura se aplica a los ntcleos, tratdndolos
como procesadores separados.

* NUMA (Non-Uniform Memory Access): sistemas DSM (Distributed Shared
Memory) donde la memoria se distribuye fisicamente pero se comparte de
forma légica, de modo que en total se utiliza un tinico espacio de direcciones
[63] aunque cada procesador disponga de su propia memoria local. De este
modo, el rendimiento varia en funcién de cada acceso, segtin la distancia a la
memoria utilizada. Los microprocesadores modernos posibilitan la utilizacién
de canales de comunicacién de memoria local de alta velocidad, mientras que
las redes de conexién externas (mads lentas) posibilitan el acceso a toda la
memoria [33]. En general, los multiprocesadores NUMA se clasifican en cache
coherence NUMA (ccNUMA) o non-coherence NUMA, en funcion de la integridad
de los datos almacenados en las memorias caché locales.

= Memoria distribuida (multicomputadores): arquitecturas débilmente acopladas
donde cada procesador posee su propia memoria fisica, la cual no es visible ni
directamente accesible para el resto de procesadores. Es necesaria la comunicacién
entre ellos para compartir datos, pero ésta se realiza a través de la red en lugar
de utilizar buses internos, por lo que para trabajar conjuntamente deben enviarse
mensajes entre procesos. En general, se consideran principalmente arquitecturas
MPP y clusteres, predominando actualmente estas tltimas [50]. A continuacién se
detallan los principales tipos de entornos de memoria distribuida existentes:

* MPP: grupos separados de nodos de procesamiento, cada uno con su propia
memoria local no compartida, interconectados entre si a través de una red
de altas prestaciones, con baja latencia y elevado ancho de banda. Esta
arquitectura persigue simplificar el disefio y eliminar ineficiencias que dificultan
la escalabilidad [33].
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* Cluster: formados por multitud de nodos de computo totalmente auténomos e
independientes, y en muchos casos heterogéneos, integrados mediante una red
privada de alta velocidad, cada uno con su propio sistema operativo [64]. Sus
nodos son mds basicos y suelen alcanzar un rendimiento menor en comparacién
con procesadores paralelos masivos, pero en conjunto presentan una mejor
relacion coste-beneficio y una escalabilidad ampliamente superior respecto a
computadores de igual potencia o disponibilidad.

» Computadores hibridos: generalmente estructurados de forma jerarquica y
compuestos por conjuntos de procesadores interconectados que combinan las
caracteristicas de ambos enfoques de memoria compartida y distribuida. En general,
tanto los sistemas de procesamiento como los de memoria estdn organizados en
capas, cada una con caracteristicas especificas. De este modo, la caché es dividida en
niveles, unos dedicados a niicleos concretos y otros compartidos por todos los nticleos
de ejecucién. A menudo estdn formados por computadores SMP interconectados,
que permiten utilizar conjuntamente modelos de programacién paralela de memoria
compartida y distribuida, aprovechando las ventajas de ambas (ver apartado 2.3
sobre modelos de programacion paralela), aunque a cambio aumente la complejidad
de su uso.

2.1.3. Redes y tecnologias de interconexion

La red que conecta las distintas unidades de procesamiento y los nodos de cémputo
presenta gran importancia, especialmente debido a que el overhead? de las comunicaciones
impacta de forma significativa en el rendimiento.

La topologia de red mds utilizada en los centros HPC es Fat tree [65], aunque existe
una amplia variedad, principalmente basadas en 2D Torus [66, 67], De Bruijn [68] y
Butterfly [69], disefiadas para grandes anchos de bancha, baja latencia y balanceo en la
red de comunicaciones. Por otro lado, los centros de datos también emplean topologias
como DCell [70], Bcube [71] y SCautz [72], més orientadas a una alta escalabilidad [73].
Del mismo modo, se han propuesto muchas topologias de bajo didmetro como Slim Fly
[74], Dragonfly [ 75] o Jellyfish [76] que reducen significativamente los costes, el consumo
energético y la latencia [77].

En relacién a las tecnologias de interconexién de red, en la actualidad predomina
Infiniband [78, 79] frente a Omni-Path [80] y Gigabit Ethernet [81]. En concreto, en la
dltima actualizacién del Top 500 (noviembre de 2020) destaca Gigabit Ethernet con un
50,8% (17,4% 10G Ethernet, 16% 25G, 14,6 % 40G y tan solo un 2,8 % 100G Ethernet),
mientras que Infiniband esta presente en el 31 % de los sistemas, Omni-Path en el 9,4 %,
Myrinet [82] en el 0,2%, y un 8,6 % se corresponde con tecnologias especificas de cada
fabricante. Sin embargo, es importante destacar que siete de las diez primeras entradas
del ranking utilizan Infiniband, mientras que la primera aparicién de Gigabit Ethernet se

2Trabajo o tiempo adicional al requerido realmente para realizar la tarea de cémputo. Es originado por la
gestion de los recursos y la planificacién de tareas, las sincronizaciones paralelas y las comunicaciones entre
procesos e hilos de ejecucidn, asi como por otras funciones complementarias a las operaciones estrictamente
computacionales [33].
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encuentra en la posicién 672, lo cual refleja la clara tendencia actual de Infiniband frente
al resto de tecnologias.

Los clusters mas basicos emplean habitualmente una tnica red Gigabit Ethernet para
el trafico de gestién, el intercambio de datos y los cdlculos computacionales. En caso
de ser necesario mejorar el ancho de banda o la latencia, es comtn emplear una tnica
interconexién de alta velocidad como Infiniband u Omni-Path. Por contra, los clisteres
mas avanzados suelen implementar tres redes, una dedicada al trafico computacional y el
almacenamiento e intercambio de datos, una segunda destinada a la gestién y los inicios
de sesidn, y la tltima dedicada al mantenimiento o configuracién de los nodos. De esta
forma se asegura que el trafico computacional no se vea afectado por el trafico de control
necesario para el correcto funcionamiento de los nodos.

2.1.4. Slurm

Los sistemas de computacién de alto rendimiento ofrecen acceso a muchos usuarios
de forma simultdnea, por lo que requieren una adecuada gestion y distribucion de los
recursos disponibles, necesitando una herramienta que se encargue de balancear sus
cargas en relacién al envio y la ejecucion de tareas. Entre los gestores de trabajo mds
utilizados se encuentran Slurm [83], LSF (Load Sharing Facility) [84], PBSPro [85],
Maui [86], Moab [87], Torque [88] y Sun Grid Engine [89]. A continuacién se detalla
el primero de ellos, por ser el utilizado en el centro de supercomputacién donde se
ha desarrollado esta investigacidén, y emplearse en el transcompilador para ejecutar los
programas paralelizados.

Slurm (Simple Linux Utility for Resources Management) es un sistema de planificacién
de trabajos y gestor de colas de cédigo abierto, para el acceso a recursos de cémputo y la
planificacién de tareas en clisteres Linux, usado ampliamente en centros de procesamiento
de datos, universidades y empresas de todo el mundo, siendo ademas empleado en
multiples supercomputadores de &mbito internacional [50].

Este sistema de gestién se encarga de asignar a los usuarios los distintos
recursos computacionales disponibles, proporciona un framework para iniciar, ejecutar
y monitorizar el trabajo en el conjunto de nodos asignados, y arbitra la disputa por los
recursos gestionando colas de trabajo pendiente. Sus componentes basicos son el proceso
slurmctld, ubicado en el nodo principal del cldster, un proceso en segundo plano slurmd
ejecutado en cada nodo de computo y una serie de comandos de usuario, entre los cuales
destacan especialmente: srun, para asignar recursos de computo a una tarea de ejecucién;
squeue, que muestra por consola informacién sobre el estado actual de cada cola y ofrece la
lista de las tareas programadas y en ejecucion; scancel, utilizado para abortar la ejecuciéon
de trabajos en funcionamiento; y sbatch, empleado para enviar al gestor el shell script a
ejecutar. La diferencia principal de este tltimo comando frente a srun, es que permite
ubicar un conjunto completo de programas mediante un dnico fichero [62].

En el Cdédigo 2.1 se muestra un script de ejemplo que utiliza diferentes directivas
de sbatch: ntasks, numero de cores a utilizar; job-name, nombre asignado al trabajo;
mail-user, direccién de correo a donde enviar las notificaciones relacionadas con el
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Codigo 2.1: Script de ejemplo de Slurm.

#!'/bin/bash

#SBATCH --ntasks=48

#SBATCH --job-name=hello_world
#SBATCH --mail-user=user@mail.es
#SBATCH --mail-type=ALL

#SBATCH --output=hello_world.out
#SBATCH --error=hello_world.err
#SBATCH --partition=lusitania
#SBATCH --time=0-00:01:00

srun -n $SLURM_NTASKS$ hello_world

O ® N AW N R

-
o

trabajo; mail-type, define los eventos que serdn informados al usuario; output, fichero
de salida estandar; partition, particiéon a la que enviar el trabajo; y time, limite de
tiempo para realizar la ejecucion en formato D-HH:MM: SS. Adicionalmente, en el ejemplo
se emplea la variable de entorno $SLURM_NTASKS$ que sefiala el nimero total de cores por
trabajo .

2.2. Conceptos fundamentales sobre paralelizacion

2.2.1. Concurrencia y paralelismo

La concurrencia consiste en la ejecucion de dos o mads tareas de codmputo
independientes en un mismo periodo de tiempo, lo cual no implica que se ejecuten a la vez.
Es empleada por ejemplo, en sistemas multitarea (rmultitasking) con un unico nuicleo que
aplican time-slicing como paralelismo virtual. El paralelismo real, sin embargo, permite
ejecutar esas tareas en diferentes recursos hardware o elementos de procesamiento y
literalmente al mismo tiempo, con el objetivo de aumentar el rendimiento global, usdndose
por ejemplo en procesadores multinticleo. Asi, aunque los programas paralelos cumplen la
definicién de concurrencia, un proceso concurrente no tiene por qué ser paralelo.

2.2.2. Paralelizacién de programas

El principal problema que afronta la paralelizacién de cdédigos secuenciales es la
existencia de dependencias de datos en el cédigo, de manera que dos o mds instrucciones
operan sobre la misma ubicacién de memoria e impiden su ejecucién en paralelo. La
literatura recoge distintas estrategias para el andlisis y disefio de este tipo de algoritmos,
considerando la descomposicién y asignacién de tareas a las unidades de procesamiento.
Entre ellas destaca especialmente la metodologia PCAM (Partitioning, Communication,
Agglomeration, and Mapping) [90], que presenta dos descomposiciones iniciales para
comenzar a paralelizar el problema: del dominio y funcional. La descomposiciéon del
dominio consiste en dividir los datos a procesar (por ejemplo mediante reduccion,
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convirtiendo una matriz en varias submatrices), mientras que la funcional se centra en
realizar una descomposiciéon natural del problema en base a objetivos computacionales
independientes [91]. En general, la paralelizacién de cdédigos secuenciales busca
maximizar la computacién y minimizar las comunicaciones entre procesos, requiriendo
una serie de pasos, independientes del modelo de programacion utilizado, con objeto de
disminuir de la forma mas eficiente posible los tiempos de ejecucion. Para ello es necesario
considerar las dependencias de datos y de control existentes en cada cédigo. A continuacion
se describen estos pasos, que consideran: la descomposicion en tareas y su granularidad,
la planificacién o asignacién de las cargas de trabajo, y su mapeo o distribucién entre los
procesadores o nucleos de ejecucion.

En primer lugar, las distintas operaciones de computo son descompuestas en tareas,
determinando las dependencias existentes entre ellas. El objetivo es que cada una,
que puede estar comprendida por una o varias instrucciones, sea ejecutada en un
procesador distinto, de modo que se reduzca lo maximo posible el tiempo de ejecucién. La
descomposicién puede realizarse de forma estdtica, identificando todas las tareas antes de
que el algoritmo comience a ejecutarse, o dinamica, en la cual las tareas paralelas pueden
variar en tiempo de ejecucién. En esta tltima hay que considerar igualmente el correcto
equilibrio de la carga durante los distintos cambios.

Asimismo, la descomposicién de tareas debe efectuarse teniendo en cuenta que la
ejecucién en paralelo de cualquier fragmento de cddigo siempre requiere un tiempo
adicional para coordinar las tareas asociadas (tal y como se expone en el apartado
2.2.4 sobre las medidas de rendimiento de los programas paralelos). Las tareas deben
tener suficiente carga computacional, de modo que el tiempo de ejecuciéon paralelo
compense el requerido en la planificacién y distribucion del trabajo. Adicionalmente,
la granularidad es determinada por el nimero y el tamafio de las tareas en las que se
descompone un problema. Una granularidad gruesa (coarse-grained granularity) implica
menos comunicacién entre las distintas tareas y un menor nivel de paralelismo, estando
asociada generalmente a un balanceo de carga mas pobre y una mayor localidad en los
accesos a los datos. La granularidad fina (fine-grained) por el contrario, descompone
el problema en un mayor nimero de tareas pequeiias, existiendo usualmente un mejor
equilibrio de carga a costa de una menor localidad y un mayor tiempo de comunicacion
entre las tareas. Una programacion paralela éptima requiere encontrar un equilibrio
perfecto entre el numero de tareas paralelas ejecutadas y su granularidad.

La planificacion (scheduling) paralela o asignacidn a procesos o hilos de ejecucién debe
realizarse buscando un correcto equilibrio de la carga de trabajo destinada a cada uno,
para lo cual hay que tener en cuenta distintos factores, como el numero de operaciones
de cémputo a realizar, los accesos a memoria o las comunicaciones entre los procesos
o hilos. De forma similar a la descomposicion de tareas, la planificacion puede ser
estatica (en tiempo de compilacién) o dindmica (en tiempo de ejecucién). En el apartado
2.3.3, dedicado a OpenMP, se profundiza en los distintos tipos de planificaciones y sus
caracteristicas en este modelo de programacién de memoria compartida.

La distribucién (mapeo) de hilos a las unidades de ejecucion (cores fisicos) disponibles,
es realizada por el sistema operativo y puede ser dirigida mediante distintas declaraciones
en el propio programa. Aunque es posible mapear varios hilos a un tnico core en el caso
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de que no haya unidades de ejecucion suficientes, el objetivo es alcanzar un equilibrio de
carga entre las distintas unidades de ejecucién, asi como un nimero de comunicaciones
entre ellas que asegure el mejor rendimiento.

2.2.3. Niveles de paralelismo

Existen distintos niveles que influyen en la granularidad de las tareas resultantes y que
son principalmente considerados para explotar el paralelismo (ordenados de granularidad
mas fina a mas gruesa): de instruccién, de datos, de bucles y de tareas o funcional.

La posibilidad de explotar el paralelismo a nivel de instruccién depende de que no
haya dependencias entre ellas. Considerando dos instrucciones del mismo flujo, I; e I,
y los registros en memoria R; a Rs, se definen las siguientes dependencias posibles (ver
Tabla 2.1 [92]):

= Dependencia de flujo o verdadera (flow/true dependency): representa el caso en
el que I; almacena su resultado en una variable o registro que posteriormente
es utilizado como operando por I,. Generalmente esta dependencia no puede ser
resuelta e impide que ambas instrucciones sean ejecutadas en paralelo. En el ejemplo
de la tabla, la instruccién I, podria utilizar un valor anterior del registro R; para
realizar su operacion, provocando un error en el resultado.

= Antidependencia (antidependence): generada de forma inversa a la anterior cuando
I, emplea en sus operandos una localizacién de memoria usada posteriormente por
I, para almacenar el resultado de sus operaciones. Respecto al ejemplo de la tabla,
una ejecucion previa de I, provocaria que I; usase un valor incorrecto del registro
R,, escrito anteriormente por I,. Como se detalla mas adelante, en el caso de que
ambas instrucciones estuviesen contenidas en un bucle, la dependencia podria ser
eliminada utilizando en cada iteracién una copia privada de la variable.

= Dependencia de salida (output dependence): producida cuando I; e I, escriben sus
resultados en el mismo registro o variable. En el ejemplo mostrado en la tabla,
invertir el orden de ambas instrucciones supondria que las instrucciones posteriores
utilizarfan un valor incorrecto de R;. En un bucle, la paralelizacién seria posible
siempre que la ubicaciéon de memoria de R; fuese privada para ambas instrucciones.

Por otro lado, el paralelismo de datos se basa en la aplicacién de operaciones
independientes sobre diferentes partes de una misma estructura de datos. Distintos
elementos de éstas (generalmente vectores) son repartidos entre los procesadores
disponibles, que aplican las instrucciones sobre cada fragmento. Si no existen

Tabla 2.1: Tipos de dependencias entre instrucciones.

Dependencia de fluyjo Antidependencia Dependencia de salida
Il:R1<—R2+R3 11:R1<_R2+R3 Il:Rl(_R2+R3
Iz:RS(_R1+R4 IZ:RZ(_R4+R5 12:R1<_R2+R3
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dependencias, las operaciones pueden ser ejecutadas simultaneamente por varios
procesadores de un sistema paralelo o distribuido, requiriendo el intercambio de mensajes
entre ellos en caso necesario.

En relacién al paralelismo aplicado en los bucles, estos permiten realizar cdlculos
recorriendo iterativamente estructuras de datos. Para poder ser paralelizados es necesario
que no existan dependencias entre instrucciones de distintas iteraciones (loop-carried
dependencies o dependencias acarreadas) y éstas puedan ser ejecutadas sin un orden
concreto (out-of-order executions). En este sentido, las dependencias identificadas a nivel
de instruccién afectan al bucle cuando I; e I, dependen explicita o implicitamente
de diferentes valores de la variable de control del mismo. Cuando las condiciones de
paralelizaciéon se cumplen, es posible distribuir sus iteraciones entre los ntucleos de
procesamiento disponibles.

En caso necesario, las condiciones pueden obtenerse, por ejemplo, cambiando
previamente el ambito de la variable mediante la correspondiente directiva de
paralelizacion, transformando el codigo fuente o aplicando ambas soluciones. En este
sentido, las antidependencias pueden ser eliminadas mediante privatizacién de la variable
implicada y ofreciendo a cada hilo o iteraciéon una copia de la misma, de esta forma, los
datos pueden ser leidos antes de que otra instruccién los modifique.

Por contra, en el caso de las dependencias de flujo, suele ser necesario alterar
el algoritmo para poder explotar su paralelismo. Para ello existen distintas técnicas,
como paralelizacién parcial (partial parallelization), refactorizacién (refactoring), fision
(fissioning) o loop skewing, entre otras [91]. En los casos mads sencillos, las dependencias
de flujo pueden ser eliminadas mediante reducciones (cuando la dependencia estd causada
por instrucciones de acumulacién sobre una variable). En cualquier caso, si no es factible
eliminar una dependencia, el cédigo debe ser reescrito buscando la mayor paralelizacién
posible.

Adicionalmente, se considera que un programa puede aprovechar el paralelismo de
tareas (también denominado paralelismo funcional) cuando contiene diferentes partes
independientes entre si que pueden ser ejecutadas de forma paralela [93]

2.2.4. Medidas de rendimiento de programas paralelos

Entre los factores que limitan la ejecucién paralela destacan principalmente los
siguientes:

» Limitaciones algoritmicas: en ocasiones ciertas partes de un cédigo no pueden
ser paralelizadas, por ejemplo debido a las dependencias descritas en el anterior
apartado, que hacen que las instrucciones tengan que ser ejecutadas de forma
secuencial o en un orden determinado.

= Cuellos de botella: limitan la concurrencia y son provocados habitualmente por la
propia arquitectura e infraestructura fisica utilizadas.
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= Overhead: la ejecucion en paralelo de un programa secuencial requiere siempre un
overhead o tiempo adicional para la coordinacion de las tareas paralelas (crear, iniciar
y detener hilos y determinar qué trabajo debe realizar cada una) asi como para
las esperas en barreras, secciones criticas y cerrojos. Este overhead es, por tanto,
inherente a cada fragmento de codigo que se ejecute de forma paralela.

= La comunicacién entre diferentes partes de un sistema paralelo suele implicar cierta
serializacién de las ejecuciones.

A continuacion se describen tres conceptos fundamentales para medir el rendimiento
de los programas paralelos: speedup, eficiencia y escalabilidad.

2.2.4.1. Speedup

El speedup o aceleracion de un programa (S,), representa la mejora obtenida en su
tiempo de ejecucion al ser computado de forma paralela. Es definido como el cociente entre
el tiempo de ejecucién secuencial® (T;) y su tiempo de ejecucién paralelo (T,), siendo p el
numero de unidades de cémputo (procesadores o nucleos) empleadas:

S, =— 2.1

En el mejor de los casos, el tiempo de ejecuciéon de un programa paralelo utilizando p
procesadores sera p veces inferior al de su ejecucién en un tnico procesador (teniendo
en cuenta que todos presenten idénticas caracteristicas). Normalmente se cumple que
1<S, <p, de forma que el valor maximo que puede alcanzar el speedup de un algoritmo
paralelo es p.

Un cédigo presenta speedup lineal cuando éste converge hacia p al aumentar tanto
el tamafio del problema como el nimero de procesadores, lo cual sucede en ciertos
algoritmos, como en las simulaciones de Monte Carlo [94], donde los procesadores no
necesitan comunicarse entre si. Por otro lado, un speedup es calificado como stper lineal
cuando S, > p al crecer el tamaiio del problema y los recursos de computo. Esto sucede
por ejemplo, en algoritmos de biisqueda basados en backtracking o cuando en la version
secuencial se producen mas fallos en caché. Por tultimo, un algoritmo paralelo presenta
speedup sublineal cuando S, < p [95]. De hecho, es habitual que el tiempo se vea reducido
en un orden menor a p, debido al overhead causado por las sincronizaciones y a las
dependencias existentes entre los datos.

La ley de Amdahl [96, 97], basada en problemas o cargas de trabajo de tamaifio fijo,
establece que la mejora alcanzada en el rendimiento de un sistema paralelo esta limitada
por la fracciéon de tiempo que éste se ejecuta de forma secuencial. En primer lugar, se
considera:

fitf=1 (2.2)

3Tiempo obtenido al ejecutar secuencialmente el cédigo completo en un tnico procesador. En general, se
considera cualquier version secuencial aunque deberia tenerse en cuenta el tiempo de ejecucién de la mejor
implementacién [92].
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siendo f; la fraccion secuencial y f, la paralela. De este modo, el tiempo de ejecucion
paralelo, T, es definido por:

f,
T,=T, ( fi+=2 (2.3)
P
Por tanto, se determina que el speedup puede ser definido como:
1
S = — 2.49)
p 1-F,
fS + pf

En términos generales, la Ley de Amdahl denota que es el algoritmo el que determina
la mejora de velocidad, no el nimero de procesadores o nticleos de ejecuciéon. En
consecuencia, el incremento de velocidad de un programa utilizando multiples unidades
de procesamiento esta fuertemente limitada por la fraccién secuencial del mismo [92].

La ley de Gustafson [98], también conocida como ley de Gustafson-Barsis, establece
que cualquier problema suficientemente grande puede ser eficientemente paralelizado.
Es aplicada sobre problemas escalables, donde el tamafio del problema se incrementa
al aumentar el tamafio de la mdquina o se dispone de un tiempo fijo para realizar una
determinada tarea. La ley define el speedup como:

Sp=p+f-(1—p) 2.5)

Gustafson ofrece asi un punto de vista distinto sobre el procesamiento paralelo. A
diferencia de la ley de Amdahl, no propone una solucién a un problema con un tamafio
determinado y limitado, sino que aprovecha la parte paralelizable para alcanzar asi un
speedup significativo y no acotado excepto por los propios sistemas de cémputo en los que
se ejecuta el cédigo.

2.2.4.2. Eficiencia

La eficiencia (E) determina el grado de utilizacidn de los procesadores o nticleos para
la resolucion del problema. Es definida por el cociente entre el speedup y el nimero de
unidades de procesamiento:

E= Sp (2.6)
p
El valor maximo que puede alcanzar es 1, que denota un 100 % de aprovechamiento. Del
mismo modo, un speedup ideal (S, = p) se corresponde con una eficiencia E = 1.

2.2.4.3. Escalabilidad

La escalabilidad puede ser definida como la capacidad de un determinado algoritmo
para mantener sus prestaciones cuando aumenta el niimero de unidades de proceso y el
tamafio del problema en la misma proporcidén. Es decir, representa la capacidad de utilizar
de forma efectiva un incremento en los recursos computacionales. Un algoritmo paralelo
escalable mantiene su eficiencia constante al aumentar el tamafio del problema. En caso
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contrario, pese a incrementar el nimero de unidades de procesamiento, no se conseguira
mejorar la eficiencia aunque también crezca el tamafio del problema, de forma que cada
vez se ird aprovechando menos la potencia de cémputo.

Asimismo, la escalabilidad depende de varias propiedades del algoritmo y su ejecuciéon
paralela. Es habitual que para un problema de tamafo fijo, exista una saturacion del
speedup a medida que aumenta el nimero de procesadores, provocando que la eficiencia
comience a disminuir de forma mas o menos acentuada.

2.3. Modelos de programacion paralela

La literatura ofrece diversas perspectivas para afrontar los desafios de programacion
planteados por la computacidén paralela, principalmente: librerias para la escritura
de programas paralelos, interfaces con directivas de paralelizacién, lenguajes de
programacion paralela, y compiladores de paralelizacién automatica [19].

Adicionalmente, los modelos de programacién paralela también se clasifican segtin el
sistema de memoria (compartida o distribuida) utilizado. De este modo, en los de memoria
distribuida, entre los cuales destaca MPI (Message Passing Interface, Interfaz de Paso de
Mensajes) [99, 100], los procesos se ejecutan con espacios de direcciones separados y se
comunican mediante paso de mensajes entre ellos. En los de memoria compartida, como
OpenMP, el programa es dividido en varios procesos (hilos de ejecucién) que intercambian
datos relacionados con su espacio de direcciones principalmente a través de variables
compartidas.

En relacidn a las librerias para la escritura de coédigos paralelos, existen diferentes
enfoques de programacién, como MPI y CUDA (Compute Unified Device Architecture,
arquitectura unificada de dispositivos de computo), los cuales ademds pueden ser
combinados para alcanzar mejores resultados mediante programacion hibrida, utilizando
MPI para distribuir el cémputo y CUDA para las ejecuciones principales [10, 101, 102].

Ademads se dispone de APIs (Application Programming Interfaces) como OpenMP,
OpenACC (for Open Accelerators) [11] y OpenHMPP [103], que estan disefiadas
especificamente para arquitecturas heterogéneas y realizan la paralelizacion mediante
la insercidn de directivas en programas secuenciales con lenguajes C, C++ y Fortran o
aplicaciones GPUs.

También existen modelos hibridos que emplean paradigmas de memoria compartida
para la paralelizacion dentro de cada nodo y paso de mensajes para la intercomunicacion
entre ellos. Aunque estos carecen de las ventajas que ofrecen otros enfoques como
MapReduce [104] o Spark [105], también alcanzan niveles de rendimiento adecuados
[106, 107].

Ademads, existen lenguajes de programacién paralelos, entre los que destacan
especialmente los PGAS (Partitioned Global Address Space) [12] como Chapel [108],
Fortran y C++ Coarrays [109, 110], X10 [111] y UPC [112], que permiten gestionar
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datos y comunicaciones en sistemas de memoria distribuida. Estan igualmente basados
en lenguajes como C, C++ y Fortran, y se centran en preservar un espacio de direcciones
compartido y global, particionado para distinguir de forma ldgica entre accesos locales y
remotos, optimizando asi el rendimiento en arquitecturas paralelas de gran escala [12].

También, existen compiladores para la paralelizacién automatica de programas
secuenciales que determinan qué partes pueden ejecutarse de forma concurrente y generar
el codigo paralelo correspondiente. A continuacién se detallan este tipo de aproximaciones.

2.3.1. Modelo poliédrico

La mayoria de los compiladores de paralelizacion de cddigos propuestos en la literatura
estan basados en andlisis de dependencias entre instrucciones y modelos poliédricos [113],
apoyandose en representaciones intermedias que emplean, por ejemplo, arboles de sintaxis
abstracta (AST, Abstract Syntax Tree) y graficos de dependencia de datos (DDG, Data
Dependence Graph) o de control de flujo (CFG, Control-Flow Graph). Sin embargo, logran un
éxito limitado en la paralelizacién automatica. Por ello, ésta sigue suponiendo un desafio
para la comunidad HPC.

En general, la mayoria de las técnicas presentadas en la literatura son enfoques
parciales para la paralelizacién automatica o modelan bucles simples de forma individual.
Sin embargo, muchos compiladores no consiguen atn paralelizar ciertos programas
secuenciales, principalmente cuando estos se enfrentan a determinadas variaciones
sintdcticas, como el uso de punteros y flujos de control complejos [19].

El modelo poliédrico, también conocido como politopo, (polytope), es utilizado
por compiladores como GCC (GNU Compiler Collection) [13], LLVM [114, 115], Pluto
[116, 117], PPCG [118] e IBM XL [32]. Consiste en una representacion algebraica de
programas secuenciales que combina andlisis y transformaciones de alto nivel con el
objetivo de poder disefiar heuristicas de optimizacién [119]. En concreto, permite capturar
el comportamiento de un programa mediante funciones relacionadas, a partir de las cuales
realizar andlisis complejos y optimizar el cédigo mediante transformaciones. Las partes
representadas mediante el modelo poliédrico se denominan SCoPs (Static Control Part) y
consisten en vectores con varios elementos sobre cada operacién a analizar, que constituyen
un conjunto de inecuaciones que representan el dominio de iteracidn, las funciones de
acceso, la planificacién y las dependencias entre sentencias. Estas inecuaciones, al ser
resueltas, definen un espacio que representa el conjunto de transformaciones del cédigo
que preservan la semantica original del programa, es decir, que respetan las dependencias
entre instrucciones.

Sin embargo, a pesar de sus ventajas, generalmente solo es posible utilizarlo en
bucles anidados cuyo comportamiento lineal pueda ser determinado en tiempo de
compilacién. Esto hace que compiladores que ofrecen paralelizacién automaética basada en
representacion poliédrica, como GCC, que utiliza para ello el framework Graphite [120],
sea ineficaz en aplicaciones a gran escala y en asignaciones y reducciones irregulares
que implican referencias indirectas a memoria [19]. En general, solo los bucles anidados
con limites afines y las expresiones condicionales pueden ser representados de forma
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poliédrica. Asi, bucles con acceso indirecto a memoria o punteros, no pueden ser
paralelizados con estas técnicas, aunque existen propuestas que persiguen eliminar estas
limitaciones [119]. De hecho, en las udltimas décadas la comunidad investigadora ha
ampliado la teoria, las herramientas y las bibliotecas poliédricas disponibles [121-124]
aplicando el modelo en una extensa variedad de aplicaciones.

2.3.2. Paralelizacion automatica

A continuacion se recogen las propuestas mas significativas recogidas en la literatura
relacionadas con la paralelizaciéon automatica de cdédigos secuenciales.

Existen frameworks poliédricos como AlphaZ [125] y CHILL [126] que, aunque no son
automaticos ni estan disefiados para sistemas distribuidos [127], permiten a los usuarios
explorar el espacio de posibles transformaciones.

Pluto [20] también utiliza el modelo poliédrico para paralelizar programas en C
y Fortran, traduciendo previamente los bucles a una representacién intermedia CLooG
(Chunky Loop Generator) [128, 129]. Estd especialmente diseflado para programas
relacionados con algebra y programacién lineal, asi como transformaciones de alto nivel.
Sin embargo, solo funciona en bucles individuales que deben ser marcados previamente
en el cédigo fuente mediante directivas pragma* [130]. Ademds, al igual que sucede con
GCQC, es ineficaz con flujos de control complejos y operaciones irregulares que implican
indirecciones® [19]. En general, Pluto no alcanza el nivel de rendimiento deseable debido
a que sus técnicas de biisqueda de la paralelizacién consideran tinicamente un subconjunto
de todas las optimizaciones necesarias [127].

Existen otras propuestas basadas igualmente en los algoritmos de Pluto [131, 132],
como Gpuloc [21] o “C to CUDA” [22]. Este tltimo fue el primer compilador automatico
poliédrico fuente a fuente para GPUs, pero permanece como prototipo y solo es aplicable
a un pequefio conjunto de benchmarks [118].

Par4all [23, 24] es un compilador automatico de paralelizacién y optimizacion para C
y Fortran, que permite generar codigo OpenMP, OpenCL [133] y CUDA. Resulta eficiente
en optimizaciones de bajo nivel [31] y, aunque no paraleliza bucles anidados y actia
Unicamente sobre los bucles externos, incorpora heuristicas para paralelizar ciertos bucles
internos. Utiliza el framework PIPS (Parallelization Infrastructure for Parallel Systems)
para sus transformaciones, entre las que se incluyen la privatizaciéon de matrices, el
reconocimiento de variables de reduccién y la sustituciéon de variables de induccion.
Aunque no estd basado en el modelo poliédrico, utiliza interpretaciones abstractas que
incluyen poliedros [118].

Cetus [25, 134, 135] es una herramienta de paralelizacién automatica source-to-
source que utiliza directivas OpenMP y emplea andlisis estdtico para: implementar técnicas

“Las directivas #pragma permiten proporcionar informacién adicional al compilador, més alld de lo
especificado por el propio lenguaje de programacion.
SReferencias indirectas a los datos.
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como la privatizacién escalar y matricial de variables; analizar dependencias de datos
(principalmente mediante las desigualdades de Banerjee-Wolfe [136]); reconocer variables
de reduccién y sustituir variables de induccién. No soporta paralelismo anidado y paraleliza
Unicamente los bucles externos. Ademas, incorpora una interfaz grafica de usuario.

Parallware [19] es un compilador comercial que admite distintas estrategias de
paralelizacién basadas en el concepto de kernel independiente del dominio. Aplica técnicas
de privatizacién y reconocimiento de variables de reduccion, pero no realiza eliminaciones
de dependencias mediante renombrado. De hecho, como se analiza en [137], Cetus no
soporta ninguna de las transformaciones discutidas en [138] (fisién, fusién, desenrollado,
peeling y sustitucion de variables de induccién), mientras que Parallware solo soporta
fusién. Ademas, aunque aborda la dependencia de datos con variables escalares, presenta
dificultades en la paralelizacién de cédigos con dependencias de iteracion cruzada [137].

Los compiladores de Intel [14, 139], como ICC (Intel C Compiler), detectan
automdticamente mediante heuristica los bucles que pueden ser paralelizados. Para
ello realizan andlisis de flujos de datos e insertan directivas OpenMP, permitiendo la
privatizacién de variables, la distribucién de bucles y las permutaciones. Sin embargo,
aunque algunos autores los sitian entre los mejores paralelizadores [31], no ofrecen
compilaciones source-to-source que permitan comparar el cédigo secuencial con el paralelo,
sino que se limitan a analizar los flujos de datos y realizar las transformaciones necesarias.
Ademas, requieren conocer de antemano el nimero de iteraciones de cada bucle para
poder paralelizarlo adecuadamente.

Rose [26, 140] es un compilador de cédigo abierto que proporciona herramientas de
andlisis y transformacién para aplicaciones C, C++ y Fortran. Sus optimizaciones incluyen
autoparelizacion y desenrollado, inlining, bloqueo y fusién de bucles. Utiliza arboles AST,
graficos CFG de flujo de control y hace uso de tablas de simbolos. Utiliza la libreria
AutoPar [130, 141], que también ofrece paralelizaciéon automatica en el compilador Clava
[142], pero presenta limitaciones de memoria con la herramienta Petit [143], empleada
para analizar las condiciones de carrera del cédigo secuencial. Ademads, estd basado en
un framework concreto que requiere el aprendizaje previo de un lenguaje especifico del
dominio con palabras claves determinadas y una semantica propia, para describir el analisis
y las transformaciones source-to-source.

Prema y Nasre ofrecen en [31] un completo andlisis que compara de forma detallada
Cetus, Par4all, Rose, ICC, y Pluto, identificando sus diferencias y debilidades, evaluando
su rendimiento y sus técnicas de paralelizaciéon y demostrando que, a pesar de que estos
y otros paralelizadores existentes en la literatura ofrecen considerables beneficios, atin
presentan importantes problemas y rendimientos ineficientes. El estudio refleja asimismo
la necesidad de analizadores, paralelizacién dirigida por el usuario, e incluso meta-auto-
paralelizadores que puedan ofrecer los beneficios del uso conjunto de varios frameworks.
Como conclusiones particulares, destacan las siguientes: Pluto funciona adecuadamente
con programas muy concretos, pero falla a la hora de ofrecer un uso mds general; los
resultados de Cetus, Par4all y Rose dependen de las construcciones de cada programa y
de sus posibilidades de paralelizacién; e ICC destaca por su vectorizacidon, ademds de su
paralelizacién y optimizacion adicional.
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Prema presenta también en [144] un estudio mds completo que tiene en cuenta a
los paralelizadores de la publicacién anterior y ademas incluye a Parallware, subrayando
las fortalezas y debilidades de todos ellos, categorizandolos y analizandolos de forma
detallada. Ademas, incluye varias tablas comparativas con informacion sobre los lenguajes
utilizados, las arquitecturas soportadas y las estructuras y funciones admitidas. Entre
otras particularidades, se destaca el hecho de que solamente Parallware e ICC admiten
la paralelizacién de bucles while. Ademas, respecto a los bucles anidados, Pluto, Par4all,
Parallware y Rose afladen las directivas paralelas iinicamente en el bucle mds externo,
sefialando que de esta manera se alcanza mayor eficiencia que haciéndolo en cada bucle.
Respecto a las medidas de rendimiento, los experimentos realizados muestran que aunque
Parallware obtiene los mejores resultados, el resto ofrece ventajas similares (salvo Rose,
que requiere para ello la intervencién manual del programador).

Traco [27] es un compilador para la paralelizacion de bucles basado en el
framework ISSF [145] y en el analizador de dependencias Omega Calculator [146]. El
preprocesador, desarrollado en Python, reconoce los bucles y los convierte al formato Petit
aceptado por el analizador, que devuelve el conjunto de relaciones de dependencia del
bucle. Posteriormente identifica las variables privadas y de reduccién, estableciendo la
paralelizacidn del bucle mediante directivas OpenMP una vez que todas las relaciones de
dependencia han sido eliminadas.

Existen también herramientas de paralelizacion automadticas relacionadas con
compiladores especificos, como por ejemplo SUIF [28] o Polaris [29]. Este tltimo requiere
el uso del compilador KAP y unicamente paraleliza cédigo fuente en Fortran77. Ademds,
otros como LIVM Polly [30] tampoco ofrecen un rendimiento adecuado, debido a que
solamente tienen en cuenta ciertas optimizaciones [127].

También es importante destacar que propuestas como Intel ICC no ofrecen
transformaciones source-to-source, lo que evita que los usuarios puedan comparar el cédigo
original con el transformado, lo cual dificulta considerablemente tanto el aprendizaje como
la mejora de las capacidades de programacién paralela.

Algunos de los paralelizadores automaticos mas destacables mantenidos actualmente
(Cetus, ICC, Par4all, Pluto y Rose) presentan notables beneficios para el usuario, pero
aun dependen de la intervencién del programador y, en general presentan los siguientes
problemas: deficiencias en la identificacién y el uso de barreras implicitas; paralelizaciones
ineficientes que producen overhead, speedups insuficientes e incrementos en los tiempos de
ejecucién; paralelizaciones de bucles demasiado pequeiios que provocan disminuciones en
el rendimiento; y problemas con los bucles anidados [31].

Asi, aunque los enfoques existentes ofrecen importantes funcionalidades, atin no
permiten reemplazar por completo las transformaciones manuales necesarias para el
desarrollo de programas paralelos [31]. Ademds, salvo excepciones como Cetus, la
mayoria no proveen interfaz grafica y se centran unicamente en la linea de comandos,
lo cual también dificulta el aprendizaje para usuarios inexpertos en el uso de la
programacion paralela. Por otro lado, las propuestas basadas en anadlisis estatico (centrado
en la paralelizacién del codigo fuente sin informacién adicional sobre la ejecucion del
programa), siguen presentando ventajas frente al analisis dindmico en tiempo de ejecucion,
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al ser generalmente mas faciles de utilizar ya que, por norma general y a diferencia de las
herramientas dindmicas, no necesitan preparar previamente los programas secuenciales a
paralelizar y suelen requerir menos tiempo de ejecucién [130].

En resumen, la literatura recoge diversos enfoques y herramientas que utilizan
representaciones intermedias y realizan analisis de dependencias, para ayudar en la
paralelizacién de cddigos secuenciales sin necesitar la interaccién del usuario. Sin
embargo, se centran principalmente en aumentar el speedup y reducir el tiempo de
ejecucién, sin considerar la formacién de usuarios noveles en computacién paralela.
Consecuentemente, estos programadores presentan considerables dificultades para
aprovechar sus ventajas y mejorar sus cédigos, mas alla de la propia paralelizacién de estos
o de la ayuda automatica de los compiladores. Por ello, las aportaciones de la investigacién
desarrollada se han centrado especialmente en estos usuarios.

Las caracteristicas del transcompilador propuesto en esta tesis son descritas en
profundidad en el Capitulo 3. Asimismo, sus limitaciones actuales y lineas de trabajo
futuro pueden ser consultadas en el Capitulo 6. A continuacién se resumen brevemente
sus particularidades:

= La paralelizaciéon automadtica es realizada mediante la introduccién de directivas
OpenMP aplicadas sobre cddigo C/C++, y se efectiia por medio del andlisis estatico
del cédigo y la identificacién de dependencias. La utilizacién de OpenMP posibilita
que el usuario pueda comparar ambos cddigos en la version paralelizada, facilitando
su comprension.

= El transcompilador se encuentra disponible en un archivo JAR (Java ARchive)
ejecutable y portable® y presenta una interfaz grafica, que ademds de mostrar el
codigo secuencial y paralelo, destaca las lineas del programa que contienen las
directivas de paralelizacion, para mayor comodidad del programador.

= Incorpora un médulo de optimizacién, basado en aprendizaje automatico, que
predice la planificacién de ejecucion paralela mas adecuada para cada cédigo (siendo
descrito este componente en el apartado 3.2.4.2).

= Dispone de un sistema de apoyo que facilita el envio de los trabajos de computo y
su analisis posterior (ver apartado 3.2.4.1).

2.3.3. OpenMP

OpenMP [9] es el modelo de programacién de memoria compartida més utilizado
en computacion cientifica [63, 147]. Sus directivas posibilitan que el cédigo original
permanezca intacto y hacen posible que los programas resultantes puedan ser ejecutados
tanto secuencialmente como de forma paralela, puesto que el archivo conserva al mismo
tiempo ambas versiones. Esto ayuda ademds a potenciar el aprendizaje de aquellos
usuarios con menos experiencia en este tipo de programacién y simplifica notablemente

%Puede ejecutarse en cualquier sistema que cuente con Java Runtime Environment (JRE).
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el desarrollo y la depuracién del cédigo. De hecho, los compiladores no compatibles con
OpenMP ignoran directamente estas directivas, considerdndolas simples comentarios.

Una de las ventajas mds importantes de las computadoras con memoria compartida es
que son mas faciles de programar y mas rapidas cuando se comparten datos entre procesos
o subprocesos. Ademds, el programador no tiene que lidiar con las comunicaciones para
sincronizar todos los diferentes subprocesos que se ejecutan en los nodos. De este modo,
OpenMP emplea una API mds reducida que por ejemplo MPI (el estandar de facto para
memoria distribuida) y su aprendizaje entrafia también menor dificultad, siendo mas
sencillo para un usuario novel aprovechar todas sus caracteristicas. De hecho, es mucho
mas complejo utilizar paso de mensajes que cualquier paradigma de memoria compartida
[63], por lo que en general, la formacién en programacién paralela deberia comenzar por
este ultimo modelo. Adicionalmente, en el caso de MPI se requiere que las estructuras de
datos del programa sean divididas de forma explicita, generalmente debiendo paralelizar
la aplicacién como un todo para que el resultado sea adecuado, lo cual implica una mayor
complejidad [41].

El conjunto de directivas de compilacién ofrecidas por OpenMP consiste en comentarios
o pragmas especialmente formateados (con sintaxis “#pragma omp”), que se insertan
generalmente justo antes del cddigo ejecutable a paralelizar [148]. De este modo, se
planifican en tiempo de compilacién un conjunto de hilos o subprocesos que ejecutaran
una o varias instrucciones de forma paralela e independiente. Estos hilos también son
denominados procesos ligeros (lightweight processes) [63], porque pueden compartir un
espacio de direcciones comun y acceder mutuamente a los datos. Se trata de un modelo
fork-join en el cual el hilo maestro se ejecuta al comenzar el programa y se bifurca
(fork) en el resto de hilos en cada una de las regiones paralelas determinadas por las
correspondientes directivas (ver Figura 2.1). Posteriormente, estos hilos vuelven a unirse
(join) al maestro tras completar sus respectivas ejecuciones. Es importante destacar que
estas directivas no pueden ser aplicadas a todas las estructuras o bucles de un programa,
debido a las dependencias entre instrucciones (ver apartado 2.2.3) por lo que el usuario
debe seleccionar las partes del cddigo que pueden ser paralelizadas.

La creacién de hilos se implementa mediante la clatsula omp parallel. Ademads,
existen distintos constructores que permiten especificar como distribuir las cargas de
trabajo entre los hilos de ejecucién. Asi, posibilitan el reparto de las iteraciones de
un bucle (omp for, omp do) o la asignaciéon de bloques independientes de coédigo a
cada hilo (sections). También identifican ciertas instrucciones que deben ser ejecutadas
Unicamente por un hilo, empleando para ello una barrera de sincronizacién implicita al
final del bloque (single), o ejecutan partes del cddigo exclusivamente mediante el hilo
maestro (master) [148].

OpenMP presenta ademds directivas de sincronizacién que permiten un control
adicional de los hilos: con critical section se especifica que el bloque de cdédigo sera
ejecutado por un tnico hilo simultdneamente’; atomic identifica instrucciones atémicas;
con ordered es posible ejecutar un bloque en el mismo orden en que se ejecutarian las

7Una regién critica asegura que un fragmento de cédigo pueda ser ejecutado como méximo por un hilo
al mismo tiempo. Si un hilo estd procesando cédigo dentro de una regidn critica y otro intenta acceder, este
ultimo debe esperar (bloquedndose) hasta que el primero haya abandonado la region [148].
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Tarea Paralela A Tarea Paralela B Tarea Paralela C
Hilo Maestro
1 4 5 1 3
Tarea Tarea Tarea
Paralela A Paralela B Paralela C

Hilo Maestro

Figura 2.1: Modelo fork-join de OpenMP.

iteraciones de forma secuencial; mediante el uso de barrier, cada hilo espera hasta que el
resto de hilos de un grupo alcancen dicha instruccion; y con nowait se controla que los hilos
que hayan completado su trabajo puedan continuar, sin tener que esperar a que el resto
de hilos del grupo finalicen. La API también proporciona rutinas con funciones similares
al uso de semaforos, que ofrecen una mayor flexibilidad para las tareas de sincronizacién
que la definicion de secciones criticas o instrucciones atémicas.

A continuacién se muestra la sintaxis general utilizada para ejecutar de forma paralela
un bucle mediante OpenMP:

#pragma omp parallel for schedule(kind [,chunk sizel)

donde chunk es la granularidad de las cargas de trabajo distribuidas entre los distintos
hilos y kind el tipo de planificacién (scheduling) mediante la cual seran distribuidas las
tareas entre todos los subprocesos o hilos. Esta planificacion tiene un importante impacto
en el rendimiento final de las ejecuciones y debe ser escogida por el programador para cada
fragmento paralelo identificado. En los bucles, esta clausula determina como se asignan
las distintas iteraciones entre los hilos de ejecucion.

Existen ademas una serie de clausulas adicionales que permiten controlar cémo se
emplean las variables: shared (compartida) es utilizada para identificar aquellas que
pueden ser compartidas entre los hilos de ejecucidn, private (privada) indica que cada
hilo tendra acceso exclusivo a la copia local de la variable y reduction (reduccién),
posibilita la especificacién de calculos recurrentes relacionados con operadores asociativos
y conmutativos. En algunos casos, como por ejemplo en bucles con un gran nimero de
instrucciones, el usuario puede necesitar bastante tiempo para distinguir las variables
publicas de las privadas o escoger aquellas que conllevan operaciones de reduccidn.

Los cuatro tipos de planificacién ofrecidos por OpenMP son los siguientes: static
(estatica), dynamic (dindmica), guided (guiada) y runtime (en tiempo de ejecucion):
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» Estdtica: es la planificacién utilizada por defecto por la mayoria de compiladores
cuando la cldusula es omitida, al ser la que menos overhead de comunicacion produce
cuando cada iteracién emplea aproximadamente el mismo tiempo de ejecucion. El
total de iteraciones es organizado en diversos subconjuntos de fragmentos o trozos
(chunks)® consecutivos de un tamafio especificado o lo mas idénticos posibles’, que
son asignados estdticamente a los subprocesos de forma rotatoria, con un algoritmo
de Round-Robin y siguiendo el orden de los hilos.

» Dindmica: permite manejar cargas de trabajo impredecibles o pobremente
balanceadas (por ejemplo cuando estas cargas van disminuyendo durante el
recorrido del bucle). Las iteraciones son asignadas desde la cola de trabajo a los hilos
en el momento que estos solicitan otro fragmento, hasta que no existen mas trozos.
En concreto, el pardmetro chunk define el numero de iteraciones contiguas del bucle
que ejecuta cada hilo. En caso de no especificarse su tamaiio, el valor predeterminado
es 1. Esta planificaciéon puede aumentar significativamente el overhead cuando el
tiempo de ejecucidon de cada uno de los fragmentos es demasiado pequefio. Sin
embargo, tampoco es sencillo escoger el tamafio 6ptimo, dado que emplear trozos
excesivamente grandes genera igualmente desequilibrios en las cargas de trabajo '°.

= Guiada: similar a la dindmica, en este caso, los tamafios de los fragmentos
disminuyen con el tiempo, siguiendo la politica de que para disminuir el overhead de
comunicacién es preferible utilizar trozos mas grandes al comienzo de la ejecucién.
A medida que ésta avance, el sistema utilizard chunks mas pequefios para llenar
los huecos en la planificacién, consiguiendo asi un mayor aprovechamiento de los
recursos. Para ello el tamafio de los fragmentos es siempre proporcional al nimero de
iteraciones restantes dividido entre el nimero de hilos. En este caso, el chunk_size
especificado en la directiva del bucle especifica el tamafio mds pequefio que puede
tener un fragmento, es decir, el nimero minimo de iteraciones a asignar a cada hilo
(por defecto, una).

= En tiempo de ejecucién: realmente no se trata de un esquema de planificacién.
A diferencia del resto de tipos, en este caso la planificacién es escogida durante
la ejecucion (y no en tiempo de compilacion) a través de la variable de entorno
OMP_SCHEDULE, mediante la cual el programador puede interactuar con el entorno
de ejecucidn, para personalizar la planificacion a aplicar.

Adicionalmente, también es posible gestionar la estrategia de forma manual, utilizando
el nimero de identificacién de cada hilo para asignar las diferentes cargas de trabajo.

Escoger la planificacién mdas adecuada de antemano no resulta una tarea sencilla para
el usuario, puesto que depende de una correcta comprension de la ejecuciéon paralela del
bucle. La decision se complica ain mas en relacién a la eleccion del valor para el tamafio de
chunk_size. Una correcta seleccién depende de varios factores entre los que se incluyen
el codigo incluido en el bucle, el tamafio del problema, el numero de hilos utilizados y la
propia carga del sistema. Ademds, los usuarios deben perseguir siempre un equilibrio entre

8Ntmero que establece la cantidad de iteraciones consecutivas que se asignan a cada hilo.

°Como consecuencia del reparto, el tltimo fragmento puede presentar menos iteraciones.

19principalmente, se producen desequilibrios cuando varios hilos realizan tareas distintas, de manera que
los mas rédpidos deben esperar hasta que los mas lentos terminen y alcancen el mismo punto de ejecucion.
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el uso optimo de la memoria y un balanceo de carga adecuado, analizando el rendimiento
para averiguar qué método produce los mejores resultados. Una tarea que puede resultar
realmente compleja para usuarios noveles en la programacién paralela.

Como se describe en el apartado 2.2.4 sobre las medidas de rendimiento de los
programas paralelos, en una ejecucion paralela existe siempre un overhead asociado a la
coordinacion de las tareas: crear, iniciar y detener hilos, asi como identificar qué trabajo
debe realizar cada tarea. Ademas, se deben considerar los tiempos de espera en barreras,
secciones criticas y cerrojos. En el caso de OpenMP los hilos tienen que ser generados o
despertados del estado inactivo, hay que determinar el tamafio de los distintos paquetes
de trabajo (en el caso de las planificaciones dindmica o guiada) y estos tienen que ser
asignados a los hilos que vayan quedando libres durante la ejecucion. Al finalizar las
regiones paralelas, estos deben volver a unirse en el hilo maestro. Todo este overhead de
comunicacién implica que el speedup de una ejecucién con OpenMP esté definido por la
siguiente ecuacién [63]:

1
Somp(N) = 1—s 2.7)

s+ ——+KkN+A
N

siendo N el ntimero de hilos, kN el overhead de comunicacién y A el overhead
n-independiente (del nimero de hilos) y, a su vez,

K=

n
5 (2.8)

donde n es el tamafio del mensaje y B el ancho de banda. Por tanto, el speedup maximo
alcanzable disminuye en funcién del nimero de hilos y del overhead generado por las
ejecuciones paralelas.

De este modo, en ocasiones la paralelizacién de un bucle mediante directivas OpenMP
implica un overhead excesivo que resulta inaceptable respecto a su versién secuencial.
Como alternativa, existe la posibilidad de asignar explicitamente la carga de trabajo a
cada hilo de ejecucion. De esta forma se pueden obtener cédigos altamente eficientes.
Sin embargo, su implementacion debe ser realizada manualmente por el programador,
teniendo que asegurarse de evitar los posibles errores que produzcan, por ejemplo,
problemas como interbloqueos'!, lo cual implica habitualmente una mayor complejidad.

En general, el rendimiento de un programa OpenMP estd influenciado por los
siguientes factores: accesos a memoria de cada hilo; instrucciones del cédigo que son
ejecutadas de forma secuencial; el overhead asociado a cada paralelizacién; el desequilibrio
de carga entre los puntos de sincronizacién de los hilos; y las esperas para acceder a
una region critica o actualizar una variable implicada en una instruccién declarada como
atomica [148].

1En un bloqueo muto o interbloqueo todos los hilos se esperan unos a otros, de forma que ninguno puede
continta su ejecucion.
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2.3.4. Aprendizaje automatico aplicado a la paralelizacién OpenMP

La correcta paralelizacion de un cddigo no garantiza las ejecuciones 6ptimas de los
programas resultantes, sino que sus tareas paralelas deben ser asignadas de forma eficiente
al correspondiente hardware para conseguir un rendimiento adecuado. Por ello, existen
diversos enfoques que presentan como objetivo escoger la combinacién de parametros que
permita alcanzar los mejores resultados.

Respecto a OpenMP, esta seleccion se focaliza principalmente en escoger la
planificacién méas adecuada con objeto de obtener el mejor rendimiento en la ejecucién
paralela. Entre los distintos enfoques presentes en la literatura, varios se centran en la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning), aunque atin no han
sido ampliamente aplicadas en la programacién paralela de bucles [149].

Estas técnicas posibilitan la utilizaciéon de modelos predictivos a partir de conjuntos
de entrenamiento con datos especificos, que posteriormente son utilizados para realizar
los prondsticos necesarios. Algunos de los algoritmos mas empleados incluyen, entre
otras, técnicas de regresién, drboles de decision, inferencia bayesiana o redes neuronales
artificiales. La posibilidad de aprendizaje de los distintos modelos facilita que estos
puedan adaptarse a diferentes infraestructuras, cuyas caracteristicas de computacion y
comunicacién influyen notablemente en los resultados de las ejecuciones paralelas. En
funcién de la forma de entrenamiento del modelo, el aprendizaje puede ser supervisado
(los datos de entrenamiento estan etiquetados previamente, de forma que se conoce cual
seria la prevision correcta para cada conjunto de datos) o no supervisado (se desconoce
cuales deben ser los resultados).

En [150] se ofrece una revisién sistemdtica que analiza y clasifica las propuestas
existentes sobre técnicas de aprendizaje automatico o metaheuristicas aplicadas a sistemas
de computacion paralela. Ademas, facilitan un navegador online que permite escrutar
las publicaciones consideradas filtrando por método de optimizacién, actividad del
ciclo de vida del software, arquitectura de computacion, palabras clave y autores. En
cualquier caso, se centran en todo tipo de propuestas y no solo en aquellas orientadas
a escoger la planificacion OpenMP mdas adecuada. Lo mismo sucede en [151], donde se
presenta una revision sistematica con menor profundidad de detalle que la anterior, que
identifica aquellos enfoques que utilizan el aprendizaje automadtico y las metaheuristicas,
clasificandolos segtin la infraestructura de cémputo, los métodos de optimizacién y la fecha
de publicacién. Asimismo, en [152] se realiza un estudio completo de las principales areas
de investigacién y potenciales lineas futuras relacionadas con la aplicaciéon de machine
learning a la computacién paralela, ofreciendo una detallada descripcién de los principales
conceptos sobre caracteristicas, modelos, entrenamientos e implementacion.

En general, los distintos enfoques se basan en analizar caracteristicas estdticas y
dindmicas del codigo para realizar estimaciones sobre su carga de trabajo [153-158].
Los datos correspondientes son asociados a los valores de rendimiento (principalmente
en relacién al speedup alcanzado), obtenidos mediante distintos esquemas o alternativas
de ejecucion, para posteriormente identificar patrones que permitan clasificar o predecir
los resultados de futuras ejecuciones.
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En [159] se propone un mecanismo adaptable basado en OpenMP que permite generar
varias alternativas, con distinto nimero de hilos cada una, para un bucle determinado y
seleccionar en tiempo de ejecucion una version adecuada. Para ello emplea el algoritmo
de los k vecinos mds proximos (K-nearest neighbors) [160]. Sin embargo, su aplicacién
se reduce a un experimento preliminar con dos unicos programas de ejemplo, sin haber
implementado un aprendizaje automatico completo.

En [161] se presenta un modelo para mejorar el rendimiento de programas basados
en tareas OpenMP, prediciendo el esquema de planificacién a partir de caracteristicas
generadas por el compilador y los tiempos de ejecucién de ciertos fragmentos de cédigo
identificados para cada programa. Para ello clasifican cada instancia de entrenamiento
afiadiendo manualmente la estrategia correspondiente, que obtienen mediante la
utilizacion del algoritmo no supervisado de K-medias (K-means). Posteriormente, para
identificar la mejor planificacion para cada nuevo cddigo emplean las siguientes técnicas:
clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes) [ 162], redes neuronales artificiales de la clase
perceptrones multicapas (ANN, Multi-layer Perceptron Artificial Neural Network) [163],
maquinas de vectores de soporte multiclase (rmulti-class SVM, Support Vector Machine)
[164] y arboles de decision aleatorios (random forest decision tree) [165].

De forma similar, en [158] se ofrece un enfoque de modelado predictivo basado en
la utilizacién de un SVM multiclase con un kernel que emplea funciones de base radial
(radial basis functions), las cuales dependen de la distancia de un valor a un origen o
centro determinado.

En [156] emplean un modelo de aprendizaje off-line que predice la planificaciéon
OpenMP mads adecuada mediante analisis de rendimiento de bajo coste computacional.
Para ello emplea maquinas SVM multiclase.

En [166] se utiliza un modelo de regresion logistica para predecir el tamafio 6ptimo
de los chunks para cada planificacion mediante autoplanificacion de fragmentos (chunk
self-scheduling) [167].

De forma similar en [ 168] se propone una estrategia de decision basada en arboles para
acelerar aplicaciones relacionadas con el algebra lineal. En concreto: suma de vectores,
multiplicacién de matriz por vector, y suma y multiplicaciéon de matrices.

Recientemente, en [149] se ha presentado un algoritmo de planificacién OpenMP
adaptativo basado en emplear una estrategia de optimizacién bayesiana (bayesian
optimization) [169], para ajustar los pardmetros internos del algoritmo de factorizacién
de Hummel (FSS, Factoring Self-Scheduling) [170], centrado en la planificaciéon dinamica
de bucles paralelos.

En relacién a todas estas propuestas, es importante destacar su falta de generalizacién
mas alla de los distintos cédigos utilizados en cada una, de forma que se desconoce
su efectividad con otros programas, cargas de trabajo y especialmente respecto a otros
dominios de aplicacion [149]. En consecuencia, resulta complicado extrapolarlas a los
casos planteados en el marco de esta investigacion.
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2.4. Técnicas para la escritura de cddigos de programacion
eficientes

No existen demasiadas propuestas destinadas a escribir cédigo eficiente en
infraestructuras HPC, siendo habitual que muchos programadores no consideren la
eficiencia de sus implementaciones a la hora de escribir sus cddigos, independientemente
del tipo de infraestructura en la que realicen sus ejecuciones.

En lo que a optimizacién de desarrollos C+ y C++ respecta, en [36] se presenta una
propuesta centrada en el impacto de la optimizacién del compilador en la eficiencia de
varios programas conocidos y usados en la literatura.

Fog proporciona en [171] una amplia guia de referencia sobre la optimizacién de C++
en plataformas Windows, Linux y Mac, considerando la familia x86 de microprocesadores
de Intel, AMD y VIA, incluidas las versiones de 64 bits, y utilizando como medida de tiempo
ciclos de reloj de CPU en lugar de segundos o microsegundos.

En [172] puede encontrarse un capitulo completo dedicado a la programacion eficiente
en C (sobre arquitecturas ARM (Advanced RISC Machine) en general, pero sin estimaciones
de tiempo).

En [173] se presenta un documento técnico sobre el rendimiento en C++
independientemente del sistema operativo o el compilador empleado. Ofrece un modelo
de overheads de espacio y tiempo implicitos en el uso de varias funciones del lenguaje
y sus librerias. Ademas, presenta técnicas para emplear C++ en aplicaciones donde el
rendimiento es importante y producir asi cddigo eficiente.

En [174] se proporciona un significativo niimero de ejecuciones de ejemplo que
demuestran cémo aplicar principios de optimizacién del rendimiento para mejorar cédigo
C++, ofreciendo también mediciones de tiempo de los resultados en un procesador i7
(Intel Corporation, Santa Clara, UT, EE.UU.) con Visual Studio 2010 Compiler (Microsoft
Corporation, Redmond, WA, EE.UU.).

En [175] se introduce un sistema de optimizacién para evitar cédigo muerto (dead
code)'? y subexpresiones comunes (CSE, Common Subexpression Elimination)*, mientras
que en [176] se describen algunos métodos para la eliminaciéon de cédigo muerto y la
aplicacién de técnicas de inlining'* en lenguaje C/C++.

En [177] se presenta un conjunto completo de técnicas de mejora de c6digo basadas en
el compilador y centradas principalmente en cédigo C, que describe técnicas analiticas y

2Instrucciones de memoria que nunca pueden efectuarse en tiempo de ejecucién o cuyos resultados no
son utilizados en ninguin otro cémputo.

13La eliminacién de subexpresiones comunes (CSE) consiste en reemplazar instancias de expresiones
idénticas (por ejemplo, aquellas que evalian el mismo dato) por una sola variable que contenga el valor
adecuado.

14Optimizacién que reemplaza la llamada a una funcién con el propio contenido de dicha funcién.
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problemas especificos de flujo de datos y evaltia transformaciones para mejorar los tiempos
de ejecucién de programas en maquinas monoprocesador.

En [178-180] pueden encontrarse reglas generales y técnicas utilizadas para optimizar
programas en lenguaje C.

Algunas propuestas recientes han sido centradas en técnicas de refactorizacién'® y
reestructuracion de cédigos [181-183] sin cambiar el comportamiento externo, pero solo
cubren un nimero limitado de técnicas y no contienen suficientes detalles para ayudar a
los desarrolladores a escribir cddigos mas eficientes.

En cualquier caso, existe una ausencia de enfoques que analicen las ventajas de
escribir manualmente codigo eficiente para infraestructuras HPC. Por ello, la investigacion
realizada en la presente tesis doctoral proporciona un conjunto de tests que han
sido desarrollados exclusivamente para la mediciéon y andlisis de las veintiséis técnicas
diferentes propuestas para reducir los tiempos de ejecucion, con el objetivo de demostrar
la importancia de aplicar ciertas estrategias eficientes para desarrollar cédigos C/C++ para
este tipo de sistemas. Estas técnicas han sido escogidas como las mds representativas de
las existentes en la literatura, por lo que pueden ser aplicadas sobre una amplia gama
de rutinas y tareas de programacién, mejorando de forma destacable los tiempos de
ejecucidén de las aplicaciones correspondientes. Ademas, son faciles de utilizar tanto para
programadores avanzados, como para principiantes.

15La refactorizacién tiene como objetivo mejorar el disefio, la estructura y la implementacién del cédigo
preservando su funcionalidad.



Capitulo 3

Transcompilador para la
paralelizacion automatica de
codigos

n este capitulo se presenta el transcompilador propuesto para la paralelizacion
E automatica de cddigos de programacién secuenciales. En primer lugar, en la seccion
3.1 se describen tanto el alcance como los objetivos especificos de la aportacién realizada.
Posteriormente, en el apartado 3.2 se expone la implementacién desarrollada y se detallan
en profundidad los distintos médulos que conforman el transcompilador. Ademas, se ofrece
un ejemplo de paralelizacién de un cédigo fuente secuencial basado en la multiplicacién
de una matriz por un vector.

3.1. Alcance y objetivos del transcompilador

Cientificos e investigadores de todo el mundo se enfrentan diariamente a desafios
criticos que requieren del uso de la computacion de alto rendimiento, para obtener
ciertos resultados en el menor tiempo posible, o alcanzar niveles de rendimiento
computacional dificilmente alcanzables en otro tipo de sistemas [62]. En estos casos
resulta clave la utilizacidn de la computacién paralela, que permite realizar una cantidad
realmente significativa de cdlculos de forma simultanea y extremadamente rapida, con la
consecuente mejora e impacto positivo en sus proyectos [ 184]. Desarrollar programas que
aprovechen los beneficios del HPC a menudo supone serias dificultades, especialmente
para investigadores que no son expertos en programacion paralela o que requieren
adaptar sus cédigos secuenciales, precisando asi unos conocimientos altamente especificos.
Consecuentemente, el transcompilador desarrollado presenta como objetivo mejorar el
rendimiento y la eficiencia en los centros de supercomputacién, considerando la gestion
de recursos, para que incluso usuarios principiantes puedan hacer un uso adecuado de los
mismos, minimizando los tiempos de ejecucién asociados.

33
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El transcompilador® posibilita la paralelizacién automadtica de cédigos secuenciales
centrando su objetivo en los bucles. La seleccidon de estas estructuras de control como
objetivos principales de la paralelizacidn, ha sido motivada por el hecho de tratarse del
enfoque mas empleado para distribuir tareas computacionales entre distintos hilos de
procesamiento [63]. Ademads, es habitual que gran parte de programas y aplicaciones
cientificas consuman en los bucles la mayor parte de sus tiempos de ejecucion. Los
lenguajes de programacién C/C++ han sido escogidos por ser ampliamente utilizados
por los usuarios de la computacién de alto rendimiento [147], aunque se prevé que otros
lenguajes adicionales sean considerados en futuras mejoras del trabajo desarrollado. Cabe
destacar asimismo, que los cddigos paralelos generados por el transcompilador mantienen
intacto todo el cddigo secuencial original, debido a que la paralelizacién automatica
es definida mediante la introduccién de directivas de compilacién. De este modo, los
programas resultantes pueden ser ejecutados de forma tanto secuencial como paralela,
ayudando asi a potenciar el aprendizaje de aquellos programadores con menos experiencia
en la implementacion de este tipo de algoritmos.

El uso de lenguajes interpretados, como Java y Python, ha sido reservado para futuros
trabajos porque requieren ser traducidos durante el tiempo de ejecucién. En cambio, los
lenguajes compilados incurren una tnica vez en esta sobrecarga al compilar la fuente
y por lo tanto, dependiendo de la aplicacién, con ellos es posible conseguir mejores
tiempos de ejecucion mas reducidos [35]. En este sentido, otros como Fortran también
hubieran supuesto una elecciéon adecuada. En cualquier caso, los resultados obtenidos en
la investigacién pueden ser extrapolados a otros lenguajes de programacion, aunque esto
requiere estudios y analisis adicionales que atin no han sido desarrollados y que seran
abordados en el futuro.

3.2. Implementacion

La Figura 3.1 muestra un esquema general del flujo de trabajo del transcompilador.
En ella se distinguen cuatro partes principales: una primera dedicada a los analisis 1éxico,
sintactico y semdantico del cédigo secuencial de entrada (apartado 3.2.1); la segunda y
la tercera en las que se analiza la informacién obtenida y se genera el cédigo paralelo
(apartados 3.2.2 y 3.2.3); y finalmente, una cuarta seccién dedicada a la optimizacién del
mismo (3.2.4), asistida por un sistema de apoyo a la toma de decisiones (3.2.4.1).

En primer lugar, se realiza un andlisis lexicografico (scanner) que descompone
en componentes basicos (tokens’ o simbolos) el cédigo C del programa secuencial a
paralelizar, los cuales son procesados posteriormente por el analizador sintactico (parser),

1Un compilador fuente a fuente (source-to-source compiler) o transcompilador (transcompiler), es un
tipo de traductor que transforma un cédigo fuente en otro equivalente, empleando idéntico lenguaje de
programacion o uno similar situado en el mismo nivel de abstraccién (a diferencia de un compilador
tradicional, que traduce un lenguaje de nivel superior a otro de nivel inferior). En la literatura predomina
la denominacién source-to-source compiler, pero en esta investigacién se ha priorizado el uso de la palabra
“transcompilador” en su designacion, por considerarla mas adecuada para su alusion en espaifiol a lo largo del
presente documento.

Zpalabras reservadas de un lenguaje que representan una unidad de informacién especifica, como por
ejemplo, <FOR : “for”>.
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Figura 3.1: Flujo de trabajo del transcompilador.

que a su vez comprueba que la estructura sea correcta segin la gramatica del lenguaje y
genera un arbol AST con su representacion.

Tras este paso se realiza un andlisis del AST mediante un patrén de comportamiento
de disefio software y varias tablas de simbolos, obteniendo todos los datos necesarios.

A continuacién, el moédulo generador transforma el cddigo secuencial en cddigo
paralelo OpenMP, utilizando para ello la informacién obtenida en el paso anterior.
Finalmente, el optimizador escoge la mejor planificacién OpenMP para el cddigo
resultante, gracias a un médulo de aprendizaje supervisado entrenado con la ayuda del
DSS.

3.2.1. Lectura del cédigo fuente

El parser, a partir de los tokens que recibe del analizador 1éxico, debe comprobar
que la estructura del cédigo fuente se ajusta a la especificacién sintdctica del lenguaje
secuencial de entrada. Inicialmente se consideré el uso de Clang [185] para su creacion, sin
embargo, fue descartado por estar centrado tinicamente en la familia de lenguajes de C°,
puesto que en futuros trabajos se prevé ampliar el transcompilador para que admita otros
lenguajes de programacion adicionales. Finalmente, el parser ha sido creado utilizando
el metacompilador JavaCC (Java Compiler Compiler) [186], que integra funciones de
andlisis 1éxico y sintdctico y genera, a partir de una especificaciéon gramatical dada y de
forma automatica, el cddigo que permite reconocer coincidencias con dicha gramatica.
JavaCC proporciona ademas otras capacidades estandares relacionadas con la generaciéon

3Clang proporciona un entorno de herramientas y un front-end para los siguientes lenguajes de
programacién: C, C++, Objective C/C++, OpenCL, CUDA y RenderScript.
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de parsers como, por ejemplo, la construccion de darboles (mediante la herramienta
JJTree incluida en JavaCC), la inclusién de acciones o las capacidades de depuracion. A
continuacién se resumen sus principales caracteristicas [ 186]:

= Genera un analizador sintatico descendente (top-down parser, que simula la
expansién del arbol sintactico comenzando desde la raiz o axioma y descendiendo
hasta las hojas) y recursivo (debido a la naturaleza recursiva de la propia gramatica),
a diferencia de otros analizadores similares a YACC [187] que emplean analisis
ascendente’. Aunque esto haga que la recursividad por la izquierda® sea inviable,
permite a su vez la utilizaciéon de gramaticas mas generales, facilita las tareas
de depuracién, ofrece la capacidad de analizar cualquier simbolo no terminal® y
posibilita poder pasar valores (atributos) hacia arriba o hacia abajo del arbol durante
el andlisis.

» De forma predeterminada JavaCC genera un analizador LL(1)”. Sin embargo,
pueden existir partes de la gramatica que no sean LL(1). Presenta capacidades
de anticipacidn sintdctica y semdntica para resolver localmente las ambigiiedades
desplazamiento-desplazamiento (shift-shift ambiguities) en estos puntos de conflicto.
Es decir, permite que el analizador sea LL(k) solo en dichos puntos, pero sigue siendo
LL(1) en el resto de producciones para obtener un mejor rendimiento. Ademads, cabe
recordar que los analizadores descendentes como JavaCC, son ajenos a los problemas
desplazamiento-reduccion (shift-reduce) y reduccién-reduccion (reduce-reduce).

= Los parsers creados con JavaCC no presentan dependencias en tiempo de ejecucion,
al ser generados exclusivamente con lenguaje Java.

» Permite emplear especificaciones BNF (Backus-Naur Form®, notacién de Backus-
Naur) extendidas, posibilitando la utilizacién de simbolos propios de expresiones
regulares, como “(A)*”y “(A)*”, dentro del 1éxico y las especificaciones gramaticales,
mitigando en cierto modo la necesidad de recursividad por la izquierda y facilitando
su lectura, como por ejemplo al utilizar “A ::= y(x)*” en lugar de “A ::= Ax|y”.

= Las especificaciones léxicas y sintdcticas son registradas en el mismo archivo,
mejorando la legibilidad y el mantenimiento de las gramaticas, ya que es posible
insertar expresiones regulares (léxicas) en las especificaciones gramaticales.

“En los parsers ascendentes (down-top parsers) el andlisis se realiza de abajo hacia arriba, comenzando
desde los nodos de las hojas del drbol y trabajando en direccién al axioma. Se parte de una sentencia y
posteriormente se aplican las reglas de produccién de manera inversa para llegar al simbolo inicial. Es decir,
parte del objetivo y trata de reconstruir las producciones hasta alcanzar el axioma.

SProducida cuando un simbolo no terminal contiene una referencia recursiva a si mismo, sin estar
precedido por nada que utilice tokens.

6Simbolos més abstractos, que pueden ser reemplazados y no se incluyen directamente en las cadenas del
lenguaje, pero que representan posibles partes de las mismas. Pueden ser denominados variables sintacticas.

7Las gramadticas LL(1) permiten el an4lisis determinista descendente sin evaluar mds tokens que el actual
en cada momento. El nombre se deriva de sus caracteristicas: la primera “L” significa “izquierda” e indica que
la cadena de entrada se analiza de izquierda a derecha; la segunda “L” hace referencia a leftmost, mas a la
izquierda, y sefiala que el analizador determina la derivaciéon mas a la izquierda; el numero 1 expresa que en
cada paso del andlisis, el parser s6lo necesita ver el siguiente token para determinar sus decisiones [188].

8Metalenguaje empleado para expresar gramaticas libres de contexto.
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» Su analizador léxico posibilita el uso de caracteres Unicode, facilitando la descripcién
de elementos del lenguaje con caracteres no ASCII como, por ejemplo, los que
pueden ser utilizados en los identificadores de Java.

= Aunque ofrece funciones y estados similares a Lex [189], incorpora conceptos
adicionales que permiten la utilizacion de especificaciones mds limpias y mejoran
la gestién de mensajes de error y advertencia. JavaCC considera: tokens normales
(TOKEN crea un token a partir de un lexema® o cadena coincidente y lo envia al
parser); espaciadores (SKIP indica los tokens que no seran enviados al analizador
sintactico como, por ejemplo, espacios, tabuladores o retornos de carro); especiales
(SPECIAL TOKEN, semejante a SKIP, pero en este caso los lexemas son conservados,
de forma que pueden ser utilizados. Esto permite, por ejemplo, mantener los
comentarios del cédigo fuente original); y de seguimiento (MORE continua hasta el
siguiente lexema y lo concatena al actual) [190].

= Ofrece informacién de diagnéstico completa en su gestion de errores, permitiendo
localizar facilmente la ubicacién de errores sintacticos.

= Permite acciones de depuracidén, tanto en el parser como en el analizador
lexicografico, con las opciones DEBUG_PARSER (obtiene informacién de depuracién
del parser en tiempo de ejecucién), DEBUG_LOOKAHEAD (indica el niimero de tokens
considerados por el parser antes de tomar una decision, siendo LL(1) el valor por
defecto) y DEBUG_TOKEN_MANAGER (permite analizar el procesamiento de los tokens)
[190].

= Es posible personalizar tanto el propio comportamiento de JavaCC como el relativo
a los analizadores sintacticos generados.

En primer lugar, se ha utilizado la notacién de Backus-Naur (EBNF, Extended Backus-
Naur Form) [191] para especificar la gramatica C. Posteriormente, y tras realizar
una ampliacion de la especificacion que permite la extraccién de la informacion
adicional necesaria para paralelizar cada cddigo, la notacién EBNF ha sido convertida
al correspondiente archivo de especificaciéon de JavaCC, en base al cual es generado el
codigo de ejecucion del parser, posibilitando asi el procesamiento del lenguaje a partir de su
gramatica. Como resultado, el parser ha sido integrado en el contexto del transcompilador.

El cédigo 3.1 muestra como ejemplo la especificacion EBNF para una estructura de
control de bucle for. Los paréntesis alrededor de “(type)? expression” conllevan que
su contenido sea tratado como una unidad. Las interrogaciones “?” expresan opcionalidad,
mientras que el signo “+” denota una o mds ocurrencias en lugar de cero o mas.

Puesto que JavaCC realiza un descenso recursivo, no permite analizar gramaticas con
recursividad por la izquierda para prevenir que las subrutinas generadas se llamen a si
mismas de forma reiterada e infinita. De hecho, muestra mensajes de error cuando existen
producciones recursivas por la izquierda. Por ello, éstas han sido transformadas antes de
escribir las reglas gramaticales. El enfoque general ha consistido en reemplazar las reglas
de la forma “A — a | Ax”, por otras reglas con forma “A — (x)*”, como muestra el
ejemplo del codigo 3.2.

Secuencia de caracteres que coincide con una expresién regular. Por ejemplo, 'F’ ‘O’ ‘R’ encaja con el
lexema FOR.
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Codigo 3.1: Especificacion EBNF para la estructura de un bucle “for”.

1 forStatement := ( ( <FOR> ) <LEFT PARENTHESIS>
2 ( ( type )? expression )? <SEMICOLON>
3 ( expression )? <SEMICOLON>
4 ( expression )? <RIGHT_PARENTHESIS>
5 statement )

Cddigo 3.2: Ejemplo de transformacién de recursividad por la izquierda.
1 identifierList := identifier ( <COMMA> identifier )*

El archivo de especificacion gramatical de JavaCC presenta tres componentes
principales: las definiciones de los tokens terminales, las definiciones de las reglas de
produccién que establecen como combinar dichos tokens para formar declaraciones
aceptadas por el lenguaje y finalmente, el cddigo Java requerido para realizar acciones
especiales cuando se procesan determinas producciones.

De este modo, durante esta primera fase el transcompilador lee el cédigo fuente
secuencial de entrada como un archivo de caracteres, los cuales son agrupados en
tokens, que representan los distintos patrones reconocidos. Por ello, la salida de este
primer analisis esta formada por secuencias de componentes 1éxicos que posteriormente
son procesadas por el analizador sintactico y que representan palabras reservadas,
identificadores, operadores, simbolos especiales, constantes numéricas y de caracter. Asi,
estos componentes van siendo enviados al parser bajo demanda de éste, asegurando que
la construccién de los tokens es correcta de acuerdo con la especificacidn sintactica.

Ademas, con objeto de poder analizar adecuadamente el cédigo secuencial de entrada
y dada la complejidad inherente al lenguaje C, es necesario convertirlo a una interpretacion
intermedia mds sencilla. Para ello, tras realizar los correspondientes andlisis léxico y
sintactico, se emplea un arbol de sintaxis abstracta que representa el codigo secuencial.
Esto permite al analizador comprobar el correcto uso de los elementos de entrada durante
el analisis semdntico por medio del AST, que ademas proporciona la base para la posterior
generacion de cédigo. La separacion de ambos analisis, 1éxico y sintactico, facilita a su vez
la realizacién de posibles cambios posteriores en el transcompilador.

3.2.2. Analisis de datos

Aunque la estructura del AST permitiria analizar directamente el cédigo secuencial de
entrada, se ha decidido facilitar el recorrido del arbol mediante la implementacién de un
patrén de disefio de comportamiento, con el propédsito de poder definir nuevas operaciones
sobre su estructura sin modificar las clases de los objetos sobre los que opera, es decir, sin
que sea necesario recompilar estas clases. De este modo, la utilizacién del patrén evita
la necesidad de embeber dentro de las clases del arbol, la funcionalidad de extraccién de
la informacién que posibilita paralelizar posteriormente y de forma automatica el codigo.
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Asimismo, el nicleo del patrdn, es decir su interfaz, posibilita definir una operacién para
cada tipo de nodo del arbol. Asi, el extractor de informacién estd por tanto, compuesto
por varias clases que atraviesan el AST para extraer y analizar los datos requeridos para la
paralelizacion.

La informacién adquirida durante el recorrido del AST es registrada en varias tablas
de simbolos, cada una con una estructura de datos hash, organizadas a su vez en
una estructura general de tipo pila. En ellas, cada identificador obtenido del cédigo de
entrada (variables, funciones, tipos, etc.) es asociado con su correspondiente informacién
relacionada, como por ejemplo, nombre, valor contenido, tipo de identificador, ambito o
ubicacién exacta en el codigo fuente, entre otros datos. Esto permite separar o distinguir
un identificador para saber si se trata de una funcién o una variable, conocer su memoria
asignada o la direccidn en la cual es almacenado.

3.2.3. Generador de codigo paralelo

En el siguiente mddulo, el generador de codigo procesa la informacién extraida del AST
junto con la registrada en las tablas de simbolos, con el objetivo de transformar el cédigo
secuencial de entrada en cddigo paralelo. Para ello se implementan directivas OpenMP
que son introducidas en el cédigo original. El generador evaltia los bucles secuenciales
existentes y define la construccién de las directivas y las clausulas asociadas necesarias,
determinando asimismo qué variables del bucle deben ser compartidas y cudles pueden
ser privadas.

El generador tiene siempre en cuenta una serie de consideraciones para realizar la
paralelizacién. En primer lugar, la ejecucion en paralelo de un programa secuencial implica
siempre un overhead o tiempo adicional para la coordinacién de las tareas (como se
describe en los apartados 2.3.3 y 2.2.4). Por ello, con el objetivo de minimizar estos
tiempos, en los bucles anidados el generador de cédigo persigue siempre la paralelizacion
del bucle mds externo (evitando en la medida de lo posible paralelizar exclusivamente
el contenido de los bucles internos). De este modo se evitan situaciones en las que, por
ejemplo, para la ejecuciéon de una regién paralela en un bucle doblemente anidado se
incurrirfa n x m veces en este overhead (siendo n y m el nimero de iteraciones de cada
bucle).

Adicionalmente, respecto a la determinacion de qué datos deben ser compartidos entre
hilos de ejecucién y cudles deben ser locales a un tinico subproceso, aunque OpenMP
proporciona una configuracion automatica, es recomendable especificar cada atributo de
intercambio de datos de forma explicita [ 148], en lugar de confiar en la configuracién por
defecto. Asi se reduce notablemente la posibilidad de provocar errores y comportamientos
no deseados. Por ello, el generador de codigo prioriza la utilizacién de variables privadas
siempre que sea posible, dado que también se recomienda minimizar el uso de variables
compartidas para alcanzar un mejor rendimiento [148].

En el ejemplo de cdédigo 3.3 [148] puede observarse cémo al no declararse
explicitamente una variable como privada (en este caso, x), y por tanto ser compartida
por defecto, se producen condiciones de carrera. La variable x puede ser escrita



40 CapPiTULO 3. Transcompilador para la paralelizaciéon automatica de codigos

Codigo 3.3: Ejemplo de variable compartida por defecto.

1 void compute(int n) {

2 int i;

3 double h, x, sum;

4 h = 1.0/(double) n;

5 sum = 0.0;

6 #pragma omp for reduction (+:sum) shared (h)
7 for (i=1; i <= n; i++) {

8 x = h*((double)i—0.5);

9 sum += (1.0/(1.0+x*x));

10 }
1 pi = h * sum;
12}

simultdneamente por varios hilos, de forma que cada cambio realizado en uno afecta
al valor de x en el resto. En caso de ser declarada privada, cada hilo tendria su propia
copia y podria presentar simultdneamente distintos valores en cada uno. Cabe destacar sin
embargo, que las reglas implicitas sobre los atributos de intercambio de datos de OpenMP,
establecen que las variables de iteracién de un bucle for (en este ejemplo, i) sean siempre
privadas, aunque en el caso de bucles anidados esto se aplica Gnicamente al nivel mas
externo. Ademas, el generador siempre considera como privadas aquellas variables que
son declaradas localmente dentro de una regién paralela.

El generador determina qué bucles pueden ser realmente paralelizados, evaluando
para ello si existen condiciones de carrera y determinando si cada iteracion del bucle
puede ser ejecutada independientemente del resto. Asi, el ejemplo de cddigo 3.4 no seria
paralelizado, al contener una dependencia entre instrucciones ejecutadas en diferentes
iteraciones del bucle. En general, no es sencillo detectar si este hecho se produce. Cuanto
mas complejo es el cddigo contenido en el bucle, mas complicado resulta para un usuario
garantizar sin la ayuda del transcompilador, que no se introducen este tipo de errores. A
medida que aumenta esta complejidad, crecen las posibilidades de que el programador
paralelice su c6digo manualmente sin ser consciente de que multiples iteraciones hacen
referencia a un mismo elemento, especialmente si se trata de bucles con varios niveles de
anidacion.

Las condiciones de carrera originan un comportamiento no determinista, siendo posible

que el error surgido por una paralelizacion inadecuada sea enmascarado durante las
pruebas del cédigo. Esto puede deberse, entre otros motivos, a que por ejemplo el nimero

Cddigo 3.4: Ejemplo de bucle con condiciones de carrera.

for (i=0; i<n; i++) {
al[i] = a[i] + c; (1)
b[i] = a[i—1] * b[i]; (1)

N N
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de hilos de ejecucién no permita que el problema se genere y, sin embargo, al escalar el
programa se originen los inconvenientes.

En este ejemplo, aunque no existen dependencias entre las instrucciones I; e I, en
una unica iteracién del bucle, si que se producen entre dos iteraciones sucesivas, puesto
que cuando i = k, I, lee el valor de a[k — 1], escrito por I; en la iteracién k — 1. En este
caso, si se paralelizase el bucle insertando una directiva parallel for, podrian generarse
resultados erréneos. Por ello, para detectar si existen dependencias en el nucleo del bucle,
el generador determina cudndo en una iteracién una instruccién actdia sobre una variable
que es leida o escrita en el resto de iteraciones.

En el Algoritmo 1 se muestra el pseudocddigo utilizado para identificar este tipo de
dependencias en los bucles, siendo leftArrays y rightArrays dos listas que se generan
mientras se atraviesa el AST, cada vez que se detecta un operador de asignaciéon. Ambas
contienen informacién sobre los vectores involucrados en cada instruccion (nombre, tipo,
expresién e indice, entre otros datos) y son almacenadas en la correspondiente tabla de
simbolos del bucle o en la referente al mas externo en el caso de tratarse de bucles anidados.

El generador también proporciona, de forma automadtica y en caso necesario, la
cldusula de reduccion ofrecida por OpenMP para especificar ciertos cdlculos recurrentes.
Estos involucran operadores matematicamente asociativos y conmutativos, de modo que
la clatsula permite que puedan ejecutarse en paralelo sin modificar el cédigo. De esta
forma, el generador identifica las operaciones y las variables que contendran los resultados
y emplea la sintaxis reduccidén (operador: lista) para conseguir la paralelizacion
automadtica.

El pseudocddigo del algoritmo general desarrollado para decidir cémo construir las
directivas pragma de cada bucle, es mostrado en el Algoritmo 2. Las variables son
identificadas y clasificadas (en compartidas, privadas o de reduccién) mientras se atraviesa
el AST, cada vez que se detecta un identificador dentro de un bucle for. De esta manera,
como se observa en el pseudocddigo, el procedimiento generatePragmaDirective, tras
comprobar que realmente existe el bucle a paralelizar (Iineas 2 y 3 del algoritmo), busca
en primer lugar las posibles dependencias, tanto en el cuerpo del propio bucle (lineas
4 y 5) como en los bucles internos anidados que existan (lineas 6 a 8). A continuacion,
para generar la directiva de paralelizacién correspondiente al bucle mas externo, analiza
sus tres listas de variables (privateVars, sharedVars y reductionVars), teniendo en

Algoritmo 1: Analisis de dependencias en bucles entre distintas iteraciones.

1 Funcién 1CDependence (leftArraysList, rightArraysList) :

2 para i < O hasta leftArraysList.size hacer

3 leftArray « leftArraysList.get(i);

4 paraj < O hasta rightArraysList.size hacer

5 rightArray « rightArraysList.get(j);

6 si leftArray.name es igual a rightArray.name entonces

7 si rightArray.expression contiene leftArray.index entonces

8 si leftArray.iteration no es igual a rightArray.iteration entonces
9 L L devolver True
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Algoritmo 2: Generacién de directivas pragma OpenMP.

-

10
11
12
13

14
15
16
17

18
19

20
21
22
23

24

Funcién generatePragmaDirective (ForLooop forLoop):
si existOuterLoop entonces
L devolver null

si LCDependence entonces
L lanzar Exception: LoopCarried Dependence;

innerLoops « forLoop.getInnerLoops;
si innerLoops.LCDependence entonces
L lanzar Exception: LoopCarried Dependence;

mientras innerLoops.hasMoreElements hacer
loop « innerLoops.nextElement;
privateVars < loop.getPrivateVars;
sharedVars < loop.getSharedVars;
reductionVars < loop.getReductionVars;

para i=0 hasta reductionVars.size hacer

variable « reductionVars.get(i);

si variable en sharedVariables entonces
L sharedVars.delete(variable);

si variable existe en privateVars entonces
L privateVars.delete(variable);

para i=0 hasta privateVars.size hacer

variable « privateVars.get(i);

si variable existe en sharedVariables entonces
L sharedVars.delete(variable);

devolver CreatePragma(private,shared,reduction);

cuenta que una variable de reduccién no puede ser compartida o privada. Lo mismo ocurre
con las variables privadas, que no se pueden compartir. Esto se debe a la forma estatica en
la que se clasifican las variables mediante la funcién identifierAnalysis (ver Algoritmo

3),

la cual es llamada cada vez que se encuentra un nodo de tipo identificador durante el

recorrido del AST.

Adicionalmente, este tultimo procedimiento también distingue si el identificador

pertenece a una funcién o una directiva de preprocesador de tipo #DEFINE, entre otras
posibilidades, pero esto ha sido omitido en el pseudocédigo por razones de simplicidad.

Algoritmo 3: AST Identifier Node analysis.

1
2
3
4
5

(=)}

10
11

Funcién identifierAnalysis (ASTNode identifier, ForLoop loop):
readOnly « true;
reduction « false;
si identifier.IsBeingUpdated() entonces
| readOnly « false;

si insideReduction(identifier) entonces
reduction « true;
operator « assignmentExpression;

variable « NewVariable(identifier,readOnly,reduction);
variable.setReductionOperator(operator);
loop.add(variable);
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3.2.3.1. Ejemplo de paralelizacion: multiplicacion de matriz por vector

Con el objetivo de describir de forma detallada la paralelizacién automadtica realizada
por el transcompilador, se utiliza como ejemplo basico la multiplicacién de una matriz
por un vector, una operacién muy comun empleada frecuentemente en el dmbito de la
computacion cientifica [192]. El programa secuencial calcula el siguiente producto:

Ab=c 3.1

siendo A € R™™ una matriz n x m, y b € R™ un vector de tamafio m. De este modo, el
producto de la matriz por el vector puede definirse como:

ci=Zaijbj, i=1,...,n (3.2)
j=1
considerando:
c=(cy,.r,cp) ER (3.3)
A= (aij)izl,...,n;j=1,...,m (3.4
b=(bq,...,b,) (3.5)

Por tanto, la operacién puede ser implementada secuencialmente como se muestra en el
Cédigo 3.5 [148]. El bucle interno calcula el producto escalar de la fila i de la matriz a con
el vector b y el resultado es almacenado en el elemento i del vector c. Este producto es
realizado para todas las filas de la matriz, recorridas mediante el bucle externo. Aunque el
vector a debe ser declarado y usado como una matriz lineal por razones de rendimiento,
se utiliza una bidimensional con el objetivo de facilitar la comprensién del problema.

Para paralelizar el cédigo, el transcompilador evalia el cédigo de entrada y realiza
la paralelizacion sobre el bucle que itera sobre el indice i, al detectar que cada producto
escalar calcula un elemento distinto del resultado (c) de forma independiente y el orden
en que se calculan los elementos de c[i] no afecta a la solucién. En cualquier caso, siempre
se evaluan todos los bucles existentes en el cdédigo, descartando ademads la posibilidad de
que existan condiciones de carrera.

En el Cédigo 3.6 puede verse el resultado de la paralelizaciéon automatica realizada
por el transcompilador, que inserta automaticamente una directiva pragma OpenMP
(conjuntamente con un “#include <omp.h>” en la cabecera) y afiade adecuadamente las
clausulas necesarias, de forma que durante la ejecucion se crea una region paralela en

Cédigo 3.5: Multiplicacion de una matriz por un vector. Céddigo secuencial.

for (i=0; i<n; i++){
c[i] = 0.0;
for (j=0; j<m; j++){
c[i] +=al[i][jI*b[j];
}
}

[< Y, T N U R R
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Codigo 3.6: Multiplicaciéon de una matriz por un vector. Cédigo paralelo.

1 #pragma omp parallel for num_threads(48) schedule(static) default(none)
2 private (i,j)

3 shared (m,a,n,b,c)

4

5 for (i=0; i<n; i++){

6 c[i] = 0.0;

7 for (j=0; j<m; j++){

8 } c[i] += a[il[jI*b[j];

9

10 }

la que se especifica que las iteraciones del bucle deben ser distribuidas entre los hilos de
ejecucién. Asimismo, se indica que cada uno de los hilos debe disponer de acceso exclusivo
a una copia local de las variables de iteracién i y j, mientras que las variables a, b, ¢, my
n pueden ser compartidas entre ellos, estableciendo por defecto la planificacién estatica.

3.2.4. Optimizador

El médulo de optimizacién ha sido desarrollado principalmente con objeto de ayudar a
predecir la planificacién mas adecuada para ejecutar cada codigo paralelo generado por el
transcompilador. Esto puede lograrse gracias a la aplicacién de algoritmos de aprendizaje
supervisado (entrenados asimismo por cddigos paralelos previamente ejecutados en la
infraestructura de computo), que pronostican cual es la mejor estrategia de programacion
para cada bucle. Estos algoritmos podran ademds estar orientados a predecir, no solo
la planificacion OpenMP mas apropiada, sino también el nimero de ntcleos necesarios
para realizar cada ejecucién paralela alcanzando una eficiencia correcta, con objeto de no
desperdiciar recursos de cémputo.

En los siguientes apartados se describen las distintas partes que conforman el
moédulo de optimizacién, considerando especialmente el DSS y su médulo de aprendizaje
automatico.

3.2.4.1. Sistema de apoyo a la toma de decisiones (DSS)

Independientemente del aprendizaje supervisado que se emplee en el transcompilador,
el sistema necesita ser entrenado previamente con conjuntos de datos, consistentes en
cédigos paralelos que ya contienen la planificacién mds adecuada para su ejecucién. Con
objeto de facilitar la creacion de estos conjuntos de entrenamiento, se propone un sistema
DSS para ayudar en la toma de decisiones (ver Figura 3.2), que permite de manera
automadtica: modificar, compilar y enviar los trabajos de cémputo a las colas de ejecuciéon
HPC, asi como extraer, ordenar y analizar los resultados de rendimiento obtenidos para
cada cédigo. Esto facilita significativamente seleccionar aquellos que presentan unos
parametros optimos en funciéon de una carga de trabajo o una eficiencia determinadas.
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Figura 3.2: Flujo de trabajo del DSS.

En cuanto al envio automatico de trabajos, el DSS ha sido implementado para trabajar con
Slurm (ver apartado 2.1.4) como gestor de colas para acceder a los recursos o nodos de
computo.

En primer lugar, el DSS desarrollado permite procesar un programa OpenMP y a partir
de él producir y compilar de forma automatica programas similares, pero con variaciones
en las siguientes caracteristicas (ver Figura 3.3):

» Distintas cargas de trabajo basadas en variable especificas (en este caso,
seleccionadas manualmente por el usuario). Por ejemplo, la dimensién de la matriz
en un programa de multiplicacién de matrices cuadradas.

= Variaciones en el numero de nucleos de procesamiento utilizados por la
infraestructura para ejecutar el cédigo, considerando todas las opciones posibles, es
decir, ejecucion con 1 nticleo o 2 nucleos o 3... y asi sucesivamente, hasta alcanzar
el nimero méximo de nucleos disponibles.

= Utilizacion de las tres estrategias de planificacién de OpenMP: estatica, dinamica y
guiada.

A continuacién el DSS compila, también de forma automdtica, estos programas
similares produciendo todos los ejecutables binarios correspondientes, asi como los
archivos por lotes necesarios para enviar cada uno de los trabajos a la infraestructura
de computo. Esto es esencial dado que, por ejemplo, considerando exclusivamente las
estrategias de planificacién y el numero de ntcleos de ejecucién para un tnico programa y
una infraestructura de destino con solo 20 nticleos, un usuario tendria que configurar,
compilar y preparar de forma manual la ejecucién de 60 versiones diferentes. Dado
que ademas el DSS considera las variaciones en las cargas de trabajo, el nimero de
combinaciones posibles aumenta de forma exponencial.
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Figura 3.3: Generacion de versiones mediante el DSS.

El DSS también permite seleccionar la cola de ejecucién de Slurm a la que enviar los
trabajos, siendo posible indicar ademas los nodos especificos que participaran en cada uno,
con el objetivo de poder aprovechar sus caracteristicas particulares.

Tras la finalizacién de todos los trabajos, el DSS organiza y enumera los resultados
para cada programa y carga de trabajo mostrando: los tiempos de ejecucién secuenciales
y paralelos, el speedup (ver apartado 2.2.4.1) o aceleracién alcanzada y la eficiencia
obtenida. También indica la estrategia de planificacién OpenMP que presenta los mejores
resultados, el niimero de nticleos con el que se logra el mayor speedup, asi como los nticleos
necesarios para alcanzar un nivel especifico o minimo de eficiencia. Ademas, los resultados
mas destacados son resaltados con objeto de ofrecer una mejor visualizacion de los datos
y agilizar asi su interpretacion por parte del usuario.

Finalmente, el DSS se encarga de correlacionar las caracteristicas extraidas de cada
bucle paralelizado (descritas en el siguiente apartado) con la planificacién OpenMP que
obtiene mejor rendimiento para dicho bucle. De esta forma, el DSS también automatiza las
tareas de creacién y seleccidn de los conjuntos de datos utilizados para entrenar algoritmos
de aprendizaje supervisado en el optimizador, facilitando ademads el analisis por parte de
los usuarios de los diferentes factores que influyen en el rendimiento y la eficiencia.

3.2.4.2. Aprendizaje automdtico

La eleccién de la planificacién paralela mas adecuada para ejecutar cada bucle depende
de distintos factores, entre los que se incluyen: el tamafio del problema, el nimero de
cores utilizados, la carga del sistema durante la ejecucion y las caracteristicas de la
propia infraestructura de cémputo. Escoger una estrategia inadecuada puede tener un
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impacto negativo realmente significativo sobre el rendimiento, especialmente en relacion
al overhead asociado a la coordinaciéon de las tareas paralelas.

Por ello, el transcompilador extrae patrones basicos de los cédigos a paralelizar y
posibilita la implementacién de técnicas de aprendizaje automadtico (ver apartado 2.3.4
sobre el uso de machine learning en la computacion paralela), para predecir cudl es la
mejor planificacion OpenMP para ejecutar cada bucle. En concreto, tras una fase inicial de
entrenamiento del algoritmo de aprendizaje, el transcompilador utiliza las caracteristicas
de cada bucle a paralelizar y lo clasifica en una de las tres categorias posibles en funcién de
lo aprendido durante el entrenamiento, identificando la planificacion mas adecuada para
su ejecucion.

Para desarrollar este moédulo se ha empleado WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [193, 194], una conocida suite open source dedicada a la mineria de
datos que presenta una variada coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico, junto
a un extenso numero de funciones y herramientas de preprocesamiento y analisis. Su uso
facilita la implementacion de algoritmos de regresion, clasificacion, clustering y seleccion
de atributos, entre otros, por lo que es ampliamente utilizada en el dmbito académico
[195]. Ademads, WEKA ofrece varias interfaces graficas de usuario que posibilitan el acceso
a sus funcionalidades implicitas, asi como una API basada en Java que ha permitido una
perfecta integracion en el transcompilador propuesto.

El entrenamiento habilitado emplea aprendizaje supervisado offline'°, de modo que los
ejemplos estan constituidos por las caracteristicas extraidas de bucles paralelizados que,
tras haber sido ejecutados en la infraestructura HPC correspondiente y gracias al andlisis
posterior realizado por el DSS, incluyen ya en sus directivas OpenMP la planificacion con la
que se obtienen mejores resultados. Ademas de este conjunto de entrenamiento, el sistema
contempla la utilizacién de un conjunto adicional de pruebas, exclusivamente para evaluar
el rendimiento del algoritmo de aprendizaje. También se posibilita el uso de un tercer
conjunto de desarrollo que permite realizar ajustes, seleccionar determinados parametros
o modificar el propio algoritmo.

La extraccion de caracteristicas estaticas (conocidas en tiempo de compilacion) de
cada bucle paralelo realizada por el transcompilador, permite que cualquier algoritmo de
aprendizaje pueda utilizar estos parametros, por ejemplo, para aprender en caso necesario
las ponderaciones que describen la probabilidad de que los patrones de aprendizaje reflejen
correctamente las relaciones reales entre cada bucle paralelo y su planificacion. En este
sentido, existen diversos enfoques de aprendizaje automatico que pueden ser empleados
con el mddulo actual, variando en relacién a su coste de computacion, complejidad,
eficiencia y aplicabilidad. Ademds, se posibilita la futura ampliacién del transcompilador
con nuevas funcionalidades de optimizacién relacionadas con el uso de estos parametros.

La seleccidn de una caracterizacidon que correlacione adecuadamente los conjuntos de
datos con las distintas planificaciones constituye una tarea clave. En este sentido, se han
tenido en cuenta todas las variables que pueden influir en el rendimiento de las distintas
planificaciones para una ejecucién determinada, ya que la eleccién de estas caracteristicas

198e considera offline porque se utiliza antes de realizar la ejecucién del correspondiente cédigo
paralelizado.
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tiene un significativo impacto en el modelo predictivo. En concreto, se han considerado las
siguientes: niveles de anidamiento (niimero de bucles anidados); nimero de iteraciones;
numero de hilos de ejecucién paralelos planificados; operaciones de cémputo realizadas;
variables usadas, su tipo (privadas y compartidas) y sus operaciones de lectura/escritura;
numero de vectores empleados y su tamafio.

Sin embargo, no todas estas caracteristicas extraidas por el transcompilador (utilizadas
en enfoques similares recogidos en la literatura [ 153, 155, 158] y relacionados previamente
en el apartado 2.3.4), presentan el mismo impacto en la clasificacién de cada bucle. De
hecho, el tamafio del bucle y su carga de trabajo son las particularidades que determinan
en mayor grado el tipo de planificacién a utilizar [159]. Por ello, se han identificado los
siguientes valores como los mds importantes:

Hilos utilizados.

Iteraciones del bucle.

Operaciones ejecutadas en su interior.

Numero de niveles de anidacién del bucle (que tienen gran impacto en el posible
desequilibrio de su carga de trabajo).

El resto de las caracteristicas han sido descartadas con objeto de evitar que puedan influir
de forma negativa en el resultado. No obstante, cabe destacar que existen estrategias
de seleccién que podrian haber sido utilizadas para identificar aquellas caracteristicas
que contienen la informacién mas ttil para distinguir entre clases, como el analisis de
componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) [196], la puntuacién de
informacion mutua (mutual information score) [197], la seleccién codiciosa [198] o la
relacién de ganancia de informacién [199].

Asimismo, dado que los bucles con cargas de trabajo mal balanceadas constituyen uno
de los elementos que mads influye en el desempefio de cada estrategia de planificacidn, el
transcompilador cuantifica una caracteristica adicional que representa las cargas de trabajo
y el desequilibrio de cada bucle, afiadiéndola a las ya indicadas. El Algoritmo 4 representa
como se implementa el computo de este valor. El arbol que contiene la informacién
asociada al bucle correspondiente es recorrido en anchura, evaluando las caracteristicas de
dicho bucle y de los posibles bucles anidados internos. De cada uno se extraen el nimero
de iteraciones a realizar y de operaciones de cémputo de las instrucciones que contiene.
La carga de trabajo es estimada mediante la multiplicacién de ambos valores. En el caso
de bucles anidados, la carga del bucle analizado es calculada mediante la multiplicacién
de las cargas de los bucles de los distintos niveles. Adicionalmente, cuando se produce un
desequilibrio de la carga (debido a que la condicion de control de un bucle interno depende
de la variable de iteracion de otro externo), el nimero de operaciones de dicho bucle es
multiplicado nuevamente por la carga de trabajo del mismo. De este modo se garantiza
la correcta identificaciéon de aquellos cédigos que presentan esta circunstancia y que por
tanto, disponen de una carga desequilibrada.

En cualquier caso, en trabajos futuros se prevé ampliar el mdédulo de optimizacién
considerando también otras caracteristicas correspondientes a los propios nodos de
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Algoritmo 4: Célculo de la carga de trabajo de un bucle.

1 Funcién cargaTrabajo (Bucle b):

2 desequilibrio « falso;

3 cargaTrabajo « 1;

4 para i=0 hasta niveles de anidacion del bucle hacer

5 iteraciones « obtenerNumlteraciones();

6 operaciones < obtenerNumOperaciones();

7 si (iteraciones distinto de 0) Y (operaciones distinto de 0) entonces
8 L cargaTrabajo < cargaTrabajo x iteraciones x operaciones;

9 si nivel de anidacién es mayor que 1 entonces
10 si iteradorBucleExterno es igual a variableslteracionBucle entonces
11 L desequilibrio < verdadero;
12 si desequilibrio entonces
13 L cargaTrabajo < cargaTrabajo x operaciones;
14 devolver cargaTrabajo;

computo donde se realizan las ejecuciones, como por ejemplo, la carga del sistema en cada
momento o las propiedades de su infraestructura, dado el impacto que las particularidades
de cada equipamiento puede presentar en los resultados. De igual modo, se podran
considerar parametros adicionales de los bucles, valorando su relevancia y evaluando su
impacto en el rendimiento final de cada esquema de planificacién, como por ejemplo, la
utilizacién de estructuras condicionales o las llamadas a funciones.

Actualmente el transcompilador reconoce los patrones en los bucles y clasifica sus
ejecuciones en los tres tipos de planificacion OpenMP mediante el algoritmo de los k
vecinos mas proximos (k-nn, k-nearest neighbors) [160], que aproxima la funcién de
prediccion de forma local y pospone el computo a la fase de clasificacion.

De este modo, las caracteristicas extraidas para cada bucle operan como vectores de
un espacio caracteristico multidimensional (una dimensién por cada caracteristica), donde
cada uno es descrito en términos de los 5 atributos considerados (hilos de ejecucion,
iteraciones del bucle, operaciones realizadas, niveles de anidacién y carga de trabajo) y se
consideran las tres estrategias de planificacion posibles. Por tanto, los valores del i-ésimo
bucle del conjunto de entrenamiento X son representados de la siguiente forma:

x; = (Xi1, Xi2, Xi3, Xi4, Xi5) € X. (3.6)

Durante la fase de entrenamiento, los vectores correspondientes a los bucles paralelizados
son asociados con la planificacion que obtiene mejor speedup y son afiadidos a la base de
datos mediante la utilizacion del DSS, que previamente ha seleccionado dicha planificacién
para este bucle, a partir de los resultados de las distintas ejecuciones asociadas al mismo.
Por tanto, el algoritmo de entrenamiento considera cada bucle como:

(x, f(x)) (3.7)

con x € X. De esta forma, para construir el modelo de predicciéon, cada bucle de
entrenamiento es representado por un vector que es almacenado con las caracteristicas
del mismo y una etiqueta que indica su planificacién mas adecuada.
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Cuando el transcompilador requiere paralelizar un nuevo bucle, determina en
primer lugar las directivas pragma OpenMP correspondientes y extrae sus propiedades,
incluyéndolas en el correspondiente vector y representdndolas en el espacio de
caracteristicas. De este modo, el bucle es clasificado en una de las tres estrategias de
planificacién OpenMP cuando dicha estrategia es la mds frecuente en los k puntos del
espacio mas cercanos, utilizando para ello la distancia euclidea:

d(xi,x]')z (38)

siendo x;. y xj, los atributos r-ésimos de x; y x; respectivamente y n el numero
de dimensiones. Es decir, tras calcular la separacion entre los vectores almacenados
en el conjunto de entrenamiento y el nuevo vector, éste ultimo es clasificado en la
planificacién que mas apariciones presenta entre los mas cercanos. Por tanto, el algoritmo
de clasificacién considera los k vecinos del conjunto de entrenamiento mas proximos al
bucle x, a categorizar de la siguiente forma:

k

f @) argméx > [v=f(x)] (39)

i=1

con v € V, siendo V el conjunto de posibles planificaciones (estatica, dinamica y guiada)
y f (x) el valor mas comun de f entre los k vecinos mds cercanos al nuevo vector (ver
Algoritmo 5). Considerando k=1, se restringe la clasificacién a la planificacion establecida
por tnicamente el vecino mads cercano, sin tener en cuenta otros. En general, el valor de k
puede ser ajustado automaticamente mediante una funcion fit que utiliza como pardmetro
de entrada el conjunto de entrenamiento.

En futuras lineas de desarrollo se prevé utilizar los datos que extrae automdaticamente
el DSS relativos a cada ejecucién, de forma que el speedup y la eficiencia del cédigo
pasen a formar parte de las caracteristicas utilizadas por el optimizador para realizar
las predicciones, permitiendo correlacionar asi los parametros del bucle y el nimero de
cores utilizados, con el rendimiento paralelo obtenido. De este modo, serd posible predecir
la planificacién que obtiene el mejor speedup con una eficiencia minima o encontrar un
equilibrio entre ambos parametros, con objeto de mejorar el aprovechamiento de los
recursos de computo disponibles. Asimismo, también se prevé ampliar el alcance actual
considerando el tamafio de los chunks utilizados en las distintas planificaciones.

Algoritmo 5: Clasificador de planificaciones OpenMP mediante los k-vecinos mas cercanos

1 Funcién clasificador (conjuntos de entrenamiento (X, f (X)), bucle a clasificar x ) :

2 para cada ejemplo de entrenamiento (x, f (x)) hacer

3 L afiadirAConjuntoEntrenamiento(x, f (x));

4 devolver f(xq) « argméax,qy Zi.;l[v = f(x)];

5 siendo x; a x los k puntos del conjunto de entrenamiento mds cercanos a cada atributo de x,.
6 siendo V = estdtica,dindmica, guiada.

7 siendo f(x) el valor mds comun de f entre los k ejemplos.



3.2. Implementacion 51

Ademas, se estudiard la limitacién del niumero de versiones similares generadas por el
DSS, con objeto de disminuir el nimero de ejecuciones iniciales necesarias sin perder la
representatividad de las muestras analizadas. Actualmente, las ejecuciones asociadas a los
conjuntos de entrenamiento creados con el DSS suponen un alto coste computacional que
puede resultar inaceptable en ciertos escenarios HPC. Para ello se plantea la utilizacion de
heuristicas que permitan orientar mejor las optimizaciones.
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Capitulo 4

Técnicas para el desarrollo de
codigos de programacion eficientes

|1 presente capitulo proporciona una descripcién pormenorizada de las veintiséis
E técnicas software propuestas en esta investigacién para la escritura de cddigos de
programacion eficientes. Se plantea de este modo un conjunto de estrategias y pautas que
permiten a los programadores alcanzar mejoras realmente significativas en sus cédigos,
mediante la aplicacion de una serie de pequefias modificaciones y empleando un esfuerzo
minimo.

La utilizaciéon de las técnicas permite complementar las ventajas ofrecidas por el
transcompilador, especialmente en relacion a las partes secuenciales de un programa
que no pueden ser paralelizadas. El objetivo es mejorar el rendimiento, consiguiendo
reducir lo maximo posible los tiempos de ejecuciéon y el consumo energético en los centros
de computo. En este sentido, es necesario considerar el destacable efecto negativo que
simples fragmentos de cédigo pueden presentar sobre los tiempos de ejecucion, debido a
la importante limitacion que la fraccidén secuencial de un programa ejerce sobre el speedup
final alcanzado. De este modo, su aplicacién permitird aumentar las ventajas obtenidas
con las paralelizaciones automaticas realizadas por el transcompilador.

Asimismo, se pretende que los programadores comprendan el importante impacto que
la utilizacion de ciertas técnicas puede tener en el rendimiento final de sus aplicaciones,
especialmente en aquellas que estan en continua ejecucién o bien consumen un niimero
considerablemente elevado de horas de CPU. En este sentido, algunos programadores no
son conscientes, por ejemplo, de la significativa cantidad de tiempo que puede llegar a
ser empleada por un pequefio fragmento de cédigo ineficiente, especialmente cuando la
ejecucién de éste es repetida en numerosas ocasiones.

No obstante, cabe mencionar que, en ciertos casos, la aceleracion de los programas para
mejorar su eficiencia mediante la aplicacion de estas técnicas, puede conllevar incrementos
en el tamafio del cédigo que afecten a su legibilidad. Este factor no ha sido tenido en cuenta
durante la seleccién de las distintas técnicas, priorizando siempre su nivel de efectividad
en la reduccion de los tiempos de ejecucion y los consumos de energia.
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CAPITULO 4. Técnicas para el desarrollo de cédigos de programacion eficientes

Todas las técnicas presentadas a continuaciéon han sido seleccionadas tras efectuar

una extensa revision de la literatura cientifica existente, escogiendo aquellas mas
representativas o que mejoran de forma mds notable la eficiencia del cédigo.

4.1.

Técnicas de programacion eficientes

A continuacién, se describen las técnicas de programacién eficientes que analiza

y evalia la presente tesis doctoral [171-180], las cuales pueden ser aplicadas
recurrentemente, afectando de manera significativa al rendimiento del cédigo:

T1

T2

T3

Campos de bits: los bit fields o campos de bits, son estructuras de datos empleadas
para contener secuencias de un cierto nimero de bits con el objetivo de optimizar el
espacio de memoria requerido. Su uso sustituye la utilizacién de otros tipos de datos
donde dicho espacio solo se aprovecha parcialmente, por ejemplo, requiriendo 8 bits
y solo utilizando 2. Esto es comun en variables con solo dos estados posibles, como las
de tipo “verdadero o falso”. Sin embargo, estos campos suelen ser accedidos mediante
punteros, requiriendo accesos individuales para cada uno de los bits y originando, en
ocasiones, problemas de aliasing'. La presente técnica recomienda remplazar el uso
de bit fields por nimeros enteros segmentados mediante la aplicacién de mascaras
enum o #define, lo cual posibilita obtener todos los bits mediante un tinico acceso.

Conjuntos de bits: similares a los bit fields descritos en la técnica anterior, los
conjuntos de bits o bitsets almacenan elementos que requieren solo dos valores
posibles y emulan el funcionamiento de los vectores de booleanos, pero a diferencia
de estos, sus valores no se almacenan de forma separada. De este modo, optimizan
el espacio asignado y los accesos son mas rapidos que mediante la utilizacion de
vectores dindamicos. Ademads, permiten el uso de operadores légicos, pueden ser
convertidos a (y desde) valores enteros o cadenas binarias y es posible inicializarlos
con una dnica instruccion: bitset.set (). Asi, esta técnica recomienda priorizar su
uso en situaciones en las que se requieran vectores booleanos, sustituyéndolos por
conjuntos de bits con el mismo numero de elementos. No obstante, es importante
tener en cuenta que dado que los bitsets representan secuencias de bits de tamaiio fijo,
este tamafio debe ser establecido en tiempo de compilacion, a diferencia de matrices
y vectores dindmicos cuyas dimensiones pueden cambiar durante la ejecucion.

Retorno de booleanos: cuando una funcién utiliza diversas variables de tipo
booleano, es posible transformar todas estas variables en un tnico entero sin signo
(unsigned int) de 16 bits, mediante la definicién de banderas asociadas. Ademads, esto
posibilita realizar diferentes comprobaciones a través de una tinica operacion logica
y permite, por ejemplo, devolver ocho variables booleanas a través de la definicién
de sus ocho banderas correspondientes, (flagX (lu << x)), siendo X={A,B, .. ,H}
y 0 <x < 7)y utilizando para ello una tinica operacién de retorno, de forma que la
secuencia de booleanos “0,0,0,0,1,1,0,0” podria ser devuelta por la funcién con
una unica variable unsigned int con valor 12, equivalente en binario a “00001100”.

!Situacién en la cual es posible acceder a una tnica direccién de memoria desde dos punteros diferentes.
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Llamadas en cascada a funciones: en la medida de lo posible, se deben evitar las
llamadas en cascada a funciones que retornen punteros o referencias, especialmente
si se encuentran dentro de bucles que llegan a implicar un alto nimero de
repeticiones. En aquellos casos en los que la referencia devuelta por la funciéon
permanezca sin cambios durante las distintas llamadas a la misma, se recomienda
almacenar previamente su valor de retorno en una variable auxiliar y utilizar ésta
en sustitucién de las llamadas a la funcién. En este caso, el programador juega un
rol especialmente significativo, dado que la ventaja de aplicar esta técnica viene
dada principalmente por el hecho de que él, a diferencia del compilador, puede
ser consciente de que la referencia devuelta por una funcién determinada puede
mantenerse constante durante la ejecuciéon de un fragmento concreto de cédigo.

Acceso por fila principal en matrices: lenguajes como Fortran o MATLAB realizan su
almacenamiento en orden contiguo por columna principal, mientras que en Cy C++
son implementadas mediante orden de fila principal. De este modo, considerando la
siguiente matriz:

bS
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en Fortran, los elementos de cada columna son consecutivos en memoria, siendo
almacenados en el siguiente 6rden: A = [1,4,7,2,5,8,3,6,9]; v en cambio en
C y C++ los elementos de cada fila se almacenan en posiciones consecutivas de
la siguiente forma: A = [1,2,3,4,5,6,7,8,9]. Es decir, el elemento [x + 1] es
almacenado de forma contigua a [x], o dicho de otro modo, considerando un vector
[i]1[j]1, el subindice [j] es el que varia mds a menudo durante el recorrido del
vector. Por ello, esta técnica sugiere incrementar en primer lugar el indice més a la
izquierda al recorrer matrices bidimensionales, con el objetivo de lograr una mayor
tasa de aciertos de caché al acceder a cada elemento. Es decir, considerando el vector
anterior, éste debe ser siempre recorrido mediante dos bucles for: uno exterior que
itere sobre la variable “i”, anidado a otro interior que en este caso itere sobre la
variable “j”.

Listas de inicializacion: se recomienda utilizar listas de inicializacién para
establecer los valores iniciales de los constructores y evitar asi las sobrecargas
innecesarias generadas por las asignaciones posteriores. De este modo, se debe
eludir la invocacién de estas variables Unicamente para inicializar sus valores
en el cuerpo del constructor, puesto que cada una de estas asignaciones
implica, a su vez, una invocacién al constructor predeterminado de la variable
correspondiente. Asi, instrucciones de inicializacién como “attributel = valuel”,
siendo attributel de tipo string, implican, ademds de la llamada al constructor
string del atributo, otra llamada al operador de asignaciéon (=) de string
para copiar el valor, asi como una llamada adicional al destructor string
cuando el atributo queda fuera del dmbito donde se realiza la asignacidn.
En su lugar, esta técnica propone la inicializacion de todas los atributos del
constructor mediante una lista, estableciendo de forma directa sus valores
y utilizando, por tanto, una unica vez el constructor de cada atributo. Por
ejemplo, ClassConstructor (typeAttl valuel, typeAtt2 value2, [...])
attributel(valuel), atribute2(value2), [...]), siendo typeAttX el tipo del
atributo X y valueX su valor de inicializacion.
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Eliminacion de subexpresiones comunes: esta técnica consiste en evitar el uso de
expresiones idénticas que son ejecutadas reiteradamente, sustituyéndolas por una
Unica variable que almacena el resultado de sus operaciones y que reemplaza en
el resto del cddigo a la expresion completa. De este modo, aquellas expresiones
idénticas que son calculadas repetida e innecesariamente debido a que los valores de
sus operandos no cambian, pueden ser reemplazadas por una variable que contenga
el resultado de estos calculos.

Mapeo de estructuras: al realizar busquedas en tablas de mapeo de valores a
constantes, se recomienda recorrer cada tabla mediante un bucle hasta encontrar
la constante correcta, en lugar de utilizar sentencias condicionales if anidadas que
comprueben cada uno de los casos. Las tablas de mapeo son estructuras ordenadas
que, siguiendo un orden especifico, almacenan elementos consistentes en pares
clave-valor formados por un valor mapeado y la clave que lo identifica de manera
unica. Ademads, estas tablas suelen ser especialmente recomendables cuando se
realizan pocas inserciones. Por el contrario, el uso de las sentencias if anidadas
provoca que el compilador traduzca cada caso individualmente, lo cual conduce a
un peor rendimiento por norma general.

Eliminacién de cddigo muerto: esta técnica es una de las optimizaciones mds
conocidas y ampliamente utilizadas por los compiladores. Consiste en eliminar
instrucciones que son totalmente inalcanzables durante la ejecucién del cédigo o
bien no influyen en el resultado del mismo (por ejemplo, en el caso de variables que
son definidas pero posteriormente nunca son utilizadas).

Control de excepciones: las excepciones permiten gestionar errores inesperados
cuando se producen condiciones andémalas o particulares que originan cambios
en el flujo normal de las ejecuciones. Por ello, todos los contenedores de la
libreria estindar de C ++ utilizan expresiones que arrojan excepciones [174]. Sin
embargo, dado que su uso también implica importantes penalizaciones de tiempo,
es posible mejorar notablemente el rendimiento en ciertas situaciones en las que las
excepciones son utilizadas dentro de bucles, ya que en algunos casos, éstas pueden
ser remplazadas por otras instrucciones. Por ejemplo, es posible detectar y manejar
errores mediante sentencias como continue y break, que pueden ofrecer la misma
funcionalidad sin tener que lanzar excepciones, reduciendo asi considerablemente
los tiempos de ejecucién. En este sentido, se debe tener en cuenta que, incluso
excepciones simples sin ningtin contenido salvo su declaracion (por ejemplo, class
myexception: public exception {} myex;), originan sobrecargas adicionalesde
tiempo. Esto es debido a que las llamadas realizadas al manejador de excepciones
implican penalizaciones, dado que siempre es necesario pasarle un pardmetro como
argumento, cuyo tipo es comparado con el tipo de parametro definido por el
manejador. Cuando ambos coinciden, se detecta la excepcién y el control del flujo de
ejecucion es transferido al controlador. Por lo tanto, es especialmente recomendable
utilizar esta técnica en aquellos bucles que presentan una alta probabilidad de
existencia de excepciones, pero éstas pueden ser gestionadas sin tener que ser
arrojadas. Su grado de mejora dependerd directamente del namero de ellas lanzadas
y de la estructura de datos empleada.

Variables globales en bucles: dentro de bucles, las asignaciones a variables globales
deben ser evitadas en la medida de lo posible. Estas pueden ser sustituidas por
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variables locales en las instrucciones requeridas, de modo que tras finalizar el bucle,
se realice una Unica asignacién a cada variable global.

Funciones inline o insertadas: en muchos casos, las sobrecargas originadas por
llamadas a funciones y sus correspondientes retornos pueden ser evitadas insertando
directamente el codigo completo contenido por estas funciones en lugar de llamarlas.
Esta técnica supone, por tanto, un método efectivo para eliminar el overhead causado
cada vez que se produce una llamada a una funcién. De hecho, algunos autores la
seflalan como la mejor optimizacién [ 174]. Ademads, tiene destacables ventajas frente
al uso alternativo de macros #define, dado que estos no verifican los tipos de funcién
[172]. En general, esta técnica consiste en reemplazar la llamada a una funcién,
introduciendo en su lugar directamente el cédigo completo de la misma, a excepcién
de las sentencias de retorno.

Variables globales: en general, se recomienda evitar el uso intensivo de variables
globales debido a su sobrecarga asociada. Se trata de variables definidas fuera
del cuerpo de cualquier funcién y por tanto, accesibles desde todos los ambitos
del cédigo. En primer lugar, esto puede dificultar la tarea del programador, que
debe razonar todas las posibilidades de cada variable global durante el desarrollo,
pudiendo llegar a olvidar facilmente cualquier regla relacionada con su uso. De este
modo, el hecho de que estas variables puedan ser modificadas por cualquier funcién,
puede originar importantes problemas colaterales, al provocar que varias funciones
interfieran entre si y alteren sus valores. Ademas, dado que las variables globales no
son almacenadas directamente en registros, estas no deben ser utilizadas dentro de
bucles criticos para evitar overheads innecesarios provocados por el acceso reiterativo
a su contenido en memoria. En consecuencia, respecto al tiempo de ejecucion, esta
técnica recomienda que cuando una funcién presente un uso intensivo de variables
globales, se copien previamente sus valores en variables locales y se utilicen éstas en
su lugar, mejorando asi los tiempos de acceso.

Constantes en bucles: se propone evitar, cuando sea factible, accesos continuos a
constantes en sentencias ubicadas en el interior de bucles, aunque en ocasiones esto
conduzca a una peor legibilidad del cédigo.

Inicializacidn frente a asignacion: independientemente del tipo de datos utilizado,
se sugiere inicializar directamente las variables al ser declaradas, en lugar de
establecer su valor en otra sentencia. De este modo se evita la asignacion adicional
provocada por su instanciacion posterior.

Division con denominadores potencias de 2: esta técnica consiste en modificar
expresiones de divisién, cuyos denominadores son potencias de 2, mediante
operadores de desplazamiento 16gicos bit a bit que desplazan los bits hacia la derecha
un numero de posiciones especificado con el operador “>>" [200]. Las ubicaciones
que quedan vacias son completadas con ceros. De este modo, el valor de “a >> b”

“_”

seria el valor de “a” desplazado a la derecha “b” posiciones de bits.
Multiplicacion con factores potencias de 2: similar a la anterior, esta técnica consiste
en reemplazar expresiones de multiplicacién cuyos factores son potencias de 2,

empleando también para ello operadores de desplazamiento 1dgico, en este caso
utilizando el operador “<<”.
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Integer frente a character: para realizar operaciones aritméticas es preferible utilizar
Integer en lugar de char, dado que en el caso del segundo tipo, C y C++ convierten
los valores de caracteres a enteros antes de operar, para después volver a convertir
el resultado de nuevo al tipo char original, lo cual puede suponer una sobrecarga
innecesaria.

Bucles con cuenta regresiva: cuando el orden seguido por el iterador de un bucle
no es determinante, es posible aplicar esta técnica consistente en recorrer el bucle
hacia atrds, en sentido opuesto. De este modo se aprovecha el hecho de que es mds
rapido procesar “i--” como condicién del bucle. Atravesar un bucle hacia delante
(por ejemplo, con condicién i=0; i<100) requiere mds instrucciones: restar “i”
a 100, evaluar si el resultado es cero, si no, incrementar el iterador y continuar.
Esto puede implicar una significativa variacién de tiempo, especialmente en bucles
con un amplio numero de repeticiones. La diferencia se incrementa cuando ademads
cambiamos el bucle de tipo for a tipo while, mediante una sentencia cuya tnica
condiciéon sea “mientras --i hacer”. También es recomendable reducir, en la
medida de lo posible, el coste de la clausula de terminacién de cada bucle, dado
el nimero de ocasiones que pueden llegar a ser evaluadas.

Desenrollado de bucles: desenrollar pequefios bucles puede conllevar significativas
reducciones en sus tiempos de ejecucion, principalmente por reducirse el numero de
iteraciones realizadas y, en consecuencia, el niimero de ocasiones que se ejecutan las
instrucciones que controlan los bucles en cada iteracidn, las cuales pueden implicar
importantes penalizaciones de tiempo. El desenrollado consiste en disminuir el
numero de iteraciones a realizar y reescribir el cuerpo del bucle, repitiendo en él
tantas secuencias de instrucciones independientes similares como sea necesario (en
funcién del nimero de iteraciones eliminadas). Esta técnica presenta la desventaja
de aumentar el tamaifio del cédigo, por lo cual debe ser aplicada de forma prudente
y Unicamente en bucles sin un ntmero elevado de repeticiones. De hecho, el
desenrollado manual o estdtico realizado por el programador implica analizar
previamente el bucle para interpretar sus iteraciones, a diferencia del desenrollado
dindamico realizado por el compilador. En consecuencia, con objeto de evitar que el
rendimiento de la caché pueda verse afectado, inicamente se recomienda desenrollar
aquellos bucles que realmente afecten al tiempo de ejecucion final.

Paso de estructuras por referencia: siempre que sea posible, cuando ser realizan
llamadas a funciones, se recomienda pasar las estructuras por referencia, a fin de
evitar la significativa sobrecarga en la que se incurre cuando son pasadas por valor,
puesto que esto implica la realizacién de una copia completa de cada estructura
(incluyendo los correspondientes métodos constructor y destructor de las mismas).
Dado que los argumentos referenciados pueden modificar la instancia original (a
diferencia de los argumentos por valor), se sugiere que, en estos casos, los punteros
a las estructuras sean declarados como constantes, siempre que se tenga constancia
de que los valores apuntados no van a ser alterados.

Aliasing de punteros: en esta técnica, el término aliasing hace mencién a
situaciones en las cuales dos o mds punteros apuntan a la misma direcciéon (o
variable) y, por tanto, la escritura de uno puede afectar a la lectura de otro.
Esta posibilidad impide en ocasiones que el compilador pueda aplicar ciertas
optimizaciones, implicando reducciones en la eficiencia. De este modo el compilador
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no eliminaria automaticamente, por ejemplo, varias subexpresiones comunes
(técnica T7, mencionada anteriormente) que incluyesen el uso de un mismo puntero.

Cadenas de punteros: esta técnica, directamente relacionada con la anterior,
consiste en optimizar una cadena de punteros (un puntero apunta a otro puntero
y asi sucesivamente: pl->p2->p3->...) cuando ésta es utilizada repetidamente
para acceder a un determinado valor. En concreto, se propone utilizar variables
locales intermedias para acceder directamente a los eslabones finales (por ejemplo,
*aux = pl->p2->p3), de forma que posteriormente sea posible acceder al resto de
la secuencia a través de aux sin tener que recorrer la cadena completa para llegar a

p3.

Pre-incremento frente a pos-incremento: se recomienda priorizar el uso de
operadores de pre-incremento en tipos de datos cuyas clases sobrecargan ambos,
dado que el operador de incremento posterior crea previamente una copia adicional
del objeto que no es necesaria si se utiliza el pre-incremento.

Busqueda lineal: aunque existen otros algoritmos de busqueda que ofrecen
resultados similares en menor tiempo, la busqueda lineal es especialmente utilizada
en listas con pocos elementos, o bien con fines de aprendizaje por parte de
programadores noveles. Generalmente, una busqueda lineal para encontrar un
elemento dentro de una lista mediante un bucle for implica dos comparaciones
principales: una para controlar las iteraciones del bucle y otra para verificar si
el elemento actual coincide con el valor buscado. Esta técnica permite mejorar
el rendimiento de la busqueda, reemplazando el bucle for por una estructura
de tipo while, que Unicamente requiere una comparacion (while (listal[i] !=
buscado)), para controlar el flujo de ejecuciéon. Con objeto de evitar el problema
que surgirfa en caso de que la lista no contuviese el valor buscado, es necesario
insertar previamente dicho valor al final del vector (aumentando su tamafio en un
elemento). Ademads, de esta forma también es posible averiguar si el valor existe en
la lista simplemente verificando si el indice encontrado se corresponde con la tltima
posicién.

Estructuras If en bucles: esta técnica consiste en transformar un dnico bucle en
dos bucles distintos, cuando el original contiene una estructura condicional if que
no varia una vez comenzada su ejecucion. Para ello, se extrae la condicion que
sera ejecutada en primer lugar y, a continuacién, se generan dos bucles diferentes,
correspondientes a cada condicion del if.

Estas veintiséis técnicas han sido analizadas en profundidad, realizando una evaluaciéon

pormenorizada de cada una y desarrollando diversas implementaciones y experimentos ad
hoc para demostrar su eficiencia. El impacto de su utilizacion sobre varios procesadores y
entornos es descrito de forma detallada en el Capitulo 5. En él se recogen los resultados
experimentales de las distintas pruebas realizadas y se expone la eficiencia de cada
técnica para alcanzar destacables reducciones en el tiempo de ejecucién y en el consumo
energético. Ademas, se demuestra que el programador ejerce un gran impacto en la
eficiencia del cédigo y su influencia sigue siendo decisiva. Asi, gracias a la aplicacion de
estas técnicas, es posible mejorar substancialmente el rendimiento obtenido mediante las
optimizaciones automaticas ofrecidas por los compiladores de codigo.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

n este capitulo se presentan y analizan los resultados experimentales obtenidos en esta

tesis: en primer lugar en el apartado 5.1, en relacion al transcompilador presentado

en el Capitulo 3, analizando la paralelizacién automadtica de cddigos secuenciales; y a

continuacién en el punto 5.2, respecto a la aplicacién de las técnicas introducidas en el

Capitulo 4, para el desarrollo de cddigos eficientes en dispositivos IoT e infraestructuras
de computo de alto rendimiento.

5.1. Aplicacion del transcompilador a la paralelizaciéon
automatica

En este primer apartado se analiza la capacidad del transcompilador en cuanto a la
paralelizacion automatica de cédigos secuenciales. Para ello se utiliza un conjunto de
nueve problemas, escogidos por su representatividad en diversos ambitos, que pueden ser
resueltos mediante la utilizacidon de la programacién paralela, alcanzando de esta forma
unos tiempos de ejecucion ampliamente inferiores a los obtenidos mediante sus versiones
secuenciales. A continuacion, el apartado 5.1.1 presenta la metodologia seguida asi como
los distintos experimentos desarrollados. Posteriormente, en el punto 5.1.2 se analizan y
evaldan los resultados obtenidos.

5.1.1. Metodologia y experimentos

Los experimentos desarrollados para analizar la paralelizaciéon automadtica ofrecida por
el transcompilador han sido ejecutados sobre dos infraestructuras distintas. En los primeros
resultados publicados [201] se utilizé un servidor Fujitsu Primergy RX4770 M2 con 4
procesadores Intel Xeon E7-4830v3, correspondiente a un nodo de cémputo de memoria
compartida. En la siguiente publicaciéon [202] se emple6 otro servidor Fujitsu, en este
caso un CX2550 con 2 procesadores Intel Xeon E5-2660v3, pertenecientes a un clister
de memoria distribuida. No obstante, para la redaccién del presente documento, se han
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ejecutado nuevamente todos los experimentos en ambos sistemas, con objeto de poder
ofrecer una comparativa mas completa y detallada de los resultados obtenidos.

Las caracteristicas de los dos sistemas empleados son mostradas en la Tabla 5.1 [203].
En adelante, por razones de legibilidad se hard referencia a sus procesadores (E7-4830v3
y E5-2660v3) para diferenciar ambos nodos de cémputo. En este sentido es necesario
considerar que las paralelizaciones automdticas realizadas por el transcompilador son
desarrolladas en OpenMP y estan destinadas principalmente a sistemas de memoria
compartida (por las razones expuestas en los Capitulos 2 y 3). Por ello, como puede
observarse en la tabla, los experimentos desarrollados en el sistema de memoria
compartida emplean 4 procesadores E7-4830v3 (con 48 cores en total), mientras que los
de memoria distribuida, pese a ejecutarse en un clister, inicamente utilizan un nodo con
2 procesadores E5-2660v3 (20 cores entre ambos) que comparten una memoria de 80 GB.

Asimismo, existen significativas diferencias entre ambos sistemas, mas alld de las
caracteristicas inherentes a la utilizacién de sistemas de memoria compartida o distribuida
(detalladas en el apartado 2.1 del Capitulo 2). Principalmente, en relacion a las ventajas
del E7-4830v3, éste presenta el doble de sockets por nodo (4 frente a los 2 procesadores
E5-2660v3). Este incremento posibilita obtener mejoras significativas en relaciéon a su
escalabilidad, permitiendo realizar ejecuciones con un mayor nimero de procesos o tareas
paralelas. En concreto, este fat node de memoria compartida dispone de un total de
48 cores. Por otro lado, los procesadores E5-2660v3 del nodo de cdmputo de memoria
distribuida presentan 0,50 GHz mas de frecuencia base, lo que se traduce en un incremento
de velocidad del 23,80 %. Esto origina que, en general, cuando se utiliza el mismo ntimero
de cores, las ejecuciones sean mas rapidas en este sistema. Sin embargo, su memoria
(aunque de mayor frecuencia: 2133 MHz frente a 1333 MHz) esta limitada a los 80 GB del
nodo, frente al 1,5 TB total disponible en el de memoria compartida. Cabe mencionar sin
embargo, que su organizacion smart cache permite que todos los cores tengan acceso a la
caché de dltimo nivel (L.3), mejorando la utilizacién de los recursos y permitiendo obtener
datos en caché L2 incluso antes de que estos sean solicitados [203].

Ambos sistemas han sido escogidos para realizar los experimentos por su
representatividad en el ambito HPC y por poseer unas caracteristicas ampliamente
utilizadas en los centros de supercomputacién actuales. Ademads, considerando el uso
del transcompilador en CénitS, los nodos de cémputo que presentan estos procesadores

Tabla 5.1: Especificaciones de los procesadores donde se han desarrollado los experimentos sobre
paralelizacién automadtica.

Intel Xeon E7-4830v3 Intel Xeon E5-2660v3
Nodo de cémputo Memoria compartida Memoria distribuida
N° de Procesadores 4 (E7-4830v3) 2 (E5-2660v3)

Nombre clave proc. Haswell Haswell

N° de Cores 12 (por procesador) 10 (por procesador)

Ne total de Cores 48 cores (por nodo) 20 cores (por nodo)
Frecuencia base 2,10 GHz 2,60 GHz

Caché 30 MB LLC (Last Level Cache) 25 MB SmartCache

Memoria 1,5 TB DDR4 @ 1333 MHz 16 GB DDR4 @ 2133 MHz (80 GB por nodo)

Disco duro local Fujitsu PRAID CP400i SAS 300 GB 12 Gbps  Innodisk SATADOM-MH 3ME 120 GB 6Gbps
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destacan entre los mas solicitados por los investigadores y usuarios del centro para ejecutar
sus cddigos, formando parte de su infraestructura de computo [204]. En cualquier caso,
la funcionalidad y ventajas obtenidas en los resultados de las pruebas realizadas serian
semejantes en otro tipo de recursos HPC. Asimismo, se prevé ampliar esta investigacién
incluyendo otras infraestructuras y arquitecturas computacionales, de forma que los
resultados ofrecidos puedan ser extrapolados de forma mas exacta a un mayor numero
de centros de supercomputacion.

Para analizar la paralelizacién automadtica ofrecida por el transcompilador se han
desarrollado una serie de experimentos relacionados con distintos problemas, los cuales
han sido escogidos por su potencial paralelismo y su amplia utilidad en diversos ambitos.
Para realizar las mediciones de tiempo de estos experimentos se ha utilizado GNU time
[205] (empleando directamente el binario “/usr/bin/time”, en lugar de la versién
integrada en la shell), al presentar una resolucién apropiada en relacion a los tiempos
de ejecucién manejados. A continuacién se detallan estos experimentos.

5.1.1.1. Conjunto de Mandelbrot

El primer experimento consiste en la paralelizacién de un programa secuencial que
genera un conjunto de Mandelbrot [206, 207], uno de los fractales’ mds conocidos. Se
trata de un conjunto de nimeros complejos c, es decir de puntos del plano, para los que
la sucesion obtenida mediante la siguiente ecuacion de recurrencia cuadratica no diverge:

Zo == 0 S (C
5 (5.1
ZTH—l = Zn +c
Es decir, cuando la sucesion recursiva Z,,; = (x,,Yy,) permanece acotada en valor

absoluto. Por tanto, cada sucesiéon de puntos (x,,y,) puede ser generada a partir de
¢ = (x, y) mediante las siguientes ecuaciones:

Xpp1 = Xp2 — Y2 +x (5.2)

yn+1:2'xn'yn+y (5.3)

La paralelizacion es posible debido a que cada punto puede ser analizado de forma
independiente al resto. De este modo, para realizar el grafico del fractal, el algoritmo
comienza en un punto inicial y calcula la sucesion (ecuacion 5.2) para un ntimero concreto
de pasos, habiendo considerado en este experimento 2 - 10° repeticiones. Si sus resultados
nunca exceden una magnitud de radio 2, el punto se considera miembro del conjunto de
Mandelbrot.

El Cédigo B.1 (recogido en el Apéndice B, -pagina 134-) muestra el bucle que realiza
los célculos necesarios para evaluar la pertenencia de cada pixel al conjunto. En él puede
observarse la directiva pragma generada automadticamente por el transcompilador (ver
linea 1 del c6digo), donde se identifican y clasifican las distintas variables como privadas

1Un fractal es un objeto geométrico con una estructura bdsica que es repetida a distintas escalas en base
a ecuaciones matematicas complejas. Asimismo, la apariencia y distribucién estadistica de sus estructuras no
varia aunque se modifique la escala de observacién [206].
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(linea 2) y compartidas (linea 3), ofreciendo una nocién de la complejidad que podria
suponer su programaciéon manual para usuarios noveles en paralelismo.

5.1.1.2. Calculo de nimeros primos

Programa que calcula y muestra los ntimeros primos existentes entre 1y 10'°. El cédigo
B.2 (pag. 135) muestra el bucle principal implementado y paralelizado automdéticamente.
En este caso, el transcompilador identifica ademds dos operaciones de reduccién en la
suma ejecutadas sobre dos variables (ver lineas 4 y 5 del cédigo).

5.1.1.3. Estimacion de integral f ab f(x)dx

Programa que realiza una estimacién de la integral

’ 50
L f&= e e e ® G4

para a = 0 y b = 10, utilizando un algoritmo de integracién numérica de 10'! nodos?
(N = 10'1) (ver Cédigo B.3, -pag. 135-). En concreto, el algoritmo se aproxima al resultado
de la integral mediante la ecuacidn:

1 N
|A|N;f(xi) (5.5)

siendo |A| = (b — a) el volumen del dominio de la integracién y x; una serie de numeros
distribuidos uniformemente en el rango a < x; < b de forma que:

_(N—i—1)-a+i-b

; 5.6
i VN—1) (56
5.1.1.4. Estimacion de integral doble fR f(x,y) dxdy
Programa que ejecuta una estimacion de la integral doble
1
Jf(X,J’)Zded}’ (5.7)
R y

sobre el rectangulo R = [0, 1]x[0, 1], utilizando un algoritmo de integracién numérica de
m xn = 3-10° x 3-10° nodos (ver Cédigo B.4, -pag. 136-). La aproximacién del algoritmo
al resultado de la integral se realiza utilizando la ecuacidn:

(b N a)z mxn

G yy) (5.8)
i=1

mXn

2En el cédigo, estos 10! nodos se traducen en 10'! iteraciones del bucle.
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siendo x; e y; una serie de niumeros distribuidos uniformemente en el rangoa < x <my
b < x < n de forma que:

_(@2-m—2-i+1)-a + (2-i—1)-b

> (5.9

i

_(@2-n—2-j+1)-a+(2-j—1)-b

o (5.10)

Yj

5.1.1.5. Demostracion de la Transformada Rapida de Fourier

En este experimento se paraleliza un programa que demuestra la Transformada Répida
de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), ampliamente empleada en procesamiento de
sefiales, resoluciéon de ecuaciones en derivadas parciales o algoritmos de multiplicacién
rapida de grandes enteros.

En este caso, se utiliza una base binaria compleja (n = 2™) y un método de
autoclasificacién [208]. Las distintas ejecuciones han sido realizadas estableciendo un total
de 27 iteraciones del método, desde n = 1 hasta (log,n = 27), de modo que en cada
iteracidn se duplica el indice n hasta alcanzar el maximo (n = 134.217.728). El cédigo
fuente secuencial [209] presenta varios bucles que pueden ser paralelizados, sin embargo,
los experimentos se centran en el que se encarga de realizar cada uno de los pasos unitarios
necesarios (ver Cddigo B.5, -pdg. 137-). Las instrucciones de este bucle, que itera sobre
el vector de elementos de los factores de rotacién (twiddle factors)®, es distribuido entre
multiples hilos de ejecucién, dado que los vectores internos son independientes entre si
para cada iteracion de bucle.

5.1.1.6. Factorizacion LU

Este programa implementa un algoritmo de descomposiciéon LU (Lower-Upper) para

la factorizaciéon de matrices, orientado a la resoluciéon de sistemas lineales densos y

frecuentemente empleado en el renderizado de graficos. De este modo, dado el siguiente
sistema algebraico:

Ax=D>b (5.11)

donde A es una matriz n X n no singular con los elementos de sus diagonales distintos de
cero, b = (bg, by, ..., b,_1)! es el lado derecho de la ecuacién y x = (x¢, X1, ..., X,_1) " es el
vector de incdgnitas, la factorizacién LU transforma la matriz A en dos matrices L y U que
cumplen:

A=LU (5.12)

siendo L y U dos matrices triangulares inferior y superior respectivamente. De esta forma,
la solucién a la ecuacién original 5.1.1.6 puede encontrarse resolviendo los siguientes
sistemas triangulares:

Ly=5b (5.13)

3Coeficientes trigonométricos que son multiplicados por los datos originales durante la transformacién.
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Ux=y (5.14)

La implementacién del algoritmo emplea tres bucles anidados de manera que para cada
iteracién del bucle mas externo, existe un paso de divisién y otro de eliminacién [210],
paralelizando el bucle de segundo nivel para procesar las columnas de forma concurrente.
De este modo, el sistema es transformado en matrices elementales que representan los
distintos pasos para su resolucién (ver Cdédigo B.6, -pag. 137-).

5.1.1.7. Simulaciones de dinamica molecular

Este experimento estd basado en simulaciones de dindmica molecular que emplean
el algoritmo de Verlet [211] para la integracién numérica de ecuaciones diferenciales
ordinarias de segundo orden con valores iniciales conocidos. Las tareas computacionales
permiten seguir los caminos de las distintas particulas, las cuales ejercen fuerzas entre
si en funcién de la distancia a la que se encuentren. El problema es tratado como un
conjunto acoplado de ecuaciones diferenciales cuyo sistema es discretizado. En funcién de
la velocidad y la posicién de cada particula en un instante de tiempo, el algoritmo estima
ambas en el instante siguiente [212]. El Cédigo B.7 (pag. 138) muestra la paralelizacién
automadtica realizada sobre el bucle que calcula las fuerzas y energias de las particulas. En
él, el potencial es calculado mediante la ecuacién:

V(x)= (sin(min (x,g)))z (5.15)

y su derivada:
. . T . T
dv(x)=2,0 - sm(mm (X,E)) - cos (mln (X,E)) (5.16)

dv(x) = sin (2,0 - min (x, g)) (5.17)

5.1.1.8. Multiplicacion de matrices densas

Experimento basado en la multiplicacién de matrices densas donde se consideran tres
matrices que cumplen la siguiente ecuacidn:

A=B=xC (5.18)
siendo B y C escogidas de forma que
A=(N+1)-1 (5.19)
donde N es el orden de B y de C, e I es la matriz identidad.

En el Cédigo B.8 (pag. 139) puede observarse el bucle paralelizado que efectta la
multiplicacién. Para la ejecucion del experimento se establece que B y C son matrices de
orden 10%.
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5.1.1.9. Aproximacién de la ecuacién de Poisson

En este experimento se realiza una aproximacién de la ecuacién de Poisson en una
region rectangular mediante el método iterativo de Jacobi. Se trata de una ecuacion
en derivadas parciales (PDE, Partial Differential Equation) ampliamente utilizada en
electrostatica, ingenieria mecdnica y especialmente en fisica tedrica. Este programa emplea
en concreto la siguiente version de la ecuacién [213]:

d d d d
—_——t—— U =F 5.2
(dx dx dy dy) () () (5.20)

sobre un rectangulo 0 < x <1, 0 < y <1, con solucién exacta
U(x,y)=sen(m-x-y) (5.21)

utilizando NX x NX puntos espaciados uniformemente, y condiciones de frontera de
Dirichlet [214] alo largo de laslineas x =0, x =1, y =0, y = 1. De este modo, la solucién
es calculada discretizando la geometria, asumiendo que dx = dy, asi como aproximando
el operador de Poisson mediante la siguiente ecuacion:

WUGE—-1)+U0(+1,))+U@,j+1)—4xU(i,j)) / Z—; (5.22)

El transcompilador permite en este caso paralelizar correctamente el método iterativo de
Jacobi que resuelve el sistema lineal de U (ver Cédigo B.9, -pag. 139-).

5.1.2. Resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos por el transcompilador respecto
ala paralelizacién de codigos (apartado 5.1.2.1) y la prediccién de la planificacién OpenMP
mas adecuada, mediante la aplicacion de aprendizaje automatico supervisado (5.1.2.2).

5.1.2.1. Paralelizacién de c6digos secuenciales

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en los distintos experimentos
y se muestra como el transcompilador permite alcanzar significativas reducciones en los
tiempos de ejecucion (hasta un 97,65 % respecto a las versiones secuenciales originales),
sin modificar manualmente ninguna linea de los programas y con grados de mejora que
dependen de la propia estructura del codigo.

En primer lugar, el programa secuencial de cada experimento es paralelizado de forma
automadtica mediante el transcompilador. A continuacién, se utiliza el sistema de apoyo
a la toma de decisiones (descrito en el apartado 3.2.4.1 del Capitulo 3) para generar
también automdticamente distintas versiones de cada codigo paralelo, con el objetivo
de identificar la combinacién 6ptima con la que se alcanzan los mejores resultados.
Las ejecuciones consideran los tres tipos de planificacion paralela (estatica, dindmica y
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guiada), asi como diferente nimero de cores (desde 1 hasta el maximo disponible por
nodo). De esta forma, para cada experimento se han realizado 145 ejecuciones en los
procesadores E7-4830v3 (3 planificaciones paralelas x 48 cores + la ejecucion secuencial
del cédigo) y 61 ejecuciones en los procesadores E5-2660v3 (3 planificaciones x 20
cores + el procesamiento secuencial). En concreto, para cada experimento, el DSS ha
modificado, compilado, enviado a las colas de ejecucién y extraido automaticamente los
resultados obtenidos. Como ejemplo, en el Cédigo 5.1 se muestra (resumida por razones
de legibilidad) la salida del DSS correspondiente al conjunto de Mandelbrot en el nodo del
clister. Asimismo, en la Figura 5.1 puede verse el cddigo paralelo resultante en la interfaz
grafica del compilador.

La informacion correspondiente a las ejecuciones de los programas paralelos generados
es expuesta en la Tabla 5.2, donde la velocidad y la eficiencia obtenidas son utilizadas como
evaluacion cuantitativa del cddigo paralelizado. Los tiempos de ejecucion se muestran en
segundos (redondeados a dos decimales por cuestiones de legibilidad).

Codigo 5.1: Resultados (resumidos) del Conjunto de Mandelbrot ofrecidos por el DSS.

1
2 Analizando Mandelbrot...

3

4 Programa Plan. Cores Tiempo Tiempo(s) Speedup Eficiencia

5

6 mandelbrot estatica 1 15:13.62 913,62 0,0000 0,0000

7 mandelbrot estatica 2 7:42.12 462,12 1,9770 0,9885 <—
8 mandelbrot estdtica 3 14:01.59 841,59 1,0855 0,3618

9 ..

10 mandelbrot estdtica 18 3:13.66 193,66 4,7176 0,2620

11 mandelbrot estdtica 19 3:13.96 193,96 4,7103 0,2479

12 mandelbrot estdtica 20 2:57.30 177,30 5,1529 0,2576

13

14 mandelbrot dindmica 1 15:14.02 914,02 0,9995 0,9995 <
15 mandelbrot dindmica 2 7:37.14 457,14 1,9985 0,9992 <—
16 mandelbrot dinamica 3 5:07.60 307,60 2,9701 0,9900 <—
18 mandelbrot dindmica 18 0:57.96 57,96 15,7629 0,8757 <—
19 mandelbrot dindmica 19 0:54.94 54,94 16,6294 0,8752 <—
20 mandelbrot dindmica 20 0:52.20 52,20 17,5022 0,8751 <—
21

22 mandelbrot guiada 1 15:13.96 913,96 0,9996 0,9996 <—
23 mandelbrot guiada 2 7:42.10 462,10 1,9771 0,9885 <—
24 mandelbrot guiada 3 10:07.29 607,29 1,5044 0,5014 <—
26 mandelbrot guiada 18 1:53.39 113,39 8,0573 0,4476

27 mandelbrot guiada 19 1:48.42 108,42 8,4266 0,4435

28 mandelbrot guiada 20 1:40.10 100,10 9,1270 0,4563

31  Mejores resultados (por planificacién)...

33 Planificacién Cores Tiempo Speedup
34

35 secuencial 1 15:13.62 0,0000
36

37 estatica 20 2:57.30 5,1529
38 dindmica 20 0:52.20 17,5022
39 guiada 20 1:40.10 9,1270
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™

% Transcompilador

[_Archivo [ Entrenar | Paralelizar [ DSS |

70

71 // Paralelizacidén OpenMP automdtica
72 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static) default(none)

73 private(i, j, yl, x1, ¢, y, x, k, x2, y2)

74 shared(m, n, count, b, y_min, y _max, g, x_min, x_max, r, count_max)

75

) * x_max
) * x_min )

) * y_max
) * y_min )

768 for (1 =0; 1 <m; i++ ) {
778 for (j =0; j <n; j+#+ ) {
78 x = ( ( double ) ( g = 1
79 + ( double ) (m - j
80 / ( double ) (m 1
8l

82 y = ( ( double ) ( i-1
83 ( double ) (n - i

84 / ( double ) ( n 1
85

86 count[1][j] = 0;

87

88 Xl = x;

89 yl =y;

90

918 for ( k = 1; k <= count_max; k++ ) {
92 X2 = x1 * x1 - yl * yl + x;
93 y2 =2 % x1 * yl + y

948

95 count[1][j] = k;

96 break;

if (x2<-2.0|] 20 <x2 || y2<-2.0|] 2.0<y2) {

>

<

Figura 5.1: Intefaz gréfica del transcompilador. Conjunto de Mandelbrot.

Tabla 5.2: Resultados experimentales de paralelizacién automadtica considerando todas las planificaciones.

Intel Xeon E7-4830v3

Intel Xeon E5-2660v3

Experimento Planificacién Cores Tiempo (s) Speedup Eficiencia Cores Tiempo (s) Speedup Eficiencia
Secuencial 1 111734 0,00 0,00 1 913,62 0,00 0,00

. Estética 48 99,80 11,20 0,23 20 177,30 5,15 0,26

1 Conjunto de Mandelbrot Dindmica 48 26,64 41,94 0,87 20 52,20 17,50 0,88
Guiada 48 5524 20,23 0,42 20 100,10 9,13 0,46

Secuencial 1 4.277,00 0,00 0,00 1 3.49513 0,00 0,00

s N pri Estética 48 142,45 30,02 0,63 20 278,10 12,57 0,63
Umeros Frimos Dinamica 48 117,17 36,50 0,76 20 202,88 17,23 0,86
Guiada 48 100,39 42,60 0,89 20 199,40 17,53 0,88

Secuencial 1 3.852,00 0,00 0,00 1 3.150,60 0,00 0,00

s b Estética 48 90,55 42,54 0,89 20 179,37 17,56 0,88
Integral [, f(x) dx Dindmica 2 11.788,00 0,33 0,16 3 10.535,00 0,30 0,10
Guiada 48 90,44 42,59 0,89 20 179,31 17,57 0,88

Secuencial 1 312312 0,00 0,00 1 255404 0,00 0,00

4 Integral [ f(x,y) dxd Estética 48 73,45 42,52 0,89 20 14544 17,56 0,88
gral [/ 1%, y) dxdy Dindmica 48 73,35 42,58 0,89 20 145,40 17,57 0,88
Guiada 48 73,38 42,56 0,89 20 14539 17,57 0,88

Secuencial 1 328,01 0,00 0,00 1 257,58 0,00 0,00

5 Transformada R. Fourier Estética 39 95,88 3,42 0,09 16 91,54 2,81 0,18
anstormada &. tourie Dindmica 45 206,66 1,59 0,04 15 171,83 1,50 0,10
Guiada 26 98,83 3,32 0,13 9 94,12 2,74 0,30

Secuencial 1 6.306,00 0,00 0,00 1 5.132,00 0,00 0,00

6 Factorizacién LU Estética 46 178,40 35,35 0,77 20 316,00 16,22 0,81
actorizacio Dindmica 47 166,08 37,97 0,81 20 342,30 14,99 0,75
Guiada 47 166,90 37,78 0,80 18 396,14 12,96 0,72

Secuencial 1 4.708,00 0,00 0,00 1 3.846,00 0,00 0,00

7 Dindmica molecular Estética 48 112,58 41,82 0,87 20 219,74 17,50 0,88
amica molectia Dindmica 48 224,50 20,97 0,44 20 347,72 11,06 0,55
Guiada 48 12472 37,75 0,79 20 226,71 16,96 0,85

Secuencial 1 17.172,00 0,00 0,00 1 12.747,00 0,00 0,00

& Multiplicacién de matri Estética 48 47582 36,09 0,75 20 717,18 17,77 0,89
witiplicacion de matrices by smica 48 474,01 36,23 0,75 20 717,58 17,76 0,89
Guiada 48 469,82 36,55 0,76 20 71579 17,81 0,89

Secuencial 1 1.884,37 0,00 0,00 1 1.415,00 0,00 0,00

9 Aproximacién de Poisson Estética 25 255,14 7,39 0,30 19 205,81 6,88 0,36
proximacion ce Folsso Dindmica 46 461,00 4,08 0,09 20 456,58 3,10 0,15
Guiada 48 342,45 5,50 0,11 19 273,07 5,18 0,27
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Como se indica en el apartado 2.2.4 del Capitulo 2 dedicado a las medidas de
rendimiento de los programas paralelos, el speedup (S,) es calculado dividiendo el tiempo
de ejecucion paralelo entre el tiempo secuencial del experimento. Por otro lado, la
eficiencia E es el resultado de dividir el speedup entre el niumero de cores utilizados,
representando de este modo la relacién del grado de aceleracién conseguido frente al valor
maximo posible, siendo 0 < E < 1. Asi, la eficiencia més baja (E = 0) se corresponde con
el hecho de que todo el programa se ejecute de forma secuencial, mientras que la méxima
(E = 1) se obtendria empleando todos los cores al 100 % durante el tiempo completo de
ejecucién.

Asimismo, la tabla muestra el mejor resultado obtenido con cada planificaciéon
(secuencial, estdtica, dinamica y guiada), es decir, el que requiere un menor tiempo de
ejecucion. No obstante, cabe destacar que en algunos casos, como en el de la Integral
doble (experimento 4) o la Multiplicacién de matrices densas (8), las diferencias entre las
distintas planificaciones no son destacables. Ademas, en aquellos casos donde a partir de
un nimero determinado de cores el tiempo de ejecucion no mejora en al menos 1 segundo,
el DSS escoge el resultado con mayor eficiencia, es decir, el que obtiene dicho tiempo con
un menor nimero de cores.

En el nodo con los 20 cores E5-2660v3 los tiempos son menores en todas las ejecuciones
secuenciales (debido principalmente a su mayor frecuencia de reloj), mientras que los
48 cores E7-4830v3 obtienen tiempos mas reducidos en la mayoria de las planificaciones
paralelas®, salvo en aquellas que no escalan adecuadamente. Esto sucede, por ejemplo,

utilizando la planificacién dindmica con la integral fab f(x) (3), debido al significativo
aumento del overhead provocado porque los tiempos de ejecucion de cada iteraciéon son
demasiado pequefios y las cargas de trabajo estan balanceadas (no disminuyen durante el
recorrido del bucle). No obstante, este tipo de casos tendrian que ser analizados en mayor
profundidad con el objetivo de intentar encontrar un tamafio de fragmento (chunk) éptimo
(ver apartado 2.3.3 sobre OpenMP en el Capitulo 2), que permitiera mejorar los resultados
con estas planificaciones, puesto que emplear trozos demasiado grandes genera también
desequilibrios en las cargas de trabajo.

La Tabla 5.3 resume el contenido de la Tabla 5.2, mostrando la mejor ejecucidon para
cada experimento a fin de facilitar las comparaciones entre ambos nodos de computo.
Adicionalmente, las Figuras 5.2 y 5.3 son proporcionadas para facilitar la comprensién
de estos datos. La primera muestra en su eje horizontal los nombres que identifican a
los distintos experimentos, mientras que en los ejes verticales se ofrecen los porcentajes
de reduccion alcanzados en los tiempos de ejecucion paralelos (respecto a sus versiones
secuenciales), comparando la utilizacién de los procesadores E7-4830v3 correspondientes
al nodo de memoria compartida (barras amarillas) y los E5-2660v3 (barras rojas),
pertenecientes al clister de memoria distribuida. De forma similar, en la Figura 5.3 puede
observarse la eficiencia alcanzada en cada uno de los experimentos paralelizados.

“Dado que los cédigos son paralelizados mediante directivas OpenMP, sus ejecuciones no aprovechan
las posibilidades de la distribucién de tareas entre otros cores. Para mejorar los resultados en el clister con
los procesadores E5-2660v3 habria que combinar OpenMP con otros modelos de programacién como, por
ejemplo, MPI.
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Tabla 5.3: Resultados experimentales de paralelizacién automadtica considerando la mejor planificacién en
cada caso.

Intel Xeon E7-4830v3 Intel Xeon E7-4830v3
Experimento Planificacion Cores Tiempo Speedup Efic. Planificacion Cores Tiempo Speedup Efic.
1 Conjunto de Mandelbrot Dindmica 48 26,64 41,94 0,87 Dindmica 20 52,20 17,50 0,88
2 Numeros Primos Guiada 48 100,39 42,60 0,89 Dinédmica ¢ 20 199,40 17,53 0,88
3 Integral dx Estatica & 48 90,44 42,59 0,89 Estdtica & 20 179,31 17,57 0,88
4 Integral doble dxdy * 48 73,35 42,58 0,89 * 20 145,39 17,57 0,88
5 Transformada R. Fourier Estdtica & 39 95,88 3,42 0,09 Estdtica & 16 91,54 2,81 0,18
6 Factorizacién LU Dindmica $ 47 166,08 37,97 0,81 Estdtica 20 316,00 16,22 0,81
7 Dinamica molecular Estética 48 112,58 41,82 0,87 Estética 20 219,74 17,50 0,88
8 Multiplicacién matrices Guiada 48 469,82 36,55 0,76 * 20 717,18 17,77 0,89
9 Aproximacion de Poisson Estatica 25 255,14 7,39 0,30 Estatica 19 205,81 6,88 0,36
& Resultados similares en la planificacién Guiada.
* Resultados similares en las tres planificaciones.
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Figura 5.2: Porcentajes de reduccion de tiempos de ejecucion obtenidos mediante la paralelizacién automatica
realizada por el transcompilador.

La comparacién entre los speedups alcanzados ha sido omitida al depender del niumero
total de cores de ejecucion (distinto en cada nodo de computo utilizado). No obstante,
la eficiencia, que si aparece representada, depende de este pardmetro. En cualquier caso,
en el nodo de memoria compartida los experimentos alcanzan una aceleracién de 42,60
(frente a un méaximo tedrico de 48), con una aceleracion superior a 41 en cinco de los
experimentos. En el nodo de memoria distribuida se consiguen speedups de hasta 17,77
puntos (frente a un maximo tedrico de 20), con siete experimentos con valores superiores
a los 16 puntos.

Como se puede observar en las Figuras 5.2 y 5.3, los cddigos paralelizados por
el transcompilador obtienen reducciones entre el 64 y el 97% respecto a los tiempos
secuenciales originales, con eficiencias que llegan a alcanzar un indice de 0,89.
Especialmente destacables son los resultados logrados con el conjunto de Mandelbrot (1), el
cdlculo de numeros primos (2), las estimaciones de ambas integrales (3 y 4), las simulaciones
de dindmica molecular (7) y la multiplicacion de matrices densas (8), que obtienen mejoras
entre el 94,29 y el 97,65% con eficiencias entorno a 0,88 en ambos nodos de computo.
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Figura 5.3: Eficiencia alcanzada en los experimentos mediante la paralelizacién automatica realizada por el
transcompilador.

En los experimentos relacionados con la factorizacion LU (6), la mejora se mantiene pero
la eficiencia decrece hasta 0,81. Los peores resultados son obtenidos con la aproximacién
de la ecuacién de Poisson (9), donde la reduccién es del 86 % con eficiencias entre 0,30 y
0,30, y la Transformada Rdpida de Fourier (5), que consigue tan solo una mejora alrededor
del 70,77 % con una eficiencia de 0,09 en el nodo de memoria compartida (64,46% y 0,18
en distribuida), debido principalmente al alto nimero de lineas de cédigo secuenciales de
ambos codigos.

En la Figura 5.3, las diferencias existentes entre ambos procesadores respecto a las
eficiencias de la Transformada Rdpida de Fourier (5), la multiplicacion de matrices densas
(8) y la aproximacion de la ecuacién de Poisson (9), son debidas al uso de distinto nimero
de cores y a los desiguales tiempos de ejecucidén (como se ha indicado anteriormente,
derivados de las caracteristicas particulares de cada nodo).

En el caso de la Transformada Rdpida de Fourier ademas se debe tener en cuenta
que los célculos realizados en los bucles internos realizan tareas computacionales de
poca intensidad, por lo que no contrarrestan suficientemente el overhead asociado a la
paralelizacién [208]. En general, el hecho de crear un gran nimero de tareas de grano muy
fino implica la utilizacién de un significativo tiempo de creacién y suspension de los hilos
de ejecucion, de forma que seria necesario explotar de manera mas eficiente la localidad
de los datos para reducir en lo posible el overhead generado [161]. En este sentido, hay
que recordar ademas que la mejora maxima siempre va a estar limitada, tanto por la
proporcion existente entre el cédigo secuencial y el paralelizado, como por las condiciones
en el reparto de las tareas en los bucles paralelos (debido a la naturaleza del propio cédigoy
al equilibrio de las cargas de trabajo). Por ello, esta tesis propone adicionalmente una serie
de técnicas software destinadas a la escritura de cédigos de programacion eficientes, que
permiten mejorar notablemente el rendimiento de ejecuciéon de estas partes secuenciales.
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Es importante subrayar también que la eleccién de una planificacién inadecuada puede
implicar incluso un destacable incremento de tiempo respecto a la ejecucién secuencial,
malgastando por tanto recursos de computo. Esto sucede, por ejemplo, en el caso de la

integral f ab f(x) dx (3), donde el mejor resultado de la planificacién dindmica es obtenido
con dos Unicos cores e implica una penalizacién del 206 % respecto al tiempo secuencial
(ver Tabla 5.2). En este sentido, aunque la planificacion estatica presenta buenos resultados
en la mayoria de los experimentos, tampoco puede ser considerada siempre como la mas
adecuada, puesto que en casos como el conjunto de Mandelbrot (1) y el cdlculo de niimeros
primos (2), sus resultados son significativamente mejorados por las otras planificaciones.

Asimismo, la Figura 5.4 expone una representacion gréfica de los resultados obtenidos
en los procesadores E5-2660v3 con los experimentos de la Transformada Rdpida de Fourier
(5). El eje X muestra los tres tipos de planificacion y el eje Y izquierdo ofrece el porcentaje
de reduccién del tiempo de ejecucidon (barras rojas), mientras que en el eje Y derecho
se reproducen las distintas eficiencias (cuadrados negros unidos por una linea negra con
objeto de facilitar su ubicacién). Puede observarse como con una planificacion guiada con
9 cores se obtiene pricticamente el mismo tiempo de ejecucidn que utilizando 16 cores con
planificacién estatica (reducciones de tiempo del 63,46 % y el 64,46 respectivamente). De
este modo, al elegir la planificacion estatica se infrautilizan varios cores (eficiencia de 0,30
en guiada, frente a 0,18 en estatica).

En consecuencia, este experimento demuestra la importancia de elegir una correcta
planificacién y motiva asimismo una nueva linea de trabajo, que pretende afrontar la
predicion del niimero de cores éptimos para alcanzar un determinado speedup sin afectar
significativamente a la eficiencia, es decir, persiguiendo no desaprovechar los recursos de
cémputo empleados. En este sentido, se detallan a continuacién las pruebas realizadas
respecto al optimizador de codigo del transcompilador.
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Figura 5.4: Porcentaje de reduccién del tiempo de ejecucion y eficiencia de
la Transformada Rapida de Fourier en los procesadores Intel Xeon E5-2660v3
segun la planificacion paralela utilizada.
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5.1.2.2. Prediccion de la planificacién OpenMP

En este apartado se analizan los resultados obtenidos para demostrar la funcionalidad
del optimizador, publicados parcialmente en [202]. Para ello se utilizan cinco de los
experimentos referenciados en el apartado anterior: conjunto de Mandelbrot (experimento
1), cdlculo de nimeros primos (2), estimaciones de integrales (3 y 4) y multiplicacion de
matrices densas (8). Estos experimentos han sido escogidos frente al resto en virtud de
las particularidades de sus bucles, puesto que debido a la naturaleza del paralelizador, las
caracteristicas utilizadas por el optimizador (ver apartado 3.2.4.2) deben ser estdticas, es
decir, conocidas en tiempo de compilacidn. De este modo, se consideran siempre bucles
con limites inferiores y superiores constantes, asi como iteradores de control también
invariantes®.

El objetivo ha consistido en comprobar si el optimizador predice correctamente la
estrategia de planificacién OpenMP mds adecuada para realizar las ejecuciones. Asi, los
experimentos han sido paralelizados de forma automatica y clasificados en la planificacién
(estdtica, dindmica o guiada) que el optimizador predice como mds recomendable. Para
ello se considera siempre el niimero de cores totales del nodo de cémputo, aunque se prevé
extender la funcionalidad del clasificador de forma que considere también la eficiencia y
el nimero de cores mas adecuado para cada ejecucion.

El algoritmo de los k-vecinos mas cercanos (descrito en el apartado 3.2.4.2) ha
demostrado su eficacia ante un nimero reducido de problemas. Sin embargo, presenta
dos inconvenientes: en primer lugar, debe calcular en cada prediccién la distancia
entre las caracteristicas del bucle a optimizar y las relativas a todos los bucles del
conjunto de entrenamiento, lo cual puede llegar a implicar una significativa cantidad de
tiempo a medida que se incrementa el numero de ejemplos del conjunto. Ademas, este
algoritmo no aprende realmente de los datos de entrenamiento, sino que directamente
selecciona los vecinos mas cercanos, lo cual no garantiza la robustez del mismo frente a
ejemplos que, estando correctamente clasificados (al haber sido previamente ejecutados
y etiquetados con la planificacién correcta) presenten valores atipicos que posteriormente
infieran predicciones erroneas. Por tanto, sera necesario explorar técnicas de clasificacion
adicionales como arboles de decision (decision tree) o bosques aleatorios (random forests)
[215], asi como métodos de validacién cruzada como leave one out [216] o k-fold [217].
Asimismo, el optimizador asume que las cargas de trabajo no varian durante su ejecucion.
Para analizar cambios dindmicos en las mismas seria adecuado emplear otros algoritmos
basados en ajuste automatico.

De este modo, en la implementacidn del aprendizaje del optimizador se han tenido en
cuenta las siguientes consideraciones: la planificacidn estatica es mas adecuada para bucles
Unicos (sin ningun nivel de anidacién adicional) con iteraciones distribuidas de forma
uniforme y sin desequilibrio o bien con cargas de trabajo relativamente pequefias [ 148].
Sin embargo, esta planificacién no es conveniente cuando por alguna razén la cantidad
de trabajo por iteracién no permanece constante, sino que por ejemplo, disminuye con
el indice del bucle, originando desequilibrios de carga. En estos casos, presentan mejores
resultados las planificaciones dinamica y guiada. En la primera, las iteraciones van siendo

5Con un comportamiento completamente predefinido en tiempo de compilacién.
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asignadas a los hilos de ejecucion a medida que estos finalizan su fragmento actual.
Esto reduce el desequilibrio, puesto que aunque los hilos con cargas de trabajo menores
terminen antes, siguen ejecutando otras iteraciones. No obstante, la planificacién dindmica
genera excesivo overhead cuando los fragmentos son demasiado pequeiios en términos
de tiempo de ejecucién [63] (como sucede al aplicar esta estrategia en el experimento
de la integral f f(x) dx descrito anteriormente. Ver Tabla 5.2, -pdg. 69-). De forma
similar, utilizar fragmentos de mayor tamafio con esta planificacién también aumenta el
desequilibrio. Por tanto, cuando se cumplen estas condiciones, el bucle se clasifica en
la estrategia guiada, similar a la dinamica, pero en la cual el tamafio del fragmento va
disminuyendo en tiempo de ejecucion y es siempre proporcional a la relacidon entre el
numero restante de iteraciones del bucle (las que atin no han sido asignadas) y el nimero
de hilos de ejecucion [184]. Asi, al comenzar la ejecucién se procesan los trozos mas
grandes y a medida que ésta avanza, el sistema utiliza fragmentos mdas pequefios para
llenar los huecos en la planificacion, consiguiendo en estos casos un mejor rendimiento y
aprovechamiento de los recursos.

La Figura 5.5 representa graficamente los resultados obtenidos al emplear el
algoritmo de aprendizaje con los cinco experimentos paralelizados automdticamente por el
transcompilador. En el eje de abscisas se muestran los numeros que los identifican, mientras
que en el de ordenadas se ofrecen los porcentajes de reduccion de tiempo obtenidos en cada
experimento (mostrando tnicamente una escala entre el 95% y el 100% por razones de
legibilidad). La grafica permite comparar los mejores resultados obtenidos en el procesador
E7-4830v3 (barras amarillas) con los alcanzados mediante las ejecuciones predichas.

El transcompilador realiza la prediccién 6ptima en el conjunto de Mandelbrot (1),
determinando una planificacién dindmica, la estimacién de la integral f f(x) dx (3),
escogiendo la estatica, y la multiplicacion de matrices densas (8), usando la guiada. Por
contra, en el resto de experimentos el algoritmo no acierta en la prediccién, aunque el

impacto en los resultados no es significativo. En el caso del cdlculo de niimeros primos (2),
se establece la estrategia estatica, que emplea 42,06 segundos mas de ejecucidn respecto
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Figura 5.5: Porcentajes de reduccién del tiempo de ejecucién en el procesador E7-
4830v3. Comparacién de los mejores resultados con los obtenidos al utilizar la
planificacién predicha de forma automaética por el transcompilador.
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a la planificacion guiada, lo cual se traduce en practicamente un punto porcentual menos
de reduccién (96,67 % frente a 97,65 %). De forma similar, en la estimacién de la integral
doble f f(x,y)dxdy (4) el algoritmo también predice la planificacién estatica en lugar de
la dinamica, aunque en este caso la diferencia es despreciable, con una diferencia de 0,1
segundos y 0,003 %.

Aunque las pruebas desarrolladas han mostrado unos resultados apropiados, tal
y como sucede en el resto de propuestas similares existentes en la literatura (ver
apartado 2.3.4 sobre la aplicaciéon de machine learning a la paralelizacion OpenMP),
estos no pueden ser generalizados mas alld de los propios programas empleados, las
cargas de trabajo configuradas y los dominios de aplicacién utilizados [149]. Ademés,
los resultados obtenidos no pueden ser considerados especialmente relevantes dado el
reducido numero de experimentos desarrollados. En cualquier caso, el objetivo primordial
de estos experimentos ha sido asegurar la correcta funcionalidad del optimizador de cara
a proximas investigaciones, centradas en ampliar el alcance del mismo.

Ademas, es importante considerar que ninguna planificacién puede abordar todos los
aspectos que influyen en el desequilibrio de las cargas, especialmente en relaciéon a las
caracteristicas de los sistemas de computo utilizados, que también pueden determinar,
generalmente en tiempo de ejecucion, el rendimiento de cada estrategia [218]. De hecho,
algunos estudios demuestran que las planificaciones OpenMP disponibles son insuficientes
para cubrir todas las combinaciones de aplicaciones, sistemas y variabilidad de sus
caracteristicas [218, 219] y se han propuesto técnicas adicionales para la planificacion
de bucles [170, 220, 221]. En cualquier caso, los resultados obtenidos serdn ampliados en
trabajos futuros utilizando un nimero ampliamente mayor de experimentos.

Con objeto de mejorar el algoritmo de aprendizaje, se ha desarrollado también un
método piloto de medicién de overheads (publicado en [222]), que presenta como objetivo
poder analizar los efectos producidos, tanto por el incremento del nimero de cores de
ejecucién, como por la planificacién paralela escogida en cada caso, demostrando su
efectividad en las pruebas preliminares realizadas sobre el cdlculo de overheads asociados
a bucles y operaciones paralelas representativas, estimando su influencia en los tiempos de
ejecucioén. Se prevé asimismo perfeccionar este método y considerar ademas la utilizacion
de modelos rendimiento [223], que permitan predecir con exactitud el tiempo empleado
por las comunicaciones, ayudando asi a mejorar el disefio y la implementacién de los
algoritmos.
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5.2. Aplicacidon de las técnicas para el desarrollo de cdédigos
eficientes

Adicionalmente a la paralelizacién automadtica de coédigos, con el objetivo de
complementar las ventajas ofrecidas por el transcompilador y dadas las limitaciones
actuales del mismo (ver apartado 6.2 sobre limitaciones y trabajos futuros), en este capitulo
se analizan y evalian los resultados experimentales obtenidos respecto a la aplicacién de
las técnicas propuestas en el Capitulo 4, destinadas a mejorar la eficiencia de los cédigos
de programacion.

Los experimentos han sido desarrollados en primer lugar sobre dispositivos IoT, debido
a que en ellos las pruebas y mediciones a acometer presentan una menor complejidad,
especialmente en relacién al impacto de las técnicas sobre el consumo energético. De
este modo, se ha concretado previa y adecuadamente el alcance de los experimentos a
implementar para cada una de las técnicas, consiguiendo evitar la utilizacién para ello de
un numero excesivo de horas de computo en infraestructuras HPC. Ademas, los dispositivos
IoT utilizados cuentan con arquitecturas ARM, permitiendo por tanto que los resultados
puedan ser extrapolados a un mayor nimero de sistemas de computo. Posteriormente,
una vez demostrada su eficiencia en la reduccién de los tiempos de ejecucion y en la
mejora del consumo energético, estas mismas estrategias han sido aplicadas sobre cédigos
de programacion en infraestructuras de cémputo de alto rendimiento. De esta forma se ha
comprobado que las técnicas propuestas permiten mejorar la eficiencia del cddigo de forma
relativamente facil y sencilla, posibilitando que los usuarios obtengan mejoras significativas
con cambios menores en sus codigos.

A continuacidn se describen las distintas secciones que conforman este apartado: en el
punto 5.2.1 se analiza detalladamente el analisis del impacto producido al emplear estas
técnicas en dispositivos del Internet de las cosas, evaluando sus resultados respecto a la
reduccién de los tiempos de ejecucion (apartado 5.2.1.1) y el ahorro en el consumo de
energia (5.2.1.2). Por ultimo, en el punto 5.2.2 se consideran los resultados obtenidos al
aplicar las estrategias en infraestructuras HPC.

5.2.1. Aplicacion de las técnicas en dispositivos IoT

El Internet de las cosas, que tiene como objetivo mejorar la calidad de vida
mediante la conexion de dispositivos, aplicaciones y tecnologias inteligentes, ha crecido
exponencialmente en los ultimos afios potenciado principalmente por el gran volumen
de nuevos sensores, protocolos y comunicaciones disponibles. De este modo, el IoT
permite que todo tipo de objetos fisicos se conecten a Internet e interacttien sin necesidad
de intervencién humana, convirtiendo estos elementos en dispositivos inteligentes
[224]. Sin embargo, a pesar de su potencial actual, atin debe enfrentarse a multiples
desafios, principalmente relacionados con el direccionamiento y el enrutamiento, la
estandarizacion, la seguridad y la privacidad, o las limitaciones fisicas propias de este tipo
de dispositivos, por ejemplo, aquellas relativas al consumo energético, la capacidad de
procesamiento o la memoria méxima disponible [225].
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Los ordenadores de placa simple (Single-board computers, SBC), también denominados
de placa unica o reducida, estdn siendo ampliamente utilizados en el desarrollo de
sistemas [oT. Aunque su rendimiento no puede competir con la capacidad de computo de
dispositivos de mayor precio y prestaciones, a menudo suponen la mejor alternativa para
construir sistemas econémicos, moviles y de bajo consumo, con un disefio compacto y una
Optima relacién coste/rendimiento. De esta forma, su uso en proyectos de investigacion
estd ganando cada vez mds interés.

Tras analizar distintas alternativas, se ha decidido emplear los dispositivos Raspberry Pi
[226] (en adelante RPi), desarrollados por la Raspberry Pi Foundation [226], por diversas
razones: en primer lugar, permiten computar datos en tiempos razonables en relacién a la
complejidad del problema® y de esta forma, al soportar una carga computacional mayor,
son mas adecuados para demostrar el impacto producido por las técnicas propuestas;
ademads, la potencia computacional ofrecida por vatio permite realizar tareas esenciales de
célculo de forma mas eficiente, consumiendo menos potencia y ahorrando una cantidad
notable de energia; por tiltimo, su arquitectura ARM predomina ampliamente en IoT’, por
lo que los resultados obtenidos son extrapolables a un importante nimero de sistemas
semejantes.

Ademas, presentan una mejor relacién entre coste y rendimiento que otros dispositivos,
encontrandose actualmente entre los SBC mas utilizados, junto con los desarrollados por
Arduino [227] (en febrero de 2020, la Fundacién RPi anuncié que se habian vendido 30
millones de sus dispositivos desde 2012). De hecho, estdn siendo ampliamente utilizados
en gran variedad de proyectos de investigacién representativos y heterogéneos que
incluyen, por ejemplo redes de sensores [228-230], sistemas de seguridad activa en
vehiculos [231], asistencia sanitaria y telemedicina [232], analitica de big data [233] y
analisis de imagenes [234], entre otras muchas areas. También han sido ampliamente
empleadas en proyectos educativos [235] y en la construccién de clisteres econémicos y
energéticamente eficientes con gran niumero de nodos [236] que compensan parcialmente
su baja potencia computacional.

Los experimentos desarrollados han tenido como objetivo analizar la aplicacion de las
técnicas propuestas para la escritura eficiente de programas (detalladas en el Capitulo
4) en dispositivos RPi, preservando la semantica del programa. Para ello se evaltian los
resultados obtenidos mediante la aplicacién manual de estas técnicas, en comparacion
con los correspondientes a la utilizacién de las opciones de optimizacion ofrecidas por el
compilador GCC [13]. Los experimentos demuestran que las técnicas logran importantes
reducciones en los tiempos de ejecucion y en el consumo de energia, incluso mejorando
el impacto producido por las optimizaciones automadticas ofrecidas por el compilador.
Asi, se pone de manifiesto que estas tultimas no alcanzan las mismas mejoras que los
programadores pueden lograr mediante la aplicacion de las técnicas propuestas.

6A diferencia de otros dispositivos IoT, las RPis no requieren que sus datos sean enviados a otros sistemas
para poder ser procesados.

"En particular, el uso de procesadores ARM en este tipo de dispositivos ha crecido exponencialmente en
los dltimos afios debido precisamente a su bajo consumo energético.
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De este modo, se persigue ayudar a los programadores a escribir directamente cédigo
eficiente y demostrar que la ayuda del compilador es en algunos casos insuficiente, cuando
se persigue que los programas sean lo mds eficientes posibles.

5.2.1.1. Reduccion del tiempo de ejecucion en IoT

La primera parte de los experimentos desarrollados sobre dispositivos IoT ha sido
centrada exclusivamente en la reduccién de los tiempos de ejecucidn, sin tener en
cuenta el consumo energético. Los resultados de estos experimentos fueron publicados
sin incluir el modelo RPi de cuarta generacién [237] al haber empezado a comercializarse
posteriormente a la realizacién de estos estudios. Sin embargo, para la redaccién de este
trabajo, los experimentos han sido ampliados incluyendo este modelo (RPi 4B), que si
fue considerado ya en el siguiente articulo dedicado al impacto de las técnicas sobre el
ahorro energético [238]. Lo mismo sucede con la técnica conjuntos de bits (T2), cuyo
analisis solo es recogido en las publicaciones referentes a la aplicaciéon de las técnicas
en infraestructuras HPC [239, 240] y cuyos experimentos sobre IoT han sido también

desarrollados con posterioridad con objeto de ser incluidos en esta tesis.

A continuacidn se detallan la metodologia utilizada y los resultados alcanzados en la
investigacion realizada sobre la mejora de los tiempos de ejecucién en estos dispositivos
del Internet de las cosas [237].

5.2.1.1.1.

Metodologia

Los experimentos han sido desarrollados utilizando cuatro tipos de dispositivos
Raspberry Pi: modelo B de segunda generacién, modelos B y B+ de tercera generacion
y modelo B de cuarta generacion, cuyas caracteristicas se muestran en la Tabla 5.4 [226].

Las placas RPi pueden ser alimentadas de multiples formas, entre las que destacan
utilizar su puerto (micro-USB o USB-C) de 5V y suministrar la energia mediante un

Tabla 5.4: Especificaciones de los modelos Raspberry Pi (RPi) 2B, 3B, 3B+ y 4B.

Modelo RPi2B RPi3 B RPi 3 B+ RPi4 B
SoC Broadcom BCM2836 Broadcom BCM2837 Broadcom BCM2837B0 Broadcom BCM2711
CPU 4 x Arm Cortex-A7, 900 MHz 4 x Arm Cortex-A53, 1,2 GHz 4 x Arm Cortex-A53, 1,4 GHz 4 x Arm Cortex-A72, 1,5 GHz
RAM 1GB 1GB 1GB 1GB/2 GB/4 GB
GPU Broadcom VideoCore IV Broadcom VideoCore IV Broadcom VideoCore IV Broadcom VideoCore VI
Puertos USB 4 4 4 4 (2xUSB 3.0 + 2x USB 2.0)
Ethernet 100 Mbit/s base Ethernet 100 Mbit/s base Ethernet Gigabit Ethernet (max. 300 Mbps) Gigabit Ethernet (no limit)
Power over Eth. No No Yes (requires separate PoE HAT) Yes (requires separate PoE HAT)
WiFi No WiFi 802.11n WiFi 802.11ac Dual Band WiFi 802.11ac Dual Band
Bluetooth No 4.1 4.2 BLE 5.0 BLE
Salida video HDMI/3,5 mm Comp./DSI HDMI/3,5 mm Comp./DSI HDMI/3,5 mm Comp./DSI micro-HDMI/3,5 mm Comp./DSI
Salida audio  I? S/HDMI/3,5 mm Composite 1?> S/HDMI/3,5 mm Composite  1? S/HDMI/3,5 mm Composite 12 S/HDMI/3,5 mm Composite
Entrada camara 15 Pin CSI 15 Pin CSI 15 Pin CSI 15 Pin CSI
Pins GPIO 40 40 40 40
Memoria MicroSD MicroSD MicroSD MicroSD
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adaptador de corriente o una bateria portatil. También es posible emplear el puerto
Ethernet, pero esta opcién no se proporciona de manera estandar (como se indica en la
tabla). Ademas, es posible utilizar el puerto de entrada/salida de propdsito general (GPIO,
General Purpose Input/Output) de cada Raspberry y conectar los pines de 5V a una fuente
de energia que alimente directamente la placa.

Para analizar el impacto de la aplicacién de las técnicas software sobre los tiempos
de ejecucion, los dispositivos han sido alimentados mediante la opcién del adaptador
de corriente, por su estabilidad y fiabilidad a la hora de suministrar energia. Todos los
experimentos se han desarrollado a una temperatura ambiente de 22 °C, registrando
las RPi una temperatura maxima de CPU de 60 °C durante las pruebas. Ademas, la
programacion realizada cuenta con pausas automaticas de 3 minutos entre las ejecuciones
de cada experimento, con objeto de evitar posibles sobrecalentamientos durante las
mediciones que puedan alterar los resultados.

Tal y como recomienda la Fundacién Raspberry Pi [226], se utiliza el sistema operativo
oficial del dispositivo (anteriormente llamado Raspbian y denominado Raspberry Pi OS en
la actualidad), una distribucién de GNU/Linux basada en Debian y optimizada para el
conjunto de instrucciones ARM. En concreto, en estos experimentos se emplea la versién
Raspbian Stretch 4.14 en cada uno de los dispositivos, con todos sus paquetes actualizados.
Tanto el sistema operativo como los archivos relacionados con las pruebas realizadas,
utilizan como almacenamiento tarjetas de memoria microSDHC clase 10 SanDisk Ultra,
con una velocidad de escritura minima de 10 MB/s.

Todos los cédigos desarrollados han sido compilados con la versién 6.3.0 de GCC [13],
contenida en la versién estable del paquete Raspbian 6.3.0-18 + rpil + deb9ul de la
distribucion. De este modo, para analizar las mejoras obtenidas mediante la optimizacion
automadtica, se emplean los cuatro niveles de optimizacién ofrecidos por el compilador:

= Nivel O: sin ninguna optimizacidn sobre el tiempo de ejecuciéon. Se trata del nivel
predeterminado. Mientras en el resto se incrementa el tiempo de compilacion, en
este nivel el objetivo es reducir el coste de la compilacién y posibilitar que en posibles
depuraciones del cédigo sigan obteniéndose siempre los resultados correctos. Es
decir, si se detiene la ejecucién del programa con un punto de interrupcidn, este
nivel posibilita, por ejemplo, asignar un nuevo valor a cualquier variable y seguir
obteniendo los resultados esperados con dicho cambio. En el resto de niveles de
optimizacién el compilador intenta mejorar el rendimiento y el tamafio del cédigo
a expensas del tiempo de compilacion, perdiendo en muchos casos la capacidad de
depurar el programa.

= Nivel 1: optimizacién bdsica del tiempo de ejecucién y el tamafio del cédigo, sin
aplicar optimizaciones que requieran mucho tiempo de compilacién. En este nivel,
la compilacién presenta una duracion algo superior, mientras que se emplea bastante
mds memoria en el caso de funciones grandes.

= Nivel 2: realiza una optimizacidén mayor, aplicando la mayoria de las optimizaciones
permitidas que no llegan a comprometer la velocidad de compilacién o el espacio. En
comparacion con el nivel anterior, esta opcidn incrementa el rendimiento del codigo
generado en detrimento del tiempo de compilacion.
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= Nivel 3: maximo nivel de optimizacién. Realiza todas las optimizaciones posibles
buscando el mayor rendimiento del cédigo a expensas del tiempo de compilacién y,
como se indicaba anteriormente, alterando la capacidad de depurar el programa.

Dependiendo tanto del objetivo como de la propia configuracion de GCC, es posible
habilitar un conjunto de optimizaciones diferentes en los niveles descritos. Todos los
detalles sobre los indicadores de optimizacién pueden encontrarse en [13]. Del mismo
modo, también es posible obtener el conjunto exacto de optimizaciones habilitadas en
cada nivel mediante la invocacién del comando “gcc” con los argumentos “-Q -help =
optimizers”.

Tanto profilers como herramientas de analisis permiten mejorar codigos de
programacion [38-40], pero habitualmente se centran en detectar cuellos de botella
y medir los tiempos de ejecucién de cada fragmento de cddigo y no en mejorar la
implementacion del programa escribiendo directamente cédigo eficiente, por lo que no
son considerados dentro del alcance de esta investigacién. Ademads, aunque los profilers son
disefiados cuidadosamente, tienden a introducir latencias y overheads que pueden influir
en el tiempo de ejecucion, alterando las mediciones a realizar. Por ello, se ha decidido
aplicar un método de medicién mas apropiado, descrito a continuacion.

Se han desarrollado dos tests especificamente para cada técnica propuesta, con el
objetivo de demostrar su eficiencia: un test con cédigo estandar y un segundo test
con cddigo eficiente obtenido al aplicar la correspondiente técnica sobre el primero. El
pseudocddigo general seguido en todos los experimentos es mostrado en el Algoritmo 6.
Como se puede observar, se trata de un algoritmo de tiempo lineal con complejidad O(n),
siendo n el nimero de iteraciones del bucle. La complejidad interna de cada test varia
dependiendo de cada técnica aunque, como se muestra en el codigo fuente de los distintos
tests (ver Apéndice C), la complejidad es constante o lineal en la mayoria de los casos,
excepto en los correspondientes a la técnica de acceso por fila principal (T5), debido al
bucle doblemente anidado utilizado para recorrer la matriz bidimensional, que genera
una complejidad cuadratica (0(n?)) al tratarse de una matriz cuadrada.

Para llevar a cabo cada prueba asegurando la precisién de los resultados, cada test
es repetido cien millones de veces para cada medicién realizada (observar en la linea 5
el bucle con indice de iteracién j). Esto permite que el tiempo de ejecucién del cédigo
a analizar alcance un valor medible, posibilitando a su vez descartar el coste de tiempo
asociado a la invocacion de la funcién que implementa el test. Ademas, con objeto de
reducir el impacto de los arranques en frio y los efectos de la memoria caché, se realizan
diez mediciones (correspondientes al bucle con indice de iteracién i -linea 3-). De esta
manera, se cancelan las posibles variaciones aleatorias y el estado de la caché tiende a
converger a un unico valor, evitando asi resultados atipicos (outliers). Tras calcular la
media de esas diez mediciones, el resultado es dividido por el nimero de repeticiones
(100.000.000), obteniendo asi el tiempo consumido por el test en una tnica ejecucion.

A suvez, con el objetivo de controlar las optimizaciones automaticas del compilador, las
funciones que implementan cada test incluyen un atributo OPTIMIZE en su declaracién que
es definido mediante directivas de preprocesamiento (ver Cédigo 5.2). Asi, para compilar
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Algoritmo 6: Medicion de tiempo de ejecucion.

1 Funcién obtenerTiemposEjecucionTest():
2 inicializacidn;

3 para i=0 hasta 9 hacer

4 iniciarTemporizador;

5 para j=0 hasta 100.000.000 hacer

6 L ejecutarTest;

7 obtenerTiempo;

8 procesarEstadjisticas;
9 devolver estadisticas;

Codigo 5.2: Directivas de preprocesamiento.

#ifdef level

#define OPTIMIZE _ attribute _ ((optimize (level)))
#else

#define OPTIMIZE

#endif

[ B N N

un programa con, por ejemplo, el nivel maximo de optimizacién ofrecido por GCC, el
comando de compilacién debe ser invocado de la siguiente forma:

g++ source.c -o output -Dlevel = '"03"'

De este modo, el compilador solo optimiza las lineas de cédigo contenidas en las
funciones a optimizar (con el atributo OPTIMIZE en la declaracion de la funcion) y respeta
el resto del codigo.

Para medir los tiempos de ejecucion se utiliza el temporizador de la clase Stopwatch
[174] (ver Cddigo 5.3), con funciones que permiten utilizar el contador de impulsos del
reloj (tick counter) de la libreria Chrono, disponible a partir de la versién 11 de C++. Esta
opcion ha sido la escogida para realizar las mediciones debido a su resolucion de alrededor
de 10 milisegundos y la ausencia de overhead asociado a su ejecucion, puesto que la tinica
latencia producida se genera en la llamada al sistema para obtener el tiempo actual y
ésta no resulta significativa cuando se cronometran tareas de decenas de milisegundos o
mas [174]. Ademas, cabe destacar que este sistema de medicién es compatible con otros
sistemas operativos.

Antes de ejecutar cada test se realiza una llamada a la funcidn startTime de Stopwatch
para que comience a contar (ver linea 12 del cédigo). Tras realizar las cien millones
de ejecuciones del test, se obtiene el tiempo transcurrido con getTime, que devuelve el
resultado (diferencia entre los tiempos final e inicial) en milisegundos (ver linea 16).
Este proceso es repetido diez veces para cada test con objeto de equilibrar las posibles
variaciones entre los tiempos de cada ejecucién, como se mencioné anteriormente. Tras
obtener la media de los diez resultados (expresada también en milisegundos) ésta es
dividida por el numero de iteraciones, obteniendo el tiempo de una tnica ejecucion, el cual



5.2. Aplicacion de las técnicas para el desarrollo de codigos eficientes 83

Codigo 5.3: Clase Stopwatch utilizada para las mediciones.

#include <chrono>
using namespace std::chrono;

class Watchtime {
std :: chrono:: system _clock::time point m_start;
system_clock::duration diff;
public:
void startTime ();
unsigned getTime ();

O ©® N O U AW N =

}s

= e
N = O

void Watchtime :: startTime (){
system_clock::time_point::min(); // pone a cero el temporizador
Watchtime :: m_start = std ::chrono::system_clock::now(); // lo inicia

}

16 unsigned Watchtime :: getTime () {

= e
v~ w

17 Watchtime :: diff = system_clock::now() — m_start;
18 return (unsigned)(duration_cast<milliseconds>(diff).count());
19}

es convertido a nanosegundos para facilitar su lectura. La desviacion estdndar también es
calculada con objeto de cuantificar la dispersion de las mediciones.

Para evitar probables alteraciones originadas por otras tareas ejecutadas en segundo
plano por el sistema operativo o por cambios de contexto producidos durante los
experimentos, estos son iniciados con llamadas realizadas mediante acceso remoto a los
dispositivos RPi empleando el protocolo de red SSH (Secure Shell). Ademas, Raspbian es
configurado previamente para mantener en ejecucion tinicamente los servicios minimos
necesarios, desactivando otros como lightdm desktop, las unidades bluetooth e inalambrica
y ciertos demonios (daemons) como avahi o triggerhappy.

5.2.1.1.2. Resultados

Los codigos fuente de todos los tests desarrollados ad hoc para analizar cada una
de las técnicas propuestas pueden ser consultados en el Apéndice C. En muchos casos,
reducir los tiempos de ejecucién de los programas supone a su vez incrementos en el
tamafio del cédigo que pueden afectar a su legibilidad. Aunque todos los experimentos
fueron implementados en C++, pueden ser igualmente aplicados a lenguaje C. Asimismo,
cabe destacar las innumerables variaciones posibles que podrian haberse aplicado en los
distintos experimentos realizados. El objetivo principal de estos es demostrar que las
alternativas planteadas consiguen significativas reducciones de los tiempos de ejecucion,
mejorando notablemente incluso las optimizaciones automaticas que ofrece el compilador
cuando estas técnicas no son aplicadas. De este modo se demuestra la necesidad de
considerar estas propuestas para el desarrollo de codigo eficiente.

Los tiempos de ejecucion (expresados en nanosegundos, ns) de los tests desarrollados
para cada una de las técnicas descritas en el Capitulo 4 son mostrados en las Tablas 5.5,
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5.6, 5.7 y 5.8, organizadas segtin el dispositivo en que se ejecutan los experimentos (RPi
2 modelo B, RPi 3 modelos B y B+ y RPi modelo 4 B).

En ellas se pueden observar los resultados del codigo estandar y del eficiente (este
ultimo obtenido al aplicar la correspondiente técnica sobre el estdndar), aplicando o no
la optimizacidon automatica que ofrece el compilador, es decir, con nivel de optimizacién
3 y sin optimizacién (nivel de optimizacién 0) respectivamente. También se muestra el
porcentaje de mejora entre las ejecuciones de ambos cddigos para facilitar el andlisis de
los resultados. Las desviaciones estandar obtenidas han sido minimas, con una desviacion
media del 0,31 % considerando los cuatro niveles de optimizacion (no solo los mostrados
en las tablas), asegurando de este modo que todas las medidas tomadas son similares a los
promedios extraidos.

Debe tenerse en cuenta que aunque las diferencias respecto al tiempo de ejecucién
entre un coédigo estandar y su version optimizada pueden parecer insignificantes, éstas son
referidas a una dnica ejecucion, por lo que alcanzan una importancia bastante destacable
cuando se ejecutan reiteradamente, por ejemplo, en bucles con numerosas iteraciones. Esto
resulta especialmente relevante en programas que se ejecutan 24 horas al diay 7 dias a la
semana durante todo el aflo, algo muy comun en IoT y este tipo de dispositivos. Ademas,
cabe destacar que las técnicas propuestas no son excluyentes entre si, siendo posible aplicar
conjuntamente varias de ellas sobre un mismo fragmento de cédigo, aumentando asi las
posibilidades de mejora.

Como era de esperar, los tiempos de ejecucion de los cédigos compilados con el
maximo nivel de optimizacién (nivel 3) son significativamente menores (aplicando o no
las técnicas). Sin embargo, es importante analizar también los efectos de escribir cddigo
eficiente sin las optimizaciones ofrecidas por el compilador puesto que, a diferencia del
resto de niveles, en el nivel 0 es posible depurar el cédigo (como se ha mencionado
anteriormente). En consecuencia, se demuestra de esta forma que el uso de las técnicas
propuestas estd también especialmente recomendado en casos que requieren intensos
procesos de depuracion en los cuales no pueden aplicarse las optimizaciones automaticas
del compilador. Sin embargo, las tablas no incluyen los resultados obtenidos en relacién
al resto de niveles (1 y 2) puesto que no son particularmente representativos para los
objetivos de esta investigacién, al proporcionar valores que no mejoran los resultados. No
obstante, los datos completos de todos los experimentos realizados pueden ser consultados
en los materiales suplementarios del articulo publicado [237].

Las Figuras 5.6 y 5.7 son proporcionadas para facilitar la comprensién de la
informacion relacionada en las tablas. Ambas graficas muestran en sus ejes horizontales
los numeros que identifican cada una de las técnicas aplicadas, mientras que en los ejes
verticales se ofrecen los porcentajes de mejora alcanzados en los tiempos de ejecucion
cuando se utiliza cada técnica (respecto a las versiones de cddigo estdndar). Asimismo,
también son representados los tres modelos de RPi utilizados en los experimentos: 2B
(barras amarillas), 3B (barras rojas), 3B+ (barras azules) y 4B (barras verdes). En las
ejecuciones representadas por la Figura 5.6 no se utilizan las optimizaciones automaticas
ofrecidas por el compilador (es decir se establece el nivel 0 al compilar los tests), mientras
que la Figura 5.7 se corresponde con los tests ejecutados con el nivel mas alto de
optimizacién.
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Tabla 5.5: Tiempos de ejecucion y porcentajes de mejora en RPi 2B.

Técnicas

Tiempos de ejecucion (sin optimizacion)

Tiempos de ejecucion (optimizacién nivel 3)

Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)

Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)

WU WN =

Campos de bits

Conjuntos de bits

Retorno de booleanos

Llamadas en cascada a funciones

Acceso por fila principal en matrices

Listas de inicializacién
Eliminacién de subexpresiones
Mapeo de estructuras
Eliminacién de cédigo muerto
Control de excepciones

Variables globales en bucles
Funciones inline o insertadas
Variables globales

Constantes en bucles
Inicializacién frente a asignacién
Divisién con potencias de dos
Mutiplicacién con potencias de dos
Integer frente a Character

Bucles con cuenta regresiva
Desenrollado de bucles

Paso de estructuras por referencia
Aliasing de punteros

Cadenas de punteros
Pre-incremento vs. post-incremento
Busqueda lineal

Estructuras IF en bucles

85,71 42,28 50,67
1.707,83 181,42 89,38
40,63 38,35 5,61
828,28 418,60 49,46
10.826,36 10.835,85 0,00
1.158,58 1.128,70 2,58
74,50 55,29 25,79
522,61 812,45 0,00
32,47 24,61 24,21
9.465,32 42,51 99,55
558,62 425,40 23,85
55,66 35,60 36,04
1.538,84 1.211,68 21,26
504,34 353,86 29,84
57,09 27,96 51,02
35,83 35,79 0,11
35,63 35,60 0,08
60,45 54,82 9,31
1.483,21 1.824,74 0,00
770,95 501,29 34,98
509,51 44,75 91,22
121,96 114,11 6,44
84,58 61,19 27,65
2.706,01 2.707,06 0,00
2.487,52 2.060,83 17,15
2.161,82 1.496,00 30,80

31,25 28,92 7,46
1.716,1 182,63 89,36
20,32 20,30 0,10
514,83 98,46 80,88
1.474,66 396,28 73,13
1.148,76 1.107,63 3,58
36,13 34,97 3,21
505,80 442,10 12,59
16,82 16,78 0,24
9.406,65 10,06 99,89
87,27 87,29 0,00
20,15 20,13 0,10
697,21 589,75 15,41
224,77 228,08 0,00
54,55 10,01 81,65
20,16 20,13 0,15
20,05 20,02 0,15
20,14 20,13 0,05
360,35 360,29 0,02
115,28 78,31 32,07
474,79 10,06 97,88
71,63 68,24 4,73
24,64 24,61 0,12
692,16 690,97 0,17
700,99 378,30 46,03
156,92 156,88 0,03

Tabla 5.6: Tiempos de ejecucion y porcentajes de mejora en RPi 3B.

Técnicas

Tiempos de ejecucién (sin optimizacion)

Tiempos de ejecucién (optimizacion nivel 3)

Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)

Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)

N WN =

Campos de bits

Conjuntos de bits

Retorno de booleanos

Llamadas en cascada a funciones
Acceso por fila principal en matrices
Listas de inicializacién

Eliminacién de subexpresiones
Mapeo de estructuras

Eliminacién de c6digo muerto
Control de excepciones

Variables globales en bucles
Funciones inline o insertadas
Variables globales

Constantes en bucles

Inicializacién frente a asignacién
Divisién con potencias de dos
Multiplicacién con potencias de dos
Integer frente a Character

Bucles con cuenta regresiva
Desenrollado de bucles

Paso de estructuras por referencia
Aliasing de punteros

Cadenas de punteros
Pre-incremento vs. post-incremento
Bisqueda lineal

Estructuras IF en bucles

55,09 28,35 48,54
1.111,43 124,3 88,82
32,84 25,23 23,17
532,65 295,25 44,57
7.067,18 7.062,65 0,06
766,16 746,05 2,62
50,05 37,52 25,03
399,75 524,69 0,00
21,03 15,12 28,10
5.465,30 26,68 99,51
382,89 281,08 26,59
37,88 23,54 37,86
910,18 749,08 17,70
340,73 236,00 30,74
40,35 18,48 54,20
23,41 23,35 0,26
23,47 23,35 0,51
40,07 35,86 10,51
1.027,85 1.292,02 0,00
532,41 330,48 37,93
348,64 30,02 91,39
84,31 78,39 7,02
60,54 43,69 27,83
1.867,60 1.868,37 0,00
1.690,00 1.368,81 19,01
1.538,42 1.038,22 32,51

21,05 20,16 4,23
1.112,33 124,83 88,78
12,65 12,61 0,32
309,11 70,57 77,17
933,55 136,77 85,35
757,83 731,68 3,45
26,20 25,22 3,74
381,80 371,36 2,73
10,96 10,92 0,36
5.460,63 6,67 99,88
74,11 74,07 0,05
12,54 12,50 0,32
521,35 480,29 7,88
144,84 137,48 5,08
37,03 6,72 81,85
12,55 12,51 0,32
12,64 12,61 0,24
12,64 12,60 0,32
269,68 188,72 30,02
93,45 57,18 38,81
332,00 6,72 97,98
48,47 45,86 5,38
16,82 16,79 0,18
519,81 519,78 0,01
435,44 284,90 34,57
123,54 123,50 0,03
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Tabla 5.7: Tiempos de ejecuciéon y porcentajes de mejora en RPi 3B+.
Tiempos de ejecucién (sin optimizacion) Tiempos de ejecucién (optimizacién nivel 3)
Tecnicas Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%) Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)
1 Campos de bits 47,92 24,67 48,52 18,18 17,41 4,24
2 Conjuntos de bits 951,22 106,57 88,80 953,78 106,56 88,83
3 Retorno de booleanos 28,35 21,77 23,21 10,90 10,88 0,18
4 Llamadas en cascada a funciones 460,35 256,04 44,38 267,48 61,58 76,98
5 Acceso por fila principal en matrices 6.057,46 6.052,24 0,09 794,92 116,79 85,31
6 Listas de inicializacion 673,66 667,99 0,84 662,28 653,39 1,34
7  Eliminacién de subexpresiones 43,01 32,16 25,23 22,46 21,52 4,19
8 Mapeo de estructuras 338,54 460,12 0,00 324,79 323,35 0,44
9 Eliminacion de c6digo muerto 17,94 12,86 28,32 9,50 9,43 0,74
10 Control de excepciones 4.988,09 23,59 99,53 5.056,53 6,03 99,88
11 Variables globales en bucles 330,50 243,72 26,26 63,54 63,81 0,00
12 Funciones inline o insertadas 32,21 20,01 37,88 10,93 10,88 0,46
13 Variables globales 793,95 679,45 14,42 464,86 436,42 6,12
14 Constantes en bucles 289,83 202,27 30,21 126,07 119,64 5,10
15 Inicializacién frente a asignacién 34,35 15,72 54,24 31,52 5,71 81,88
16 Divisién con potencias de dos 20,08 20,01 0,35 10,93 10,88 0,46
17 Multiplicacién con potencias de dos 20,07 20,01 0,30 10,80 10,72 0,74
18 Integer frente a Character 34,88 31,20 10,55 10,77 10,72 0,46
19 Bucles con cuenta regresiva 889,60 1.103,27 0,00 240,11 180,32 24,90
20 Desenrollado de bucles 456,63 286,43 37,27 79,51 48,60 38,88
21 Paso de estructuras por referencia 301,95 26,29 91,29 285,03 5,85 97,95
22 Aliasing de punteros 72,21 67,18 6,97 41,57 39,31 5,44
23 Cadenas de punteros 51,51 37,16 27,86 14,34 14,29 0,35
24  Pre-incremento vs. post-incremento 1.611,73 1.652,95 0,00 469,88 486,87 0,00
25 Busqueda lineal 1.455,65 1.177,63 19,10 386,03 270,78 29,86
26 Estructuras IF en bucles 1.321,56 895,18 32,26 105,90 105,86 0,04
Tabla 5.8: Tiempos de ejecucion y porcentajes de mejora en RPi 4B.
Técnicas Tiempos de ejecucién (sin optimizacién) Tiempos de ejecucién (optimizacién nivel 3)
Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%) Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)
1 Campos de bits 24,99 10,36 58,54 7,39 7,48 0,00
2 Conjuntos de bits 953,95 81,44 91,46 953,99 81,44 91,46
3 Retorno de booleanos 11,37 8,73 23,22 4,73 4,73 0,00
4 Llamadas en cascada a funciones 193,76 218,22 0,00 189,53 19,41 89,76
5 Acceso por fila principal en matrices 5.338,36 4.637,71 13,12 651,93 140,84 78,40
6 Listas de inicializacién 238,43 232,74 2,39 373,38 331,64 11,18
7  Eliminacién de subexpresiones 16,22 15,28 5,80 7,06 8,08 0,00
8 Mapeo de estructuras 234,92 296,93 0,00 218,25 228,25 0,00
9 Eliminacién de cédigo muerto 6,17 4,76 22,85 4,78 4,53 5,23
10 Control de excepciones 2.474,97 11,4 99,54 2.420,49 5,32 99,78
11 Variables globales en bucles 126,23 113,24 10,29 34,78 34,75 0,09
12 Funciones inline o insertadas 14,47 8,07 44,23 4,73 4,75 0,00
13 Variables globales 326,97 294,94 9,80 232,27 214,88 7,49
14 Constantes en bucles 102,31 86,13 15,81 60,12 59,44 1,13
15 Inicializacién frente a asignacién 13,73 6,41 53,31 13,72 4,76 65,31
16 Divisién con potencias de dos 7,37 8,06 0,00 4,71 4,96 0,00
17 Multiplicacién con potencias de dos 7,39 8,04 0,00 4,73 5,27 0,00
18 Integer frente a Character 16,84 15,42 8,43 4,73 4,73 0,00
19 Bucles con cuenta regresiva 1.023,09 1.024,83 0,00 148,85 147,52 0,89
20 Desenrollado de bucles 524,45 249,59 52,41 37,42 34,73 7,19
21 Paso de estructuras por referencia 102,83 11,53 88,79 95,57 5 94,77
22 Aliasing de punteros 26,78 27,54 0,00 18,73 16,1 14,04
23 Cadenas de punteros 20,8 24,07 0,00 6,72 6,93 0,00
24 Pre-incremento vs. post-incremento 2.022,26 2.022,42 0,00 283,6 281,64 0,69
25 Busqueda lineal 622,02 434,35 30,17 167,54 155,48 7,20
26 Estructuras IF en bucles 1.089,09 1.024,15 5,96 4481 44,77 0,09
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Figura 5.6: Porcentajes de reduccién de tiempos de ejecucion obtenidos mediante la escritura de cédigo
eficiente (sin optimizacién del compilador) sobre dispositivos IoT.
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Las técnicas permiten conseguir ahorros de tiempo de hasta el 99,89%, como se
observa en las figuras y tablas. Especialmente destacables son los resultados (analizados
mas adelante) obtenidos con las técnicas de conjuntos de bits (T2), control de excepciones
(T10) y paso de estructuras por referencia (T21), lo cual era esperable en las dos tultimas al
ser ambas ampliamente conocidas.

Como muestran las tablas, cuanto mds avanzado es el modelo de Raspberry Pi, mds
reducidos son los tiempos de ejecucion. En general, los porcentajes de mejora son similares
en los cuatro modelos de RPi, aunque existen algunas diferencias significativas. Asi,
en relacion al nivel de optimizaciéon O (ver Figura 5.6), las siguientes técnicas logran
un mayor ahorro de tiempo con el modelo RPi 4 (hasta 17 puntos porcentuales mas):
campos de bits (T1); acceso por fila principal en matrices (T5); funciones inline o insertadas
(T12); desenrollado de bucles (T20); y btisqueda lineal (T25). Sin embargo, con el nivel
de optimizacién 3 (ver Figura 5.7) es el modelo RPi 2B el que destaca especialmente en
ciertos casos, con diferencias hasta un 39 % superiores en las siguientes técnicas: mapeo de
estructuras (T8); uso de variables globales (T13) y buisqueda lineal (T25). Esto no significa
que sus tiempos de ejecucidon sean menores, sino que el impacto de aplicar las técnicas es
superior en este modelo.

En general, con el nivel 0 (Figura 5.6) se consiguen mejoras en la mayoria de los casos
excepto en siete, en los que los cddigos eficientes obtienen practicamente los mismos
tiempos de ejecucion que los cddigos estandar. En concreto, no se demuestra la eficacia
de las siguientes técnicas, a pesar de haber realizado sustanciales esfuerzos para intentar
demostrar su utilidad: acceso por fila principal en matrices (T5), excepto con RPi 4; listas
de inicializacion (T6); mapeo de estructuras (T8); division con denominadores potencias de 2
(T16); multiplicacion con factores potencias de 2 (T17); bucles con cuenta regresiva (T19) y
pre-incremento frente a pos-incremento (T24). De hecho, descartando estas técnicas el resto
consiguen una mejora media del 38,97 %. De este modo, se demuestra la eficiencia de 19
técnicas para escribir cédigo eficiente con la optimizacién por defecto del compilador (es
decir, con nivel 0) en dispositivos IoT.

Mediante la utilizacién del nivel 3 (Figura 5.7) el compilador resuelve con éxito la
mayoria de los casos. Aun asi, como se puede observar, es recomendable escribir cédigo
eficiente de forma manual en relacion a las siguientes nueve técnicas, con cuya aplicacién
se alcanza un porcentaje de mejora medio en los tiempos de ejecucién del 68,88 %:
conjuntos de bits (T2); llamadas en cascada a funciones (T4); acceso por fila principal en
matrices (T5); control de excepciones (T10); inicializacion frente a asignacion (T15); bucles
con cuenta regresiva (T19); desenrollado de bucles (T20); paso de estructuras por referencia
(T21) y busqueda lineal (T25).

A continuacion, estas nueve técnicas son analizadas con mayor profundidad, evaluando
los factores que condicionan su mejora, pero considerando dnicamente los modelos RPi
3B+ y 4 por ser los dispositivos que logran mejores tiempos de ejecuciéon (como se
esperaba, dadas sus caracteristicas). Ademas, el modelo 3B+ permanecera en produccién
al menos hasta enero de 2026, y el RPi 4 ha sido el dltimo en ser lanzado (septiembre de
2019).
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Conjuntos de bits (T2)

Los experimentos realizados demuestran que es recomendable utilizar conjuntos de bits
en lugar de vectores cuando se requiere trabajar con mds de cinco elementos booleanos,
debido a que estos conjuntos optimizan el espacio y los accesos a los bits son mas rapidos. El
resumen de las implementaciones desarrolladas para ambos tests puede verse en el Cédigo
5.4.

La versién estandar consiste en un vector booleano recorrido mediante un bucle que
se encarga de establecer cada uno de sus elementos a true, mientras que en el cédigo
eficiente se define un conjunto de bits y una tnica llamada a la funcién set es suficiente
para poner a uno todos sus bits. Ademas, cabe destacar que los elementos individuales
son accedidos como tipos de referencias especiales, dado que en la mayoria de entornos
C/C++ no existe ningun tipo elemental que represente un unico bit.

En la Figura 5.8 puede observarse la variacion del porcentaje de mejora en funcién del
ndmero de elementos booleanos requeridos. Las pruebas realizadas demuestran que no
se obtiene ninguna ventaja cuando esta técnica es aplicada sobre un nimero inferior a 6
elementos. Sin embargo, con solo 10 el porcentaje de reduccién del tiempo de ejecucion
se sitia alrededor del 50 %. En el caso de RPi 4, con 30 booleanos la mejora es del 85,11 %
(77,17 % en la RPi 3B+), mientras que con 100 elementos la ventaja supera el 91 % (89 %
en RPi 3B+), estabilizandose alrededor del 95% en ambos dispositivos a partir de 250
elementos.
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Figura 5.8: Conjuntos de bits (T2). Porcentajes de mejora en los tiempos de ejecucion
segln el nimero de elementos booleanos requeridos en RPi 3B+ y 4B.

Cddigo 5.4: Conjuntos de bits (T2). Resumen comparativo de los tests.

1 void standardCode () { void efficientCode () {

2 bool array[100]; std :: bitset <100> bitset;
3 for (int i=0; i<32; i++) bitset.set();

4 array[i] = true; }

s}
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Llamadas en cascada a funciones (T4)

En esta técnica el cddigo estdndar implementa un bucle que comprueba en cada
iteracion el contenido de una variable de tipo Integer (ver en el Cédigo 5.5 un resumen
comparativo de la implementacién de ambos tests). El valor de esta variable es devuelto
por la funcién “getStatus”, llamada a través de un puntero. En el cddigo eficiente, el
retorno de la funcién es almacenado en una variable auxiliar “status”, de modo que la
funcion solo es llamada en una ocasion (fuera del bucle) y es la variable auxiliar la que
se comprueba en cada una de las iteraciones. Esta técnica puede ser aplicada en aquellos
casos en los que el programador (a diferencia del compilador) sabe que el valor de la
variable no cambia durante la ejecucion del bucle.

La Figura 5.9 muestra como varia el porcentaje de mejora en funciéon del nimero
de llamadas a la funcidn, es decir, el niimero de iteraciones del bucle, con resultados
similares en ambos dispositivos, aunque ligeramente superiores en RPi 4. Una tnica
llamada consigue una pequefia disminucién de tiempo del 0,49 %, mientras que con dos
llamadas ya alcanza el 35 %. Utilizar la alternativa eficiente da como resultado una mejora
de mas del 70% en solo 15 iteraciones del bucle (N = 15). De 100 a mas llamadas, el
porcentaje crece muy lentamente, estabilizandose en torno a una reduccion del 90%. En
consecuencia, se demuestra que es aconsejable aplicar esta técnica siempre que sea posible
bajo las condiciones mencionadas.
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Figura 5.9: Llamadas en cascada a funciones (T4). Porcentajes de mejora en los tiempos
de ejecucion en funcién del nimero de llamadas a la funcién (niimero de iteraciones del
bucle) en RPi 3B+ y 4B.

Codigo 5.5: Llamadas en cascada a funciones (T4). Resumen comparativo de los tests.

1 void standard(Test *test){ void efficient (Test *test){

2 for (int i=0; i<N; i++) int status = test—>getStatus ();
3 if (test—=getStatus()==1) for (int i=0; i<N; i++)

4 a[i] = 0; if (status==1)

5} ali] = 0;

6 }
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Acceso por fila principal en matrices (T5)

Esta técnica se fundamenta en acceder al contenido de las matrices en el orden en
que sus elementos son almacenados, con objeto de lograr mejores tasas de aciertos en
caché. El cédigo estandar recorre el vector iterando sobre cada columna antes de pasar a
la siguiente (procesando las columnas en el bucle externo y las filas en el interno), mientras
que el cédigo eficiente atraviesa la matriz priorizando por filas (ver Cédigo 5.6).

La Figura 5.10 muestra cdmo crece el porcentaje de mejora a medida que aumenta el
tamafo de la matriz (a mayor tamafio, mayor porcentaje de mejora), alcanzando hasta un
85,31 % en el modelo 3B+ y 78,40 % en el 4. Estas mejoras estan originadas principalmente
por el incremento de trabajo de la caché conforme crecen las dimensiones de la matriz y
por la reduccién de eficiencia producida cuando se usa la iteracion por columna principal.

También es destacable la diferencia entre los resultados de ambos modelos, debido a
que la arquitectura del Cortex-A72 del modelo RPi 4 cuenta con una caché mayor que
conduce a una reduccion de la penalizacion por error al aplicar el cddigo estandar. Asi,
a partir de 40 o mds elementos el porcentaje se estabiliza en torno a una mejora del
81% en RPi 3B+ y del 78,40% en RPi 4. Este hecho también influye notablemente en
los resultados obtenidos con un tamaifo de matriz de 30 elementos, donde se incrementa
la tasa de aciertos de caché.
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Figura 5.10: Acceso por fila principal en matrices (T5). Porcentajes de mejora en los
tiempos de ejecucién segtn el orden de la matriz cuadrada en RPi 3B+ y 4B.

Cddigo 5.6: Acceso por fila principal en matrices (T5). Resumen comparativo de los tests.

1 int standard (){ int efficient (){

2 for (int j=0; j<N; j++) for (int i=0; i<N; i++)
3 for (int i=0; i<N; i++) for (int j=0; j<N; j++)
4 array[i][j] = 0; array[i][j] = 0;

s} }
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Este experimento emplea matrices cuadradas, con el mismo ndmero de filas y
columnas. Sin embargo, la mejora también estaria influida por la relacién de tamarfio entre
sus dimensiones. Por ejemplo, al recorrer una matriz estrecha (con pocas columnas) por
orden de columna principal, se pueden encontrar filas consecutivas en la caché y, por tanto,
los resultados obtenidos al ejecutar el codigo estandar mejorarian sustancialmente. Por este
motivo, se prevé abordar proximamente el andlisis de diversas variaciones centradas en los
tamafios de ambas dimensiones.

Control de excepciones (T10)

Esta técnica, basada en modificar el uso de excepciones en bucles (ver Codigo 5.7),
obtiene un grado de mejora que depende directamente del nimero de ellas que son
procesadas. En la prueba estdndar del experimento se lanzan 100 excepciones simples,
sin ningun tipo de contenido salvo su declaracion:

class myexception: public exception {} myex;

Considerando esta implementacién, la utilizaciéon de la versién eficiente alcanza una
mejora del 99 %, debido a las penalizaciones de tiempo en las que se incurre al utilizar el
controlador de excepciones (detallas en el apartado T10 del Capitulo 4). De este modo se
demuestra que, aunque las excepciones son necesarias para soportar el control de errores,
es recomendable utilizar esta técnica cuando dichas excepciones estan incluidas dentro
de bucles y existe una probabilidad relativamente alta de que ocurran, siendo posible
gestionarlas y evitar su lanzamiento.

Por tanto, dado que el grado de mejora depende directamente del nimero de
excepciones lanzadas y de la estructura de datos empleada, podrian aplicarse numerosas
variaciones para analizar con mayor profundidad esta técnica. Por ello, en este caso, se
omite la evaluacién detallada de las condiciones que influyen en este rendimiento, que
serd abordada mds adelante, puesto que ademads no existen diferencias significativas entre
los resultados obtenidos por los cuatro modelos de RPi (como se observaba en la Figura
5.7 -pag. 87-).

Codigo 5.7: Control de excepciones (T10). Resumen comparativo de los tests.

1 int standard (){ int efficient (){

2 int num = 100; int num = 100;

3 for (int i=0; i<1; i++){ for (int i=0; i<1; i++){
4 try { if (num != 100) {
5 if (num = 100) { continue;

6 throw myex; }

7 } }

8 } catch (exception& e){ return 0;

9 } }

10 }

11 return O;

12}
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Inicializacion frente a asignacion (T15)

Para analizar esta técnica se utilizan nimeros complejos con partes real e imaginaria
de doble precision. En el codigo eficiente, la variable correspondiente es inicializada
directamente al ser declarada, mientras que en el cédigo estandar su valor es establecido
mediante una asignacién posterior independiente a la declaracién (ver Codigo 5.8). En
este caso, el porcentaje de mejora conseguido con el cédigo eficiente alcanza un 81,88 %
en RPi 3B y un 65,31 % en RPi 4, al evitar la asignacion adicional de la instanciacion del
codigo estdndar. Aunque en general se recomienda utilizar esta técnica indistintamente del
tipo de datos empleado, se espera analizar de forma pormenorizada en préximos trabajos
su aplicacién con otros tipos y estructuras.

Bucles con cuenta regresiva (T19)

Esta técnica es aplicable en aquellos bucles en los que el orden seguido por su
iterador no es determinante (ver T19 en el Capitulo 4). En el cédigo estandar el bucle
se recorre hacia adelante mediante un bucle for, mientras que en la versién eficiente éste
es transitado en sentido contrario con una estructura de tipo while (ver Cédigo 5.9).

En el modelo RPi 3B este cambio se traduce en mejoras en los tiempos de ejecucion de
entre el 20% y el 30% con vectores de tamafio superior a 20 elementos, debido al mayor
numero de operaciones requeridas para atravesar el bucle hacia delante. Sin embargo, en
el modelo 4 la mejora es practicamente nula, con un ahorro de tiempo méaximo del 1,93 %
(ver Figura 5.11).

Para entender este comportamiento es importante destacar que en el modelo RPi 4
los tiempos de ejecucion son significativamente menores, de forma que incluso el cédigo
estandar en este dispositivo es hasta un 50 % mas rapido que el eficiente en el dispositivo
3B+. En consecuencia, las posibilidades de mejorar atin mas los resultados mediante la
utilizacion de cddigo eficiente se reducen significativamente. Esto es debido no solo a la

Coddigo 5.8: Inicializacidn frente a asignacion (T15). Resumen comparativo de los tests.

1 void standard () { void efficient () {
2 std :: complex<double> mycomplex; std :: complex<double> mycomplex (3.14);
3 mycomplex = (3.14); }
4}
Cédigo 5.9: Bucles con cuenta regresiva (T19). Resumen comparativo de los tests.
1 void standard (){ void efficient () {
2 for (int i=0; i<N; i++) { int i = N+1;
3 alil=i; while (—i) {
4 } a[i] = i;
s} }
6 }
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Figura 5.11: Bucles con cuenta regresiva (T19). Porcentajes de mejora en el tiempo de
ejecucion segun el tamafio del vector en RPi 3B+ y 4B.

ejecucién fuera de orden® (OoOE, Out-of-Order Execution) y la mayor caché del modelo
4 (que conduce a una reduccion en la penalizacion por fallo (miss penalty) al aplicar el
codigo estandar, disminuyendo asi la diferencia con el cddigo de eficiencia energética),
sino también por las mejoras especificas introducidas en el Cortex-A72 de este dispositivo’
que suponen una mejora del rendimiento de entre el 10% y el 50% segun ARM [241],
especialmente en lo que respecta a las cargas de trabajo de punto flotante.

Desenrollado de bucles (T20)

Los tests ejecutados para analizar la eficiencia de la técnica de desenrollado de bucles se
centran en inicializar los elementos de un vector de enteros. En el cédigo estandar se realiza
una Unica asignacion (inicializacién a cero) en cada iteracion del bucle (ver Cédigo 5.10),
mientras que en la versién eficiente se desenrolla éste y se realizan varias operaciones de
asignacién en cada iteracion, aumentando asi el tamafio del cddigo, pero reduciendo el
numero de iteraciones.

El rendimiento de esta técnica depende tanto del tamafio del vector como del niimero
de operaciones desenrolladas. Con el objetivo de facilitar la comprension de los resultados
de los experimentos adicionales realizados se ofrece la Figura 5.12, relativa a la aplicacion
de la técnica con vectores de 50, 100, 200 y 300 elementos. En ella se representan los
porcentajes de mejora alcanzados en funcién del numero de iteraciones. Asi, tomando
como ejemplo el vector de 100 elementos, se necesitan 50 operaciones de asignacion
para su inicializacién completa con dos Unicas iteraciones del bucle, 25 asignaciones son
necesarias con 4 iteraciones y asi sucesivamente, hasta alcanzar las 50 iteraciones, que
requieren unicamente dos operaciones de asignacion.

8El Cortex A72 de los modelos RPi 4B posee la capacidad de ejecutar instrucciones fuera de orden [241],
a diferencia del resto de modelos, con Cortex A53, que carecen de esta caracteristica. Esto posibilita que el
procesador pueda adelantar la ejecucién de ciertas instrucciones, aprovechando los huecos de tiempo dejados
por otras anteriores que aun no estdn listas para su ejecucién debido, por ejemplo, a que la informacién
necesaria para realizar una operacién ain no se encuentra disponible [242].

°En el Cortex-A72 se afiaden optimizaciones de potencia y rendimiento adicionales a las existentes en
el disefio A53 del resto de modelos RPi, incluyendo un algoritmo de prediccién mejorado, mayor ancho de
banda, unidades de ejecucién de menor latencia y mayor ancho de banda de caché L2.
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Codigo 5.10: Desenrollado de bucles (5.10). Resumen comparativo de los tests.

1 void standard (){ void efficient (){
2 int i; int i;

3 for (i=0; i<N; i++){ for (i=0; i<N;

4 array[i] = 0; array[i] =
5 } array[i+1] =
6 } array[i+2] =
7 array[i+3] =
8 array[i+4] =
9 }

10 }

i+=5){

[cNeNeNoNe]

Los resultados en la RPi 4 revelan la ineficacia de la técnica en este modelo, donde
Unicamente se obtienen disminuciones de tiempo entre un 14,18 %y un 17.57 % al emplear
vectores de 50 elementos con un mdaximo de 5 iteraciones. Respecto al modelo RPi 3B,
como se puede observar en la grafica, cuanto mas pequefio es el tamaifio del vector, mayor
es la mejora alcanzada con esta técnica. Asi, no se producen reducciones notables en los
tiempos de ejecucion cuando se emplea el desenrollado para inicializar matrices de 200 o
mds elementos (ver Figuras 5.12 c y d). Respecto al vector de 50 elementos (Figura 5.12
a), se obtiene una mejora de aproximadamente el 40% cuando el nimero de iteraciones
es igual o inferior a 10 (es decir, con mas de 5 operaciones de asignacion desenrolladas).
Al superar las 20 iteraciones (Figuras 5.12 b, ¢ y d) la mejora tiende a desaparecer en los

cuatro vectores, de 50, 100, 200 y 300 elementos.
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Figura 5.12: Desenrollado de bucles (5.10) en RPi 3B+. Porcentajes de mejora en los tiempos de ejecucion
seguin el numero de iteraciones. (a) Vector de 50 elementos. (b) Vector 100 elementos. (c) Vector de 200

elementos. (d) Vector de 300 elementos.
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Paso de estructuras por referencia (T21)

En el codigo estdndar de esta técnica se pasa una estructura por valor y se accede
directamente al contenido de una variable entera (ver Cédigo 5.11), mientras que en la
versidn eficiente la estructura es pasada por referencia y la variable es accedida a través de
un puntero (reference->getIndex()). En ambos casos, la estructura consta de una clase con
dos miembros de tipo string y una subestructura formada por un vector de 10 elementos
y una variable entera que sirve como indice. La clase del constructor consiste en tres
asignaciones (correspondientes a la inicializacién de los dos atributos de tipo string y el
indice de la subestructura).

Asi, pasar la estructura por referencia supone reducciones del 97,95% (RPi 3B+)
y 94,77% (RPi 4) en el tiempo de ejecucién, debido al overhead asociado a la copia
completa de cada estructura, constructor y el destructor incluidos, que se realiza cuando un
parametro es pasado por valor. Consecuentemente, al igual que sucede con otras técnicas,
el porcentaje de ahorro depende de las estructuras de datos utilizadas, existiendo infinidad
de posibilidades y debiendo profundizar en su andlisis en posteriores estudios.

Busqueda lineal (T25)
Aunque existen algoritmos similares que requieren menos tiempo de ejecucién, el uso

de la busqueda lineal estd especialmente recomendado en listas de pocos elementos o
para usuarios noveles en programacion. Los tests desarrollados consisten en encontrar

Cddigo 5.11: Paso de estructuras por referencia (T21). Resumen comparativo de los tests.

typedef struct {int array[10]; int index;} Structure;

class Class {

private:
string attribute_a ;
string attribute _b;
Structure structure;

public:
Class(string attributel , string attribute2, int i);
int getlndex ();

O ® N AW N e

-
S

}s

=
M=

Class:: Class(string attributel , string attribute2, int i) {
attribute_a = attributel;
attribute_b = attribute2;
structure .index = i;

O
N o u o~ W

}

=
v

int Class::getIndex() {
return structure.index;

NN
= o

}

NN
w N

int standard (Class value){ int efficient (Class *reference){
return value. getIndex (); return reference—>getindex ();

} }

NN
SN
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un numero dentro de un vector de enteros (ver Codigo 5.12). En la version estdndar se
realiza una busqueda lineal, de modo que se verifica secuencialmente cada elemento hasta
encontrar una coincidencia (devolviendo el indice correspondiente) o hasta que se han
recorrido todos los elementos sin encontrar el nimero buscado (es decir, el valor indicado
no coincide con ningtin elemento y la funcién devuelve “-1”). En consecuencia, se necesitan
dos comparaciones: una para controlar las iteraciones del bucle y otra para determinar si
el elemento de la posicién actual coincide con el valor. Por contra, en el cédigo eficiente
se emplea una instruccién while que realiza una tnica comparacién en cada iteracion, tal
y como se detalla en la descripcién de la técnica (T25) en el Capitulo 4. En ambos tests
los vectores son previamente inicializados de forma que el elemento buscado se encuentra
siempre en la tltima posicion.

La utilizacion de esta técnica alcanza en la placa 3B+ mejoras superiores al 22 %, con
vectores de seis o mas elementos, y en torno al 35 % en vectores cuyo tamafio supera los
100 elementos, como se muestra en la Figura 5.13. En el modelo 4B, sin embargo, los
valores maximos se sitian alrededor del 7 %. En este caso el tiempo de ejecucion también
es significativamente menor en el modelo RPi 4, de forma que su codigo estandar es hasta
un 50 % mds rapido que el eficiente en la RPi 3B+. Asi, al igual que se discute en el caso de
la técnica de bucles con cuenta regresiva, este hecho reduce notablemente las posibilidades
de mejorar aun mas los resultados mediante la implementacidn de cédigo eficiente.
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Figura 5.13: Busqueda lineal (T25). Porcentajes de mejora en el tiempo de ejecucién
segtin el tamafio del vector (niimero de elementos) en RPi 3B+.

Codigo 5.12: Busqueda lineal (T25). Resumen comparativo de los tests.

1 int std(int *list ,int N,int search){ int eff(int *list ,int N,int search){
2 int i; int i;

3 for (i = 0; i <N; i++) list[N] = search;

4 if (list[i] = search) i =0;

5 return i; while (list[i] != search)

6 return —1; i++;

7} if (i =N)

8 return —1;

9 }
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En resumen, mediante la aplicaciéon de las técnicas propuestas es posible conseguir
importantes reducciones del tiempo de ejecucion en los cuatro modelos de Raspberry
Pi empleados. Ademads, en algunos de los experimentos realizados (como los
correspondientes a las técnicas de acceso por fila principal en matrices (T5), inicializacién
frente a asignacién (T15), bucles con cuenta regresiva (T19), desenrollado de bulces (T20)
y busqueda lineal (T25)), el modelo 3B+ (con un disefio mds centrado en la eficiencia)
obtiene mejores resultados que el 4 (més orientado al rendimiento).

5.2.1.2. Reduccién del consumo energético en IoT

Esta seccion tiene como objetivo analizar el ahorro energético que puede conseguirse al
utilizar cada una de las técnicas propuestas en dispositivos [oT y constatar que, en este caso,
la ayuda automatica que ofrece el compilador también resulta insuficiente. Asi, se evalia
la energia consumida al aplicar estas técnicas y se compara con los resultados conseguidos
al utilizar la ayuda ofrecida por el compilador GCC, demostrando que los programadores
pueden ahorrar energia si aplican las técnicas propuestas en lugar de emplear inicamente
las opciones de optimizacién automatica proporcionadas por el compilador.

5.2.1.2.1. Metodologia

Los experimentos desarrollados en los cuatro tipos de dispositivos Raspberry Pi, utilizan
en esta ocasion el sistema operativo Raspbian en su versién Buster 4.19, con todos sus
paquetes actualizados. Los cédigos son compilados con GCC 8.3.0 contenido en la versién
estable del paquete “Raspbian 8.3.0-6+1rpil” de la distribucién. Las tarjetas microSDHC
utilizadas son las mismas que en los anteriores experimentos (SanDisk Ultra clase 10
con velocidad minima de escritura de 10 MB/s) y todas las pruebas han sido ejecutadas
con una temperatura ambiente de 22 °C, alcanzando las RPi una temperatura maxima
de 60 °C. Adicionalmente, también se han realizado pausas de 3 minutos entre las
distintas ejecuciones de cada experimento, para evitar alteraciones en los resultados debido
a probables sobrecalientamientos durante las pruebas. El resto de detalles especificos
relacionados con la medicién de los tiempos de ejecucidn han sido descritos previamente
en el apartado 5.2.1.1.1 de este mismo capitulo.

En general, existen dos opciones principales para determinar el consumo energético en
un dispositivo electrénico: conectando un instrumento de medicién en serie a su circuito
de alimentacién o empleando una pinza amperimétrica que al abrirse permite sujetar el
cable eléctrico a medir. Aunque la utilizacién de esta tltima evita las posibles desventajas
de afiadir un amperimetro a un circuito, su uso estd destinado a medir circuitos de alta
intensidad.

Como se ha mencionado anteriormente, es posible utilizar el puerto de entrada/salida
de propésito general (GPIO) de una Raspberry para conectar los pines de 5 V (voltios)
a una fuente de energia y alimentar directamente la placa. Este tipo de alimentacién
permite conectar un multimetro en serie y realizar mediciones sin necesidad de tener que
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modificar el cable (que estaria conectado al puerto micro-USB o USB-C) ni el conector de
alimentacién de la propia placa.

De este modo, los analisis sobre la energia consumida en cada experimento han sido
realizados con un multimetro digital modelo UNI-T UT61E (UNI-T Co., Dongguan, China),
junto con una fuente de alimentacién de corriente continua que suministra una tension
estable de 5 V. El polo positivo de la fuente se conecta al polo positivo del multimetro
(cable rojo), mientras que el polo negativo de la propia fuente es conectado al pin nimero
6 del GPIO'. De la misma forma, el polo negativo del multimetro (cable negro) debe
conectarse al pin numero 2 (o 4), cerrando asi el circuito (ver Figura 5.14).

Los resultados son obtenidos con un ordenador mediante la version 4.01 del software de
andlisis UT61E Interface Program proporcionado por el fabricante del multimetro. De esta
manera, la intensidad de corriente eléctrica proporcionada por la fuente de alimentacion a
la Raspberry puede ser monitorizada de forma continua durante las ejecuciones, con una
frecuencia de muestreo de dos mediciones por segundo. Asi, los valores de intesidad de
corriente son obtenidos en tiempo real y transmitidos al ordenador a través de un cable
serie y un adaptador USB (serial-to-usb converter), siendo almacenados en un fichero de
log que posteriormente es analizado para extraer los datos y obtener la intensidad de
corriente eléctrica media suministrada por la fuente durante el experimento. El multimetro
ha sido configurado para medir hasta un maximo de 10 A (amperios), ya que los valores de
intensidad instantanea durante todos los experimentos se encuentran en un rango entre
200 mA y 800 mA. En el medidor, este rango implica una resoluciéon de 1 mA con un
margen de error de +£(0.5% + 10), registrando las mediciones en amperios.

PUERTO GPIO MULTIMETRO

5V DC FUENTE DE
ALIMENTACION

Figura 5.14: Circuito de medicién de corriente en dispositivos Raspberry Pi.

0Segtin las especificaciones técnicas de RPi [226], los pines 9, 14, 20, 25, 30, 34 y 39 también serfan
vélidos para el mismo propdsito.
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La potencia eléctrica (medida en vatios, W) se calcula multiplicando el voltaje (5 V)
por la corriente eléctrica, modelada mediante la siguiente ecuacion:

Poer(W)=V x1, (5.23)

siendo V el voltaje (en voltios, V), I la intensidad de corriente eléctrica (intensidad media
durante la ejecucion del cédigo, en amperios, A) y P,,.- la potencia media durante la
ejecucién del cédigo. La energia (medida en julios) es obtenida mediante la siguiente
ecuacion:

Energy(J)=P x t (5.24)

siendo P la potencia eléctrica (potencia media durante la ejecucién del cédigo, en vatios,
W) y t el tiempo (en segundos, s).

5.2.1.2.2. Resultados

Las Tablas 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12 muestran el ahorro energético conseguido gracias
a la aplicacién de las técnicas propuestas en los diferentes dispositivos RPi 2B, 3B, 3B+
y 4. En concreto, proporcionan informacién correspondiente a la energia consumida en
nanojulios por cada cédigo estdndar y eficiente, aplicando o no la optimizacién automadtica
del compilador, asi como el porcentaje de ahorro entre las ejecuciones de ambos codigos.

En este caso las desviaciones estandar obtenidas para cuantificar la dispersion de las
mediciones han resultado minimas, con una desviacion media del 0,28 % considerando
todos los niveles de optimizacién. Asimismo, al igual que sucede con los datos relativos a
los tiempos de ejecucion, se omiten las tablas correspondientes a los niveles 1 y 2, dado
que sus valores no mejoran los resultados y no son particularmente representativos para el
analisis del consumo. No obstante, los resultados completos de los experimentos realizados
pueden ser consultados en los materiales suplementarios del articulo publicado sobre esta
investigacién [238].

Con objeto de mejorar la comprensién de los datos, se ofrecen las Figuras 5.15 y 5.16
que resumen el contenido de las tablas. Estas graficas muestran en sus ejes horizontales los
numeros que identifican cada una de las técnicas aplicadas, mientras que los porcentajes de
ahorro energético alcanzados (respecto a las versiones de cddigo estandar) son ofrecidos
en los ejes verticales. Se representan igualmente los cuatro modelos de RPi utilizados en los
experimentos: 2B (barras amarillas), 3B (barras rojas), 3B+ (barras azules) y 4B (barras
verdes). La Figura 5.15 muestra los resultados cuando se utiliza el nivel de optimizacién
0, es decir, no se utiliza la optimizacién automatica del compilador, mientras que la Figura
5.16 representa los datos obtenidos cuando los tests son compilados con el tercer nivel de
optimizacién.

En términos de ahorro energético, los porcentajes de mejora al aplicar las técnicas son
similares a los alcanzados en términos de disminucién del tiempo de ejecucién. De igual
modo, los resultados relativos al nivel de optimizacion 0 también deben ser tenidos en
cuenta, puesto que, como se ha mencionado anteriormente, en este nivel la capacidad de
depuracion del codigo permanece inalterada. Esto pone de manifiesto la importancia que
presentan estas técnicas, también en relacién a la eficiencia energética, en aquellos casos
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Tabla 5.9: Consumo energético y porcentajes de mejora en RPi 2B.

Téeni Energia consumida (sin optimizacién) Energia consumida (con optimizacién nivel 3)
cemicas Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%) Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%)
1 Campos de bits 121,96 66,07 45,82 51,22 48,54 5,24
2 Conjuntos de bits 2.529,68 276,74 89,06 2.520,35 276,88 89,01
3 Retorno de booleanos 56,72 52,39 7,62 28,04 27,99 0,18
4 Llamadas en cascada a funciones 1.121,10 573,22 48,87 705,75 116,99 83,42
5 Acceso por fila principal en matrices 13.890,62 13.943,61 0,00 1.951,87 522,36 73,24
6 Listas de inicializacién 1.487,91 1.462,10 1,73 1.418,83 1.353,56 4,60
7 Eliminacién de subexpresiones 98,03 74,06 24,46 48,72 47,12 3,28
8 Mapeo de estructuras 732,29 1.117,32 0,00 638,66 627,11 1,81
9 Eliminacion de cédigo muerto 44,74 34,12 23,74 23,64 23,53 0,44
10 Control de excepciones 13.250,96 58,27 99,56 12.868,40 14,13 99,89
11 Variables globales en bucles 745,19 572,42 23,18 119,66 121,63 0,00
12 Funciones inline o insertadas 77,21 49,79 35,52 28,02 27,96 0,19
13 Variables globales 2.126,28 1.659,54 21,95 980,14 822,56 16,08
14 Constantes en bucles 673,31 473,71 29,64 315,76 316,25 0,00
15 Inicializacién frente a asignacion 80,44 39,64 50,73 76,50 13,95 81,76
16 Divisidn con potencias de dos 49,98 49,81 0,36 27,98 27,86 0,42
17 Multiplicacién con potencias de dos 49,96 49,83 0,25 27,92 27,81 0,37
18 Integer frente a Character 81,54 73,90 9,37 27,82 28,05 0,00
19 Bucles con cuenta regresiva 2.061,13 2.503,40 0,00 511,80 503,34 1,65
20 Desenrollado de bucles 1.058,70 678,36 35,92 121,24 105,82 12,72
21 Paso de estructuras por referencia 572,92 61,22 89,31 547,43 13,89 97,46
22 Aliasing de punteros 164,54 154,48 6,12 99,02 94,18 4,88
23 Cadenas de punteros 112,10 83,87 25,19 34,17 34,06 0,29
24 Pre-incremento vs post-incremento 3.706,04 3.805,12 0,00 991,48 990,06 0,14
25 Busqueda lineal 3.378,41 2.740,79 18,87 969,45 530,29 45,30
26 Estructuras IF en bucles 2.990,67 2.067,03 30,88 185,21 185,20 0,01
Tabla 5.10: Consumo energético y porcentajes de mejora en RPi 3B.
Téenicas Energia consumida (sin optimizacién) Energia consumida (con optimizacién nivel 3)
Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%) Estiandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%)
1 Campos de bits 105,17 58,49 44,38 47,40 46,06 2,83
2 Conjuntos de bits 2.080,92 240,81 88,43 2.079,55 240,39 88,44
3 Retorno de booleanos 61,20 47,56 22,30 23,94 24,08 0,00
4 Llamadas en cascada a funciones 998,58 550,24 44,90 592,80 97,03 83,63
5 Acceso por fila principal en matrices 12.681,55 12.696,56 0,00 1.903,67 267,23 85,96
6 Listas de inicializaciéon 1.211,80 1.162,43 4,07 1.191,65 1.150,58 3,45
7 Eliminacion de subexpresiones 90,73 69,58 23,31 48,40 46,34 4,26
8 Mapeo de estructuras 754,68 1.022,39 0,00 649,29 715,81 0,00
9 Eliminacion de cédigo muerto 39,63 28,93 27,02 21,20 20,77 2,02
10 Control de excepciones 10.676,17 51,53 99,52 10.861,19 12,86 99,88
11 Variables globales en bucles 703,81 522,70 25,73 147,87 144,62 2,20
12 Funciones inline o insertadas 71,35 45,14 36,73 23,98 24,10 0,00
13 Variables globales 1.743,59 1.449,88 16,84 1.023,41 925,87 9,53
14 Constantes en bucles 635,06 442,52 30,32 281,49 272,23 3,29
15 Inicializacién frente a asignacién 76,89 36,17 52,96 71,22 12,66 82,23
16 Divisién con potencias de dos 44,38 44,50 0,00 23,99 23,90 0,39
17 Multiplicacién con potencias de dos 44,42 44,37 0,11 23,97 23,94 0,11
18 Integer frente a Character 75,89 67,23 11,41 23,83 23,81 0,09
19 Bucles con cuenta regresiva 1.919,36 2402,28 0,00 549,88 393,33 28,47
20 Desenrollado de bucles 993,81 623,35 37,28 94,94 105,22 0,00
21 Paso de estructuras por referencia 592,78 56,22 90,52 498,65 12,76 97,44
22 Aliasing de punteros 153,20 143,67 6,22 90,72 86,33 4,83
23 Cadenas de punteros 108,18 80,63 25,47 31,60 31,50 0,32
24  Pre-incremento vs post-incremento 3.476,96 3.564,70 0,00 1.065,11 1.046,03 1,79
25 Busqueda lineal 3.112,78 2.473,12 20,55 865,26 578,88 33,10
26 Estructuras IF en bucles 2.839,55 1.922,75 32,29 129,04 129,64 0,00
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Tabla 5.11: Consumo energético y porcentajes de mejora en RPi 3B+.
Técni Energia consumida (sin optimizacién) Energia consumida (con optimizacién nivel 3)
cenieas Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%) Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%)
1 Campos de bits 149.45 82.73 44.65 66.54 64.53 3.03
2 Conjuntos de bits 2.513,84 290,07 88,46 2.515,70 291,33 88,42
3 Retorno de booleanos 86.61 67.22 22.39 33.68 33.76 0.00
4 Llamadas en cascada a funciones 1.401,71 769,40 45,11 827,05 134,82 83,70
5 Acceso por fila principal en matrices 18.009,01 18.051,36 0,00 2.658,73 375,46 85,88
6 Listas de inicializacién 1.689,81 1.617,21 4,30 1.651,05 1.591,84 3,59
7 Eliminacién de subexpresiones 128,22 97,78 23,74 67,65 64,60 4,51
8 Mapeo de estructuras 1.068,11 1.421,71 0,00 906,92 995,19 0,00
9 Eliminacion de cédigo muerto 55,53 40,30 27,42 29,71 28,95 2,54
10 Control de excepciones 14.790,17 72,01 99,51 15,265,70 17,88 99,88
11 Variables globales en bucles 987,25 730,92 25,96 205,91 200,43 2,66
12 Funciones inline o insertadas 100,34 63,23 36,98 33,79 33,96 0,00
13 Variables globales 2.427,07 2.012,82 17,07 1.426,08 1.288,63 9,64
14 Constantes en bucles 887,88 617,33 30,47 392,18 379,02 3,36
15 [Inicializacidén frente a asignacion 107,27 50,60 52,83 99,65 17,75 82,18
16 Divisién con potencias de dos 62,61 62,64 0,00 33,84 33,75 0,28
17 Multiplicacién con potencias de dos 62,92 62,79 0,21 33,87 33,69 0,52
18 Integer frente a Character 106,43 94,60 11,12 33,56 33,64 0,00
19 Bucles con cuenta regresiva 2.683,04 3.353,65 0,00 761,17 541,75 28,83
20 Desenrollado de bucles 1.386,73 868,13 37,40 132,23 147,56 0,00
21 Paso de estructuras por referencia 751,48 79,48 89,42 692,32 17,61 97,46
22 Aliasing de punteros 215,79 201,78 6,49 126,51 120,05 5,11
23 Cadenas de punteros 152,42 113,12 25,79 44,42 4431 0,25
24  Pre-incremento vs post-incremento 4.843.87 4946.66 0.00 1.474,57 1.442,73 2,16
25 Busqueda lineal 4.346,57 3.483,12 19,87 1.201,38 799,32 33,47
26 Estructuras IF en bucles 3.995,83 2.700,42 32,42 180,29 180,58 0,00
Tabla 5.12: Consumo energético y porcentajes de mejora en RPi 4B.

Técnicas Energia consumida (sin optimizacién) Energia consumida (con optimizacién nivel 3)

e Estandar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%) Estindar (nJ) Eficiente (nJ) Mejora (%)

1 Campos de bits 93,08 40,84 56,12 29,38 29,57 0,00

2 Conjuntos de bits 2.643,58 231,22 91,25 2.640,98 231,18 91,25

3 Retorno de booleanos 43,99 34,30 22,02 18,64 18,65 0,00

4 Llamadas en cascada a funciones 755,31 806,87 0,00 707,72 77,15 89,10

5 Acceso por fila principal en matrices 18.990,96 16.691,18 12,11 2.377,83 516,61 78,27

6 Listas de inicializacién 944,10 925,12 2,01 1.430,88 1.282,51 10,37

7 Eliminacién de subexpresiones 62,98 59,27 5,88 27,98 31,84 0,00

8 Mapeo de estructuras 880,96 1.133,15 0,00 814,32 855,69 0,00

9 Eliminacion de cédigo muerto 24,48 18,36 24,97 18,72 17,53 6,38

10 Control de excepciones 9.795,13 44,62 99,54 9.510,51 19,93 99,79

11 Variables globales en bucles 486,16 437,48 10,01 131,38 131,05 0,25

12 Funciones inline o insertadas 56,82 32,16 43,41 18,58 18,71 0,00

13 Variables globales 1.300,58 1.163,04 10,58 912,82 822,38 9,91

14 Constantes en bucles 403,26 338,58 16,04 231,32 229,93 0,60

15 Inicializacién frente a asignacién 54,48 25,63 52,97 53,83 17,78 66,98

16 Divisién con potencias de dos 29,27 32,00 0,00 18,55 19,40 0,00

17 Multiplicacién con potencias de dos 29,51 31,98 0,00 18,62 20,54 0,00

18 Integer frente a Character 64,53 58,91 8,71 18,40 18,62 0,00

19 Bucles con cuenta regresiva 3.735,86 3.788,18 0,00 564,20 552,82 2,02

20 Desenrollado de bucles 1.922,48 917,66 52,27 143,33 126,70 11,61

21 Paso de estructuras por referencia 409,63 45,26 88,95 378,96 18,63 95,08

22 Aliasing de punteros 103,04 105,81 0,00 71,62 62,04 13,37

23 Cadenas de punteros 78,29 89,63 0,00 25,91 26,54 0,00

24  Pre-incremento vs post-incremento 7.309,77 7.349,94 0,00 1.077,51 1.068,81 0,81

25 Busqueda lineal 2.382,02 1.684,48 29,28 641,00 591,53 7,72

26 Estructuras IF en bucles 4.031,94 3.760,77 6,73 170,33 170,32 0,00
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Figura 5.15: Porcentajes de ahorro energético obtenidos mediante la escritura de cédigo eficiente (sin la
optimizacién del compilador) sobre dispositivos IoT.
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que implican considerables procesos de depuracion, con los cuales no es posible aplicar las
optimizaciones automaticas del compilador (ver Figura 5.15).

Como puede observarse en las figuras y las tablas, el uso de estas técnicas permite
alcanzar ahorros energéticos de hasta un 99,89 %. De nuevo, tal y como sucede con los
tiempos de ejecucion, destacan especialmente las mejoras obtenidas al aplicar las técnicas
de conjuntos de bits (T2), manejo de excepciones (T10) y paso de estructuras por referencia
(T21).

También de forma andloga a los resultados obtenidos en los tiempos de ejecucion, en
el caso de los porcentajes de ahorro energético, estos también son similares en los cuatros
dispositivos, salvo por ciertas diferencias originadas principalmente por los resultados del
modelo RPi 4 que obtiene, en el caso del nivel de optimizacién O (ver Figura 5.15), ahorros
de energia superiores hasta en un 16 % al del resto al utilizar: campos de bits (T1); acceso
por fila principal en matrices (T5); funciones inline o insertadas (T12); desenrollado de bucles
(T20); y bisqueda lineal (T25). Por el contrario, el porcentaje de mejora energética con este
modelo es mucho menor (e incluso inexistente) en los siguientes casos (en comparacion
con los resultados de los otros tres modelos): llamadas en cascada a funciones (T4);
eliminacion de subexpresiones (T7); variables globales en bucles (T11); variables globales
(T13); constantes en bucles (T14); aliasing de punteros (T22); cadenas de punteros (T23);y
estructuras IF en bucles (T26).

Continuando con la comparacidn de resultados entre los cuatro modelos RPi, en el nivel
de optimizacién 3 (ver Figura 5.16) el 2B obtiene significativas mejoras, con diferencias de
hasta un 37,58 % frente a otros dispositivos al aplicar: campos de bits (T1); uso de variables
globales (T13) y bilsqueda lineal (T25). En cualquier caso, estas diferencias no implican
que sus consumos energéticos sean inferiores, sino que el impacto de aplicar las técnicas es
mayor en este modelo. En este nivel la RPi 4 alcanza mejores resultados que otros modelos
(hasta un 11,61 % mas de ahorro) cuando se aplican: llamadas en cascada a funciones (T4);
listas de inicializacion (T6); eliminacién de codigo muerto (T9); y aliasing de punteros (T22),
mientras que su rendimiento es menor con las siguientes: campos de bits (T1); eliminacion
de subexpresiones (T7); variables globales (T13); inicializacion frente a asignacion (T15);
bucles con cuenta regresiva (T19); y busqueda lineal (T25).

En general, en el nivel de optimizacidn 0, relativo al ahorro energético obtenido sin
la ayuda de las optimizaciones automaticas del compilador (Figura 5.15) y considerando
todos los sistemas RPi utilizados, varias de las técnicas propuestas no producen mejoras o
bien éstas son muy limitadas. Es decir, con ellas el cédigo eficiente no consume menos
energia que el correspondiente cddigo estandar, lo cual sucede cuando se aplican las
siguientes: acceso por fila principal en matrices (T5), excepto en la RPi 4; mapeo de
estructuras (T8); division con denominadores potencias de 2 (T16); multiplicacion con
factores potencia de dos (T17); bucles con cuenta regresiva (T19); y pre-incremento frente
a pos-incremento (T24). Las otras 19 técnicas demuestran su eficiencia en la escritura
de cédigo cuando la optimizacién del compilador esta configurada por defecto (es decir,
con nivel 0), logrando un ahorro medio de energia del 35,25% considerando los cuatro
modelos diferentes de RPi.
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Cuando se utiliza el nivel 3 de optimizacién y ademads se aplican las técnicas, la ayuda
automadtica ofrecida por el compilador alcanza resultados destacables en la mayoria de
las pruebas realizadas (Figura 5.16). Sin embargo, la escritura manual de cédigo eficiente
por parte del programador sigue siendo recomendable respecto a las siguientes técnicas,
que logran un ahorro medio de energia del 71,90 %: conjuntos de bits (T2), llamadas en
cascada a funciones (T4); acceso por fila principal en matrices (T5); control de excepciones
(T10); inicializacion frente a asignacion (T15); bucles con cuenta regresiva (T19); paso de
estructuras por referencia (T21); y busqueda lineal (T25).

A continuacion estas ocho técnicas son analizadas con mayor profundidad utilizando
para ello los modelos RPi 3B+ y 4. Asimismo, cabe destacar que se trata de las mismas
que obtuvieron mejor rendimiento en relacion a los tiempos de ejecucion, a excepcion del
desenrollado de bucles (T20) que, sin embargo, no alcanza porcentajes significativos de
ahorro energético.

Conjuntos de bits (T2)

De forma andloga a lo sucedido en los experimentos relativos a los tiempos de
ejecucién, esta técnica también posibilita importantes disminuciones en el consumo
energético al utilizar conjuntos de bits en lugar de vectores (ver el resumen de ambos tests
en el Cédigo 5.4 en la pagina 89 o los tests completos en el apartado C.2 del Apéndice
correspondiente). La Figura 5.17 muestra graficamente como varia el ahorro energético
en funcién del numero de elementos utilizados.

Las ventajas de emplear los conjuntos de bits comienzan a evidenciarse a partir de un
numero superior a 5 booleanos. Con 10 se obtiene una reducciéon de consumo entre el
38% (RPi 3B+) y el 50% (RPi 4B), con 30 elementos la mejora ya se sitia entre el 76 y el
85% (3B+ y 4B respectivamente), mientras que con 100 elementos el ahorro crece hasta
el 90 %, estabilizandose en torno al 94 % en ambos dispositivos a partir de 250 elementos.
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Figura 5.17: Conjuntos de bits (T2). Porcentajes de ahorro energético segtin el nimero
de elementos booleanos requeridos en RPi 3B+ y 4B.
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Llamadas en cascada a funciones (T4)

Los experimentos realizados demuestran que también es recomendable aplicar esta
técnica en relacidon a la eficiencia energética, obteniendo resultados significativamente
similares a los relacionados con el tiempo de ejecucidn. La Figura 5.18 muestra como varia
la reduccién del consumo segtin el niumero de llamadas a la funcién, de forma que gracias
a la utilizacién de esta propuesta se obtienen ahorros de hasta el 95 %, alcanzando una
mejora del 89,04 % cuando se utiliza un bucle de 20 iteraciones, es decir, con tan solo 20
llamadas a la funcién (ver Cédigo 5.5 -pag. 90- o Test C.4). Asimismo, son destacables las
mejoras del 45,71 % con dos unicas llamadas y del 52,31 % realizando Unicamente tres. A
partir de 100 o mas, el ahorro se estabiliza en torno al 96 %, demostrandose asi la eficacia
de la técnica. Ambos dispositivos obtienen resultados andlogos, con rendimiento superior
en RPi 4 cuando se realizan entre 2 y 50 llamadas.

Acceso por fila principal en matrices (T5)

Recorrer las matrices por fila principal siguiendo el orden en que los elementos son
almacenados (ver Cddigo 5.6 -pag. 91- o Test C.5), obtiene unos porcentajes de ahorro
energético que crecen a medida que aumenta el tamafo de la matriz, logrando hasta un
85,88 % en el dispositivo 3By 78,27 % en el modelo 4 (porcentajes similares a los obtenidos
en relacién a los tiempos de ejecucion). Estas mejoras tienden a estabilizarse alrededor del
80% en la RPi 3B y el 60% en la placa 4B cuando se emplean matrices con un orden
igual o superior a 40 (ver Figura 5.19), tal y como sucede con las disminuciones de los
tiempos de ejecucion. Consecuentemente, en este caso también se analizaran en mayor
profundidad los efectos producidos por las variaciones en las dimensiones de las matrices
al aplicar esta técnica. Asimismo, las conclusiones sobre las diferencias existentes entre los
resultados obtenidos por ambos modelos en relacién al tiempo de ejecucién, pueden ser
aplicadas igualmente respecto al ahorro energético.
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Figura 5.18: Llamadas en cascada a funciones (T4). Porcentajes de ahorro energético

seguin el numero de llamadas a la funcién (ntimero de iteraciones del bucle) en RPi 3B+
y 4.
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Figura 5.19: Acceso por fila principal en matrices (T5). Porcentajes de ahorro energético
en funcién del orden de la matriz cuadrada en RPi 3B+ y 4.

Control de excepciones (T10)

Los experimentos realizados demuestran que evitar el lanzamiento reiterado de
excepciones dentro de bucles mediante la utilizacién de sentencias como “continue” y
“break” (ver Codigo 5.7 -pag. 92- o Test C.10), no solamente evita penalizaciones de
tiempo sino que ademas implica notables ahorros de energia. Por tanto, es posible cambiar
los flujos de ejecucidn y controlar los posibles errores de forma semejante a la de las
excepciones, pero con un coste menor.

En este caso también pueden realizarse numerosas variaciones para analizar este
experimento, dado que el porcentaje de mejora energética depende del nimero de
excepciones lanzadas y de la estructura de los datos. Por ello, la evaluacién en mayor
profundidad de las condiciones que influyen en el ahorro, sera abordada en posteriores
investigaciones, puesto que ademas las diferencias obtenidas entre los diferentes modelos
de RPi no son significativas (ver Figura 5.16 -pag. 103-).

En la versidn eficiente la omisién del lanzamiento de las 100 excepciones simples del
cédigo estandar obtiene un ahorro energético del 99 % pese a que, como se mencionaba con
anterioridad, estas excepciones no presenten ningun contenido aparte de su declaracién.
Por ello se recomienda aplicar esta técnica bajo las condiciones indicadas para mejorar la
eficiencia.

Inicializacion frente a asignacion (T15)

La Figura 5.16 (pag. 103) muestra de forma grafica como la técnica relativa a inicializar
directamente las variables al ser declaradas (ver Cédigo 5.8 -pag. 93- o Test C.15) consigue
ahorros de energia de hasta un 52,97 % (un porcentaje significativamente inferior al 80 %
que se alcanza con esta misma técnica en el tiempo de ejecucién). La mejora depende de los
tipos de datos, puesto que existen diversas variaciones posibles que pueden ser aplicadas
y analizadas en este experimento (considerando tipos de datos primitivos, derivados y
abstractos o definidos por el usuario, asi como modificadores de tipos de datos, como
por ejemplo, unsigned o long). Por ello, del mismo modo que en la técnica anterior, en
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este caso también se ha omitido la evaluacién en mayor profundidad de las condiciones
que influyen en los porcentajes de mejora, asi como el grafico comparativo, ya que las
diferencias obtenidas entre los diferentes modelos de RPi tampoco son relevantes (ver
nuevamente Figura 5.16).

Bucles con cuenta regresiva (T19)

En la Figura 5.20 se observa cémo al aplicar esta técnica, centrada en recorrer los
bucles en sentido opuesto utilizando estructuras while en lugar de for (ver Cédigo 5.9
-pag. 93- o Test C.19), se logran ahorros energéticos de entre el 20% y el 30 % utilizando
el modelo 3B+ y vectores con mds de 20 elementos, mientras que en el modelo 4 1a mejora
es practicamente nula (entre un 1,29 % y un 2,86 %). Estos porcentajes son notablemente
similares a los conseguidos en la reducciéon de tiempos de ejecucién, por los mismos
motivos debatidos en el apartado correspondiente.

Paso de estructuras por referencia (T21)

El cédigo eficiente de esta técnica, que pasa la clase por referencia y accede al indice de
la subestructura a través de un puntero (ver Cédigo 5.11 -pag. 96- o Test C.21), alcanza una
mejora energética de alrededor del 90,54 % en los cuatro modelos RPi, frente al 97,95 %
que alcanzaba en la disminucién del tiempo de ejecucion.

De igual modo que en otras técnicas, el porcentaje de ahorro energético ofrecido
por ésta depende de las estructuras de datos utilizadas, por lo que existen infinidad
de posibles variaciones que pueden ser aplicadas y analizadas en este experimento. Por
ello, en este caso también se omiten tanto el grafico comparativo como la evaluacion
en mayor profundidad de las condiciones que influyen en estas mejoras, ya que ademas,
las diferencias obtenidas entre los distintos modelos de RPi no resultan destacables. En
cualquier caso, todas estas cuestiones serdn tratadas en futuros trabajos.
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Figura 5.20: Bucles con cuenta regresiva (T19). Porcentajes de ahorro energético segtn
el tamafio del vector (niimero de elementos) en RPi 3B+ y 4.
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Busqueda lineal (T25)

En la Figura 5.21 puede observarse que al aplicar esta técnica en la RPi 3B+ utilizando
vectores de entre 20 y 30 elementos, se obtienen mejoras de entre un 20% y un 30 %,
mientras que con el modelo 4 el porcentaje se reduce considerablemente y inicamente
alcanza el 7,63 %. Estas diferencias entre ambos dispositivos en términos de energia son
similares a las analizadas en los experimentos de reduccidn del tiempo de ejecucién, siendo
también debidas, tal y como se describe en el correspondiente apartado, al escaso margen
de mejora existente en los resultados correspondientes a la RPi 4.

De este modo, se ha demostrado la efectividad de las técnicas propuestas para escribir
codigo eficiente, consiguiendo significativas reducciones sobre el tiempo de ejecucién y
el consumo energético, con porcentajes de mejora similares en ambos parametros. Estas
mejoras son analogas en los cuatro modelos de Raspberry Pi utilizados. Sin embargo, en
ciertos experimentos el modelo 3B+ (con Cortex A-53) obtiene mayores ahorros que el
modelo 4 (Cortex-A72), debido a las diferencias entre ambos: el primero, centrado en
la eficiencia y el segundo, orientado al rendimiento. Adicionalmente, las técnicas que
obtienen mejores resultados han sido analizadas con mayor profundidad.

Todos los datos obtenidos mediante la aplicacién manual de las técnicas han sido
comparados con los logrados al aplicar directamente las optimizaciones automaticas
ofrecidas por el compilador GCC. Asi, se ha demostrado también que el usuario desempefia
un papel fundamental para aumentar el rendimiento, puesto que el compilador no consigue
las mismas mejoras que pueden alcanzar los programadores al aplicar las técnicas de forma
manual. Por lo tanto, estos deben ser conscientes del importante impacto que cualquier
instrucciéon puede tener en el rendimiento final de su cédigo. Ademas, los resultados
obtenidos en la investigacién desarrollada pueden ser extrapolados a otros dispositivos
con arquitecturas ARM similares, especialmente aquellos relacionados con IoT.
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Figura 5.21: Busqueda lineal (T25). Porcentajes de ahorro energético segun el tamafio
del vector (nimero de elementos) en RPi 3B+ y 4.
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5.2.2. Aplicacion de las técnicas en infraestructuras HPC

En este apartado se recogen los resultados extraidos al analizar la aplicaciéon de las
técnicas propuestas sobre infraestructuras de cémputo de alto rendimiento. Los distintos
experimentos han sido centrados en la reduccién de los tiempos de ejecucion, con la
intencién de evaluar en préximas investigaciones los ahorros energéticos alcanzados
mediante la aplicacién de estas técnicas. Para ello se considerard la utilizacién de
simuladores que permiten reproducir el comportamiento en infraestructuras HPC y se
emplearan benchmarks para estudiar el consumo energético [243, 244].

5.2.2.1. Reduccion del tiempo de ejecucion en HPC

A continuacidon se detalla la metodologia seguida y se discuten los resultados
alcanzados en relacién a la reduccién de los tiempos de ejecucion en sistemas de cémputo
de alto rendimiento, publicados en [240].

5.2.2.1.1. Metodologia

Para desarrollar los experimentos se han utilizado tres nodos de cémputo: el servidor
Fujitsu Primergy RX4770 M2 con 4 procesadores Intel Xeon E7-4830v3 correspondiente
al nodo de cémputo de memoria compartida (descrito previamente en el apartado 5.1.1
relativo a los experimentos sobre la paralelizaciéon automatica de cddigos), el servidor
Fujitsu Primergy CX2550 con 2 procesadores Intel Xeon E5-2660v3 de 10 nticleos y 20
cores en total (detallado también con anterioridad) y un tercer servidor IBM System x
iDataPlex dx360 M4 con 2 procesadores Intel Xeon E5-2670 de 8 ntucleos y 16 cores en
total. Estos nodos presentan unas especificaciones principales que pueden ser consultadas
en la Tabla 5.13. Fueron seleccionados por su representatividad en lo que a fat nodes y
clisteres de memoria distribuida se refiere, asi como por ser ampliamente utilizados en
centros HPC, incluyendo diez de ellos [245-252] clasificados entre los sistemas de cémputo
mas potentes del mundo [50]. Ademas, estos nodos son frecuentemente utilizados por
investigadores y usuarios del centro de supercomputacién donde se ha desarrollado esta
tesis doctoral [15].

En cualquier caso, la efectividad y mejoras logradas gracias a la aplicacion de las
técnicas analizadas en este apartado serian semejantes en otro tipo de maquinas. De hecho,
en futuros trabajos se espera ampliar la presente investigacion con el fin de incluir mas
infraestructuras y arquitecturas de computo, considerando nodos de memoria compartida
y cltsteres de memoria distribuida, con objeto de demostrar que los resultados obtenidos
pueden ser extrapolados a un mayor numero de centros HPC.

El procesador E5-2670 es similar al E5-2660v3, con mismo socket y arquitectura,
aunque presentan ciertas diferencias entre ellos. El E5-2660v3 pertenece a una
microarquitectura Haswell y tiene dos nucleos mas de CPU, 20, frente a los 16 que ofrece
el procesador E5-2670, con microarquitectura Sandy Bridge. Ambos cuentan con cachés
inteligentes (smart caches) de 25 y 20 MB, con velocidades de bus de 9,6 GT/s y 8 GT/s
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Tabla 5.13: Especificaciones de los nodos de computo donde se han desarrollado los experimentos de las
técnicas de optimizacién, segin su procesador.

Intel Xeon E7-4830v3 Intel Xeon E5-2660v3 Intel Xeon E5-2670
Nodo de cémputo Memoria compartida Memoria distribuida Memoria distribuida
N° de procesadores 4 2 2
Nombre clave Haswell Haswell Sandy Bridge
N° de Cores 12 (por procesador) 10 (por procesador) 8 (por procesador)
N° total de Cores 48 (por nodo) 20 (por nodo) 16 (por nodo)
Frecuencia base 2,10 GHz 2,60 GHz 2,60 GHz
Caché 30 MB LLC 25 MB SmartCache 20 MB SmartCache
Memoria 1,5 TB DDR4 @ 133 MHz 16 GB DIESR(A)} G@B Zplof);BDI(\)/ilIg por core 2 GB DD(l;?; %)Bls(())i);\g?j)por core
Disco duro local Fujitsu PRAID CP400i SAS Innodisk SATADOM-MH 3ME IBM NL SATA 3.5 7.2K
300 GB 12 Gbps 120 GB 6 Gbps 500 GB 6 Gbps

respectivamente. Ademas, el nodo de computo del E5-2660v3 incluye un ancho de banda
de memoria DDR4 mas rapido y con 48 GB més (80GB de DDR4 a 2133 MHz frente a los
32 GB de DDR3 a 1600 MHz del E5-2670), que es especialmente ttil para tareas limitadas
que requieren un uso intensivo de la memoria. Asimismo, los discos duros locales también
presentan significativas diferencias: una unidad de estado sélido (solid-state drive) y una
unidad de disco duro (hard disk drive) respectivamente, con todo lo que esto implica en
términos de rendimiento.

Aungque los resultados analizados pueden ser extrapolados a otros sistemas operativos,
todas las cargas de trabajo utilizadas en los tres nodos de computo han sido ejecutadas
bajo SUSE Linux Enterprise Server 12 SP3. Las pruebas desarrolladas en cada uno de los
experimentos realizados en el presente estudio fueron compiladas con GCC v4.8.5.

El algoritmo de medicién aplicado en cada test desarrollado es el mismo seguido para
el analisis de las técnicas en dispositivos IoT (ver Algoritmo 6 -pag. 82-). De igual modo,
por tanto, cada test es repetido cien millones de veces para cada medicién con el fin de
garantizar que el tiempo de ejecucién alcance valores medibles y que el coste de invocacién
de la funcién de cada test pueda ser descartado, asegurando la precision de los resultados.
El impacto de los arranques en frio y los efectos de la memoria caché son reducidos
realizando diez mediciones distintas (de cien millones de repeticiones cada una). De esta
forma el estado de las cachés tiende a converger a un tinico valor, anulando las variaciones
aleatorias y evitando los valores atipicos (outliers). Posteriormente se calcula la media de
las diez mediciones y se divide por el niimero de repeticiones de cada test, obteniendo asi
el resultado final.

Los tiempos de ejecucion son medidos también de igual forma que en los dispositivos
IoT, mediante la clase Stopwatch (ver Cdédigo 5.3 -pag. 83-), basada en el temporizador
de la libreria Chrono que, como se mencionaba en la metodologia descrita en el apartado
5.2.1.1, dispone de una resolucién de 10 milisegundos y presenta un overhead que no
resulta significativo cuando se cronometran tareas de decenas de milisegundos o mads,
como es el caso.
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Los tests son enviados como trabajos de cémputo mediante batch scripts a Slurm, el
gestor de colas utilizado en el centro de supercomputacién, para acceder a los nodos (ver
apartado 2.1.4 decicado a Slurm en el Capitulo 2). Con el objetivo de evitar variaciones y
alteraciones de los resultados de los experimentos, los scripts por lotes invocan el comando
sbatch de Slurm con la opcién “--exclusive” que asegura que la asignacién de trabajos
no pueda compartir nodos con otros trabajos en ejecucion.

5.2.2.1.2. Resultados

Las Tablas 5.14, 5.15 y 5.16 muestran los resultados de aplicar las distintas técnicas en
los tres nodos de cémputo utilizados (con procesadores Intel Xeon E7-4830v3, E5-2660v3
y E5-2670). Aunque nuevamente se tuvieron en cuenta los cuatro niveles de optimizacién
automatica proporcionados por el compilador (ver metodologia seguida en el apartado
5.2.1.1 dedicado a la reduccién de tiempos de ejecucién en IoT), las tres tablas muestran
unicamente los resultados de aplicar los dos niveles mas representativos: 3 (nivel maximo
de optimizacién) y O (sin optimizacién), ya que los niveles intermedios (1 y 2) no consiguen
mejoras relevantes en los resultados.

Al igual que en el caso de los experimentos relativos a los dispositivos IoT, la columna
Estdndar muestra para cada técnica los tiempos de ejecucion del primer test, que contiene
el codigo estandar, mientras que la columna Eficiente presenta los resultados de aplicar
la técnica correspondiente sobre el cédigo estandar con objeto de reducir su tiempo de
ejecucién. Los datos de ambas columnas son ofrecidos en nanosegundos. Adicionalmente,
los porcentajes de mejora logrados gracias a la programacion de cédigo eficiente, figuran
en la columna Mejora para los dos niveles de optimizacién. La desviacién media obtenida
es del 0,92 %, considerando los cuatro niveles del compilador (es decir, incluyendo también
los no mostrados en las tablas) y confirmando asi la precisién de las medidas y la
proximidad entre todos los valores obtenidos y los promedios representados.

Cabe mencionar nuevamente que cada resultado de tiempo corresponde a una tinica
ejecucién del cédigo y por tanto, a pesar de que en ocasiones estos puedan parecer
insignificantes, su importancia crece sustancialmente cuando estos codigos son ejecutados
repetidamente en bucles con un gran nimero de repeticiones, y mds aun respecto a
la realizacion de trabajos de HPC que requieren dias o incluso semanas de ejecucién
o necesitan miles de horas de CPU anuales, algo muy comun en este tipo de centros
tecnoldgicos. Ademds, es importante sefialar que las técnicas propuestas no son excluyentes
entre si y varias de ellas podrian ser aplicadas en el mismo fragmento de cédigo.

Los tiempos son mas reducidos en los experimentos realizados en el nodo de computo
con el procesador E5-2660v3, debido a las diferencias de rendimiento entre los tres
procesadores, descritas anteriormente. Ademads, en el nivel maximo de optimizacion (3) se
producen disminuciones de tiempo mds destacables en comparacién con los otros niveles,
especialmente cuando se aplican las técnicas evaluadas. Sin embargo, como se ha detallado
con anterioridad, también es fundamental analizar los efectos de escribir cédigo eficiente
sin la ayuda del compilador, ya que el nivel 0, a diferencia del resto, permite depurar los
programas. Asi, se demuestra por tanto que también en el caso del HPC, el uso de estas
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Tabla 5.14: Tiempos de ejecucién y porcentajes de mejora en Intel Xeon E7-4830v3.

Técnicas

Tiempos de ejecucién (sin optimizacion)

Tiempos de ejecucién (optimizacion nivel 3)

Estandar (ns)

Eficiente (ns)

Mejora (%)

Estandar (ns)

Eficiente (ns)

Mejora (%)

N A WN =

NRNNDNNDNDNRER R =
AU DR WNFRFOVOVONOU A WNRONWO

Campos de bits

Conjuntos de bits

Retorno de booleanos

Llamadas en cascada a funciones
Acceso por fila principal en matrices
Listas de inicializacién
Eliminacién de subexpresiones
Mapeo de estructuras

Eliminacién de cédigo muerto
Control de excepciones

Variables globales en bucles
Funciones inline o insertadas
Variables globales

Constantes en bucles

Inicializacién frente a asignacién
Divisién con potencias de dos
Multiplicacién con potencias de dos
Integer frente a Character

Bucles con cuenta regresiva
Desenrollado de bucles

Paso de estructuras por referencia
Aliasing de punteros

Cadenas de punteros
Pre-incremento vs post-incremento
Bisqueda lineal

Estructuras IF en bucles

5,84
105,32
4,46
64,79
9.471,62
136,17
6,32
80,61
2,65
1.563,40
49,79
5,80
149,06
43,48
7,62
3,34
3,35
4,08
290,93
145,30
25,97
8,31
17,07
568,24
317,92
255,39

3,82
23,27
3,71
46,33
10.903,65
127,61
3,25
107,18
2,34
4,08
51,41
3,34
159,24
31,23
2,48
3,71
3,72
4,08
287,20
78,36
5,28
6,80
15,02
547,32
286,04
281,89

34,59
77,91
16,82
28,49
0,00
6,29
48,58
0,00
11,70
99,74
0,00
42,41
0,00
28,17
67,45
0,00
0,00
0,00
1,28
46,07
79,67
18,17
12,01
3,68
10,03
0,00

4,16
105,33
2,35
40,21
522,49
133,58
3,06
182,00
2,35
1.565,60
2,83
2,34
113,45
19,51
6,59
2,35
2,34
2,35
25,25
16,76
33,36
4,79
3,72
45,13
65,14
26,67

3,71
23,80
2,32
12,27
1.086,51
126,86
2,84
70,77
2,34
2,28
2,67
2,34
112,15
21,20
2,28
2,34
2,34
2,34
56,18
9,29
2,29
4,24
3,74
45,54
54,62
26,37

10,82
77,40
1,28
69,49
0,00
5,03
7,19
61,12
0,43
99,85
5,65
0,00
1,15
0,00
65,40
0,43
0,00
0,43
0,00
44,57
93,14
11,48
0,00
0,00
16,15
1,12

Tabla 5.15: Tiempos de ejecucion y porcentajes de mejora en Intel Xeon E5-2660v3.

Técnicas

Tiempos de ejecucion (sin optimizacién)

Tiempos de ejecucion (optimizacion nivel 3)

Estandar (ns)

Eficiente (ns)

Mejora (%)

Estandar (ns)

Eficiente (ns)

Mejora (%)

OO U A WN =

Campos de bits

Conjuntos de bits

Retorno de booleanos

Llamadas en cascada a funciones
Acceso por fila principal en matrices
Listas de inicializacién
Eliminacién de subexpresiones
Mapeo de estructuras

Eliminacion de c6digo muerto
Control de excepciones

Variables globales en bucles
Funciones inline o insertadas
Variables globales

Constantes en bucles

Inicializacién frente a asignacién
Divisién con potencias de dos
Multiplicacién con potencias de dos
Integer frente a Character

Bucles con cuenta regresiva
Desenrollado de bucles

Paso de estructuras por referencia
Aliasing de punteros

Cadenas de punteros
Pre-incremento vs post-incremento
Busqueda lineal

Estructuras IF en bucles

4,78
86,02
3,65
52,98
7.747,7
111,21
5,17
65,83
2,18
1.276,84
40,68
4,74
121,85
40,97
6,18
2,73
2,75
3,37
237,7
118,74
22,13
6,82
14,06
466,08
259,54
208,56

3,32
19,44
3,03
37,86
8.850,86
105,2
2,66
70,34
1,91
3,34
41,75
2,73
129,95
29,21
2,03
3,03
3,03
3,34
234,31
63,7
4,31
5,56
12,44
446,91
2334
230,08

30,54
77,40
16,99
28,54
0,00
5,40
48,55
0,00
12,39
99,74
0,00
42,41
0,00
28,70
67,15
0,00
0,00
0,89
1,43
46,35
80,52
18,48
11,52
411
10,07
0,00

3,41
86,01
1,92
32,85
428,92
109,15
2,53
147,92
1,95
1.274,98
2,32
1,94
92,49
15,93
5,46
1,93
1,92
1,92
18,25
13,7
28,63
4,17
3,07
36,91
53,2
21,79

3,03
19,05
1,9
10,02
886,94
103,42
2,3
55,02
1,91
1,88
2,18
1,91
91,91
17,33
1,87
1,91
1,91
1,91
45,88
8,2
1,9
3,46
3,03
37,56
44,56
21,51

11,14
77,85
1,04
69,50
0,00
5,25
9,09
62,80
2,05
99,85
6,03
1,55
0,63
0,00
65,75
1,04
0,52
0,52
0,00
40,15
93,36
17,03
1,30
0,00
16,24
1,28
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Tabla 5.16: Tiempos de ejecucion y porcentajes de mejora en Intel Xeon E5-2670.

Tiempos de ejecucion (sin optimizacion) Tiempos de ejecucion (optimizacion nivel 3)

Tecnicas Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%) Estandar (ns) Eficiente (ns) Mejora (%)

1 Campos de bits 58 3,63 37,41 4,44 3,63 18,24
2 Conjuntos de bits 84,25 24,41 71,03 79,11 24,3 69,28
3 Retorno de booleanos 5,24 3,63 30,73 2,17 2,12 2,30
4 Llamadas en cascada a funciones 89,04 52,17 41,41 44,95 10,7 76,20
5 Acceso por fila principal en matrices 9.276,92 9.435,42 0,00 510,29 981,36 0,00
6 Listas de inicializacién 139,51 132,15 5,28 140,25 148,11 0,00
7  Eliminacién de subexpresiones 5,21 2,96 43,19 2,77 2,67 3,61
8 Mapeo de estructuras 67,12 87,19 0,00 155,77 67,14 56,90
9 Eliminacion de c6digo muerto 2,49 2,12 14,86 2,17 2,12 2,30
10 Control de excepciones 1.583,2 4,24 99,73 1.573,98 2,32 99,85
11 Variables globales en bucles 44 44,48 0,00 2,83 2,74 3,18
12 Funciones inline o insertadas 5,9 3,33 43,56 2,17 2,12 2,30
13 Variables globales 122,09 132,63 0,00 97,09 97,86 0,00
14 Constantes en bucles 45,22 31,65 30,01 19,79 22,73 0,00
15 Inicializacién frente a asignacién 7,46 2,45 67,16 7,88 2,41 69,42
16 Divisién con potencias de dos 3,1 3,94 0,00 2,14 2,12 0,93
17 Multiplicacién con potencias de dos 3,1 3,94 0,00 2,16 2,12 1,85
18 Integer frente a Character 4,31 4,04 6,26 2,18 2,07 5,05
19 Bucles con cuenta regresiva 240,21 239,09 0,47 30,76 55,18 0,00
20 Desenrollado de bucles 118,66 64,17 45,92 15,53 7,4 52,35
21 Paso de estructuras por referencia 26,05 5,05 80,61 22,79 2,35 89,69
22 Aliasing de punteros 9,45 7,66 18,94 8,84 7,41 16,18
23 Cadenas de punteros 7,49 6,28 16,15 3,11 3,03 2,57
24  Pre-incremento vs post-incremento 451,36 464,08 0,00 51,47 52,85 0,00
25 Busqueda lineal 268,15 236,32 11,87 70,39 55,01 21,85
26 Estructuras IF en bucles 203,09 227,95 0,00 22,81 22,98 0,00

técnicas esta especialmente recomendado en cédigos que requieran intensos procesos de
depuracion.

Con objeto de facilitar la interpretacién de la informacidén relacionada en las tablas,
se ofrecen las Figuras 5.22 y 5.23. De forma andloga a las graficas relativas a IoT, en
éstas las técnicas propuestas son también representadas en los ejes horizontales, mientras
que los ejes verticales muestran el porcentaje de disminucion del tiempo de ejecucion
logrado al aplicarlas (en comparacién con los cédigos estandar). Los tres nodos de computo
utilizados se representan segtin sus procesadores: Intel Xeon E7-4830v3 (barras amarillas),
E5-2660v3 (barras rojas) y E5-2670 (barras azules). La Figura 5.22 muestra los resultados
cuando el compilador no realiza ninguna optimizacion (nivel 0), mientras que las mejoras
alcanzadas cuando se usa el nivel mdximo de optimizacién (3) pueden observarse en la
Figura 5.23.

Los porcentajes de reduccidn conseguidos son similares en los tres nodos. Sin embargo,
es importante resaltar que las diferencias producidas entre barras amarillas, rojas y
azules respecto a determinadas técnicas no implican que un procesador tenga tiempos de
ejecucion mas reducidos que otro, sino que el porcentaje de mejora obtenido al aplicar
la técnica es menor en ese caso. De hecho, los procesadores que en un determinado
experimento presentan tiempos de ejecuciéon mas reducidos que el resto, tienen menos
posibilidades de mejorar atin mas estos resultados al aplicar las técnicas.

Respecto a la escritura directa de cdédigos eficientes sin utilizar la optimizacién del
compilador (ver Figura 5.22), todas las técnicas consiguen mejoras, once de ellas con
reducciones de tiempo superiores al 30%, y cuatro superiores al 69 %, demostrando su
eficiencia cuando la optimizacién del compilador se establece por defecto (es decir, con el
nivel 0).
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Figura 5.22: Porcentajes de reduccién de tiempos de ejecucién obtenidos mediante la escritura de codigo
eficiente (sin optimizacién del compilador) en infraestructuras HPC.
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Figura 5.23: Porcentajes de reduccién de tiempos de ejecucién obtenidos mediante la escritura de cédigo
eficiente (con nivel 3 de optimizacién del compilador) en infraestructuras HPC.
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También es importante sefialar que el hecho de que una determinada técnica alcance
un porcentaje de mejora menor con el nivel maximo de optimizacién que utilizando el
nivel 0 (como en el caso de la técnica relativa a los campos de bits (T1)), no implica un
aumento en el tiempo de ejecucidon cuando se elige el nivel 3, sino un menor impacto de la
técnica al ser aplicada junto a la optimizacién automadtica proporcionada por el compilador
(ver la primera barra amarilla de la Figura 5.22 y la primera barra amarilla de la Figura
5.23).

En cualquier caso, varias técnicas obtienen sus porcentajes de mejora mas elevados
cuando emplean el maximo nivel de optimizacidn del compilador (ver Figura 5.23). Este
incremento es particularmente destacable en las siguientes siete técnicas: conjuntos de
bits (T2), llamadas en cascada a funciones (T4), mapeo de estructuras (T8), control de
excepciones (T10), inicializacion frente a asignacion (T15), desenrollado de bucles (T20) y
paso de estructuras por referencia (T21), con un indice de mejora medio del 73,04 %.

En resumen, gracias al uso de estas técnicas se pueden conseguir reducciones de hasta
un 99,85 % en los tiempos de ejecucion, demostrando asi su eficacia para ser integradas en
el transcompilador con objeto de detectar fragmentos de cddigo cuyo rendimiento pueda
ser mejorado por el usuario. Particularmente destacables son los porcentajes alcanzados
con las técnicas de control de excepciones (T10) y paso de estructuras por referencia
(T21), 99,85% y 93,36 % respectivamente, como sucede en el caso de los dispositivos
IoT y como era de esperar, ya que ambas son ampliamente conocidas. Las siguientes
técnicas también obtuvieron notables mejoras: conjuntos de bits (T2), 77,85 %; llamadas
en cascada a funciones (T4), 76,20%; mapeo de estructuras (T8), 62,80%; inicializacion
frente a asignacién (T15), 69,42 %; y desenrollado de bucles (T20), 52,35 %. A continuacion,
se analizan con mayor profundidad estas siete técnicas, evaluando los factores que
condicionan sus mejoras.

Conjuntos de bits (T2)

Los experimentos relacionados con esta técnica demuestran que en el dmbito del
HPC también es recomendable utilizar conjuntos de bits en lugar de vectores cuando
se requieren doce o mas elementos booleanos (ver resumen del Cddigo 5.4 -pag. 89- o
Test C.2). La Figura 5.24 muestra la variacion del porcentaje de mejora en funcién del
numero de elementos requeridos. Los experimentos desarrollados demuestran que no se
obtiene ningtin ahorro cuando esta técnica se aplica utilizando un tamafio inferior a 11. Sin
embargo, a partir de 12 o mas, el porcentaje crece de forma constante logrando mejoras
de hasta el 70% cuando se utilizan 30 o mas elementos y de hasta el 90% para 65 o mas.

Para analizar esta técnica también se ha desarrollado una versiéon paralela del
codigo estandar, distribuyendo el trabajo entre diferentes hilos de ejecucion mediante
una directiva OpenMP. Sin embargo, los tiempos obtenidos han sido significativamente
mayores que utilizando la versién secuencial, debido al overhead incurrido cada vez que
se invoca un bucle paralelo y se bifurcan los distintos hilos de ejecucién. De este modo,
el codigo eficiente que utiliza conjuntos de datos consigue mejoras de hasta un 100% en
comparacion con la version paralela.
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Figura 5.24: Conjuntos de bits (T2) en HPC. Porcentajes de mejora en los tiempos de ejecucion
segtin el niimero de elementos booleanos requeridos.

Llamadas en cascada a funciones (T4)

Como se indica en el apartado correspondiente relativo a dispositivos IoT, el porcentaje
de mejora de esta técnica depende del tamafio del vector (ver Cédigo 5.5 -pag. 90- o Test
C.4), es decir, del nimero de iteraciones realizadas por el bucle. Especialmente destacable
es el hecho de que con un vector de tan solo 3 elementos se consiguen reducciones del 60 %
en los tiempos de ejecucion (ver Figura 5.25). Con vectores de alrededor de 10 elementos se
alcanzan mejoras superiores al 80 %, mientras que a partir de 200 o mas éstas se estabilizan
y permanecen constantes en torno al 95 %.
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Figura 5.25: Llamadas en cascada a funciones (T4) en HPC. Porcentajes de mejora en los tiempos
de ejecucidén segtin el nimero de llamadas a la funcién (nimero de iteraciones del bucle).
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Al igual que en la técnica relativa a los conjuntos de bits, también se ha desarrollado
una version paralela del cédigo estandar distribuyendo el trabajo entre diferentes hilos. Sin
embargo, también en este caso, los tiempos de ejecucién fueron especialmente peores que
los obtenidos al utilizar la version estandar secuencial, debido a las razones relacionadas
con el overhead paralelo expuestas con anterioridad. Adicionalmente se ha implementado
un tercer conjunto de experimentos consistentes en paralelizar el codigo eficiente, sin
obtener resultados de consideracion.

Mapeo de estructuras (T8)

Las mejoras obtenidas al aplicar esta técnica demuestran que, a diferencia de lo
sucedido en los dispositivos 10T, es aconsejable utilizar tablas para mapear valores a
constantes cuando se programan cddigos destinados a infraestructuras HPC. Es decir,
se recomienda recorrer las tablas mapeadas mediante bucles en lugar de utilizar
declaraciones if anidadas para verificar cada uno de los casos (ver Cédigo 5.13).

Los dos tests implementados transforman una cadena de caracteres en su valor
numérico correspondiente, entre un total de 104 elementos posibles, de “1AAAAA” a
“477777”, y detienen sus busquedas cuando encuentran el valor deseado. Para este
propdsito el cédigo estandar emplea estructuras condicionales if anidadas, mientras
que el codigo eficiente usa una tabla mapeada. Cabe destacar que, aunque existen

Coddigo 5.13: Mapeo de estructuras (T8). Resumen comparativo de los tests.

1 static const struct {

2 const char data[7];

3 int value;

4 Jmap[] = {

5 {"1AAAAA" 1},

6 {"1BBBBB",2},

7

8 {"47272777" 104}

o };

10 int conversionTolnt(const char *data) {

11 if (strcmp (data, "1AAAAA")==0) return 1;
12 else if (strcmp(data,"1BBBBB")==0) return 2;
13

14 else if (strcmp(data, "4ZZZZZ")==0) return 104;
15 else return —1; /* default case */

16}

int conversionTolInt2 (const char *data) {
for (int i = 0; i < NELEMS(map); i++)
if (strcmp(data, map[i].data) = 0)
return map[i].value;
return —1; // default case

NN R s e
= S v ® N

}
int standardTest() {
return conversionTolnt ("TTTTTT");
}
int efficientTest () {
return conversionToInt2 ("TTTTTT");

}
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algoritmos mds rapidos para trabajar con este tipo de mapeos, la bliisqueda lineal es
particularmente 1til cuando se utilizan listas cortas. Ademas, se trata de un algoritmo muy
conocido y especialmente recomendado para programadores noveles debido a su sencilla
implementacién.

Como se muestra en la Figura 5.26, el porcentaje de mejora al aplicar esta técnica
depende del nimero de valores mapeados. Se consiguen reducciones de alrededor del
80% cuando se utilizan menos de 10 elementos. Sin embargo, el rendimiento disminuye
linealmente a medida que aumenta este nimero (considerando siempre el peor escenario,
es decir, cuando el valor buscado se encuentra en la tltima posicién de la tabla). La mejora
es inferior al 50% cuando existen mas de 25 elementos y disminuye por debajo del 20 %
a partir de 55 o mas. Esta reduccion en el rendimiento es debida principalmente a las dos
comparaciones requeridas en cada iteracion para encontrar un elemento en el mapa: la
primera controla las iteraciones del bucle, mientras que la segunda verifica si el elemento
actual coincide con el valor buscado. Asimismo, la aplicacién de esta técnica siempre
mejora los resultados de la utilizacién de estructuras if ampliamente anidadas, que en
general deben ser evitadas.

Control de excepciones (T10)

Al igual que sucede con las reducciones de tiempo y consumo en los dispositivos IoT,
esta técnica demuestra también su eficacia en los experimentos realizados sobre los nodos
de cémputo (ver Cédigo 5.7 -pag. 92- o Test C.10). Respecto a los resultados obtenidos
destacan las mejoras del 99,85 % alcanzadas con solo 100 excepciones lanzadas (ver Figura
5.23 -pag. 115-). En consecuencia, también es aconsejable aplicar esta técnica en HPC para
controlar errores inesperados dentro de bucles cuando existe una alta probabilidad de que
estos ocurran. Como se menciond anteriormente en relacién a esta técnica, su alcance
no esta directamente relacionado tan solo con el nimero de excepciones lanzadas, sino
también con la estructura de datos utilizada (de hecho, cabe recordar que la excepcion
implementada en los tests no presenta ningtin contenido y Unicamente consta de su

100

90

% de reduccion de tiempo

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Valores mapeados E7-4830v3 — E5-2660v3 — E5-2670

Figura 5.26: Mapeo de estructuras (T8) en HPC. Porcentajes de mejora en los tiempos de ejecucion
segtin el nimero de valores mapeados (buscando siempre el ultimo elemento de la lista).
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declaracioén). Asi, su uso es recomendable independientemente del tipo de datos y, por
tanto, existen infinitas variaciones posibles que pueden ser implementadas y evaluadas
en este ambito. Por este motivo se omite una evaluacién en mayor profundidad, con el
objetivo de ampliar préximamente el andlisis de esta técnica.

Inicializacion frente a asignacion (T15)

La inicializacién directa de las variables al ser declaradas también es recomendable
en HPC, reduciendo notablemente los tiempos de ejecucion al eliminar el efecto de las
instancias y asignaciones posteriores (ver Cédigo 5.8 -pag. 93 o Test C.15). En concreto,
los experimentos demuestran que con esta técnica se alcanzan mejoras de hasta el 69,42 %
(ver nuevamente Figura 5.23). Dado que la reduccion obtenida depende del tipo de datos
utilizados, en este caso también existen multiples opciones posibles para implementar y
evaluar su utilizacion, debiendo considerar tipos de datos primitivos, derivados y abstractos
o definidos por el usuario, asi como modificadores como unsigned o long. En consecuencia,
se omite un analisis mds detallado sobre las condiciones que influyen en las mejoras, que
sera abordado en préximos trabajos. En cualquier caso, la aplicacion de esta técnica es
aconsejable indistintamente del tipo de datos.

Desenrollado de bucles (T20)

A pesar del incremento en el tamafio del cédigo que supone el desenrollado de un bucle,
la consecuente disminucién del nimero de iteraciones a realizar permite alcanzar mejoras
del 52% con matrices de 50 elementos. Ademads, dado que con los tests implementados
los beneficios de aplicar esta técnica dependen del tamafio del vector y del ntimero de
instrucciones desenrolladas (ver Codigo 5.10 -pdg. 95 o Test C.20), se han realizado varios
experimentos adicionales con el objetivo de ofrecer un andlisis pormenorizado.

La Figura 5.27 resume graficamente los resultados de las pruebas con vectores de 50,
100, 200 y 300 elementos. En ella se representan los porcentajes de mejora alcanzados en
base al nimero de iteraciones. De este modo, tomando como ejemplo un vector de 100
elementos, son necesarias 50 operaciones de asignacién para inicializarlo completamente
con dos tunicas iteraciones del bucle, se requieren 25 asignaciones con 4 iteraciones y asi
sucesivamente hasta alcanzar las 50 iteraciones, que necesitan inicamente dos operaciones
de asignacion.

Los experimentos muestran que los porcentajes de mejora logrados son levemente
superiores en el nodo de cémputo con el procesador ES-2670 (barras azules), donde los
tiempos de ejecucién también fueron ligeramente mayores y en consecuencia aumentan
las posibilidades de mejorar los resultados aplicando la técnica propuesta.

En relacién al vector de 100 elementos (Figura 5.27 a), se logran mejoras entre el
40% y el 52% cuando se realizan 10 iteraciones o menos y, por lo tanto, se desenrollan
mas de 5 operaciones de asignacién. Asimismo, la mejora decrece cuando el nimero de
iteraciones aumenta, situandose entre el 30% y el 42% con 25 iteraciones. Este hecho
también se aplica al resto de vectores de mayor tamafio. Al superar las 25 iteraciones, la
mejora tiende a desaparecer en los vectores de 100, 200 y 300 elementos (Figuras 5.27 b, c
y d). Respecto al vector de 300 elementos (Figura 5.27 d), se obtiene una mejora de entre el
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Figura 5.27: Desenrollado de bucles en HPC (T20). Porcentajes de mejora en los tiempos de ejecucion segtin
el namero de iteraciones. Vectores de (a) 50 elementos, (b) 100 elementos, (c) 200 elementos y (d) 300
elementos.

10% y el 12% cuando el nimero de iteraciones es igual o inferior a 20. Por ello, la técnica
debe aplicarse vigilando que el aumento en el nimero de operaciones desenrolladas no
afecte al rendimiento de la caché. En consecuencia, es importante tener en cuenta que
cuanto mayor es el vector recorrido, menor es la mejora alcanzada y ademas ésta tiende a
desaparecer cuando el desenrollado involucra a mas de 25 iteraciones.

De igual modo que con las técnicas de conjuntos de bits (T2) y llamadas en cascada a
funciones (T4), también se ha desarrollado una versién paralela del cédigo estdndar para
analizar la eficiencia de esta técnica. Sin embargo, al igual que en dichos experimentos,
los tiempos de ejecucion son significativamente peores que los alcanzados mediante la
utilizacién de la versién estdndar secuencial, nuevamente debido al overhead paralelo.
Ademas, se ha ejecutado un tercer conjunto de pruebas que implementan la paralelizaciéon
del codigo eficiente, con las cuales no se ha logrado mejorar los tiempos de ejecucion.

Paso de estructuras por referencia (T21)

La aplicacidn de esta técnica, que implica el paso de estructuras por referencia para
evitar el importante overhead originado al pasarlas por valor, ofrece mejoras de alrededor
de un 89,69 %. Cabe recordar que en esta técnica los tests emplean una clase con dos
atributos de tipo string y una subestructura formada por un vector de 10 elementos y un
indice entero (ver Codigo 5.11 -pdg. 96 o Test C.21).

De igual forma que en otras técnicas descritas anteriormente, existen numerosas
opciones que pueden ser analizadas, dado que la mejora a alcanzar depende de las
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estructuras de datos utilizadas. Por este motivo, se omite la realizacién de un analisis mas
detallado sobre las condiciones que influyen en estas ventajas, trabajo que sera efectuado
préximamente con objeto de integrar las técnicas en el transcompilador desarrollado. En
cualquier caso, se recomienda igualmente aplicar esta propuesta, independientemente del
tipo de datos.

De esta manera, se ha evaluado el impacto de las técnicas propuestas en esta tesis
doctoral también en relacién la computacién de alto rendimiento, demostrando que
compiladores como GCC son insuficientes para lograr el mejor rendimiento posible y
no obtienen las mismas mejoras que un programador puede lograr si estas técnicas
son aplicadas manualmente o mediante el transcompilador en el futuro. Ademads, tanto
los experimentos realizados como los resultados alcanzados, son extrapolables a otras
infraestructuras y procesadores de HPC. De hecho, las mejoras conseguidas son similares
en los tres nodos de computo empleados en los experimentos, aunque en algunos casos
existen algunas variaciones debido a las diferencias entre los procesadores. Asimismo, se
ha demostrado que los usuarios de la computacidn paralela también deben ser conscientes
del importante impacto que incluso pequefios fragmentos de cddigo pueden tener en
los tiempos de ejecucién de sus programas. Consecuentemente, la aplicacion de estas
técnicas esta especialmente recomendada para trabajos HPC cuyas ejecuciones requieren
un destacable ntimero de horas de CPU.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se describen las conclusiones que se han alcanzado en relacién a las
propuestas realizadas en esta investigacion, asi como las futuras lineas de trabajo a
abordar.

6.1. Conclusiones

La primera aportacién de esta tesis doctoral ha consistido en ofrecer un
transcompilador que paraleliza de forma automadtica cédigos secuenciales. Su objetivo
principal reside en que incluso usuarios noveles en computacién paralela puedan hacer un
uso mas eficiente de los recursos disponibles en centros HPC, mejorando el rendimiento
de sus ejecuciones y requiriendo menos tiempo para desarrollar sus algoritmos.
Adicionalmente, el transcompilador propuesto facilita especialmente el aprendizaje inicial
del modelo de programacion, permitiendo a sus usuarios identificar de forma sencilla
las partes secuenciales y paralelas de sus programas, asi como las distintas directivas
de paralelizacién generadas automaticamente. Para ello, el transcompilador examina,
mediante andlisis estdtico, programas escritos en lenguaje C/C++ y los transforma en
programas OpenMP equivalentes, paralelizando sus bucles.

Con objeto de cubrir la necesidad de utilizar siempre una planificacién de ejecucion
adecuada para cada cédigo, se ha implementado un médulo de optimizacidon que, mediante
aprendizaje automatico, predice la estrategia mas apropiada en cada caso. Asimismo, en
el marco de este optimizador se ha desarrollado también un sistema de apoyo a la toma de
decisiones. Este DSS permite modificar, compilar y enviar los programas paralelizados a las
colas de ejecucién de las infraestructuras de computo. Ademas, posteriormente extrae de
forma automatica los resultados de rendimiento obtenidos en las ejecuciones, ordenando
y analizando la informacién relativa a cada programa. Esto posibilita, a su vez, generar
distintas versiones de cada cédigo paralelo, con objeto de identificar la configuracién con
la que se obtienen los mejores resultados. De este modo, el DSS sirve también de apoyo a la
creacion de los conjuntos de entrenamiento requeridos por los algoritmos de aprendizaje
automadtico utilizados.
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Para demostrar la funcionalidad del transcompilador se han desarrollado diversos
experimentos, basados en la paralelizaciéon de cdédigos secuenciales relacionados con
problemas ampliamente conocidos y utilizados en diferentes ambitos. Las pruebas han
sido realizadas sobre dos procesadores distintos, ubicados en un nodo de cémputo
de memoria compartida y en un clister de memoria distribuida, que poseen unas
caracteristicas realmente representativas en sistemas de computo de alto rendimiento. Los
resultados obtenidos han puesto de manifiesto las ventajas de utilizar el transcompilador,
paralelizando de forma satisfactoria los programas correspondientes a cada uno de los
experimentos y prediciendo correctamente la estrategia OpenMP mds adecuada para cada
codigo.

Como segundo objetivo principal de esta tesis, también se ha propuesto un conjunto de
veintiséis técnicas de optimizacidn destinadas a escribir cédigo de programacion eficiente
para infraestructuras HPC. Su utilizacion persigue complementar las ventajas ofrecidas
por el transcompilador. Estas técnicas han sido seleccionadas de la literatura con objeto
de poder ser aplicadas en una gran variedad de rutinas y tareas de programacién. Asi, el
propdsito es reducir los tiempos de ejecuciéon mediante su aplicacion sobre los codigos a
optimizar, conservando su semdntica sin modificar los algoritmos.

Su eficiencia ha sido comprobada en un extenso conjunto de experimentos ejecutados
en este caso en tres nodos de cémputo diferentes, con procesadores ampliamente utilizados
en infraestructuras HPC de memoria compartida y distribuida. Cada experimento consta
de dos tests desarrollados ad hoc para cada técnica, uno con cddigo estandar y otro
con el codigo eficiente resultante de aplicar la correspondiente técnica sobre el primero.
Adicionalmente, se han analizado y evaluado con mayor profundidad las siete técnicas
que han obtenido los resultados mds notables, con la finalidad de analizar en detalle las
condiciones que impactan en sus mejoras.

Las reducciones en los tiempos de ejecucién logradas al aplicar las veintiséis técnicas
han sido comparadas con las conseguidas mediante el uso de optimizaciones automaticas.
Los resultados han demostrado que las caracteristicas de compiladores como GCC se
muestran insuficientes para aumentar el rendimiento del cédigo. En concreto, no alcanzan
las mismas mejoras que un programador puede lograr si aplica manualmente las técnicas
propuestas en este trabajo. Ademads, varias de ellas han obtenido mejoras realmente
destacables.

Los resultados analizados en esta investigacién pueden ser extrapolados a otras
infraestructuras y procesadores de HPC. De hecho, las mejoras conseguidas son similares
en los tres nodos de cdmputo utilizados para realizar los experimentos, aunque en algunos
casos se produzcan ciertas variaciones debido a las diferencias existentes entre ellos.

Asimismo, se ha evidenciado que los usuarios que hacen uso de la computacién de
alto rendimiento, deben ser conscientes del importante impacto que incluso pequefios y
simples fragmentos de cddigo pueden tener en los tiempos de ejecucion de sus desarrollos.
Del mismo modo, la aplicacién de estas técnicas estd también especialmente recomendada
en programas que emplean dias o semanas de ejecucién o requieren millones de horas de
CPU al afio.



6.2. Limitaciones y trabajo futuro 125

Previamente a su aplicacién sobre infraestructuras HPC, las técnicas han sido probadas
en dispositivos del Internet de las cosas, con objeto de acotar adecuadamente los
experimentos y reducir la complejidad de la investigacion, especialmente respecto a las
mediciones de ahorro energético. De esta forma, se ha evitado la utilizacién de un nimero
elevado de horas de computo en los nodos HPC y se ha establecido el alcance de los
distintos tests desarrollados. Las pruebas realizadas han confirmado que las técnicas
también obtienen notables resultados con arquitecturas ARM y dispositivos IoT y en
consecuencia, pueden ser extrapolables a un mayor nimero de sistemas computacionales.
En concreto, su uso permite alcanzar importantes reducciones en los tiempos de ejecucién
y el consumo de energia de estos dispositivos. Asi, se ha demostrado que el papel del
programador también es fundamental a la hora de aumentar el ahorro energético. De
igual forma que respecto a las infraestructuras HPC, también se han analizado con mayor
detalle las siete técnicas que han alcanzado los mejores resultados en estos dispositivos,
evaluando las condiciones que influyen en su rendimiento.

6.2. Limitaciones y trabajo futuro

Durante el desarrollo de las distintas propuestas y aportaciones realizadas, han surgido
limitaciones y lineas de trabajo adicionales que seran abordadas en profundidad en futuras
investigaciones, por ser consideradas fuera del alcance de esta tesis doctoral. Destacan
principalmente las siguientes:

Relativas al transcompilador:

» Evaluacion completa de las funcionalidades ofrecidas, mediante la utilizacién de un
grupo significativo de usuarios de HPC, con diferentes habilidades y experiencias en
distintas ramas cientificas y tecnoldgicas.

= Aunque actualmente el transcompilador paraleliza programas escritos en lenguajes
de programacién C/C++, ha sido implementado de forma que pueda admitir otros
lenguajes adicionales en proximos desarrollos.

» El transcompilador detecta dependencias entre instrucciones, determinando si es
posible paralelizar cada bucle e informando al usuario en caso contrario. Sin
embargo, no las corrige, debido a que sus capacidades se basan en el analisis
estatico del cédigo. Por tanto, en estos casos, el usuario se ve obligado a reescribir
manualmente el bucle o modificar el algoritmo de forma que se eviten estas
dependencias. Ademas, en ocasiones no es posible aplicar este tipo de analisis,
debido principalmente a patologias que no pueden ser resueltas en tiempo de
compilaciéon, incluyendo problemas de aliasing o accesos indirectos mediante
punteros. Asi, una de las principales lineas de desarrollo futuro consistird en la
implementacion de analisis dinamicos en el transcompilador. No obstante, en primer
lugar se prevé mejorar sus caracteristicas actuales, de forma que pueda solucionar
estas limitaciones obteniendo informacién adicional mediante la interacciéon del
usuario.
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= La funcionalidad y ventajas obtenidas en los resultados de las pruebas realizadas
serian semejantes en otro tipo de recursos HPC. Sin embargo, se pretende ampliar la
investigacion considerando otras infraestructuras y arquitecturas computacionales,
de forma que los resultados puedan ser extrapolados de forma mas exacta a un mayor
numero de centros de supercomputacion.

= Serd necesario extender el conjunto de experimentos utilizados en el aprendizaje
supervisado, tanto en el conjunto de entrenamiento, como para la propia validacién.

= Deberan implementarse otros algoritmos de machine learning y comparar los
resultados entre ellos.

= Se prevé ampliar el mdédulo de optimizaciéon considerando otras caracteristicas
correspondientes a los propios nodos de cémputo donde se realizan las ejecuciones,
como por ejemplo, la carga del sistema en cada momento o las propiedades de su
infraestructura, habida cuenta del significativo impacto que las particularidades de
cada sistema presentan en los resultados.

= Se afrontard también la prediccidn automadtica del numero de cores mds adecuado
para alcanzar un determinado speedup sin afectar significativamente a la eficiencia,
con objeto de evitar desaprovechar los recursos de computo empleados.

= El método piloto de medicién de overheads desarrollado serd mejorado, para realizar
un analisis mas detallado de los efectos producidos, tanto por los incrementos en el
numero de cores de ejecucidén, como por la planificaciéon paralela escogida en cada
caso. Ademads, se analizard la utilizaciéon de modelos de rendimiento que permitan
predecir con exactitud el tiempo empleado por las comunicaciones, ayudando asi a
mejorar el disefio y la implementacién de los algoritmos.

Respecto a la aplicacién de las técnicas:

= Ampliacion de los experimentos desarrollados, para analizar el impacto de diversas
modificaciones de las técnicas sobre el rendimiento de las mismas. De este modo, se
pretende estudiar las variaciones en el tamafio y la dimensidn de vectores y matrices,
asi como el uso de distintas estructuras de datos, considerando, entre otros, tipos de
datos primitivos, derivados, abstractos o definidos por el usuario.

= Aplicacién sobre otros dispositivos IoT, infraestructuras y arquitecturas de cémputo,
con objeto de ampliar significativamente el alcance de la investigacion.

= Implementacién de un nuevo modulo en el transcompilador que permita integrar las
técnicas de optimizacidn propuestas, con objeto de detectar fragmentos de cddigo
cuyo rendimiento pueda ser mejorado gracias a la aplicacién de alguna de estas
técnicas.

= Andlisis del ahorro energético en infraestructuras HPC al aplicar las técnicas
propuestas. Como primera aproximacion, se considerara el uso de simuladores
que permitan reproducir el comportamiento en infraestructuras HPC y emplear
benchmarks para analizar el consumo de energia.
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B.1. Conjunto de Mandelbrot

Codigo B.1: Bucle paralelo principal del conjunto de Mandelbrot.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static) default(none)
2 private (i, j, yl, x1, ¢, y, x, k, x2, y2)

3 shared (m, n, count, b, y min, y max, g, X _min, x max, r, count_max)
4

5 for (i =0; i <m; i++ ) {

6 for ( j =0; j <n; j+ ) {

7 x = ( ( double ) ( j— 1) * x max
8 + ( double ) (m— j ) * x_min )
9 / ( double ) (m -1 );

10

11 y = ( ( double ) ( i— 1) * y max
12 + ( double ) (n—1i ) * y_min )
13 / ( double ) ( n -1 );

14

15 count[i][j] = 0;

16

17 x1l = x;

18 vyl =1vy;

19

20 for ( k = 1; k <= count_max; k++ ) {

21 x2 =x1 * x1 —yl * yl + x;

22 y2 =2 * x1 * yl +y;

23 if (x2< —-20|] 2.0 <x2 || y2< —2.0 || 2.0 <y2 ) {
24 count[i][j] = k;

25 break;

26 }

27 x1 = x2;

28 yl = y2;

29 }

30

31 if ( ( count[i][j] %2 ) =1 ) {

32 r[i][j] = 255;

33 glillj] = 255;

34 b[i][j] = 255;

35 }

36 else {

37 ¢ = (int)(255.0*sqrt(sqrt(sqrt(

38 ((double) (count[i][j])/(double)(count_ max))))));
39 r[i][j1=3 *¢c / 5

40 glillil=3* ¢/ 5

4 b[i][j] = c;

42 }

43 }

44 }

Referencias: [207, 213].
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B.2. Calculo de numeros primos

Codigo B.2: Bucle paralelo para el célculo de niimeros primos.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static)
2 private (i,end, prime)

3 shared (n)

4 reduction (+:j)

5 reduction(+:total)

6

7 for (i=1; i<=n; i+=2){

8 end = (int) sqrt((float)i) + 1;

9 prime = 1;

10 j =3

11 while (prime && (j <= end)){

12 if (i %j == 0) prime = 0;

13 jt= 2;

14 }

15 if (prime){

16 //printf("%d\n",i); // Se omite por cuestiones de rendimiento
17 total ++;

18 }

19}

B.3. Estimacion de integral f ab f(x)dx

Cddigo B.3: Bucle paralelo para el célculo de la integral f ab f(x) dx.

#pragma omp parallel for num threads(20) schedule(static)
private (i, x)
shared (a,b,n)
reduction (+ : total)

1
2
3
4
5
6 for (i=0.0; i<n; i++) {

7 X = ((double)(n—i—1)*a + (double)(i)*b) / (double)(n—1);
8 total = total + f(x);

9 }

10

1 total = (b—a) * total / (double) n; // Estimacién

12 error = fabs (total — exact); // Error
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B.4. Estimacion de integral doble f ab f(x,y) dxdy

Cddigo B.4: Bucle paralelo para el célculo de la integral doble fab f(x,y) dxdy.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static) default(none)
2 private (i,x,y,j)

3 shared (b, a,nx,ny)

4 reduction(+: total)

5

6 for (i=1; i<=nx; i++) {

7 x = ((2*nx — 2*1 + 1)*a + (2*i — 1)*b) / (2*nx);

8 for (j=1; j<=ny; j++) {

9 y = ((2*ny — 2*j + D*a + (2*j — 1)*b ) / (2*ny);

10 total = total + f ( x, y );

11 }

12 }

13

14 total = (b—a)*(b—a)*total / (double)(nx) / (double)(ny); // Estimacion

15 error = fabs (total — exact); // Error
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B.5. Calculo de la Transformada Rapida de Fourier

Cddigo B.5: Bucle paralelo para el célculo de la Transformada Rapida de Fourier.

#pragma omp parallel for num threads(20) schedule(static) default(none)
private (ambr,ambu,j,ja,jb,jc,jd,jw,k,wjw)
shared (a,b,c,d,lj ,mj,mj2,sgn ,w)

1
2

3

4

5 for (j=0; j<lj; j++) {
6 jw =] * mj;

) .

8

9

ja = jw;
jb = ja;
je =j * mj2;
10 jd = jc;
11
12 wiw[0] = w[jw*2+0];
13 wiw[1] = w[jw*2+11];
14
15 if (sgn < 0.0) {
16 wiw[1l] = — wjw[1];
17 }
18
19 for (k=0; k<mj; k++) {
20 c[(jet+k)*24+0] = a[(ja+k)*24+0] + b[(jb+k)*2+0];
21 c[(je+k)*2+1] = a[(ja+k)*2+1] + b[(jb+k)*2+1];
22
23 ambr = a[(ja+k)*2+0] — b[(jb+k)*2+0];
24 ambu = a[ (ja+k)*2+1] — b[(jb+k)*2+1];
25
26 d[(jd+k)*2+0] = wjw[0] * ambr — wjw[1] * ambu;
27 d[(jd+k)*2+1] = wjw[1] * ambr + wjw[0] * ambu;
28 }
29 }

Referencias: [208, 209].

B.6. Factorizacion LU

Codigo B.6: Bucle paralelo para la factorizacién LU de matrices.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static) default(none)
2 private (i,j)

3 shared (M, L, size ,k)

4

5 for (i=k+1; i<size; i++) {

6 L[i][k] =M[i][k] / M[k][k]; // Paso de division

7 for (j=k+1; j<size; j++)

8 MLil[j]l =M[il[j] — LLil[k]*M[k][j]; // Paso de eliminacién

9 }
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B.7. Simulaciones de dinamica molecular

Cédigo B.7: Bucle paralelo para simulaciones de dindmica molecular.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20)

2 private (i,j,k,rij,d,d2)

3 shared (f,nd,np,pos,vel)

4 reduction ( + : pe,ke)

5

6 for (k=0; k<np; k++){

7 // Calcula la energia y fuerzas potenciales
8 for (i=0; i<nd; i++) {

9 fli+k*nd] = 0.0;

10 }

1 for (j=0; j<np; j++) {

12 if (k!'=j) {

13 d = dist (nd, pos+k*nd, pos+j*nd, rij);
14 // Atribuye la mitad de la energia potencial a la particula J.
15 if (d < PI2) {

16 d2 = d;

17 }

18 else {

19 d2 = PI2;

20 }

21 pe = pe + 0.5 * pow ( sin ( d2 ), 2 );
22 for (i =0; i <nd; i++ ) {

23 fli+k*nd] = f[i+k*nd] — rij[i] * sin (2.0%*d2) / d;
24 }

25 }

26 }

27 // Calcula la energia cinética

28 for (i=0; i<nd; i++) {

29 ke = ke + vel[i+k*nd] * vel[i+k*nd];

30 }

31 }

Referencia: [212].
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B.8. Multiplicacién de matrices densas

Codigo B.8: Bucle paralelo para la multiplicacién de matrices densas.

1 #pragma omp parallel for num_threads(20) schedule(static) default(none)
2 private (j,i,k)

3 shared(n,a,l,b,c,m)

4

5 for (j=0; j<n; j++) {

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

7 ali+j*1] = 0.0;

8 for (k=0; k<m; k++) {

9 ali+j*1] = a[i+j*1] + b[i+k*1] * c[k+j*m];
10 }

11 }

12 }

B.9. Aproximacion de la ecuacion de Poisson

Cddigo B.9: Bucle paralelo para la aproximacion de la ecuacién de Poisson.

1 #pragma omp parallel num threads(20)

2 shared (dx, dy, f, itnew, itold, nx, ny, u, unew)

3 private (i, it, j)

4

5 // Método iterativo de Jacobi para resolver el sistema lineal

6

7 for ( it = itold + 1; it <= itnew; it++ ) {

8

9 #pragma omp for schedule(static) // Almacena la estimacidén actual
10 for (j = 0; j < ny; j++ ) {

11 for (i =0; i < nx; i++ ) {

12 uli][j] = unew[i][j];

13 }

14 }

15

16 #pragma omp for schedule(static) // Realiza una nueva estimacién
17 for ( j =0; j <ny; j+ ) {

18 for (i =0; i < nx; i++ ) {

19 if (i== [| j==0]] i==nx—-1]] j==ny—1) {
20 unew[i][j] = f[i][j];

21 }

22 else {

23 unew[i][j] = 0.25 * (u[i—1][j] + u[i][j+1] + u[i][j—1]

2 +uli+1][j] + f[i1[j] * dx * dy);
25 }

26 }

27 }

28

29 }
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APENDICE C. Tests de técnicas de programacioén eficientes

Plantilla de test empleada en todos los experimentos

O ® N AW N e
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#include <cmath>
#include <iostream>
#include "watchtime.h"

#ifdef level

#define OPTIMIZE __ attribute _ ((optimize (level)))
#else

#define OPTIMIZE
#endif

const int nms = 10; // number of measurements
const int reps 100000000; // number of times a test is repeated
// (for a single measurement)

void stats (unsigned times[]){
unsigned totaltime ,meantime,sumsq, sd;
float testtime;
totaltime = meantime = sumsq = O;
printf ("\t\t \n");
for (int i=0; i<nms; i++){
printf ("\t\tTime %\t%u ms\n",i+1,times[i]);
totaltime += times[i];

}
meantime = totaltime / nms;
for (int i=0; i<nms; i++){
sumsq += (times[i] — meantime) * (times[i] — meantime);
}
sd = sqrt(sumsq / (nms—1));
testtime = ((float)meantime / (float)reps);
testtime *= 1000000; // ms to ns
printf ("\t\t \n");
printf ("\t\tAverage measurement time: %u ms\n",meantime);
printf ("\t\tStandard deviation: %u\n",sd);
printf ("\t\t \n");
printf ("\t\tAverage test time: %.2f ns\n\n",testtime);

int main() {
int i,j;
unsigned times[nms],aux;
Watchtime time;

printf ("\n\nTechnique 1: Bit fields\n\n");
printf ("\tOptimization level %\n\n",level);

printf("\tTest 1 (standard code)...\n\n");
for (i=0; i<nms; i++){

time . startTime ();

for (j=0; j<reps; j++){

testl ();

}

aux = time.getTime ();

times[i] = aux;
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stats (times);

printf ("\tTest 2 (efficient code)...\n\n");
for (i=0; i<nms; i++){

time . startTime ();

for (j=0; j<reps; j++){

test2 ();

}

aux = time.getTime ();

times[i] = aux;
}

stats (times);
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C.1. Campos de bits

1 typedef struct {

2 unsigned int bitA 1;
3 unsigned int bitB 1;
4 unsigned int bitC 1;
5 unsigned int bitD 1;
6 } BitField;

7

g typedef struct {

9 unsigned int bits;

10 } IntegerBitField;

1

12 unsigned int OPTIMIZE getBitField (const BitField *d) {
13 return (d—=DbitA << 0) |
14 (d—=bitB << 1) |
15 (d—=bitC << 2) |
16 (d—=bitDh << 3);
17}

18

19 unsigned int OPTIMIZE getIntegerBitField (const IntegerBitField *d) {
20 return d—=>bits;

21}
22
23 unsigned int testl () {
24 BitField *p;
25 return getBitField (p);
26}
27
28 unsigned int test2 () {
29 IntegerBitField *p;
30 return getlntegerBitField (p);
31
}

C.2. Conjuntos de bits

void testl () {
bool array[32];
for (int i=0; i<32; i++){
array[i] = true;
}
}

void test2 () {
std :: bitset <32> bitset;
10 bitset.set ();

1n}

© N U AW N =
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C.3. Retorno de booleanos
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bool OPTIMIZE getOR(bool argA,bool argB,bool argC,bool argD) {
return (argA || argB || argC || argD);

}

typedef

#define
#define
#define
#define

bool OPTIMIZE getFlagsOR (Flags flags) {
return (flags & (flagA |

}

unsigned int Flags;

flagA (1u <<
flagB (lu <<
flagC (1lu <<
flagD (1u <<

void testl () {
getOR(1,1,0,0);

}

void test2 () {

getFlagsOR (1100);

}

0)
1)
2)
3)

| flagD)) != 0;
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C.4. Llamadas en cascada a funciones

1 int const N = 20;

2 int a[N];

3

4 class Class {

5 private:

6 int data;

7 public:

8 void setData(int data);
9 int getData();

10}

11

12 void Class::setData(int data) {
13 Class ::data = data;

14}

15

16 int Class::getData (){

17 return data;

18}

19

20 void OPTIMIZE testl (Class *c){
21 for (int i=0; i<N; i++){
22 if (c—=>getData()==1){

23 ali] = 0;

24 }

25 }

26}

27

28 void OPTIMIZE test2 (Class *c){
29 int data = c—=>getData();
30 for (int i=0; i<N; i++){
31 if (data==1){

32 a[i] = 0;

33 }

34 }
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C.5. Acceso por fila principal en matrices
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13
14

int const N = 60;
int array[N][N];

void OPTIMIZE testl (){
for (int j=0; j<N; j++)
for (int i=0; i<N; i++)
array[i][j] = 0;
}

void OPTIMIZE test2 (){
for (int i=0; i<N; i++)
for (int j=0; j<N; j++)
array[i][j] = 0;
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C.6. Listas de inicializacion

1 using namespace std;

2

3 class ClassA {

4 private:

5 string dataA;

6 string dataB;

7 int dataC;

8 int dataD;

9 public:

10 ClassA(string datal, string data2, int data3, int data4);
1}

12

13 OPTIMIZE ClassA :: ClassA(string datal, string data2, int data3, int data4) {
14 dataA = datal;

15 dataB = data2;

16 dataC = data3;

17 dataD = data4;

18}

19

20 class ClassB {

21 private:

22 string dataA;

23 string dataB;

24 int dataC;

25 int dataD;

26 public:

27 ClassB(string datal, string data2, int data3, int data4);
% };

29

30 OPTIMIZE ClassB::ClassB(string datal, string data2, int data3, int data4):
31 dataA(datal), dataB(data2), dataC(data3), dataD(data4) {
32}

33

34 void OPTIMIZE testl (){

35 ClassA c("datal","data2",1,1);

36}

37

38 void OPTIMIZE test2 (){

39 ClassB c("datal","data2",1,1);

40 }
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C.7. Eliminacion de subexpresiones comunes
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int x=100;
int i,j;

void OPTIMIZE testl (){
i X + sqrt(16384) + 1;
j =x + sqrt(16384);

}

void OPTIMIZE test2 (){
int aux = x + sqrt(16384);
i aux + 1;
j aux;
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C.8. Mapeo de estructuras

1 #define NELEMS(a) ((int) (sizeof(a) / sizeof(a[0])))
2

3 static const struct {

4 const char data[7]; /* NB. PIC */

5 int value;

6 } map[] = {

7 { "AAAAAA", 1 },

8 { "BBBBBB", 2 },

9 { "ccceec', 3},

10 { "DDDDDD", 4 1},

1 { "EEEEEE", 5 },

12 { "FFFFFF", 6 },

13 { "GGGGGG", 7 },

14 { "HHHHHH", 8 },

15 { "IIIIII", 9 },

16 { "JJJJIJ", 9},

17 { "KKKKKK", 9 1},

18 { "LLLLLL", 9 },

19 { MMMVMWM', 9 },

20 { "0O00O0O0", 9 },

21 { "PPPPPP", 9 },

22 { "oQQQXQ", 9 1},

23 { "RRRRRR", 9 },

2 { "SSSSSS", 9 },

25 { "TTTTTT", 9 }

26}

27

28 int OPTIMIZE dataToValue(const char *data) {

29 if (strcmp (data, "AAAAAA") =— 0) return 1;
30 else if (strcmp(data, "BBBBBB"') =— 0) return 2;
31 else if (strcmp(data, "CCCCCC") = 0) return 3;
32 else if (strcmp(data, "DDDDDD") = 0) return 4;
33 else if (strcmp(data, "EEEEEE") =— 0) return 5;
34 else if (strcmp(data, "FFFFFF") = 0) return 6;
35 else if (strcmp(data, "GGGGGG") = 0) return 7;
36 else if (strcmp(data, "HHHHHH") =— 0) return 8;
37 else if (strcmp(data, "IIIIII") = 0) return 9;
38 else if (strcmp(data, "JJJJJJ") = 0) return 10;
39 else if (strcmp(data, "KKKKKK") = 0) return 11;
40 else if (strcmp(data, "LLLLLL") == 0) return 12;
41 else if (strcmp(data, "MVMVMVM') = 0) return 13;
42 else if (strcmp(data, "NNNNNN") = 0) return 14;
43 else if (strcmp(data, "OOOOOO") = 0) return 15;
44 else if (strcmp(data, "PPPPPP") = 0) return 16;
45 else if (strecmp(data, "QQQQQQ") = 0) return 17;
46 else if (strcmp(data, "RRRRRR") = 0) return 18;
47 else if (strcmp(data, "SSSSSS") = 0) return 19;
48 else if (strcmp(data, "TTTTTT") = 0) return 20;
49 else return —1; /* default case */

so }

51

s2 int OPTIMIZE dataToValue2(const char *data) {

53 for (int i = 0; i < NELEMS(map); i++)

54 if (strcmp(data, map[i].data) = 0)

55 return map[i].value;

56 return —1; // default case
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int

int

testl () {
return dataToValue("TTTTTT");

test2 () {
return dataToValue2 ("TTTTTT");
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C.9. Eliminaciéon de cédigo muerto

1 int global;

2

3 void OPTIMIZE testl (){

4 int i;

5 i=1; // dead store
6 global = 1; // dead store
7 global = 2;

8 return;

9 global = 3; // unreachable

-
S

}

—
j

12 void OPTIMIZE test2 (){
13 global = 2;
14 return;

15}

C.10. Control de excepciones

1 using namespace std;

2

3 class myexception: public exception {
4 '} myex;

5

6 int OPTIMIZE testl (){

7 int num = 100;

8 for (int i=0; i<1; i++){
9 try {

10 if (num = 100) {
1 throw myex;

12 }

13 } catch (exception& e){
14 }

15 }

16 return O;

17}

18

19 int OPTIMIZE test2 (){

20 int num = 100;

21 for (int i=0; i<1; i++){
22 if (num != 100) {
23 continue;

24 }

25 }

26 return O0;
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C.11. \Variables globales en bucles
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int const N = 20;
int a[N];
int sum;

void initializeArray (int N){
for (int i=0; i<N; i++){
ali] = i;
}
}

void OPTIMIZE testl (){
sum = 0;
for (int i=0; i<N; i++)
sum += ali];

}

void OPTIMIZE test2 (){
int t = 0;
for (int i=0; i<N; i++)
t += alil];
sum = t;

}

C.12. Funciones inline o insertadas

O ©® N U AW N =

o T S e S T
© ® N O A W N R O

int OPTIMIZE add (int x, int y) {
return X + Yy,

}

int OPTIMIZE sub(int x, int y) {
return add (x, —Vy);

}

int OPTIMIZE sub2(int x, int y) {
return x + —y;

}

void testl (){
sub(10,5);

}

void test2 (){
sub2(10,5);
}
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C.13. \Variables globales

int value;

int £ {
return 512;

}

void OPTIMIZE testl () {
for (int i=0; i<50; i++) {
value += f();

© N U A W N =

=
o

}
}

=
N =

void OPTIMIZE test2 () {
int aux = value;
for (int i=0; i<50; i++) {
aux += f();

[ T R
o v b W

}

value = aux;

—
[S N

Jun
)
—
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C.14. Constantes en bucles

1 #define IDENTIFIER_A 2

2 #define IDENTIFIER B 1

3 #define IDENTIFIER C 3

4

5 typedef struct {

6 unsigned int value;

7 } Structure;

8

9 void auxl(int i){

10 i++;

1n }

12 void aux2(int i){

13 i++;

14}

15 void aux3(int i){

16 i++;

17}

18

19

20 void OPTIMIZE testl (int N) {
21 int i;

22 Structure t,*pt;

23 pt = &t;

24

25 pt—>value &= IDENTIFIER_C;
26

27 for (i=0; i<N; i++) {

28 if (pt—value & IDENTIFIER_A)
29 aux1(i);

30 else if (pt—=>value & IDENTIFIER_B)
31 aux2(i);

32 else

33 aux3(i);

34 }

35}

36

37 void OPTIMIZE test2 (int N) {
38 int i;

39 Structure t,*pt;

40 pt = &t;

41

42 pt—>value &= IDENTIFIER C;
43

44 if (pt—>value & IDENTIFIER A) ({
45 for (i=0; i<N; i++)

46 aux1(i);

47 }else if (pt—>value & IDENTIFIER B) {
48 for (i=0; i<N; i++)

49 aux2(i);

50 telse {

51 for (i=0; i<N; i++)

52 aux3(i);

53 }
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C.15. Inicializacién frente a asignacion

void OPTIMIZE testl () {
std :: complex<double> mycomplex;
mycomplex = (3.14);

—

void OPTIMIZE test2 () {
std :: complex<double> mycomplex (3.14);

® N O U A W N =

——

C.16. Divisién con denominadores potencias de 2

int OPTIMIZE divide (unsigned int i) {
return i / 1024;

}

int OPTIMIZE divide2 (unsigned int i) {
return i >> 10;

}

O ©® N U A W N =

void testl (){
divide (100000000);

—
o

}

=
[ -

void test2 (){
14 divide2(100000000);

15}

-
w

C.17. Multiplicacién con factores potencias de 2

int OPTIMIZE multiply (int i) {
return i * 1024;

}

int OPTIMIZE multiply2 (unsigned int i) {
return i >> 10;

}

O ©® N U A W N =

void testl (){
multiply (100000000);

—
o

}

—
[

void test2 (){
14 multiply2(100000000);

15}

-
w
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C.18. Integer frente a character

1 char OPTIMIZE sum_char(char a, char b, char ¢, char d, char e) {
2 return a+b+c+d+e;

3}

4

5 int OPTIMIZE sum_int(int a, int b, int ¢, int d, int e) {

6 return a+b+c+d+e;

7}

8

9 void testl ()

O
oA W N = O

sum_char(1,2,3,4,5);

}

void test2 (){
sum_int (1,2,3,4,5);

—

C.19. Bucles con cuenta regresiva

O ® N AW N =
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12
13
14
15

int const N = 100;

int a[N];

void OPTIMIZE testl (){

for (int i=0; i<N;

}
}

alil=i;

i++) {

void OPTIMIZE test2 (){

int

while (—i) {

}

i = N+1;

ali] = i;
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C.20. Desenrollado de bucles

1 const int N = 50;

2 int array[N];

3

4 void OPTIMIZE initializationl (){
5 int i;

6 for (i=0; i<N; i++){
7 array[i] = 0;

8 }

o }

10

11 void OPTIMIZE initialization2 (){
12 int i;

13 for (i=0; i<N; i+=5){
14 array[i] = 0;

15 array[i+1] = 0;

16 array[i+2] = 0;

17 array[i+3] = 0;

18 array[i+4] = 0;

19 }

20 }

21

22 void testl (){

23 initializationl ();
24}

25

26 void test2 (){

27 initialization2 ();
28}
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C.21. Paso de estructuras por referencia
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using namespace std;

typedef struct {
int array[10];
int value;

}  Structure;

class Class {

private:
string data_a ;
string data_b;
Structure structure;
public:

Class(string datal, string data2, int i);
int getlndex ();

}s

OPTIMIZE Class:: Class(string datal, string data2,
data_a = datal;
data_b = data2;
structure.value = i;

}

int OPTIMIZE Class:: getIndex () {
return structure.value;

}

int OPTIMIZE testl (Class value){
return value.getIndex ();

}

int OPTIMIZE test2 (Class *reference)({
return reference—>getindex ();

}

int

i) {
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C.22. Aliasing de punteros

1 int a,b,c,d,e;

2 int *pa = &a;

3 int *pb = &b;

4 int *pc = &c;

5 int *pd = &d;

6 int *pe = &e;

7

g8 void OPTIMIZE pointersA(int *tl, int *t2, int *t3, int *t4, int *step) {
9 *tl 4= *step;

10 *t2 += *step;

11 *t3 += *step;

12 *t4 4= *step;

13}

14

15 void OPTIMIZE pointersB(int *tl, int *t2, int *t3, int *t4, int *step) {
16 int s = *step;

17 *tl 4= s;

18 *t2 4= s;

19 *t3 4= s;

20 *t4 4= s;

21}

22

23 void testl () {

24 pointersA (pa,pb,pc,pd,pe);
25}

26

27 void test2() {

28 pointersB (pa,pb,pc,pd,pe);
29 }
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C.23. Cadenas de punteros

typedef struct { int a,b,c,d,e; } Values;
typedef struct { Values *values; } Structure;

Structure structure ,* pstructure;
Values values;

void OPTIMIZE testl () {
structure .values = &values;
pstructure = &structure;

O ©® N U AW N =

=
o

pstructure—>values—>a
pstructure—>values—b
pstructure—>values—>c =
pstructure—>values—>d =
pstructure—>values—e =

}

void OPTIMIZE test2 () {
structure.values = &values;
pstructure = &structure;

H
=
I

|
coooo

T S WG
= O Vv 00 N O A W N

Values *aux = pstructure—>values;
aux—>a = 0;

NN
w N

24 aux—=>b = 0;
25 aux—>c = 0;
26 aux—>d = 0;
27 aux—e = 0;

[
©
—

C.24. Pre-incremento frente a pos-incremento

int const N = 200;
int array[N+1];

void OPTIMIZE testl (){
for (int i=0; i<N;){
array[i] = i++;
}

}

void OPTIMIZE test2 (){
for (int i=0; i<N;){
array[i] = ++i;

© ©® N U A W N =

== e
N = O

}

-
w

-
>
—~
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C.25. Busqueda lineal

1 int const N = 100;

2 int list [N];

3 int *plist;

4

s void OPTIMIZE inicialize (int *list, int N){
6 for (int i=0; i<N; i++){

7 list[i] = i;

8 }

o }

10

11 int OPTIMIZE searchl(int *list, int N, int want) {
12 int i;

13 for (i = 0; i <N; i++)

14 if (list[i] = want)

15 return i;

16 return —1;

17}

18

19 int OPTIMIZE search2(int *list, int N, int want) {
20 int i;

21 list [N] = want;

22 i = 0;

23 while (list[i] != want)

24 i++;

25 if (i =N)

26 return —1;

27 return i;

28}

29

30 int testl (){

31 plist = list;

32 return searchl(plist ,N,98);
33}

34

35 int test2 (){

36 plist = list;

37 return search2(plist ,N,98);

w
®
—
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C.26. Estructuras IF en bucles

O ©® N U A W N =

[ S S ST
w N = O

int x=0;

int const N = 100;
int a[N];
int b[N];

void OPTIMIZE testl (){
for (int i=0; i<N; i++)

if (x==1)
ali] = 0;
else
b[i] = 0;
}
void OPTIMIZE test2 (){
if (x==1)
for (int i=0; i<N; i++)
ali] = 0;
else
for (int i=0; i<N; i++)
b[i] = 0;
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