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Resumen— En este articulo se estudia la técnica de
autooptimizacién de rutinas paralelas por medio de la
parametrizacién del modelo de tiempo de ejecucién.
Se analizan las peculiaridades de esta técnica cuando
se aplica a rutinas de distintos esquemas algoritmicos
paralelos: esquemas iterativos, divide y vencerds y
backtracking.
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I. INTRODUCCION

URANTE los dltimos anos se han venido apli-

cando técnicas de autooptimizacién de ruti-
nas paralelas con el fin de conseguir rutinas que
se adapten automadticamente a las caracteristicas
del sistema de cémputo, reduciendo el periodo de
tiempo necesario para tener rutinas optimizadas para
un nuevo sistema, y que sean capaces de ejecu-
tarse de manera eficiente independientemente de los
conocimientos del usuario sobre programacién para-
lela, ya que los principales usuarios potenciales de
sistemas paralelos de alto rendimiento son cientificos
e ingenieros que tienen problemas de alto coste com-
putacional pero sin conocimientos profundos de pa-
ralelismo. Las técnicas de autooptimizacion se han
venido aplicando en diferentes campos [1], [2], [3], ¥
especialmente a rutinas de dlgebra lineal [4], [5], [6],
que constituyen el elemento basico de cémputo en la
resolucién de muchos problemas cientificos.

Una de las técnicas utilizadas para el desarrollo
de rutinas con capacidad de autooptimizacién es la
técnica de parametrizacién del modelo del tiempo de
ejecucién. En anteriores trabajos hemos estudiado
la aplicacion de la técnica a rutinas de algebra lineal
[7], v su aplicacién a la mejora de una jerarquia de
librerias de dlgebra lineal con autooptimizacién [5],
[8]. Los trabajos realizados se han centrado princi-
palmente en sistemas homogéneos, pero se ha anali-
zado también la posibilidad de adecuar la técnica a

entornos heterogéneos [9], [10], [11].

Por otro lado, es importante resaltar que en la
propuesta de desarrollo futuro de ScaLAPACK se in-
cluye la posibilidad de utilizar parametrizacién para
obtener rutinas que sean mas faciles de usar y que se
ejecuten de manera maés eficiente [12].

Maés recientemente hemos empezado a trabajar
en la aplicacién a esquemas algoritmicos [13], [11],
[14], [15]. En este trabajo resumimos las investiga-
ciones que estamos llevando a cabo sobre técnicas de
parametrizacién aplicadas a esquemas algoritmicos
paralelos.

En la seccion 2 se muestran las ideas generales de
la parametrizacion de modelos de tiempos de eje-
cucién de rutinas paralelas. En las secciones 3,4y 5
se analizan las peculiaridades de esta técnica cuando
se aplica a distintos esquemas algoritmicos paralelos:
esquemas iterativos, divide y venceras y backtrack-
ing. Finalmente, en la seccién 6 se plantean las lineas
futuras de investigacién.

II. PARAMETRIZACION DE MODELOS DE TIEMPO
DE EJECUCION

Se pretende construir un modelo analitico del
tiempo de ejecucién de una rutina, de manera que
este modelo sea una herramienta 1til para decidir los
valores de unos parametros con los que se obtenga
una ejecucién eficiente, y con ello minimizar su
tiempo de ejecucién. Para esto, el modelo debe re-
flejar las caracteristicas de cémputo y de comunica-
ciones de los algoritmos y del sistema sobre el que
se ejecutard (hardware y software bésico instalado).
De este modo, el modelo analitico del tiempo de eje-
cucién tendra la forma:

t(s) = f(s, AP, SP) (1)

donde s representa el tamafio de la entrada, SP (Sys-
tem Parameters) representa los pardmetros que re-
flejan las caracteristicas del sistema, y AP (Algorith-



mic Parameters) los que intervienen en el algoritmo y
cuyos valores deben ser seleccionados adecuadamente
para obtener un tiempo de ejecucién reducido.

Parametros SP tipicos son: el coste de una opera-
cién aritmética, o de operaciones de distintos tipos
o niveles (BLAS 1, 2 y 3 en rutinas de &lgebra lin-
eal), y los tiempos de inicio de las comunicaciones
(start-up time, ts) y de envio de un dato (word-
sending time, t,,) en operaciones de comunicacién.
Con la utilizacién de estos parametros se reflejan las
caracteristicas del sistema de cémputo y de comu-
nicaciones, tanto fisico (hardware) como légico (las
librerias que se utilizan para llevar a cabo las comu-
nicaciones y operaciones de cémputo bésicas).

Algunos pardmetros AP tipicos son: el nimero de
procesadores a utilizar de entre todos los disponibles,
y qué procesadores utilizar si el sistema es hetero-
géneo, el namero de procesos a poner en marcha y
su mapeo en el sistema fisico, pardmetros que iden-
tifiquen la topologia 16gica de los procesos (como
puede ser el nimero de filas y columnas de procesos
en un algoritmo para malla 16gica 2D), el tamafio
de los bloques de comunicacién o de particionado
de los datos entre los procesos, o el tamano de los
bloques de computacién en algoritmos de algebra li-
neal que trabajan por bloques. El valor de todos
estos parametros debe ser seleccionado para obtener
tiempos de ejecucion reducidos, y no podemos pre-
tender que usuarios no expertos tengan suficiente
conocimiento (del problema, del algoritmo y del sis-
tema) como para realizar una seleccién satisfacto-
ria, por lo que creemos que es conveniente utilizar
técnicas de autooptimizacion.

De cara a obtener un modelo més realista, se puede
tener en cuenta que los valores SP estdan influencia-
dos por los de los AP. Asi por ejemplo, los tiempos de
inicio de comunicacién y de envio de un dato pueden
depender del tamano de los bloques de comunicacion,
o de la topologia y el nimero de procesadores, mien-
tras que en algoritmos de algebra lineal por bloques
el coste de las operaciones aritméticas depende del
tamano del bloque de computacién. Por esto, los SP
se pueden expresar como una funcién del tamano de
la entrada y de los pardmetros AP, y la férmula 1
queda de la forma:

t(s) = f(SuA-Pvg(stP)) (2)

Los valores SP se obtendran en el momento de ins-
talar la rutina (o la libreria que la contenga) en un
nuevo sistema. Para esto, el disenador de la rutina
debe haber desarrollado el modelo del tiempo de eje-
cucién, haber identificado los parametros SP que in-
tervienen en el modelo, y haber disenado una es-
trategia de instalacién, que incluye para cada SP
los experimentos a realizar para su estimacion y los
parametros AP y sus valores con los que hay que
experimentar. Los valores obtenidos para los SP se
incluyen junto con el modelo del tiempo de ejecucion
en la rutina que se estd optimizando, que se instala
de esta forma con informacion del sistema para el
que se estd optimizando.

En tiempo de ejecucién, para un tamano de la
entrada concreto, la rutina obtiene de manera au-
tomatica valores de los AP con los que se obtiene
una ejecucién 6ptima segin el modelo de ejecucion
de la rutina y los valores de los SP obtenidos en la
instalacion. El tiempo de obtencién de estos valores
debe ser reducido debido a que incrementa el tiempo
de ejecucion de la rutina.

III. ESQUEMA ITERATIVO

El esquema paralelo iterativo que consideramos
tiene la forma:

In Each Processor j; 1 <j < P:
for i =1 to number_of _iterations
computation in each processor with
the block it has assigned
communication step
endfor
endInEachProcessor

Se pueden utilizar esquemas iterativos en la
solucién de muchos problemas [16], [17]: progra-
macién dindmica, algoritmo de Dijkstra, algoritmos
genéticos, multiplicaciéon de matrices, relajacién de
Jacobi, resolucién de sistemas de ecuaciones, etc. Se
ha estudiado la aplicacién de un esquema iterativo en
la solucién por programacion dindmica del problema
de la mochila y del de la devolucién de monedas, pero
la metodologia podria aplicarse a otros problemas
y esquemas iterativos. La solucién del problema se
obtiene completando una tabla bidimensional donde
las columnas representan el tamano de la entrada y
las filas el numero de decisiones. Cada entrada en la
tabla contiene la solucién 6ptima de un subproblema,
con tamano representado por la columna y ntimero
de decisiones indicado por la fila.

Consideramos el caso en que los datos se asignan a
los procesos por bloques contiguos de igual tamano.
Cada iteracién consiste de una parte computacional
seguida de otra de comunicaciones entre pasos con-
secutivos. De esta forma, el tiempo de ejecucién es
la suma de los tiempos de ejecucion de las diferentes
iteraciones, y basta con obtener el tiempo de una
Unica iteracién, que tendra la forma:

t(S,D) = tctcomp(syD) +tcomm(87D) (3)

donde s representa el tamano de la entrada, D el
nimero de procesos usados en la solucién del pro-
blema, t. el coste de una operacion aritmética bésica,
tcomp €l niimero de operaciones aritméticas basicas, y
teomm €l coste de las comunicaciones, que contendra
un término con ts y otro con t,, (start-up y word-
sending time).

Para analizar el comportamiento del método elegi-
mos el problema de las monedas. Inicialmente, hay
que determinar los parametros que intervienen en el
modelo. El tamano del problema viene determinado
por el niimero de monedas a devolver (C) y el ndmero
de valores diferentes de monedas (n). Las monedas
seran de unos ciertos valores (vq,ve,...,v,). En



cuanto a la cantidad de monedas de cada valor, da
lugar a distintas versiones del problema: se puede
considerar un numero ilimitado de monedas de cada
tipo, una unica moneda de cada tipo (este pro-
blema seria equivalente al de la mochila 0/1), o
una cantidad determinada de monedas de cada tipo
(1,42, ---,qn)- Los vectores que indican los valores
de las monedas y las cantidades de cada tipo también
son parte del tamano de la entrada.

Los parametros del sistema seran t., ts y t,. El
tnico parametro algoritmico cuyo valor hay que de-
terminar es el nimero de procesos a usar (D).

Una vez determinados los pardmetros que influyen
en el tiempo de ejecucién, se obtiene un modelo
analitico de éste. Con el esquema del problema de
las monedas con una moneda de cada tipo quedaria:

%tc +(-1) (ts + %tw) (4)

Se puede ver que el coste de las comunicaciones
y las computaciones tiene el mismo orden, y no se
obtendra ventaja del uso del paralelismo, pero esta-
mos interesados en el estudio del esquema, y no del
problema concreto, por lo que hemos estudiado su
comportamiento variando la granularidad de la com-
putacion.

Los valores de los parametros del sistema se ob-
tienen en el momento de la instalacién, ejecutando
una versiéon reducida de la rutina o de la parte
de la rutina en que aparecen los parametros. tg
y ty se pueden obtener utilizando un ping-pong,
pero esto puede dar lugar a valores que no reflejan
bien el comportamiento de la rutina, pues en ella
se llevan a cabo comunicaciones simultaneas. Otra
posibilidad es obtener el valor de estos parametros
midiéndolos cuando se llevan a cabo estas opera-
ciones simultaneas. También es posible utilizar una
operacién colectiva (scatter) para las comunica-
ciones, y estimar el coste de esta rutina en nuestro
sistema por medio de un ajuste por minimos cuadra-
dos.

t. se puede estimar resolviendo en secuencial una
versién reducida del problema.

Una vez obtenidos los valores de los parametros del
sistema, se incluyen junto con el modelo en la rutina
que se estd instalando, y se instala ésta, posiblemente
compildndola con el cédigo que se le ha anadido.

En tiempo de ejecucién, dada una entrada, se de-
cide el valor de los pardmetros algoritmicos (en este
caso sé6lo el niimero de procesadores) para resolver
el problema con un tiempo de ejecuciéon cercano al
optimo. Para esto, la rutina sustituye en el mode-
lo tedrico del tiempo posibles valores del niimero de
procesadores, y se ejecuta con el valor con que se
obtiene el menor tiempo tedrico de ejecucion.

En la tabla I se resumen algunos resultados va-
riando la granularidad y el tamano de la entrada.
Se muestra el cociente entre el menor tiempo de eje-
cucion obtenido variando el niimero de procesadores
y el obtenido con el nimero de procesadores que de-
cide nuestro método. Se muestran resultados esti-

mando ¢4 y t,, con ping-pong (pp) y con una rutina
de comunicaciones simultdneas (cs). Se comprueba
que los tiempos que se obtienen con el método pro-
puesto no estan lejos de los minimos, especialmente
cuando se utiliza una rutina con comunicaciones si-
multaneas para estimar los parametros de las comu-
nicaciones. La versién del problema utilizada es la
de un nimero de monedas determinado de cada tipo.

TABLA I
COCIENTE ENTRE EL TIEMPO DE EJECUCION OBTENIDO CON
LOS PARAMETROS SELECCIONADOS CON EL MODELO Y EL
MENOR TIEMPO DE EJECUCION. CON EL ESQUEMA DEL
PROBLEMA DE LA DEVOLUCION DE MONEDAS, CON UN NUMERO
DE MONEDAS DETERMINADO DE CADA TIPO. SE HA VARIADO
EL TAMANO DE LA ENTRADA Y DE LA COMPUTACION.

tamano: 100 500
granularidad || pp cs pp | cs
10 1 1 1 1
50 || 1.04 1.25 | 1
100 || 1.23 | 1.6 || 1.20 | 1

IV. ESQUEMA DIVIDE Y VENCERAS

Con un esquema divide y vencerds se resuelve un
problema por medio de la solucién de problemas del
mismo tipo pero de menor tamano, y combinando
las soluciones de estos subproblemas se obtiene la
del problema original. Se puede utilizar un esquema
recursivo:

DV(p:problema,n:tamafio) : solucién
ifn<b
devolver solucién de p
por método directo
en otro caso

dividir(p,p1,p2,s- .. ,Pk)
for i=1tok
si:DV(pi,ni)
endfor
devolver combinar(si,So,...,Sk)
endif

donde un problema p de tamano n se divide en k
subproblemas p; de tamanos n;. Cuando se llega
a un cierto tamano base (b) acaba la recursién re-
solviéndose el problema por un método directo. A la
vuelta de la recursion se combinan los resultados de
los subproblemas para obtener la solucién del pro-
blema.

Si el tiempo de ejecucién del método directo es
f(n) y el de dividir un problema en subproblemas
y combinar los subproblemas es g(n), y si cada
problema se divide en k£ subproblemas del mismo

tamano 7, el tiempo de ejecucién del método di-

vide y vencerds es t(n) = 2 f(b) + Syt g (&) K,

con 3 = b. En este esquema secuencial tenemos

como parametros del sistema los valores que nos
aparecen en f(n)y g(n), que se pueden obtener eje-
cutando estas rutinas en el momento de la insta-



lacién. Los pardametros algoritmicos seran el tamano
del caso base de la recursién y, si se dispone de va-
rios médodos directos para resolver los problemas de
tamano reducido, el método directo que se utiliza.

Por ejemplo, en un esquema de mergesort, pode-
mos utilizar como métodos directos el método de
la burbuja, de insercion, seleccion, etc. Para cada
uno de ellos tendremos f(n) = kyetn?, y el valor de
kmet se obtiene al instalar la rutina, realizando eje-
cuciones para varios tamanos y haciendo un ajuste
por minimos cuadrados por una pardbola. En la
instalacion también se obtienen las constantes de
g(n) = kin + ko correspondiente a la mezcla.

El modelo del tiempo, junto con los parametros
obtenidos para el sistema en el que se instala la
rutina, se incorporan a ésta previamente a su insta-
lacién.

En tiempo de ejecucién, la rutina obtendra, a par-
tir del modelo, el método directo y el tamano del
caso base con que se tiene menor tiempo de ejecucion
tedrico, y se ejecutard con esos valores.

En la tabla IT se compara el tiempo de ejecucion
con los parametros seleccionados por el método ex-
plicado con el menor tiempo de ejecucién variando
el tamano del caso base y el método directo (se ha
usado burbuja, seleccién e insercién). Se comprueba
que la diferencia entre los dos tiempos es minima,
con lo que la técnica de seleccién de los parametros
da resultados satisfactorios.

TABLA II
COMPARACION ENTRE EL TIEMPO DE EJECUCION OBTENIDO
CON LOS PARAMETROS SELECCIONADOS CON EL MODELO Y EL
MENOR TIEMPO DE EJECUCIéN, VARIANDO EL VOLUMEN DE
DATOS, PARA LA ORDENACION POR MEZCLA.

tamano || tie. min. | tie. mod. | desv. %
2 mill. 0.38 0.40 5
4 mill. 0.81 0.84 3
6 mill. 1.28 1.31 2
8 mill. 1.67 1.76 5
10 mill. 2.14 2.23 4

El método se usa también con éxito con otros algo-
ritmos, como por ejemplo el de multiplicaciion rapida
de Strassen. En este caso cada problema se divide
en 7 subproblemas de tamano una cuarta parte del
problema original, el método directo es una multipli-
cacion de matrices tradicional, y la descomposicién
del problema en subproblemas y la combinacién de
los resultados se hace por medio de sumas y restas,
de coste O (n2)

En la tabla III se muestra, para el caso secuencial
y en un procesador de un sistema HPC160, el menor
tiempo de ejecucién obtenido variando el nivel de re-
cursion y el obtenido con el nivel proporcionado por
el modelo. También aparecen los niveles con los que
se obtienen estos tiempos, y el tiempo obtenido con
la rutina dgemm de BLAS [18]. Se comprueba que a
partir del modelo se obtienen buenas decisiones, con
lo que se alcanzan tiempos cercanos a los minimos.

TABLA III
COMPARACION ENTRE EL TIEMPO DE EJECUCION OBTENIDO
CON LOS PARAMETROS SELECCIONADOS CON EL MODELO Y EL
MENOR TIEMPO DE EJECUCIO/N7 VARIANDO EL TAMANO DEL
PROBLEMA, PARA LA MULTIPLICACION DE STRASSEN

SECUENCIAL.
Minimo Modelo dgemm
tamano tie. niv. tie. niv.

512 || 0.17 1 0.17 1 0.16
1024 || 1.21 1 1.21 1 1.24
2048 || 8.48 3 8.68 2 9.85
4096 || 59.08 4 60.64 3 83.28

Un método paralelo (se pueden considerar otros
esquemas) podria trabajar con los datos en un proce-
sador inicial Py, y dividiendo el problema hasta lle-
gar a obtener problemas para el nimero de proce-
sadores que va a intervenir en la computacion. Cada
problema que no se sigue dividiendo en Py se envia
a un procesador. FEn la fase de combinacion, los
procesadores que actiian como esclavos envian a Py
la solucién de sus subproblemas, y éste combina las
subsoluciones.

En este caso intervienen también los parametros
del sistema correspondientes a las comunicaciones,
y en los parametros algoritmicos hay que decidir el
nimero de procesadores que se utilizan, ademas del
método directo y el tamano del caso base.

En la tabla IV se muestra, para el caso paralelo
usando cuatro procesadores de un sistema HPC160,
el menor tiempo de ejecuciéon variando el nimero de
procesadores y el obtenido para nivel de recursién
uno y con el nimero de procesos esclavo selecciona-
dos por el modelo. También aparece el niimero de
procesadores con que se obtienen estos tiempos.

TABLA 1V
COMPARACION ENTRE EL TIEMPO DE EJECUCION OBTENIDO
CON LOS PARAMETROS SELECCIONADOS CON EL MODELO Y EL
MENOR TIEMPO DE EJECUCIéN, VARIANDO EL TAMANO DEL
PROBLEMA, PARA LA MULTIPLICACION PARALELA DE STRASSEN
DE NIVEL UNO.

Minimo Modelo
tamano tie. | pro. tie. | pro.
512 || 0.08 3 0.08 3
1024 || 0.53 4 0.55 3
2048 || 3.35 4 3.35 4
4096 || 23.21 4 23.21 4

V. ESQUEMAS DE EXPLORACION DE ARBOLES DE
SOLUCIONES

En la solucién de problemas por recorrido de un
arbol de soluciones se recorre un arbol l6gico donde
cada nodo representa una posible soluciéon. El coste
de ejecucion depende del niimero de nodos recorri-
dos y del coste del recorrido de cada nodo. El coste
del recorrido puede ser calculado normalmente, pero



es dificil hacer una estimaciéon del nimero de no-
dos que se recorren. El recorrido se puede hacer con
técnicas como branch and bound o backtracking
([16], [17]). En la actualidad estamos estudiando es-
quemas de backtracking.

Para recorrer un arbol con n niveles y donde cada
nodo no terminal tenga h nodos hijos, consideramos
un esquema paralelo del tipo maestro-esclavo. El
proceso maestro genera todos los nodos hasta un
nivel [ (no seguimos, por tanto, el mismo orden de
recorrido que un backtracking secuencial), con lo que
si no ha habido poda recorre hl;i_l y genera h! pro-
blemas. Fstos problemas serdn asignados a los p
procesos esclavos, con lo que cada uno de ellos re-
correra si no se realizan podas un total de %
nodos. Si cada procesador realiza podas con la in-
formacién correspondiente a los nodos que evalia,
el porcentaje de nodos podados puede ser pequeno
en comparacion con el que se obtendria con infor-
macion global. Esto hace que pueda ser conveniente
transferir informacién de un esclavo al maestro cada
cierto nimero de nodos explorados (e), y el maes-
tro la envia a cada esclavo cuando éste realiza sus
envios. De esta forma tendremos un porcentaje de
nodos recorridos (k) que depende del problema y de
los valores concretos de entrada, por lo que habra
que estimarlo en tiempo de ejecucion.

El modelo del tiempo de ejecuciéon seré:

hn+1 _ hl+1
—_— [t +
p(h—1) (

p(ts +twm) + k 2s bz +€t“’m2

(5)
donde my y meo son los tamanos de los mensajes
iniciales y de comunicacién de informacion. Los
parametros del sistema son t., ts y t., v Se obtienen,
como siempre, en tiempo de instalacion resolviendo
en secuencial un problema de pequena dimensién y
con un ping-pong. Hay tres pardmetros algoritmicos
(I, e y p) cuyo valor hay que determinar en tiempo
de ejecucion.

La principal dificultad es la estimacion de k, que
interviene en el modelo analitico del tiempo pero
que no es parte del tamano de la entrada, ni de los
parametros del sistema ni algoritmicos, sino que su
valor depende de la entrada concreta del problema
que se quiera resolver. Por ejemplo, si consideramos
el problema de la mochila 0/1, podemos recorrer todo
el arbol sin realizar podas, pero también se puede
realizar podas utilizando los pesos de los objetos, o
utilizando los pesos y los beneficios. Cuanto mas
elaborada sea la poda méas nodos se eliminaran y el
tiempo de ejecucién serd menor, pero serd mas dificil
realizar una buena estimacién de k£ en un tiempo de
ejecucién reducido, lo que es necesario al estimarse en
tiempo de ejecucién. Ademas, el valor de k depende
de l, ey p (k(l,e,p)). Si aumentamos e hay menos
comparticion de la informacién, con lo que las podas
que cada proceso realiza en la zona del arbol que ex-
plora seréan menos efectivas. Al aumentar el valor de
| cada proceso trabaja con una zona del arbol mas
pequena, por lo que las podas serdn menos efectivas.

Al aumentar p, cada proceso recibe informacién de
mas zonas del arbol, con lo que puede que las podas
sean mas efectivas.

Normalmente el valor de ! serd mucho menor que
el de n, con lo que para minimizar el tiempo dado
por 5 basta con minimizar

(6)

2 S w
k(l, e, p) <tc i M)

e

Se esta experimentando con distintos métodos de
estimacién de k. El mas simple es asignarle un valor
constante, con lo que las decisiones que se tomen
no deberdn ser muy buenas pero atn asi pueden
ser preferibles a dejar que el usuario seleccione los
parametros segun su criterio. Otra posibilidad es re-
solver en tiempo de ejecucién un problema reducido
a partir del problema de entrada, y tomar como esti-
macién de k para el problema de entrada el obtenido
con el problema reducido. Con el ejemplo del pro-
blema de la mochila, se podria formar un subpro-
blema con la mitad de los objetos tomando sélo los
impares, y con capacidad de la mochila la mitad, o se
podria considerar una mochila con la misma capaci-
dad y cada objeto tomado con la suma de los pesos
y los beneficios de dos objetos del problema inicial.
Una tercera posibilidad consiste en generar aleatoria-
mente secuencias de decisiones, considerar el orden
en que se recorrerian en el método de backtracking,
calcular el porcentaje de nodos que se recorren de
entre los que intervienen en esas soluciones (el nivel
medio al que se llega), y tomar este valor como k en
el problema original.

En la tabla V se muestra la diferencia relativa entre
el valor de k real y estimado (@), en el problema
de la mochila con poda por peso 3: cuando se utiliza el
método de estimacion de generaciéon de un problema
similar de menor tamano (prob.) y cuando se gene-
ra un conjunto de soluciones (conj.). Se comprueba
que con el método de generacién de un subproblema
se estima mejor el valor de k. Pero este método es
dependiente del problema, mientras que el de gene-
racién de soluciones no.

TABLA V
ESTIMACION DEL PARAMETRO k EN LA SOLUCION DEL
PROBLEMA DE LA MOCHILA 0/1 POR backtracking,
REALIZANDO PODAS POR PESO Y CUANDO SE GENERA UN
PROBLEMA DE MENOR TAMANO (PROB.) Y UN CONJUNTO DE
SOLUCIONES (CONJ.).

tamano | prob. | conj.
20| 0.18 | 0.51
25| 0.08 | 041
30 | 0.08 | 0.29

En el caso de poda por peso y beneficio la esti-
macién de k es mucho peor, pero la diferencia rela-
tiva entre el menor tiempo de ejecucién variando los
pardmetros (mte) y el tiempo experimental obtenido
con los pardmetros proporcionados por el modelo
(epm) podemos considerarla satisfactoria si tenemos



en cuenta que el no elegir los parametros adecuada-
mente nos llega a dar ejecuciones con tiempos mucho
mayores que el minimo. En la tabla VI se muestra la
diferencia relativa entre los dos tiempos (W)7
cuando se realiza la poda por peso (peso) y por peso

y beneficio (pe+be).

TABLA VI
COMPARACION DEL MENOR TIEMPO EXPERIMENTAL DE
EJECUCION Y EL TIEMPO CON LOS PARAMETROS
PROPORCIONADOS POR EL MODELO, EN LA SOLUCION DEL
PROBLEMA DE LA MOCHILA 0/1 POR backtracking,
REALIZANDO PODAS POR PESO (PESO) Y POR PESO Y
BENEFICIO (PE+BE).

tamano | peso | pe+be
20 | 0.38 | 0.03
25| 0.23 | 0.20
30 | 0.00 | 0.03

Otra posibilidad es combinar informacién obtenida
en tiempo de desarrollo de la rutina con otra
obtenida en tiempo de ejecucion. Durante el de-
sarrollo se puede obtener el valor de k real (k) y
estimado (k.) para distintos tamanos de entrada. A
partir de ellos se obtiene el cociente % como una
constante o como una funcién de n qué podria ser
ajustada por minimos cuadrados. En el instante de
la ejecucion se estima k con alguno de los métodos
considerados, que ademas sera el mismo utilizado en
la instalacién. Finalmente se actualizard k multi-
plicandolo por el cociente 2—7 calculado con experi-

e
mentacién con la rutina.

VI. TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se resume la investigacion que
se esta realizando sobre aplicacién de técnicas de
autooptimizacién a esquemas algoritmicos paralelos.
En la actualidad se estd trabajando con algunos es-
quemas (iterativos, divide y vencerds y backtrack-
ing) estudiando por medio de problemas bdsicos y
tipicos (de la mochila y de la devolucién de mone-
das, ordenacién por mezcla y multiplicaciéon rapida
de Strassen) las caracteristicas especificas de la apli-
cacién a los distintos esquemas de la técnica de
autooptimizacién basada en parametrizacién del mo-
delo de tiempo de ejecucién. La idea es obtener
conocimiento suficiente como para poder disefiar una
metodologia de autooptimizacién general para cada
uno de los esquemas. Las técnicas de optimizacion
se podrian combinar con el desarrollo de esqueletos
paralelos ([19], [20]), de manera que el cientifico que
necesite resolver un problema en paralelo pueda pro-
gramar en secuencial funciones particulares del es-
queleto, y la ejecucién paralela seria transparente al
usuario, al no serle necesario programar en paralelo
y al no ser necesario que tenga conocimientos de pa-
ralelismo para poder obtener tiempos de ejecucién
reducidos.
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