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Resumen— Las arquitecturas heterogéneas actuales
interconectan nodos con multiples microprocesadores
y aceleradores multinicleo que permiten diferentes
estrategias para acelerar las aplicaciones y optimizar
su consumo de energia. En este trabajo se propone un
procedimiento paralelo multinivel que aprovecha to-
dos los nodos de un cliuster CPU-GPU heterogéneo.
Se han implementado tres versiones diferentes, que
han sido analizadas en términos de tiempo de ejecu-
cién y consumo energético. Aunque el trabajo consi-
dera un algoritmo maestro-trabajador evolutivo para
seleccion de caracteristicas y clasificacién de EEGs, las
conclusiones del andlisis experimental se pueden ex-
trapolar a otras aplicaciones en bioinformaéatica y mi-
neria de datos con el mismo perfil de cémputo que el
problema considerado aqui. El enfoque paralelo pro-
puesto permite reducir el tiempo de ejecucién en un
factor de hasta 83 con sélo un 4,9 % de la energia con-
sumida por el procedimiento secuencial.

Palabras clave— Algoritmo maestro-trabajador, Pa-
ralelismo multinivel, Andlisis energia-tiempo, Clasifi-
caciéon de EEGs, Programacién hibrida, Arquitecturas
CPU-GPU heterogéneas.

I. INTRODUCCION

AS tareas de aprendizaje automético para pro-

blemas de clasificacién, clustering, seleccion de
caracteristicas y optimizacion estan presentes en mu-
chas aplicaciones ttiles de la bioingenieria. Estas
aplicaciones generalmente requieren plataformas de
alto rendimiento cuyo coste, en términos econdémi-
cos y ambientales, debe tenerse muy en cuenta. De
hecho, minimizar el consumo de energia se ha conver-
tido en uno de los principales temas de investigacion
en las Ciencias de la Computacién, pues eficiencia
hoy en dia no sélo significa una buena ganancia en
velocidad sino también un consumo de energia épti-
mo.

El uso de plataformas de cémputo heterogéneas,
incluidas las CPUs multintcleo y otros aceleradores
con diferentes arquitecturas como las GPUs (Unida-
des de Procesamiento Grafico), posibilitarfa cédigos
paralelos mas rdapidos que aprovecharian diferentes
tipos de paralelismo. Sin embargo, aunque los di-
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ferentes ratios de velocidad y potencia de los pro-
cesadores actuales brindan mas posibilidades para
distribuir la carga de trabajo y optimizar el consu-
mo energético, su equilibrado es mucho mas comple-
jo de resolver [1]. Por esta razén, los enfoques que
tienen en cuenta criterios de aceleracién y consumo
de energia constituyen un importante tema de in-
vestigacion [2,3]. Ademds, existe un problema con el
crecimiento exponencial de los datos generados por
las aplicaciones, que es imposible de afrontar sin el
desarrollo de nuevas técnicas de procesamiento. Por
lo tanto, el uso de clisteres de cémputo consideran-
do una estrecha cooperacién CPU-GPU [4], como la
distribucién de la carga de trabajo aqui considera-
da, constituye actualmente el enfoque principal para
aprovechar las mejoras tecnolégicas y asi superar la
barrera impuesta por la limitacién del hardware [5].

En este trabajo se ilustra esta situacién a través de
tres versiones de un enfoque multiobjetivo para clasi-
ficacién de Electroencefalogramas (EEGs) en tareas
BCI. El algoritmo evolutivo multiobjetivo implemen-
ta un procedimiento de tipo envoltura (wrapper) pa-
ra la seleccion de caracteristicas, y un procedimiento
no supervisado que evalda la aptitud (fitness) de los
individuos de cada subpoblacién [6]. Una de las tres
versiones de dicho procedimiento ya fue presentada
en [7]. Las otras dos son una evolucién de ésta y
constituyen la principal contribucién de este traba-
jo. Uno de los algoritmos propuestos es una versiéon
mejorada, optimizada y mas rapida que el algoritmo
propuesto en [7], mientras que en el otro los cambios
estan relacionados con la libreria utilizada para pa-
ralelizar el cédigo y se presenta como una alternativa
que es mejor o peor segun el compilador utilizado.

Tras esta introduccién, la Seccién II resume los
trabajos relacionados con implementaciones parale-
las de algoritmos evolutivos en plataformas CPU-
GPU y su correspondiente evaluacion energética. La
seccién I1I presenta el enfoque multiobjetivo evoluti-
vo para seleccion de caracteristicas en la clasificacién
de EEGs. La seccion IV describe nuestro enfoque pa-
ralelo multinivel junto con sus versiones propuestas,
mientras que la seccién V proporciona el trabajo ex-
perimental llevado a cabo. Finalmente, en la Seccién
VI se presentan las conclusiones del trabajo.
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II. ESTADO DEL ARTE

Aunque en la literatura se han propuesto muchas
contribuciones sobre implementaciones paralelas de
algoritmos evolutivos en plataformas CPU-GPU, la
mayoria de ellas no explotan completamente las ca-
pacidades de computo de ambos dispositivos ya que
s6lo usan una hebra de la CPU para controlar la acti-
vidad de la GPU [8]. Un ejemplo de ello puede verse
en [9], donde se describe una implementacién CUDA
de un algoritmo genético paralelo basado en un mo-
delo de islas. Dicho estudio es un ejemplo de enfoques
que, como el presentado en este trabajo, modifican
el algoritmo evolutivo para obtener la version que
mejor se adapte a la arquitectura disponible.

No hay muchos enfoques que utilicen, como en este
trabajo, la CPU y la GPU como recursos que pue-
dan considerarse por igual a la hora de distribuir la
carga de trabajo del procedimiento de optimizacion.
En [8] se propone una metodologfa para resolver pro-
blemas de optimizacién en arquitecturas CPU-GPU
heterogéneas que se beneficia de ambos dispositivos
y senala la utilidad de seguir investigando sobre ello.
Sin embargo, nuestro enfoque incluye una optimiza-
cién multiobjetivo evolutiva y un algoritmo de clus-
tering aplicado a un conjunto de EEGs de alta di-
mensionalidad. Aunque el uso de arquitecturas he-
terogéneas se ha propuesto en trabajos anteriores,
la paralelizacion sobre una plataforma heterogénea
de toda una aplicacion de mineria de datos, con las
caracteristicas de nuestra aplicacién y el andlisis de
rendimiento energia-tiempo, es menos frecuente. En
[10] se analiza el efecto de factores como los patrones
de comunicacién y la particion de datos en el ren-
dimiento de las aplicaciones de mineria de datos, y
en [11] se describe un procedimiento evolutivo multi-
objetivo paralelo que utiliza MPI en una sola plata-
forma. Nuestro enfoque aprovecha los clisteres hete-
rogéneos, distribuyendo la carga de trabajo entre los
dispositivos CPU y GPU de cada nodo para acelerar
la aplicacién a la vez que se ahorra energia.

Se han publicado varios trabajos sobre procedi-
mientos de planificacion que tienen en cuenta tanto
el tiempo de ejecucién del programa como el consumo
de energia [12-14]. La mayoria de ellos se basan en el
Dynamic Voltage Scaling (DVS), una técnica similar
a DVFS pero que sélo permite escalar dindmicamen-
te el voltaje de la CPU para reducir el consumo de
energia. Aunque una reduccién en el voltaje del pro-
cesador podria conllevar un aumento en el tiempo de
ejecucién de las tareas asignadas, es posible evitarlo
si estos incrementos se producen sélo en las hebras
que ejecutan las tareas més ligeras, para asi igualarse
con las més pesadas. En este sentido, en [15] se pro-
porciona informacién sobre técnicas de equilibrado
de carga conscientes de la energia.

Con respecto a la eficiencia del consumo de energia
de las plataformas hibridas CPU-GPU, en [16-18] se
proporcionan algunos resultados sobre este tema. Por
ejemplo, en [16] se describen modelos analiticos pa-
ra obtener una idea de la ganancia en rendimiento
y el consumo de energia en diferentes plataformas

CPU-GPU, concluyendo que un mayor paralelismo
brinda oportunidades para ahorrar energia y fomen-
ta el desarrollo de aplicaciones paralelas para dicho
objetivo.

III. ALGORITMOS EVOLUTIVOS
MAESTRO-TRABAJADOR PARA
CLASIFICACION DE EEGS

La clasificacion de EEGs, al igual que otras apli-
caciones en bioinformatica de alta dimensionalidad,
requiere procesar una gran cantidad de datos cuan-
do las muestras que componen los conjuntos de datos
estan definidas por un gran nimero de caracteristi-
cas, provocando que los tiempos de ejecucién sean
muy altos o prohibitivos. Por ello, es comin aplicar
procesamiento paralelo y seleccién de caracteristicas
para disminuir el tiempo de ejecucién y/o mejorar la
calidad de las soluciones. En estas aplicaciones, un
enfoque de tipo wrapper basado en algoritmos evo-
lutivos, como el desarrollado en este trabajo, suele
implicar la evaluacion del fitness de una poblacién
de soluciones sobre el problema a tratar. General-
mente, en un algoritmo evolutivo casi todo el tiempo
de ejecucion corresponde a la funcion que calcula la
aptitud de los individuos. En el procedimiento pro-
puesto en este trabajo, se ha comprobado con la he-
rramienta gprof [19] que dicha funcién consume un
99,93 % del tiempo al evaluar 120 individuos y un
98,60 % con 15.000 individuos. Por lo tanto, como la
evaluacién del fitness es completamente independien-
te para cada individuo de la poblacién y es el paso
que mas tiempo requiere, los esfuerzos para paraleli-
zar el algoritmo deben centrarse en esta tarea.

Este trabajo analiza el tiempo de ejecucion y con-
sumo energético de tres enfoques paralelos multi-
nivel para selecciéon de caracteristicas multiobjetivo
(MOFS) y clasificacién de EEGs. En los problemas
MOFS los datos suelen estar definidos por un eleva-
do nimero de caracteristicas, por lo que es necesario
utilizar metaheuristicas paralelas que reduzcan tan-
to el tiempo de ejecuciéon como la energia consumi-
da por los algoritmos. El enfoque maestro-trabajador
propuesto estd basado en el algoritmo NSGA-IT y es
responsable de evolucionar una o varias subpoblacio-
nes de individuos. Ademads, utiliza el algoritmo K-
medias como método no supervisado para evaluar la
solucion aportada por cada individuo. El fitness mul-
tiobjetivo de los individuos estd compuesto por dos
funciones de coste, f1 y f2, que pretenden minimi-
zar y maximizar las distancias intraclister (WCSS)
e intercluster (BCSS), respectivamente:
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donde W es el ntimero de cliisteres y || P — K*(5)|>
es la distancia euclidea entre el punto P; y el cen-
troide Kt(j). Como cada individuo realiza una o va-
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Fig. 1: Esquema MPI-OpenMP del procedimiento evolutivo que proporciona un paralelismo multinivel de hasta 4 niveles segin

los recursos utilizados para evaluar el fitness de los individuos.

rias ejecuciones del algoritmo K-medias y la distan-
cia euclidea es una operacion altamente paralelizable,
un procedimiento maestro-trabajador que distribuya
individuos o subpoblaciones enteras entre los nodos
del cluster podria ser un buen enfoque para extraer
el maximo paralelismo.

IV. ENFOQUE PARALELO MULTINIVEL
HETEROGENEO

El procedimiento maestro-trabajador paralelo pro-
puesto para la seleccién de caracteristicas multiobje-
tivo aprovecha hasta cuatro niveles de paralelismo
dependiendo de los dispositivos utilizados para eva-
luar el fitness de los individuos. Concretamente, en
este trabajo se comparan tres versiones diferentes del
procedimiento, que difieren en la distribucién de la
carga de trabajo y también en el uso de OpenCL
[20] u OpenMP [21] para paralelizar en la CPU. En
lo que sigue, estas versiones se llamaran vi, v2 y v3.
El pseudocédigo y un andlisis extenso para la version
vl, la cual se usara en este trabajo como referencia,
se proporcionan en [22]. Aqui, por tanto, se descri-
ben las versiones v2 y v3, siendo ésta tdltima la maés
optimizada de las tres.

La versién v1 utiliza OpenCL, tanto en CPU como
en GPU, para implementar el algoritmo K-medias, el
cual se encarga de evaluar el fitness de los individuos.
La versién v2 es similar a v1, con la diferencia de que
el algoritmo K-medias estd codificado para CPU con
directivas OpenMP en lugar de con OpenCL. Con
respecto a la versién propuesta (v3), se han anadi-
do algunas mejoras en la distribucion de la carga de
trabajo con respecto a las versiones vl y v2. Esto

permitira reducir tanto el tiempo de ejecucién como
la energia consumida por el procedimiento.

Las siguientes subsecciones detallan los niveles de
paralelismo implementados en las tres versiones ana-
lizadas asi como sus diferencias. La Figura 1 resume
todos los pasos de v3, desde la creacién y distribu-
cién de subpoblaciones por el proceso maestro, hasta
la evaluacién del fitness de los individuos en los pro-
cesos que actiian como trabajadores. Todos los pasos
de la figura se repiten varias veces, dependiendo del
nuimero de subpoblaciones a evolucionar y de cuantas
migraciones globales se hayan establecido.

A. Distribucion de subpoblaciones entre nodos

El primer nivel de paralelismo corresponde a una
distribucién dindmica de las subpoblaciones entre los
diferentes trabajadores (nodos) del clister. El enfo-
que ha sido implementado con la biblioteca de paso
de mensajes OpenMPI. Se ha empleado esta estrate-
gia en lugar de una distribucién estatica para evitar
desbalanceos en la carga de trabajo. En primer lu-
gar, si se observa el Algoritmo 1, el maestro (proceso
MPI con rango numero 0) inicializa los individuos
de las subpoblaciones (Linea 2). En la Linea 3, usan-
do una sentencia if-else el programa comprueba
el numero total de procesos MPI que la aplicacion
estd ejecutando. Si la condicién se cumple, el maes-
tro sera responsable de realizar todo el trabajo, es
decir, de evolucionar todas las subpoblaciones uti-
lizando los dispositivos disponibles del nodo al que
pertenece y de migrar individuos entre las subpobla-
ciones (Lineas 6-9). Dado que en este caso el maestro
también incluye el rol del trabajador, previamente



Algoritmo 1: Pseudocddigo del algoritmo maestro en
v3. Las subpoblaciones son distribuidas por el maestro
entre todos los nodos trabajadores. Si no hay trabaja-
dores, el maestro evaluarad todas las subpoblaciones.

1 Funcién Maestro(Ngpop, M, Ngm, Nw, Np)
Entrada: Nimero de subpoblaciones, Ngpop
Entrada: Tamafo de la subpoblacién, M
Entrada: Numero de migraciones, Ngy,
Entrada: Numero de trabajadores, Ny,
Entrada: Numero de dispositivos, Np
Salida : La métrica de hipervolumen, hv

2 Sp < obtenerSubpoblaciones(Ngpop, M, DS)

3 si Ny == 0 entonces
4 DS < obtenerConjuntoDatos()
5 D < inicializarDispositivoes(DS, Np)
6 para i < 1 a Ng,, migraciones hacer
7 Sp 4 evolucionar(Sp, Nspop, M, D, Np)
s Sp <+ migracionGlobal(Sp, Nspop, M)
9 fin
// Distribucién dindmica de subpoblaciones
10 en otro caso
11 para i < 1 a Ng,, migraciones hacer
12 tareas < Ngpop
13 repetir
14 MPI::Recv(R) < Del trabajador Wi,
15 env < min(tareas, R)
16 MPI::Isend(Sp,env) - A Wy,
17 tareas < tareas — env
18 hasta que los Ny trabajadores tengan
trabajo || tareas == 0;
19 repetir _
20 MPI::Recv(Sp) + Del trabajador W3
21 env < min(tareas, 1)
22 MPI::Send(Sp,env) — A W,
23 tareas < tareas — env
24 hasta que tareas == 0;
25 Sp < migracionGlobal(Sp, Nspop, M)
26 fin
// Finalizar las comunicaciones MPI
27 MPI::Bcast(FIN) — A los Ny trabajadores
28 fin

29 Sp 4 agruparSubpoblaciones(Sp, Nspop, M)

30 hv < obtenerHipervolumen(Sp, Nspop, M)
31 devolver hv
32 Fin

debe obtener el conjunto de datos DS e inicializar
los dispositivos (Lineas 4 y 5, respectivamente).

En las versiones vl y v2 no existe la alternativa
en la que el maestro pueda tener el rol del trabaja-
dor, por lo que para estas versiones se necesitan dos
procesos MPI como minimo. Esto no seria relevan-
te si existiera méas de un nodo de cémputo, ya que
uno de ellos albergaria al proceso maestro y el otro
al proceso trabajador. Sin embargo, cuando sélo hay
un nodo de cémputo sigue siendo obligatorio un pro-
ceso MPI que actiie como maestro y otro que haga de
trabajador. Légicamente, esto presenta un problema
de saturacién de recursos en la CPU y la memoria,
yva que cada proceso MPI se asigna a un ntcleo 16gi-
co del mismo nodo y, por tanto, hay menos recursos
de computo disponibles para evaluar el fitness de los
individuos. Ademads, se deben tener en cuenta otras
sobrecargas, como el paso de mensajes entre procesos
MPI o los requisitos de sincronizacién, que también

Algoritmo 2: Pseudocédigo del algoritmo trabajador
en v3. Las subpoblaciones recibidas del maestro se dis-
tribuyen entre los dispositivos. Si sélo se recibe una
subpoblacién, sus individuos seran repartidos dindmi-
camente entre los Np dispositivos.

1 Funcidén Trabajador(M, j, Np)

Entrada: Tamano de la subpoblacién, M
Entrada: ID del trabajador, n
Entrada: Numero de dispositivos, Np

2 DS < obtenerConjuntoDatos()
3 D < inicializarDispositivos(DS, Np)

// Solicitud de subpoblaciones
4 MPI::Isend(Np) — Pedir subpoblaciones

5 MPI::Recv(Sp) « rcv subpoblaciones recibidas
6 repetir
// rcv trabajadores, Wg; Vj € [1,rcv] NN
7 #pragma omp parallel num_threads(rcv)
8 repetir
Sp; < evolucionar(Sp;,1, M,D,Np)
10 MPI::Isend(Spj, 1) — Al maestro
11 MPI: :Recv(Sp;) < Nueva subpoblacién
12 hasta que no se reciba una nueva Sp;;
13 fin
14 MPI::Isend(Np) — Pedir subpoblaciones
15 MPI::Recv(Sp) < rcv subpoblaciones o FIN
16 hasta que se reciba la senal F'IN;
17 Fin

afectan al tiempo de ejecucién y a la energia con-
sumida. Todos estos problemas han sido corregidos
en la version v3, dotando al maestro la capacidad de
hacer todo el trabajo.

Si la sentencia if-else es falsa, significa que el
maestro no evolucionara las subpoblaciones. En es-
te punto, el maestro y los trabajadores estarian sin-
cronizados y listos para comenzar a comunicarse. La
distribucién de subpoblaciones a evolucionar y la mi-
gracién global se repiten tantas veces como migra-
ciones globales, Ng.,, se hayan establecido (Lineas
11-26). En primer lugar, el maestro envia a todos los
nodos un primer paquete de subpoblaciones menor
o igual a la cantidad de subpoblaciones solicitadas
por el trabajador (Lineas 13-18). Con esto, la idea
es hacer que todos los nodos estén ocupados lo an-
tes posible para tratar de reducir el desbalanceo de
carga. Posteriormente, el maestro continda de forma
asincrona atendiendo las peticiones de cada trabaja-
dor y distribuye dindmicamente las subpoblaciones
restantes hasta que no quede mas trabajo por hacer
(Lineas 19-24). Acto seguido, procede a realizar una
migracién global (Linea 25) entre todas las Ngpop
subpoblaciones para mejorar su diversidad y escapar
de los éptimos locales, lo que mejorara la calidad de
las soluciones. Una migracion global implica crear un
nuevo conjunto de subpoblaciones recibiendo solucio-
nes del resto de subpoblaciones. Mas concretamente,
cada subpoblacién aporta como méaximo la mitad de
las soluciones de su frente de Pareto.

Una vez que todas las Ngyp.p, subpoblaciones han
evolucionado y se han completado todas las N¢g,,, mi-
graciones globales, el maestro envia la senal FIN a
los trabajadores para notificar que no hay més sub-
poblaciones que evolucionar y que las comunicacio-



nes mediante MPI han terminado (Linea 27). Poste-
riormente, las soluciones obtenidas por las diferentes
subpoblaciones se fusionan en la Linea 29 para com-
poner la subpoblacién final, que incluira a los mejores
individuos de cada subpoblacién. Finalmente, se cal-
cula la métrica del hipervolumen y se devuelve a la
funcién principal (Lineas 30 y 31).

B. Distribucion de individuos o subpoblaciones entre
dispositivos

Si hay mas de un proceso MPI ejecutandose, mien-
tras el proceso maestro se encarga de distribuir las
subpoblaciones, los trabajadores (Algoritmo 2) reali-
zan todos los pasos del procedimiento evolutivo para
cada subpoblacién. Tanto al inicio del procedimiento
como tras una migracion global, cada trabajador W,
solicita al maestro tantas subpoblaciones como Np
dispositivos estén presentes en el nodo (Lineas 4 y
14), aunque el nimero de subpoblaciones recibidas,
Sp;, podria ser inferior a Np si no hay suficientes, tal
y como se muestra en las Lineas 5 y 15. Previamente,
antes de iniciar las comunicaciones MPI con el maes-
tro, el trabajador obtiene el conjunto de datos DS e
inicializa los dispositivos (Lineas 2 y 3).

En la Linea 7, con la directiva #pragma omp
parallel se crean tantas hebras en la CPU como
subpoblaciones recibidas, W7; Vj € [1,7cv] NN pa-
ra paralelizar la funcién evolucionar (Linea 9). Por
tanto, cada hebra de la CPU tendra asignada una
unica subpoblacién Sp; y llamara a dicha funcién
para aplicar los operadores evolutivos sobre sus in-
dividuos (cruce, mutacién y ordenacién no domina-
da), los cuales se repetirdn segin el nimero de ge-
neraciones establecido. Con respecto a la evaluacion
de individuos, también incluida dentro de la funcién
evolucionar, puede llevarse a cabo en las hebras
CPU que queden libres o en una GPU, dependiendo
de si la hebra CPU asociada con la subpoblacién Sp;
administra a la propia CPU o una GPU.

En resumen, esto constituye el segundo nivel de pa-
ralelismo: las subpoblaciones recibidas en cada nodo
trabajador se asignan a los dispositivos disponibles
en dicho nodo, ya sea la CPU u otro acelerador. Si
el nodo trabajador sélo recibiese una subpoblacién
y s6lo se crease una hebra OpenMP (rcv = 1), el
segundo nivel de paralelismo se conservaria porque
la funcién evolucionar detecta esta situacion y dis-
tribuiria los individuos de dicha subpoblacién entre
todos sus dispositivos. Por lo tanto, existen dos al-
ternativas para repartir de forma dindmica la eva-
luacién de los individuos. En las versiones vl y v2,
el nodo trabajador W,, no pedira mas trabajo al no-
do maestro hasta que se hayan evolucionado sus Sp
subpoblaciones. Sin embargo, dado que los nodos tra-
bajadores no son homogéneos, esta estrategia provo-
ca un desequilibrio de carga que se acentia cuando
las capacidades de computo de sus dispositivos di-
fieren significativamente. Esto quiere decir que algu-
nos de ellos terminaran su trabajo antes que otros,
lo que provocara tiempos ociosos en los dispositivos
més potentes y, por tanto, una menor aceleracion del

algoritmo. Es por ello que en la versién v3, cada he-
bra trabajadora W tiene la capacidad de devolver
su subpoblacién Sp; directamente al maestro y soli-
citar una nueva (Lineas 10-5). El coste de introducir
esta mejora es la eliminacion de las llamadas migra-
ciones locales implementadas en las versiones vl y
v2, las cuales tenfan por objetivo migrar individuos
entre las subpoblaciones de cada dispositivo. Se ha
comprobado que esta modificacion no afecta a la ca-
lidad de las soluciones, tal y como se muestra en la
Seccion V. Por tultimo, el trabajador W,, espera la
asignacién de més trabajo o la senal FIN (Lineas
14 y 15), lo cual implica que todas las Ng, migra-
ciones globales han sido realizadas por el maestro y
que los trabajadores ya pueden terminar (Linea 16).

C. Distribucion de individuos entre elementos de
procesamiento

Los niveles de paralelismo tercero y cuarto ocurren
dentro de la funcién evolucionar (Lineas 7y 9 de los
Algoritmos 1 y 2, respectivamente). Independiente-
mente de si se evalilan una o varias subpoblaciones, el
tercer nivel trabaja con individuos. En la versién v1,
la evaluacién del fitness se realiza mediante el lanza-
miento de kernels OpenCL, tal y como fue propuesto
en [23] y posteriormente optimizado en [24,25]. Cada
dispositivo distribuye individuos entre sus elementos
de procesamiento, es decir, nicleos CPU o unidades
de cémputo (CU) en el caso de las GPUs.

Por otro lado, la implementacién del K-medias en
las versiones v2 y v3 no esté codificada con OpenCL,
sino con OpenMP. El objetivo de estudiar ambas im-
plementaciones es analizar como afectan al tiempo
de ejecucién y la energia consumida. Su uso también
estd motivado por la facilidad de implementacion,
ya que una Unica directiva #pragma omp parallel
for en el bucle que itera sobre el vector de individuos
es suficiente para distribuirlos entre las hebras de la
CPU. Aunque podria pensarse que el resultado serd
el mismo, hay que tener en cuenta que los kernels
OpenCL se compilan y ejecutan en tiempo de ejecu-
cién por el driver OpenCL de la CPU, mientras que
en las versiones OpenMP (v2 y v3), el K-medias es
compilado por el compilador C++ correspondiente.
Esta circunstancia, junto con el compilador utilizado
y las posibles optimizaciones que cada uno sea capaz
de lograr, determinaran la diferencia entre elegir una
opcion u otra.

Tal y como se comentd en la Seccién 111, la evalua-
cién del fitness se lleva a cabo aplicando el algoritmo
K-medias sobre cada individuo. En la CPU, dado
que cada individuo estd asignado a una hebra, el K-
medias se ejecuta secuencialmente dentro de ella. Sin
embargo, en la GPU, como cada CU estd compues-
ta por multiples work-items, tanto la asignacién de
puntos a centroides como la actualizacién de éstos
se pueden acelerar mediante paralelismo de datos, lo
que constituiria el cuarto (y ultimo) nivel de para-
lelismo. Aunque el paralelismo de datos también es
posible en la CPU utilizando vectorizacién, por sim-
plicidad se considerara en futuros trabajos.



Tabla I: Caracteristicas de los dispositivos CPU-GPU de los nodos utilizados en los experimentos.

CPU GPU
Nodo Fr . Fr i
Modelo Nucleos/Hebras ecuencia Modelo CUs/Nicleos ecuencia
(MHz) (MHz)
Maestro - - -
2x Intel Xeon
12/24
N1 E5-2620 v2 1x Tesla K20c 13/2.496 706
N2 1)];;n2t§125(ezn 8/16 2.100
5 I't 1 XV Ix Tesla K40m | 15/2.880 745
N3 x Intel Xeon 16/32
E5-2620 v4
Tabla II: Pardmetros del algoritmo NSGA-II implementado.
900 42
Individuos totales (N) 3.840 B Gcc B GcC
Subpoblacién Nuamero (Nspop) 1a32 850 L [[__IcC = [ Jicc
Tamaiio (M) N/Nspop @ = 40
Evolucién Generaciones (g) .150. 5 800 E
Torneo Binario S S3g
. ‘s Global (Ngm) 5 & o
Migracién Local (Np.,) 15 o750 >
Tipo Uniforme g g 36
Cruce Probabilidad 0,75 2700 g
. s Tipo Inversién del bit i“;’ 2
Mutacién Probabilidad 0,025 650 g3
600 32
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RN RO N A 4

En esta seccién se analiza el rendimiento de los
procedimientos en un clister que ejecuta CentOS
(v7.4.1708) y que contiene cuatro nodos NUMA co-
nectados mediante Gigabit Ethernet. Los cddigos
fuente han sido compilados con el compilador GNU
(GCC v4.8.5) salvo para las ejecuciones de la Figu-
ra 2, donde también se ha utilizado el compilador
de Intel (ICC v19 .0.0.117). La biblioteca OpenM-
PI utilizada (v1.10.7) tiene soporte para la APT MPI
v3.0.0. Al utilizar varios nodos, uno de ellos se encar-
gard del proceso maestro y los deméds actuaran como
trabajadores. Las caracteristicas CPU-GPU de cada
plataforma se muestran en la Tabla I.

Para los experimentos se ha utilizado el conjunto
de datos del Laboratorio BCI de la Universidad de
Essex [26] correspondiente al sujeto humano niimero
110. Este incluye 178 sefiales EEG de 3.600 carac-
teristicas. La métrica de hipervolumen se ha calcu-
lado mediante el algoritmo de Zitzler [27], usando
(0,0) como punto de referencia. Dado que el valor
maximo de las funciones de coste es f1 = fo = 1, el
valor méximo del hipervolumen sera hv = 1. Se han
evaluado 3.840 individuos distribuidos entre 1 y 32
subpoblaciones a lo largo de 150 generaciones. Las
migraciones globales se han realizado cada 30 gene-
raciones, y las locales cada 10 en las versiones en las
que estén habilitadas (v2 y v3). Todos los experimen-
tos se han repetido 20 veces para obtener medidas
més fiables del comportamiento del procedimiento.
La Tabla IT resume los valores de los pardmetros uti-
lizados en el algoritmo NSGA-II implementado [28].

La potencia instantanea y el consumo de energia
de los cuatro nodos del clister se han medido con un
vatimetro basado en Arduino Mega que ha sido de-
sarrollado especificamente para la experimentacion.

Version - Optimizacion Versién - Optimizacién

(a) Tiempo de ejecucién. (b) Consumo de energfa.

Fig. 2: Comparativa de rendimiento entre compiladores al eje-
cutar las versiones v1 y v2 sélo con la CPU del nodo N& para
evaluar 1 subpoblacién.

Este medidor es capaz de proporcionar para cada
nodo, en tiempo real, una lectura de la potencia ins-
tantdnea (en Vatios) y otra de la energia consumida
acumulada (en W-h). En las medidas también se in-
cluyen la potencia instantanea y la energia consumi-
da por el switch que conecta todos los nodos entre si,
aunque tal y como se mostrara en la Seccién V-A, el
consumo del switch es mucho menor en comparacion
con el de los dispositivos.

A. Resultados experimentales

La Figura 2 muestra tanto el tiempo de ejecucién
como el consumo de energia de las versiones v! y v2
al compilarlas con GCC e ICC y los niveles de opti-
mizacién -02 y -03. Para el experimento sélo se ha
utilizado la CPU del nodo N3 ya que los compilado-
res actuan exclusivamente sobre el cédigo host, por
lo que las GPUs de ese nodo han sido desconectadas.
Poniendo el foco primero en el compilador GCC, la
Figura 2 muestra que v2 no supera a vi. El driver de
OpenCL parece aplicar mejores optimizaciones en su
c6digo que las que GCC puede aplicar en el codigo
OpenMP. Incluso el uso del nivel de optimizacién -03
no es suficiente para lograr el rendimiento de v1. Un
programador inexperto podria pensar que la compi-
lacién con —03 no es posible en sistemas heterogéneos
yva que el archivo binario generado no se ejecutaria
correctamente. Sin embargo, MPI permite al usuario
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Fig. 3: Comportamiento energia-tiempo de las versiones v1, v2 y v3 al utilizar las CPUs y GPUs de todos los nodos para evaluar
hasta 32 subpoblaciones. Cédigo compilado con GCC y nivel de optimizacién -02.

especificar un archivo binario para cada proceso que
ejecuta el programa, aunque, dependiendo de la apli-
cacion, esto puede ser bastante tedioso. Por ejemplo,
en v2 el orden de los procesos al iniciar la aplicaciéon
es importante ya que cada uno es mapeado a un nodo
siguiendo el orden de la lista de hosts.

Por otro lado, lo que se observa al usar el compi-
lador ICC es que todos los resultados obtenidos por
GCC han sido mejorados o igualados. Para v1 se ob-
tienen tiempos de ejecucién similares, ya que el com-
pilador no puede actuar sobre el cédigo OpenCL. La
diferencia entre ambos compiladores es atin mayor
cuando se emplea el nivel de optimizaciéon -03. Esto
significa que ICC aplica optimizaciones mas agresi-
vas, lo que ha permitido que la versién v2 reduzca el
tiempo de ejecucion y el consumo de energia de vl
en aproximadamente un 19 %. Este comportamiento
es el esperado, teniendo en cuenta que tanto la CPU
como el compilador han sido disenados por el mismo
fabricante (Intel Corporation).

La Figura 3 proporciona el tiempo y consumo de
energia tras ejecutar las versiones v1, v2 y v3 en to-
dos los nodos para evaluar hasta 32 subpoblaciones.
Teniendo en cuenta los datos mostrados, esta cla-
ro que la versién v3 proporciona los mejores valores
en tiempo y energia de 10 a 32 subpoblaciones, de-
mostrando que el nuevo balanceo de carga es mas
eficiente a medio y largo plazo. En el caso de 1 a 9
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Fig. 4: Hipervolumen obtenido en las versiones v1, v2 y v3 al
utilizar las CPUs y GPUs de todos los nodos para evaluar 4,
8, 16 y 32 subpoblaciones. Cédigo compilado con GCC y nivel
de optimizacién -02.

subpoblaciones, v3 mejora algunas veces a vl pero
nunca es superada por v2. También se puede observar
que el tiempo de ejecucion més bajo se ha obtenido
al utilizar 28 subpoblaciones. Para este caso, se han
calculado las medidas energia-tiempo de la version
secuencial de v8 usando la CPU del nodo N&. Se ha
obtenido T,cq = 11.840,26 segundos y Fseq = 626, 2
W-h. Por tanto, la versiéon paralela proporciona un
factor de reduccién de tiempo de hasta 83 requirien-
do sélo alrededor de un 4,9 % de la energia consumida
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Fig. 5: Evolucién temporal de la potencia instantdnea e histograma de la versién v3 al utilizar las CPUs y GPUs de los nodos
involucrados. Cédigo compilado con GCC y nivel de optimizacién -02.

por el procedimiento secuencial. En cuanto a la ca-
lidad de las soluciones, la Figura 4 proporciona los
diagramas de cajas del hipervolumen obtenido pa-
ra 4, 8, 16 y 32 subpoblaciones. No obstante, se ha
comprobado que los valores obtenidos para el resto
de casos son superiores a 0,975. Estos resultados son
bastante aceptables teniendo en cuenta que el valor
maximo del hipervolumen es hv = 1.

Por otro lado, las Figuras 5a y 5b muestran la
evolucién de la potencia instantanea de cada nodo y
del switch para la versién v3 al evaluar 6 y 32 sub-
poblaciones. De estas cifras se puede deducir que el
sistema aprovecha los recursos que ofrecen los proce-
sadores para disminuir el consumo energético cuando
la carga de trabajo es baja. Esto se consigue median-
te el uso de la interfaz avanzada de configuracién y
energia (ACPI) [29], la cual incluye mecanismos para
administrar y ahorrar energia y proporciona informa-
cién sobre la configuracién y estados del procesador.
En el caso de la Figura 5, el descenso de la carga
de trabajo se puede producir por dos causas diferen-
tes: cuando los nodos trabajadores estdn esperando
a que el proceso maestro lleve a cabo una migracién
global, o bien cuando el procesador deba esperar a
que la GPU del mismo nodo finalice su tarea.

También se puede observar que la potencia ins-
tantdanea consumida por el switch es bastante baja
en comparacién con la de los nodos, mientras que
el nodo maestro presenta unos valores intermedios
muy similares a los obtenidos en reposo. La mayor
parte de la potencia instantanea corresponde a los
nodos N1, N2 y N3, ya que son los que procesan
la mayor parte del trabajo. Estos nodos muestran
claramente dos escenarios de energia: trabajo y es-
tado ocioso. Sin embargo, el nodo N2 no presenta el
comportamiento mostrado por los nodos N1 y N3.
En este caso, los datos oscilan en torno a los valores
minimos de los otros dos nodos. Esto se debe a que
el nodo N2 no dispone de dos CPUs, como si ocu-
rre en los otros dos nodos, por lo que esta justifica-
do que el consumo de energia mostrado sea inferior.
La Figura 5¢ muestra el histograma de la potencia

instantanea. Aqui se puede observar que es més fre-
cuente encontrar valores altos de energia, estados que
corresponden a cuando los dispositivos del nodo N2
estan computando. Sin embargo, también existe una
frecuencia considerable en valores inferiores, lo cual
significa que los dispositivos también pasan tiempo
en estado ocioso por tener que esperar a que el nodo
maestro realice las migraciones globales.

VI. CONCLUSIONES

Se han analizado diferentes versiones de un MOFS
paralelo para clasificacién de EEGs que permite
aprovechar los clisteres heterogéneos con dispositi-
vos CPU y GPU. Los cédigos correspondientes ha-
cen uso de las bibliotecas MPI, OpenMP y OpenCL
para conseguir paralelismo mediante paso de men-
sajes y memoria compartida. Aunque todas las ver-
siones implementan un algoritmo evolutivo maestro-
trabajador basado en subpoblaciones, difieren en la
estrategia de distribucién de la carga de trabajo y
en el uso de OpenCL u OpenMP para evaluar a los
individuos cuando se utiliza la CPU. En este escena-
rio, se ha puesto de manifiesto la importancia de la
eleccién del compilador en funcién de la opcién de
optimizacién y libreria de programacion utilizada.

El rendimiento de cada version es diferente en
tiempo y energia en funcién de las estrategias de
equilibrado de carga que implementan. Asi, aunque
en todas las versiones las subpoblaciones se distri-
buyen dindmicamente entre los nodos, la granulari-
dad de la informacién intercambiada entre los no-
dos maestro y trabajador es mas fina para v3. Esta
diferencia podria explicar la mejora de rendimiento
observada para v3 con respecto a vl y v2.

Los resultados muestran que los enfoques paralelos
propuestos son capaces de disminuir el tiempo de eje-
cucién y consumo de energia. El tiempo de la versiéon
v3, al usar todos los nodos para evaluar 28 subpo-
blaciones, se ha reducido en un factor superior a 83
requiriendo sélo alrededor de un 4,9 % de la energia
consumida por el cédigo secuencial equivalente. Atun
asi, explorar nuevas alternativas y situaciones expe-



rimentales podrian ser ttiles para seguir mejorando
el procedimiento. Por ejemplo, un andlisis detallado
del perfil energético de las comunicaciones entre no-
dos permitiria disenar nuevas estrategias de cémpu-
to energéticamente eficientes. Ademas, el algoritmo
aqui propuesto podria mejorarse para evitar estados
ociosos en los nodos y dispositivos cuando existan
pocas subpoblaciones que evolucionar. Actualmente
estamos trabajando en una nueva version en la que
la granularidad de la distribucién de la carga de tra-
bajo es mas fina. Esto es, se descarta el reparto de
subpoblaciones en favor de un reparto de individuos
maés eficiente, aunque ello implique més comunicacio-
nes MPI. Por tltimo, también se estd vectorizando
para CPU las distancias euclideas presentes en el al-
goritmo K-medias.
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