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1 Presentacion

Este libro fue elaborado para la asignatura Sistemas Paralelos de la Universidad Nacional de
Tierra del Fuego (UNTDF), Argentina, y esta dirigido a estudiantes universitarios que necesitan
una introduccién ordenada a los fundamentos del procesamiento paralelo, sus arquitecturas, sus

modelos de programacién y sus herramientas de implementacién.

La computacién paralela tiene hoy un lugar relevante en el desarrollo de software, el procesamiento
de datos, la simulacion cientifica y la inteligencia artificial. Incluso tareas cotidianas, como procesar
imagenes o analizar grandes voliumenes de informacién, dependen cada vez mas de arquitecturas
con multiples nucleos, unidades vectoriales y aceleradores especializados. Por ese motivo, com-
prender sus principios ya no constituye un interés restringido a dmbitos muy especificos, sino una

parte importante de la formacién en informatica.

Estudiar paralelismo implica aprender a reconocer como se divide un problema, qué costos intro-
duce la coordinacién entre tareas, qué limites impone la arquitectura disponible y de qué manera
se interpreta el rendimiento obtenido. Dicho de otro modo, no alcanza con observar que una
implementacién funciona: conviene entender bajo qué condiciones mejora su desempeiio y como

se evallan sus resultados.

Con ese marco, el recorrido propuesto combina definiciones, ejemplos, implementaciones y mé-
tricas. A lo largo de los capitulos se desarrollan los conceptos necesarios para pasar de una
comprension general del campo a una aproximacidon mas concreta a sus principales estrategias y

herramientas de trabajo.

1.1. Objetivos del libro

Al finalizar este recorrido se espera que el estudiante pueda:
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» distinguir computacién secuencial, concurrente, paralela y distribuida;

= reconocer las principales arquitecturas, modelos de memoria y criterios basicos de organiza-
cion del computo paralelo;

» interpretar métricas como speed-up y eficiencia al analizar resultados experimentales;

» identificar modelos y APIs de programacién paralela adecuados para distintos tipos de
problemas;

» desarrollar implementaciones introductorias en Python para explorar paralelismo explicito
en CPU, reformulacion sobre arreglos y ejecucion sobre GPU;

» analizar criticamente las ventajas y los limites de distintas estrategias de paralelizacion.

1.2. Organizacion del recorrido

El libro sigue una secuencia progresiva que va de los fundamentos conceptuales a las estrategias de
implementacién. En los primeros capitulos se introducen las distinciones basicas entre computacién
secuencial, concurrencia, paralelismo y distribucién, y luego se presentan las arquitecturas, los
modelos de memoria y las métricas que permiten analizar rendimiento. Esa base resulta necesaria
para comprender por qué ciertas decisiones de disefio escalan mejor que otras y qué limites impone

cada plataforma.

Sobre ese marco se desarrollan después los modelos clasicos de programacion paralela y algunas
APIs historicas del area, como Pthreads, OpenMP y MPI. Estas referencias no aparecen solo como
repertorio técnico, sino como formas de organizar problemas, comunicacion y sincronizacién segun

el tipo de arquitectura disponible.

La segunda mitad se concentra en Python como lenguaje de trabajo para explorar distintos niveles
de abstraccién. Primero se estudia el paralelismo explicito en CPU mediante hilos, procesos y
compilacion JIT. Luego se introduce una estrategia complementaria: reformular el calculo sobre
arreglos y tensores completos mediante vectorizacion, broadcasting y trabajo con bibliotecas como
NumPy y PyTorch en CPU. A continuacion se analiza el paso hacia GPU, primero desde un modelo

mas cercano al hardware y luego desde herramientas de mas alto nivel.

El cierre del libro recupera esa progresion para sintetizar criterios de eleccion, limites de escala-
bilidad y relaciones entre estructura del problema, forma de implementacion y arquitectura de

ejecucion.
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1.3. Coémo trabajar con este libro

Conviene recorrer el libro en orden. Los capitulos posteriores retoman definiciones, métricas,
ejemplos y criterios introducidos al comienzo, de modo que saltear secciones suele dificultar la
comprension global del recorrido. Antes de profundizar en bibliotecas o APIs, resulta importante
comprender qué problema intenta resolver el paralelismo y por qué su rendimiento no depende

solamente de agregar mas hilos, mas procesos o mas hardware.

La lectura se aprovecha mejor cuando se combina con implementacién y mediciéon. Muchos de
los conceptos desarrollados en el libro se vuelven mas claros al comparar una versién secuencial
con una version paralela, al registrar tiempos de ejecucién y al analizar por qué dos soluciones

correctas pueden exhibir desempenos muy diferentes.

También conviene prestar atencion al tipo de problema que se trabaja en cada capitulo. En algunos
casos, el interés estara puesto en repartir tareas de manera explicita; en otros, en reorganizar el
calculo para aprovechar mejor la memoria y las bibliotecas optimizadas; y en otros, en reconocer
cuando una GPU ofrece una ventaja real. Mantener esa perspectiva ayuda a evitar una lectura

reducida a herramientas aisladas.

Por ultimo, resulta importante documentar el contexto de ejecucién. En sistemas paralelos, variables
como la cantidad de cores, el sistema operativo, la disponibilidad de GPU, la memoria y las
bibliotecas instaladas influyen directamente sobre los resultados. Registrar esas condiciones forma
parte del analisis técnico y permite interpretar con mayor cuidado las comparaciones que aparecen

a lo largo del libro.

1.4. Herramientas minimas para empezar

Para trabajar con este libro alcanza, como base, con una instalacién funcional de Python y un editor
de cédigo. A lo largo del recorrido se incorporaran bibliotecas como NumPy, Numba y PyTorch,

segun el tipo de problemas y ejemplos que se desarrollan en los capitulos.

Siempre que sea posible, conviene trabajar en un entorno nativo y, de preferencia, en Linux, aunque
buena parte de las practicas también puede realizarse en otros sistemas operativos. Cuando no
se disponga de una GPU local, algunas pruebas vinculadas con aceleracién por hardware podran

ejecutarse en servicios como Google Colab o en otros entornos equivalentes.
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En el contexto de la asignatura, también podran utilizarse recursos institucionales disponibles para

ciertas actividades especificas, como el nodo de alta performance de la UNTDF.

1.5. Sobre el autor

Federico Gonzalez Brizzio es profesor adjunto en la carrera de Informatica de la UNTDF, donde
ademas de la asignatura Sistemas Paralelos, tiene a su cargo las catedras de Laboratorio de
Software, y Desarrollo Web 1 y Il. Es Licenciado en Informatica por la Universidad Nacional de
la Patagonia San Juan Bosco, con un Master en Smart Cities por la Universidad de Girona, un
posgrado en Gobierno Abierto por la Organizacion de los Estados Americanos (OEA) y actualmente
realiza su doctorado en Inteligencia Artificial en la Universidad de Barcelona. Es cofundador de
Panalsoft, una empresa con sede en Ushuaia, Argentina, orientada a la transformacién digital de
organizaciones publicas y privadas. Trabaja en el Institute of Science and Technology Austria (ISTA),
un centro internacional de investigacién cientifica ubicado en Klosterneuburg, a las afueras de

Viena.

1.6. Ilustraciones y revision

Las ilustraciones incluidas en el libro fueron disefiadas integramente con ChatGPT 5.4. En su
elaboracién no hubo intervencién humana sobre la construccién visual propiamente dicha mas alla
del prompt inicial que orienté cada imagen y de la posterior decisién editorial de incorporarla al
capitulo correspondiente. Las figuras deben leerse como parte de una metodologia de produccién

asistida, integrada deliberadamente al proceso de escritura.

La revision del libro también se realizd6 mediante una modalidad de trabajo de a pares. Ese equipo
de revision estuvo formado por el autor, Federico Gonzalez Brizzio, y por GitHub Copilot, utilizando
para esa tarea modelos Claude Sonnet 4.6 y GPT 5.4. Esta revision se aplicé a la relectura técnica
y editorial de los capitulos, con el propdsito de detectar inconsistencias, ajustar formulaciones,
mejorar la claridad expositiva y controlar la coherencia del recorrido pedagégico. La responsabilidad
autoral final sobre el contenido, su seleccidn y su organizacion permanece, en todos los casos, en

la figura del autor.
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1.7. Reporte de errores y sugerencias

Si encuentra errores, inconsistencias o tiene sugerencias para mejorar el contenido, puede repor-

tarlas por alguno de estos canales:

» Correo electrénico: fgonzalez@untdf.edu.ar
» GitHub: https:/github.com/fedegonzal/books
= Website: https:/fedegonzalez.com
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Parte 1

Fundamentos del paralelismo



Fundamentos del paralelismo

2 Conceptos basicos

Antes de analizar arquitecturas o escribir cédigo paralelo, conviene comprender con precision
los conceptos basicos que organizan el campo. En esta unidad se distinguen distintos modos
de ejecucion, se revisan limites histéricos de la computacion secuencial y se introducen ideas

centrales como nucleo de procesamiento, sincronizacion y niveles de paralelismo.

La computacién paralela ocupa hoy un lugar central en la informatica, porque muchos problemas
actuales ya no pueden resolverse de manera eficiente programando algo secuencialmente de
forma tradicional. Procesamiento de imagenes y video, simulaciones, analisis de grandes volimenes
de datos, inteligencia artificial y servicios distribuidos exigen aprovechar mejor los recursos de
hardware disponibles. Por ese motivo, conviene estudiar el paralelismo no como un tema aislado,

sino como una respuesta técnica a necesidades concretas de rendimiento.

También es importante notar que el problema involucra al mismo tiempo hardware y software.
No alcanza con disponer de mdltiples nicleos, clisteres o GPU: es necesario disefar algoritmos
capaces de dividir el trabajo, coordinar tareas y sincronizar resultados. Dicho de forma simple,
los sistemas paralelos se ubican en la interseccidén entre arquitectura de computo, y modelos de

programacion.

2.1. Objetivos del capitulo

distinguir computacion secuencial, concurrente, paralela y distribuida;

explicar de manera introductoria cémo ejecuta instrucciones un procesador;

relacionar la evolucion del hardware con la necesidad de paralelizar;

presentar los principales niveles de paralelismo.

Introduccidén a la programacion paralela 16



Fundamentos del paralelismo

2.2. Por qué estudiar paralelismo

El paralelismo ya forma parte del hardware cotidiano. Computadoras personales, notebooks,
teléfonos moviles y placas de video incorporan distintos niveles de ejecucién simultidnea. En
consecuencia, incluso en desarrollos que no pertenecen a la computacion de alto rendimiento,
conviene entender como se reparten tareas, qué costos introduce la sincronizaciéon y qué limites

aparecen cuando se busca acelerar un programa.

Estudiar sistemas paralelos implica construir criterios para distinguir cuando un problema puede
beneficiarse del paralelismo, qué arquitectura resulta mas adecuada y cémo evaluar si la mejora

obtenida justifica los recursos empleados.

Por ese motivo, conviene pensar el paralelismo también como una forma de analizar problemas.
Antes de escribir una implementacion paralela, suele ser necesario preguntarse qué partes del
trabajo pueden ejecutarse de manera independiente, cudles dependen de resultados previos y en
qué momento serd necesario recombinar los resultados parciales. Esa mirada de descomposicién

es tan importante como la herramienta elegida para programar.

2.3. Computacion secuencial

La computacion secuencial es la forma tradicional de ejecucion de programas. Las instrucciones
se realizan una tras otra, en un orden determinado, y en cada instante solo una rama de ejecucién
avanza efectivamente. Aunque existan estructuras condicionales o repetitivas, el programa sigue

un recorrido Unico en cada paso.

Comprender esta modalidad es importante porque el paralelismo no reemplaza por completo a la
ejecucion secuencial. Mas bien se construye sobre ella, identificando qué partes de un problema

pueden descomponerse y cudles deben mantenerse en orden.

Un ejemplo simple ayuda a ver esta diferencia. Si se desea sumar los valores (40 + 20 + 10 +
60), una implementacion secuencial realiza una acumulacion lineal: primero suma (40 + 20),
luego agrega 10 y finalmente 60. En cambio, una descomposicién paralela puede organizar el
mismo célculo en dos sumas parciales independientes, por ejemplo (40 + 20) y (10 + 60), para
luego combinar ambos resultados. El problema es el mismo, pero cambia la forma de organizar el

trabajo.
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Fundamentos del paralelismo

SUMA: SECUENCIAL vs. DESCOMPOSICION PARALELA

SECUENCIAL (ACUMULACION LINEAL)
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Conclusién: la descomposicion paralela reduce la profundidad de computo de O(n) a O(log n),
permitiendo menor tiempo en arquitecturas con multiples procesadores.

Figura 2.1: Comparacién entre una suma secuencial y una descomposicion paralela basada
resultados parciales.

Un pseudocdodigo minimo permite ver con mas claridad esa reorganizacion:

total = 40 + 20
total = total + 10
total = total + 60

Frente a una descomposicién en arbol de dos etapas:

40 + 20
10 + 60

parcial_1
parcial_2 =

total = parcial_1 + parcial_2

En la segunda formulacion, parcial_1y parcial_2 podrian calcularse de manera simultanea.
La sincronizacion aparece en el momento de combinar ambos resultados para producir el valor

final.
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Fundamentos del paralelismo

Esta observacion parece menor, aunque en realidad introduce una idea central: paralelizar no
consiste Unicamente en ejecutar mas cosas al mismo tiempo, sino en reorganizar un problema

para exponer partes independientes sin perder correccion.

2.4. Velocidad de ejecucion y ciclo del procesador

La velocidad de ejecucién de un programa no depende solo de cuantas instrucciones contiene,
sino también de cémo el procesador las organiza internamente. Una CPU trabaja siguiendo ciclos
de reloj, que marcan el ritmo con el que se coordinan sus operaciones basicas. En cada ciclo,
distintas partes del procesador pueden avanzar en tareas como buscar instrucciones, decodificarlas,

ejecutarlas o escribir resultados.

De manera simplificada, el ciclo de ejecucién de una instruccién puede describirse mediante
cuatro etapas: blusqueda de la instruccion en memoria (fetch), interpretacion de la operacion que
debe realizarse (decode), ejecucidn de la operacidn (execute) y escritura del resultado (write back).
Los procesadores modernos aplican muchas optimizaciones sobre este esquema basico, pero la
idea general permite entender un punto importante: el rendimiento no depende Unicamente del
programa escrito, sino también de la forma en que el hardware logra solapar, ordenar y completar

instrucciones.

Durante buena parte de la historia de la computaciéon personal y de servidores, la mejora del
rendimiento estuvo asociada sobre todo al aumento de la frecuencia de relojy al perfeccionamiento
de los procesadores mononucleo. En ese contexto, la expectativa habitual era que cada nueva
generacién de hardware ejecutara el mismo software mas rapido, aun sin cambios importantes en
los programas. Esta etapa estuvo acompafada por la influencia de la llamada ley de Moore, que
describia el crecimiento sostenido de la cantidad de transistores integrados en un chip y funcioné

durante muchos afilos como marco general para pensar la evolucién del hardware.

Sin embargo, ese crecimiento no podia traducirse indefinidamente en aumentos lineales de fre-
cuencia. A medida que los procesadores alcanzaron velocidades cada vez mayores, comenzaron
a hacerse mas visibles problemas de temperatura, consumo energético y disipacién térmica. En
otras palabras, ya no resultaba viable sostener la mejora del rendimiento simplemente haciendo
gue un Unico nucleo trabajara cada vez mas rapido. Ese limite marcé un cambio técnico e histérico

importante en la industria.
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La respuesta consistié en orientar la evolucion de los procesadores hacia la integracion de varios
ndcleos dentro de un mismo chip. En lugar de depender solo de un nucleo mas veloz, comenzé a
ganar importancia la posibilidad de ejecutar varias tareas o varias partes de un mismo problema en
paralelo. En el mercado de consumo, esta transicion se volvié especialmente visible con familias
de procesadores de doble nucleo, entre ellas Intel Core 2 Duo, que ayudaron a consolidar la idea
de que el rendimiento futuro dependeria cada vez mas de explotar concurrencia y paralelismo, y

no Unicamente de aumentar megahertz.

EVOLUCION DEL HARDWARE: DE AUMENTO DE FRECUENCIA A MULTICORE

El fin del escalado por frecuencia y el surgimiento del paralelismo como necesidad
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] /’ " /’ | N --—
s (/ ! < (/ Bl /f’/\\‘
- - - - ]
A K] ]

« La forma principal de ganar « Las frecuencias siguieron = La frecuencia ya no puede * Se agregan muiltiples nucleos « Decenas de nucleos por chip.
rendimiento era aumentar aumentando. escalar: limites de potencia en un mismo chip. « Paralelismo en todos los niveles:
la frecuencia del reloj. + Mejora de rendimiento casi y temperatura. + El rendimiento crece con el CPU, GPU, aceleradores.
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Figura 2.2: Cambio de estrategia en el hardware: del aumento de frecuencia al aprovechamiento
de multiples nucleos.

Este cambio tuvo consecuencias directas sobre el software. Mientras en la etapa monontcleo gran
parte de la mejora podia obtenerse por renovacion de hardware, la era multicore exigié programas
capaces de distribuir trabajo entre varios nucleos. Por ese motivo, estudiar paralelismo dejé de ser
una cuestién reservada a supercomputadoras o a nichos especializados y pasé a convertirse en un

problema general del desarrollo de software contemporaneo.
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2.5. Los limites de la computacion secuencial

La disponibilidad de varios nicleos no elimina, por si sola, los limites de la computacién secuencial.
Aunque el hardware permita ejecutar varias tareas al mismo tiempo, muchos programas contienen
partes que deben mantenerse en orden, ya sea porque dependen de resultados previos o porque

concentran decisiones que no pueden repartirse facilmente.

A esto se suman los costos de coordinacion. Dividir trabajo entre varios nicleos exige crear tareas,
sincronizar resultados, compartir datos y, en muchos casos, esperar a que una parte del programa
alcance a otra. Por ese motivo, una implementacién paralela no siempre mejora en proporcién
directa a la cantidad de recursos disponibles. A veces la ganancia es modesta y, en situaciones mal

disefnadas, incluso puede ocurrir que el overhead reduzca o anule la ventaja esperada.

Este punto resulta decisivo porque obliga a abandonar una idea ingenua: la de suponer que mas
hardware garantiza automaticamente mas velocidad. En realidad, el rendimiento depende de la
estructura del problema, del porcentaje de trabajo que puede ejecutarse en paralelo y del costo
introducido por la coordinacion. Mas adelante se vera que estas restricciones pueden expresarse

de manera mas formal mediante nociones como speed-up, eficiencia y fraccién secuencial.

2.6. Concurrencia, paralelismo y distribuciéon

La concurrencia se refiere a la coexistencia de varias tareas en ejecucién o en progreso, aun cuando
no siempre se resuelva un mismo problema. El paralelismo, en cambio, apunta especificamente a
dividir un problema en partes que puedan ejecutarse simultdneamente para obtener un resultado

comun.

La computacion distribuida agrega otra dimensién: los procesadores o nodos pueden encontrarse
fisicamente separados y cooperar mediante intercambio de datos. En la practica contemporanea,
estos enfoques suelen combinarse. Por ese motivo, conviene distinguir sus diferencias conceptuales

sin perder de vista que en sistemas reales aparecen mezclados.

Una comparacion breve permite aclarar la distincidn. Si en una computadora se descarga un archivo
mientras se reproduce musica y se edita un documento, hay concurrencia: varias tareas avanzan
en el mismo intervalo, aunque no cooperan para resolver un Unico problema. En cambio, si una

suma grande de datos se divide en bloques para que varios nucleos calculen subtotales y luego se
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integren en un Unico resultado, hay paralelismo. En ambos casos puede haber actividad simultanea,

pero solo en el segundo existe cooperacién directa sobre una misma tarea.

CONCURRENCIA, PARALELISMO Y DISTRIBUCION

Muiltiples tareas hacen progreso Muiltiples tareas se ejecutan al mismo tiempo El trabajo se reparte entre mdltiples maquinas
simultaneo, pero no necesariamente utilizando muiltiples unidades de computo con memoria propia que se comunican
se ejecutan al mismo tiempo. en la misma maquina. a través de una red.

Ejecucién simultanea real

~ .~ IDEACLAVE
'@' Intercalado de tareas en el tiempo

IDEA CLAVE ~ . IDEACLAVE
en un mismo procesador (o nucleo).

@_ Cooperacion entre procesos en distintos
nodos con memoria y recursos propios.

<F

en miiltiples nucleos/procesadores.

EJEMPLO: EJECUCION INTERCALADA EJEMPLO: EJECUCION SIMULTANEA EJEMPLO: EJECUCION DISTRIBUIDA

H
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PARALELISMO: trata de “ejecutar” muiltiples tareas | DISTRIBUCION: trata de “colaborar” entre

muiltiples tareas en el tiempo. al mismo tiempo en la misma maquina. multiples maquinas a través de una red.
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Figura 2.3: Diferencias conceptuales entre concurrencia, paralelismo y computacién distribuida.

2.7. Niveles de paralelismo

Conviene distinguir distintos niveles de paralelismo porque no todos operan en la misma escala
ni exigen el mismo tipo de intervencién por parte de quien programa. Algunos aparecen cerca
del hardware y funcionan de manera casi transparente, mientras que otros requieren decisiones

explicitas sobre como dividir trabajo, datos y sincronizacién.

Entre los niveles mas cercanos al hardware suele mencionarse el paralelismo a nivel de bit, que
aparece cuando una arquitectura amplia la cantidad de bits que puede procesar en una sola
operacion. También resulta importante el paralelismo a nivel de instruccién, donde el procesador
reorganiza y solapa internamente la ejecucién de varias instrucciones. En este punto conviene
incorporar la idea de pipelining en hardware. Un pipeline divide la ejecucién de una instruccion

en etapas, por ejemplo busqueda, decodificacion, ejecucion y escritura, y permite que distintas
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instrucciones ocupen simultdneamente distintas etapas del procesador. De ese modo, mientras
una instruccion se ejecuta, otra puede estar siendo decodificada y una tercera puede estar siendo
traida desde memoria. No se trata todavia de paralelismo entre programas diferentes, sino de una

forma de aumentar el rendimiento interno del procesador mediante solapamiento.

En un nivel mas visible para el software aparecen formas de paralelismo que si exigen decisiones de
diseno. El paralelismo de tareas divide un problema en subtareas que pueden asignarse a distintas
unidades de procesamiento. El paralelismo de datos, en cambio, aplica la misma operacién sobre
particiones independientes de un conjunto de entrada. La vectorizacién puede entenderse como
una forma particularmente importante de este segundo enfoque, ya que aprovecha operaciones
repetitivas sobre estructuras de datos para ejecutarlas de manera mas eficiente, muchas veces

apoyandose en capacidades del hardware como SIMD.

Distinguir estos niveles es importante porque la mejora de rendimiento no siempre proviene
del mismo lugar. A veces surge de mecanismos internos del procesador, como el pipelining o
el paralelismo a nivel de instruccién, que resultan casi invisibles para quien programa. En otros
casos depende de decisiones explicitas, como repartir tareas entre varios workers o reorganizar
datos para aplicar la misma operaciéon muchas veces. Reconocer estas diferencias ayuda a elegir
mejor las herramientas, formular expectativas realistas y entender por qué dos programas pueden

comportarse de manera distinta aun cuando se ejecuten sobre el mismo hardware.

2.8. Observacion del uso de CPU

Al analizar una implementacién conviene observar la carga de cada core y no solo un porcentaje
global de CPU. Esa diferencia es importante porque un programa puede mostrar un uso alto del
procesador en términos generales y, sin embargo, seguir concentrando casi todo su trabajo en
un Unico nucleo. Mirar la actividad por core permite detectar con mas claridad si una implemen-
tacién realmente distribuye el trabajo o si mantiene un comportamiento predominantemente

secuencial.
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VISUALIZACION DE PROCESOS (CPU)

Ejemplo de uso de CPU a lo largo del tiempo por proceso (12 nucleos légicos)

CARGA IRREGULAR (PICOS)

Uso de CPU (%)
100%
80%
Uso variable
con picos
intermitentes

60%
40%

entre procesos.

— CPUT  71% — CPU2 1,0% — CPU3  61% — CPU4  16,0%
CPUS  5,9% === GRUG  2,0% === GPUZ '50% —== GPUS 1,0%
CPU9  0,0% CPUI0  1,0% -—= CPUTT  2,0% CPU2  1,0%

CARGA SOSTENIDA (ESTABLE)

Uso de CPU (%)
100%
80%

Uso estable
y sostenido
entre procesos.

60%
40%

20% == ==

\
0% — \

40s 30s 20s 10s 0s
— CPUT 11,3% - ERU2 9,0% - CPU3 11,0% — CPU4 6,0%
CPU5  12,7% CPU6 12,0% === CcPU7 9,1% === CPU8 11,9%
CPU9 8,0% CPUT0  8,0% -—— CPUIT 838% CPU12  8,0%
/\ Nota: Cada linea representa un nicleo légico (proceso/hilo). El grafico permite identificar picos de uso,
== carga sostenida y distribucién del trabajo entre ntcleos a lo largo del tiempo.

Figura 2.4: Ejemplo de visualizaciéon del uso de CPU por nucleo légico a lo largo del tiempo,
comparando una carga irregular con picos y una carga sostenida mas estable.

En Linux, una primera herramienta util es top, disponible desde la linea de comandos. Permite ver
procesos activos, consumo de CPU y memoria, y sirve como punto de partida para observar qué
ocurre mientras se ejecuta un programa. También existen alternativas mas visuales, como htop o
btop, que facilitan la lectura porque muestran barras por nucleo, colores y una organizacion mas
clara de los procesos en ejecucion. Para los fines de este libro, cualquiera de estas herramientas
resulta suficiente siempre que permita responder una pregunta simple: si el programa intenta

paralelizar trabajo, ¢se reparte efectivamente entre varios cores o no?

En macOS, la referencia mas directa es el Monitor de Actividad, que ofrece una vista grafica del
uso del sistema y permite inspeccionar procesos, consumo de CPU y carga general. Si se prefiere
trabajar desde terminal, también puede usarse top, aunque en la practica la herramienta visual
suele ser mas comoda para una observacién inicial. En Windows, el Administrador de tareas cumple
un papel equivalente y permite ver el uso global de CPU, la actividad por proceso vy, en la pestana
de rendimiento, la distribucién de carga del procesador. Segun la version del sistema, también

puede recurrirse al Monitor de recursos para un andlisis algo mas detallado.
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Lo importante no es dominar una herramienta especifica, sino adquirir un criterio de observacién.
Si un programa secuencial mantiene ocupado principalmente un solo core, ese comportamiento es
esperable. Si una versién paralela usa varios nucleos, conviene mirar si la carga se reparte de manera
relativamente equilibrada o si algunos cores trabajan mucho mas que otros. Esa observacién no
reemplaza la medicién de tiempos, pero ayuda a interpretar mejor los resultados y a detectar

tempranamente problemas de disefio o de implementacion.

2.9. Cierre de la unidad

Con este marco ya se cuenta con una base conceptual suficiente para avanzar hacia el andlisis de
plataformas y métricas. En particular, el capitulo permitié distinguir tipos de ejecucion, entender
por qué el multicore modificé el problema del rendimiento y ver que paralelizar exige descomponer,

coordinar y sincronizar trabajo.

En el préximo capitulo se estudiaran clasificaciones de arquitecturas paralelas y medidas de
rendimiento como speed-up y eficiencia. Ese paso permitird no solo describir plataformas, sino
también analizar por qué una implementacién paralela puede rendir mucho mejor, apenas mejor o

incluso peor de lo esperado.

2.10. Ejercicios del capitulo

= Distinga computacién secuencial, concurrente, paralela y distribuida.

= Explique por qué la aparicién de procesadores multicore modificé las exigencias sobre el
software.

= Describa la diferencia entre paralelismo de tareas y paralelismo de datos.

» Explique por qué conviene entender el paralelismo también como una forma de descomponer
problemas.

= Proponga un ejemplo cotidiano de tarea concurrente y otro de tarea paralela.

= Observe el monitor de actividad de su sistema y describa qué informacién ofrece sobre el
uso de los distintos cores.

m Reescriba conceptualmente una suma secuencial de cuatro valores como una suma en arbol

de dos etapas e indique donde aparece la sincronizacion.
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» Justifique por qué disponer de mas cores no garantiza, por si solo, una mejora lineal del

rendimiento.
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3 Arquitectura y métricas

Una vez introducidos los conceptos basicos del paralelismo, conviene estudiar dos dimensiones que
condicionan cualquier implementacion real. Por un lado, la arquitectura disponible define cémo se
organizan procesadores, memorias y mecanismos de comunicacion. Por otro, las métricas permiten
evaluar si una version paralela realmente mejora el desempefio o si solo agrega complejidad y

costo.

Estas dos dimensiones no deben analizarse por separado. Una misma estrategia de programacion
puede comportarse de manera muy distinta segun el tipo de memoria, la jerarquia de caché, el

costo de sincronizacién o el ancho de banda disponible.

3.1. Objetivos del capitulo

m presentar clasificaciones basicas de plataformas de computo paralelo;

= distinguir memoria compartida, memoria distribuida y modelos hibridos;
s formalizar las nociones de speed-up y eficiencia;

= introducir leyes y conceptos que explican los limites de escalabilidad,;

» relacionar jerarquia de memoria y rendimiento observado.

3.2. Clasificacién por mecanismo de control

Una clasificacién clasica de las arquitecturas paralelas es la taxonomia de Flynn. Este esquema
organiza las plataformas segun la relacién entre flujo de instrucciones y flujo de datos. Aunque
se trata de una clasificacién histdrica, sigue siendo util para introducir diferencias fundamentales

entre tipos de procesamiento.
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= SISD: una Unica secuencia de instrucciones opera sobre un Unico flujo de datos. Corres-
ponde al modelo secuencial tradicional. Un ejemplo representativo seria una computadora
mononucleo clasica ejecutando un programa secuencial, o incluso un microcontrolador
simple que resuelve una tarea en una Unica linea de ejecucion.

= SIMD: una misma instruccién se aplica en paralelo sobre multiples datos. Este esquema
resulta especialmente relevante para vectorizacién, procesamiento de imagenes y muchas
operaciones internas de las GPU. Como ejemplo, pueden pensarse las extensiones vectoriales
de procesadores modernos, como SSE o AVX en CPU, o una GPU cuando aplica la misma
operacion sobre miles de pixeles o elementos de un tensor.

= MISD: multiples instrucciones actiian sobre un mismo flujo de datos. Se mantiene sobre
todo como categoria tedrica y tiene escasa presencia en sistemas de propédsito general.
Cuando se lo ilustra con ejemplos, suele recurrirse a ciertos sistemas de control tolerantes a
fallos, donde varias unidades procesan la misma entrada con légicas distintas para aumentar
confiabilidad, aunque no se trate de un modelo habitual en computadoras de uso general.

= MIMD: multiples instrucciones operan sobre multiples datos. Es la categoria mas comun en
computacién paralela de propdsito general y abarca desde procesadores multicore hasta
numerosos sistemas distribuidos. Una notebook o una PC actual con varios nucleos ya
responde a este esquema, y también lo hacen un servidor multiprocesador o un clister

donde distintos nodos ejecutan tareas diferentes sobre datos distintos.

En términos generales, SIMD resulta adecuado cuando hay gran regularidad en los datos y la
operacién aplicada es la misma. MIMD, en cambio, ofrece mayor flexibilidad y permite abordar
problemas con tareas heterogéneas, dependencias mas complejas o estrategias de sincronizacion

variadas.
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SISD SIMD

Single Instruction, Single Data Single Instruction, Multiple Data

P UNIDADES DE PROCESAMIENTO
__ - - )
ISTRUCC 3 UNIDAD DE DATOS —_
PROCESAMIENTO | i

v v v v

Una Gnica instruccién opera

sobre un Unico dato a la vez. La misma instruccién se aplica simultaneamente
sobre mdltiples datos.
Multiple Instruction, Single Data Multiple Instruction, Multiple Data

_— - e ~ y
NSTRUCCIONES UNIDADES DE INSTRUCCIONE UNIDADES DE PROCESAMIENTO |

_) PROCE;:?iENTO J - | _) :q\j ‘ A S ‘
<S> — O T S S = J w—

Multiples instrucciones operan

P Multiples instruccions jecutan en paralel
g ultiples instrucciones se ejecutan en paralelo

sobre multiples datos.

(Arquitectura tedrica, poco utilizada en la préctica)

Figura 3.1: Taxonomia de Flynn para clasificar arquitecturas seguln la cantidad de flujos de instruc-
ciones y de datos.

3.3. Clasificacion por organizacion fisica

Otra clasificacién central atiende al modo en que se organiza la memoria del sistema. Este criterio

es decisivo porque modifica tanto la forma de programar como el costo de la comunicacién.

En sistemas de memoria compartida, varios nlcleos o procesadores acceden a un mismo espacio
de direcciones. Esto simplifica el intercambio de datos, pero exige coordinar accesos concurrentes

y controlar problemas de sincronizacion.

En sistemas de memoria distribuida, cada nodo posee memoria propia. Los datos no se com-
parten automaticamente y deben enviarse de manera explicita entre procesos o maquinas. Esta

organizacion aparece con frecuencia en clisteres y entornos de computo cientifico.

También existen modelos hibridos, en los que cada nodo tiene memoria compartida local pero

se comunica con otros nodos como si formara parte de un sistema distribuido. Este esquema es
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habitual en servidores modernos y en numerosos clisteres de alto rendimiento.

Esta distincion ayuda a anticipar decisiones de disefio. Como se vera mas adelante, la elecciéon de

una estrategia de paralelizacion suele estar condicionada por la arquitectura. Herramientas como

OpenMP se ajustan de manera natural a memoria compartida, mientras que MPI responde mejor

a memoria distribuida. En modelos hibridos, ambas estrategias suelen combinarse.

1) MEMORIA COMPARTIDA ‘ 2) MEMORIA DISTRIBUIDA

‘Cada procesador tiene su propia memoria local.

Todos los procesadores acceden a un unico
espacio de memoria global.

La comunicacion es explicita por mensajes.

MEMORIA COMPARTIDA, DISTRIBUIDA E HiBRIDA

3) MEMORIA HiBRIDA

‘Cada nodo tiene memoria compartida local y los nodos
se conectan entre si mediante una red.

Po P2 Pt Po P1 P2 Pn1 NODO 0 NODO 1
& g 8| |e||le|e o !! ! !! !

Wl INTERCONEXION LOCAL INTERCONEXION LOCAL

INTERCONEXION MEMORIA MEMORIA MEMORIA MEMORIA (BUS / SWITCH) (BUS / SWITCH)
(BUS / SWITCH) LOCAL LOCAL LOCAL LOCAL ¢ t
I MEMORIA COMPARTIDA MEMORIA COMPARTIDA
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MEMORIA COMPARTIDA

CARACTERISTICAS
« Espacio de direcciones tunico.
« Comunicacién implicita a través de la memoria.

@&

* Programacion més simple (hilos, OpenMP)

EJEMPLOS
SMP, Multicore, NUMA (acceso no uniforme).

-

{0F proceator

BE)] Memora

(RED / TOPOLOGIA)

@ CARACTERISTICAS

« Espacios de direcciones separados.
« Comunicacién explicita (envio/recepcién de mensajes).

« Escalabilidad alta.

EJEMPLOS
Clusters, HPC, MPI.

Nodo / Router Acceso a memoria
(red) (lectura / escritura)

! !

€-->

RED DE INTERCONEXION GLOBAL
(RED / TOPOLOGIA)

CARACTERISTICAS
* Memoria compartida dentro de cada nodo.

©

« Comunicacién entre nodos por mensajes.
+ Combina facilidad de programacién y escalabilidad.

EJEMPLOS
Clusters de multicore, sistemas NUMA distribuidos.

)

Enlace de red
(interconexién)

Comunicacién por mensajes
(explicita)

Figura 3.2: Comparacion entre arquitecturas de memoria compartida, distribuida e hibrida.

3.4. Jerarquia de memoria y localidad

En arquitectura paralela no alcanza con conocer la cantidad de cores. También importa como

acceden a los datos. La memoria principal es mucho mas lenta que los registros y las memorias

caché, por lo que el rendimiento depende en gran medida de la capacidad de reutilizar datos

cercanos en tiempo o en espacio.
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JERARQUIA DE MEMORIA

Los datos/instrucciones se almacenan en niveles.
A medida que bajamos en la jerarquia: aumenta la capacidad y la latencia.

LATENCIA CAPACIDAD ANCHO DE BANDA
(tiempo de acceso) (tamario tipico) (aprox.)
T © g &
DEL CPU
Mas pequefa @ Muy alta
Y L — - ~ 1 ciclo Bytes ya
Mas rapida vt (> 10 TB/s)
Més cara 1. REGISTROS
(porbyte) il
» 32-128 KB M Ita
- - uy al
el por néicleo (1-5TB/s)
; 256 KB - 2 MB Alta
3.CACHEL2  \GEEEEm ~ 10 - 20 cicl
Aot por niicleo (500 GB/s - 1 TB/s)
4. CACHE L3 aE = B0 Ehins 2-64MB Media
¥ (LLC) por chip (100 - 300 GB/s)
MAS LEJOS A e
DEL CPU
5. MEMORIA PRINCIPAL Media / Baja
Mas grande --~70-150ns GBs
10 - 50 GB/:
Mas lenta (RAM) ( 5)
Mas barata
CEEOBE 02022 0
6. ALMACENAMIENTO SECUNDARIO Baja
: -~10ps-10ms GBs - TBs (100 MB/s -
(SSD / HDD) 600 MB/s)
COMPROMISO FUNDAMENTAL ! , |IDEACLAVE
A medida que bajamos en la jerarquia: = @ ~ La jerarquia aprovecha la localidad temporal y espacial
aumenta la capacidad y disminuye el costo por byte, para que la mayoria de los accesos se resuelvan en
pero también aumenta la latencia y disminuye el ancho de banda. los niveles mas rapidos y cercanos al CPU.
Procesader ) Memoria Almacenamiento Latencia Capacidad Ancho de banda
{@} (registros) G m principal . . secundario (tiempo de acceso) (tamaiio) o (transferencia)

Figura 3.3: Jerarquia de memoria y relacion entre cercania al procesador, capacidad y latencia de
acceso.

La localidad temporal aparece cuando un dato utilizado recientemente vuelve a usarse en poco
tiempo. Si una variable, una fila de una matriz o un bloque de datos acaba de cargarse en caché y el
programa la necesita nuevamente enseguida, es mas probable que ese acceso pueda resolverse sin

volver a buscar la informacién en memoria principal. Dicho de forma simple, la localidad temporal
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mejora cuando un programa reutiliza pronto aquello que ya usé.

La localidad espacial aparece cuando, al acceder a una posicion de memoria, es probable que
pronto se necesiten posiciones cercanas. Esto ocurre, por ejemplo, al recorrer un vector de manera
secuencial: después de leer un elemento, suelen leerse los siguientes, que estan almacenados en
direcciones contiguas. Como la caché transfiere datos en bloques o lineas, aprovechar posiciones

vecinas aumenta la probabilidad de obtener un acierto de caché y reduce el costo de acceso.

En programacion paralela esta cuestion es especialmente importante porque dos implementaciones
con el mismo numero de hilos pueden rendir de forma muy distinta segin cébmo recorran los
datos. A veces, reorganizar un arreglo o cambiar el orden de recorrido mejora mas que agregar
workers, justamente porque mejora la localidad y reduce fallos de caché. Mas adelante, cuando
se estudie la multiplicacion de matrices, aparecera un ejemplo representativo: trabajar con una
version transpuesta de una de las matrices puede volver mas regular el acceso a memoria y mejorar
el aprovechamiento de caché, aun cuando el algoritmo siga realizando la misma cantidad de

operaciones aritméticas.

3.5. False sharing y NUMA

Un problema frecuente en memoria compartida es el false sharing. Ocurre cuando dos hilos
modifican variables distintas que, sin embargo, residen en la misma linea de caché. Aunque cada
hilo trabaje sobre un dato diferente, el hardware interpreta que ambos compiten por la misma
region de memoria y fuerza invalidaciones o recargas innecesarias. El resultado es una degrada-
cién de rendimiento que puede ser importante aun cuando el algoritmo parezca correctamente

paralelizado.

Un ejemplo simple ayuda a verlo. Supéngase un arreglo de contadores donde cada hilo actualiza
una posicion distinta, por ejemplo counters [0], counters[1], counters[2] y counters[3].A
primera vista no habria conflicto, porque cada hilo escribe en una variable diferente. Sin embargo,
si esas posiciones quedan alojadas en una misma linea de caché, cada escritura puede invalidar
la copia observada por otros nucleos. El programa sigue siendo correcto desde el punto de vista
légico, pero el rendimiento cae porque el hardware debe sincronizar constantemente esa region

de memoria.
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Identificar esta situacién no siempre es sencillo, porque el error no suele aparecer como un fallo
visible del programa. Mas bien se manifiesta como una pérdida de rendimiento dificil de explicar:
al aumentar la cantidad de hilos, el tiempo no mejora como se esperaba o incluso empeora, aun
cuando el reparto de trabajo parezca razonable. Una sefial tipica es que el problema disminuya
si se separan fisicamente los datos, por ejemplo dejando espacio adicional entre contadores o

asignando a cada hilo bloques mas grandes y menos entremezclados de memoria.

Otro concepto clave es NUMA, sigla de Non-Uniform Memory Access. En este tipo de arquitec-
tura, todos los nucleos pueden acceder a toda la memoria, pero no con la misma latencia. Cada
procesador o grupo de nucleos tiene memoria local de acceso mas rapido y memoria remota
de acceso mas costoso. Por ese motivo, en plataformas NUMA la ubicacién de los datos influye

directamente sobre el rendimiento.

También aqui conviene pensar en un ejemplo. Si un proceso o un conjunto de hilos corre principal-
mente en un socket del sistema, pero los datos que utiliza fueron reservados en memoria asociada
a otro socket, buena parte de los accesos seran remotos. El programa puede seguir funcionando sin
errores, pero con tiempos sensiblemente peores que los esperados, porque una parte importante

del costo se desplaza hacia la comunicacién con memoria no local.

En la practica, una situacion NUMA suele sospecharse cuando el rendimiento cambia de manera
notable seglin déonde se ejecuten los hilos o cdmo se distribuyan los datos, aun manteniendo el
mismo algoritmo. Si una implementacion mejora al fijar afinidad de hilos, al inicializar datos desde
el mismo conjunto de nucleos que luego los usa o al reducir accesos remotos, es razonable pensar
que la arquitectura NUMA estd influyendo sobre el resultado. En este tipo de plataformas, no
alcanza con repartir tareas: también conviene preguntarse cerca de qué procesador quedaron

ubicados los datos.

False sharing y NUMA muestran una idea central: el paralelismo real no depende solo de repartir

trabajo, sino también de cdmo ese trabajo interactiia con la memoria fisica.

3.6. Speed-up

El speed-up mide cuanto mejora el tiempo de ejecucién de un programa al pasar de una versiéon
secuencial a una versién paralela. Si se llama 7', al tiempo secuencial y Tp al tiempo paralelo

usando p procesadores, entonces:
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Si una implementacion secuencial tarda 24 segundos vy la paralela 6 segundos, el speed-up es 4.
Este valor indica que la versién paralela ejecuta el trabajo cuatro veces mas rapido que la secuencial

de referencia.

Sin embargo, el speed-up rara vez es lineal. En un escenario ideal, duplicar la cantidad de procesa-
dores duplicaria la velocidad. En la practica aparecen costos de creacién de tareas, comunicacién,
sincronizacidn, acceso a memoria y balanceo desigual de carga. Por ese motivo, un aumento en p

no garantiza un crecimiento proporcional de S(p).

3.7. Eficiencia

La eficiencia relaciona el speed-up con la cantidad de procesadores utilizados. Permite estimar

cuanto del paralelismo disponible se esta aprovechando efectivamente.

En condiciones normales, una eficiencia del 100 % representa un escalamiento lineal ideal. Valores
menores indican que una parte del potencial paralelo se pierde en sobrecargas o en secciones no

paralelizables.

5
E4) = 1 x 100 = 125 %
Este resultado indica un caso de eficiencia superlineal. Puede ocurrir ocasionalmente cuando

la versién paralela no solo reparte trabajo, sino que ademas aprovecha mejor la jerarquia de

memoria, reduce fallos de caché, utiliza vectorizacién o reorganiza los datos de una manera mas
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favorable que la versién secuencial. Por ese motivo, una eficiencia superior al 100 % no debe
interpretarse automaticamente como un error, pero si exige revisar con cuidado qué cambio entre

ambas versiones.

3.8. Un ejemplo numérico de escalamiento

La siguiente tabla muestra un caso hipotético de escalamiento fuerte para un programa cuyo

tiempo secuencial es 100 segundos.

Procesadores p Tiempo paralelo 7T, Speed-up S(p) Eficiencia E(p)
1 100s 1.00 100 %
2 55s 1.82 91%
4 32s 3.13 78 %
8 22s 4.55 57 %
16 18s 5.56 35%

La tabla permite observar dos fenémenos. En primer lugar, el tiempo sigue disminuyendo al
agregar procesadores. En segundo lugar, la eficiencia cae de manera sostenida. Esto muestra que
la implementacién mejora, pero lo hace con rendimientos decrecientes. Justamente esa diferencia

entre acelerar y escalar bien es uno de los ejes centrales del analisis de performance.

3.9. Escalamiento fuerte y escalamiento débil

Antes de introducir las leyes clasicas de escalabilidad, conviene distinguir dos formas de plantear
los experimentos. En el escalamiento fuerte, el tamafio del problema se mantiene fijo y se aumenta
la cantidad de procesadores. La pregunta central es cudnto mas rapido puede resolverse la misma
tarea al agregar recursos. En este escenario, la fraccion secuencial y los costos de coordinacion

suelen volverse cada vez mas visibles.

En el escalamiento débil, en cambio, el tamarfo del problema crece junto con la cantidad de
procesadores. La pregunta ya no es solo si una tarea fija termina antes, sino si el sistema permite

resolver problemas mas grandes en tiempos razonables. Esta distincién ayuda a interpretar por
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qué una misma plataforma puede mostrar limites claros en un experimento de tamano fijo y, aun

asi, resultar util cuando el objetivo es aumentar la escala del problema.

3.10. Ley de Amdahl

La ley de Amdahl formaliza el limite del speed-up cuando una parte del programa debe ejecutarse
en forma secuencial. Si se llama « a la fraccion secuencial del programa, el speed-up maximo con

P procesadores Se expresa como:

Si el 10 % del programa es inevitablemente secuencial, es decir & = 0.1, con 8 procesadores se

obtiene:

1 1
0.1+ % 0.2125

Sa(8)
Incluso con una cantidad muy grande de procesadores, el limite tedrico estaria dado por:

1

lim S =—

i 4(p) o
En este ejemplo, el maximo tedrico seria 10. Esta ley es valiosa porque muestra que el cuello de
botella no desaparece por agregar hardware: una fraccién secuencial pequefa puede imponer un

techo fuerte al rendimiento.

3.11. Ley de Gustafson

La ley de Gustafson ofrece otra perspectiva. En lugar de suponer un problema de tamafo fijo,
plantea que al aumentar la cantidad de procesadores también puede crecer el tamafo del problema

resuelto en un tiempo razonable. Su formulacién habitual es:
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Sqp) =p—alp—1)

Si nuevamente se tomaa =0.1yp = &:

Se(8) =8—0.1(7) = 7.3

Mientras Amdahl enfatiza los limites del escalamiento con tamafio fijo, Gustafson ayuda a pensar
por qué el paralelismo sigue siendo util cuando el objetivo no es solo acelerar una tarea pequefia,

sino resolver problemas mas grandes en tiempos aceptables.

3.12. Memory bound y compute bound

No todos los programas estan limitados por el mismo recurso. Un problema compute bound dedica
la mayor parte del tiempo al célculo aritmético. En estos casos, disponer de mas capacidad de

cémputo suele traducirse en mejoras significativas.

Un problema memory bound, en cambio, esta dominado por el costo de mover datos entre memoria
y procesadores. Aqui el cuello de botella no esta en la cantidad de operaciones, sino en la velocidad

con que pueden leerse y escribirse datos.

Una suma simple sobre un vector muy grande suele acercarse a un comportamiento memory bound:
cada elemento requiere poco calculo y mucho movimiento de datos. En cambio, la multiplicacion
densa de matrices tiende a ser mas compute bound, porque reutiliza datos y realiza muchas
operaciones por cada acceso a memoria. Esta diferencia ayuda a entender por qué algunas tareas

escalan mejor que otras, aun cuando ambas estén correctamente paralelizadas.

Una comparacion minima en Python permite fijar esta diferencia:

total = 0.0
for value in values:

total += value
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En este caso, cada iteracion hace poco célculo por cada dato leido. El costo de acceder a memoria

pesa mucho en el tiempo total.

for i in range(n):
for j in range(n):
for k in range(n):

clil [j1 += alil[k] * blk][j]

Aqui la situacion es distinta: cada acceso a los datos participa en muchas operaciones aritméticas.
Aunque este ejemplo introductorio no agota el analisis, ayuda a ver por qué una tarea puede estar

mas limitada por memoria o mas limitada por computo.

3.13. Modelo Roofline

El modelo Roofline ofrece una forma sintética de relacionar capacidad de computo y ancho de
banda de memoria. Su idea central es que el rendimiento maximo de un programa queda limitado
por dos techos: uno dado por la potencia de calculo del procesador y otro por la velocidad con

que los datos pueden llegar desde memoria.

En términos introductorios, el modelo permite distinguir si una implementacion esta frenada por
coémputo o por memoria. Si la intensidad aritmética del programa es baja, es probable que el ancho
de banda sea el factor dominante. Si es alta, el limite puede pasar a ser la capacidad de célculo. Este
marco sera util mas adelante para interpretar resultados experimentales de CPU, vectorizacion y
GPU.

3.14. Cierre de la unidad

Con todos estos elementos, resulta mas claro por qué una implementacion paralela puede compor-
tarse por debajo de lo esperado. El problema puede estar en una fracciéon secuencial importante,
en exceso de sincronizacion, en mala localidad de caché, en false sharing, en accesos remotos

sobre arquitectura NUMA o en saturacién del ancho de banda de memoria.
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Por ese motivo, medir no consiste solo en registrar tiempos. También implica interpretar qué
parte de la arquitectura esta imponiendo el limite. Ese vinculo entre estructura del hardware y

rendimiento observado es el ntcleo del analisis de performance en sistemas paralelos.

Este capitulo presenté una base mas rigurosa para evaluar plataformas paralelas. A partir de ahora
ya no alcanza con afirmar que un programa usa varios hilos o varios procesos: también conviene
preguntar sobre qué arquitectura corre, qué costos de memoria introduce y hasta dénde puede

escalar razonablemente.

En el préximo capitulo se estudiaran modelos de programacion paralela. Esa transicion permitira
pasar desde la arquitectura y las métricas hacia estrategias de disefio concretas para organizar

tareas, datos y comunicacioén.

3.15. Ejercicios del capitulo

» Describa las categorias principales de la taxonomia de Flynn y sefiale en qué casos resultan
mas relevantes SIMD y MIMD.

» Explique la diferencia entre memoria compartida, memoria distribuida y modelo hibrido.

» Defina localidad temporal y localidad espacial.

m Explique con sus palabras qué problema intenta describir la ley de Amdahl.

= Distinga problemas memory bound y compute bound.

= Explique por qué el modelo Roofline ayuda a interpretar la diferencia entre una implementa-
cion limitada por memoria y otra limitada por computo.

» Calcule el speed-up de un programa que tarda 24 segundos en forma secuencial y 6 segundos
en forma paralela.

» Calcule la eficiencia del caso anterior si se usaron 4 procesadores.

= Suponga que la fracciéon secuencial de un programa es 0.2. Calcule el speed-up maximo
tedrico segun Amdahl para 8 procesadores.

= |nterprete la siguiente situacién: al pasar de 8 a 16 procesadores, el tiempo baja poco y la
eficiencia cae con fuerza.

= Proponga una situacién en la que el rendimiento de un programa paralelo pueda verse
afectado por accesos remotos en una arquitectura NUMA o por false sharing, y explique

brevemente cudl seria el problema.
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4 Modelos de programacion paralela

Disponer de hardware paralelo no garantiza por si mismo una solucién eficiente. También es nece-
sario decidir como descomponer el problema, cémo distribuir tareas y cémo coordinar resultados.
Los modelos de programacion paralela ofrecen justamente marcos de organizacion para pensar

estas decisiones.

4.1. Objetivos del capitulo

= presentar algunos paradigmas clasicos de programacion paralela;
» describir el tipo de problemas para los que cada modelo puede resultar util;

= vincular cada paradigma con las nociones de comunicacion, sincronizacion y distribucién del

trabajo.

4.2. Por qué trabajar con modelos

Los modelos de programacién paralela funcionan como esquemas conceptuales y practicos. Permi-
ten reconocer patrones recurrentes en problemas distintos y facilitan la eleccion de una estrategia
de implementacion. En lugar de empezar desde cero ante cada desafio, conviene apoyarse en

estructuras conocidas que ya organizan la coordinacién entre procesos o tareas.

Antes de revisar cada paradigma, conviene identificar algunas preguntas guia:

= ;el problema puede dividirse en subtareas relativamente independientes o requiere una
coordinacion central fuerte?;
» ;el trabajo se parece mas a una secuencia de etapas, a una descomposicidn recursiva o a

una aplicacion repetida de la misma operacién sobre muchos datos?;
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= ;la comunicacion entre tareas sera frecuente o esporadica?;

» ;interesa mas maximizar rendimiento, simplificar implementacion o facilitar escalabilidad
distribuida?;

» el problema tiene una estructura estable y regular, o cambia dindmicamente durante la

ejecucion?

Estas preguntas no producen una respuesta automatica, pero permiten justificar mejor por qué un

modelo resulta mas adecuado que otro.

4.3. Modelo coordinador-trabajadores

El modelo coordinador-trabajadores organiza la ejecucién a partir de un proceso principal que
distribuye trabajo a varios procesos secundarios. En la bibliografia también puede aparecer como
modelo maestro-trabajadores, o bajo la denominacion histérica master-slave. En este libro se
utilizara la expresion coordinador-trabajadores porque describe con claridad la relacion funcional
entre las partes: un componente coordina, asigna tareas y relne resultados, mientras que los

trabajadores ejecutan las unidades de trabajo recibidas.

Este modelo es util cuando las tareas son muchas, relativamente similares entre si y pueden
asignarse desde un punto central sin excesivo costo. Un caso tipico es el procesamiento por lotes
de archivos, imagenes o registros, donde un proceso coordinador reparte unidades de trabajo

independientes a varios workers.

Puede pensarse en la conversién de un conjunto grande de imagenes. El proceso coordinador
mantiene la lista de archivos pendientes y asigna una imagen a cada worker disponible. Cada
worker aplica la misma transformacion, por ejemplo cambiar formato o reducir tamano, y luego
devuelve el resultado o informa que terminé. El coordinador continda repartiendo trabajo hasta

completar todo el lote.
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MODELO MAESTRO-TRABAJADORES

El maestro distribuye tareas entre los trabajadores, quienes las ejecutan y devuelven los resultados.

@ oivision DL TRABAIO
El maestro divide el problema
en N tareas independientes.

« Divide el trabajo en tareas

ceco » Asigna tareas a los trabajadores

 Recibe resultados parciales

© resuLTADO FINAL
El maestro combina los resultados
parciales y obtiene el resultado final.

« Combina y entrega el resultado final

o
E
3
8
.
=
o

a2 A w

© Envio DE RESULTADOS
Cada trabajador envia su
resultado parcial al maestro.

@) ASIGNACION DE TAREAS
El maestro envia tareas a
cada trabajador.

TRABAJADOR 2
« Recibe tarea T, « Recibe tarea T, e « Recibe tarea T,
« Ejecuta el calculo « Ejecuta el calculo « Ejecuta el calculo
+ Devuelve resultado Ry « Devuelve resultado R, + Devuelve resultado R,
cee
{ —> Envio de tareas (maestro — trabajadores) —==2 Envio de resultados (trabajadores = maestro) {C:S} Ejecucion de la tarea }

OOO IDEA CLAVE El maestro coordina, los trabajadores ejecutan en paralelo.
Este patrén se usa en muchas aplicaciones: mapas/reducciones, simulaciones, procesamiento de datos, etc.

Figura 4.1: Esquema del modelo maestro-trabajadores para repartir tareas y reunir resultados.

Un esquema minimo de pseudocddigo puede escribirse asi:

funcion coordinador(tareas, workers):

pendientes = copiar(tareas)

mientras haya_tareas(pendientes):
para cada worker disponible en workers:
tarea = tomar_siguiente(pendientes)

enviar (worker, tarea)

recibir_resultados()

Su ventaja principal es la claridad organizativa. Su riesgo principal es que el coordinador se convierta
en cuello de botella o en punto Unico de falla si concentra demasiadas decisiones o demasiada

comunicacion.
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4.4. Divide and conquer

El modelo divide and conquer resuelve un problema descomponiéndolo en subproblemas mas
pequenos. Cada parte se resuelve por separado y luego los resultados parciales se combinan
para obtener la solucién final. En muchas implementaciones, esta descomposicion se aplica de
manera recursiva, pero la idea central del paradigma es la particién del problema y la poste-
rior recomposicion. Ejemplos clasicos son QuickSort y ciertas estrategias de multiplicacién de

matrices.

Este paradigma es util cuando el problema admite una descomposicién natural y relativamente

equilibrada.

Un ejemplo mas simple es la suma de un vector dividido en bloques. En lugar de recorrer todos
los elementos en una sola secuencia, el conjunto de datos puede separarse en partes de tamaio
semejante. Cada parte se procesa por separado vy, al final, los subtotales se combinan para obtener
el resultado global. Aunque muchas implementaciones de este paradigma usan recursién, la idea
central puede entenderse también como una division del problema en partes comparables que

luego se recomponen.

Introduccidén a la programacion paralela 43



Fundamentos del paralelismo

DIVIDE AND CONQUER

Dividir el problema en subproblemas mas pequenos, resolverlos (recursivamente)
y combinar sus soluciones para obtener el resultado final.

PROBLEMA ORIGINAL

(1 JWLT | NivELo
S — Probl
™ Se divide el problema rf’, ema
- original
en subproblemas mas |
pequefios del mismo tipo.
| NIVEL1
| Subproblemas n

de tamafio n/2

0] © conquisTAR |

D D NIVEL 2
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EJEMPLOS TIPICOS
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« Algoritmos de geometria

computacional

| @ OBSERVACIONES

| Laefectividad depende de que los

subproblemas sean independientes
(o débilmente dependientes).
+ Debe existir un caso base simple.

|« El costo viene dado por el trabajo

en los subproblemas y el costo de
combinar.

Combinacién
(de abajo hacia arriba)

— Divisién
(de arriba hacia abajo)

Caso base
(soluci6n directa)

Problema /
Subproblema

Solucién parcial
(combinacién)

U L o

Resolucién recursiva
hasta caso base
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Figura 4.2: Patrén divide and conquer: particiéon del problema, resolucién de subproblemas y

recomposicion final.

Un esquema minimo de pseudocédigo puede escribirse asi:

funcion suma_por_bloques(datos, cantidad_bloques):

bloques = particionar(datos, cantidad_bloques)

(]

subtotales

para cada bloque en bloques:

subtotales.agregar (sumar (bloque))

return sumar (subtotales)

En una implementacion paralela, cada bloque podria procesarse al mismo tiempo vy la fase final

solo tendria que combinar los subtotales obtenidos.

Conviene usar este modelo cuando la division del problema produce subp
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semejante y con poca dependencia entre si. Si las particiones quedan muy desbalanceadas o si la

fase de combinacidn resulta costosa, la ventaja del modelo disminuye.

4.5. Pipelining

El modelo de pipelining divide el procesamiento en etapas. Cada etapa realiza una parte del trabajo
y pasa el resultado a la siguiente. Mientras una etapa procesa un nuevo elemento, otra puede
estar terminando el elemento anterior. Se genera asi un flujo continuo, similar a una linea de

produccién.

Su principal desafio consiste en gestionar correctamente las dependencias entre etapas para evitar

cuellos de botella.

Este paradigma resulta especialmente Gtil cuando el trabajo puede describirse como una secuencia
estable de transformaciones. Un caso reconocible es el procesamiento de datos provenientes de
sensores, video o registros: una etapa lee, otra limpia, otra transforma y una ultima almacena o

visualiza resultados.

Un caso simple aparece en el procesamiento de formularios enviados desde un sitio web. Una
primera etapa recibe los datos, una segunda valida los campos, una tercera normaliza el formato y
una cuarta guarda la informacién en una base de datos. Mientras un formulario se encuentra en la
etapa de almacenamiento, otro puede estar siendo validado y un tercero puede estar ingresando

al sistema.
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PIPELINE (TUBERIA)

Las instrucciones se procesan en etapas secuenciales.
La tuberia permite superponer etapas de instrucciones distintas.

Instruccion 1 Instruccion 2 Instruccién 3 Instruccion 4

Ciclo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16

SINPIPELINE  Feteh F F F
(No pipelined) Decode
Execute
Write

— 16 ciclos
Ciclo 1 2 3 4 5 6 7
etch
CON PIPELINE
- Decode
(Pipelined)
Execute
Write — 7 ciclos
Ciclos / Tiempo —» 16 ciclos vs 7 ciclos
Y ! _ ldea clave: la tuberia permite completar mas instrucciones en menos ciclos
'Q‘ (mayor rendimiento) sin cambiar la latencia de cada etapa.

Figura 4.3: Modelo pipeline con etapas consecutivas que procesan datos en flujo.

Un esquema minimo de pseudocddigo puede representarse de este modo:

funcion pipeline(formulario):
datos = recibir(formulario)
datos_validados = validar(datos)
datos _normalizados = normalizar(datos_validados)

guardar (datos_normalizados)

4.6. MapReduce

MapReduce organiza el calculo en dos grandes fases: una etapa de mapeo, que aplica una operacion
sobre multiples elementos, y una etapa de reduccién, que combina los resultados parciales. Se
trata de un modelo muy asociado al procesamiento distribuido de grandes volimenes de datos y a

herramientas como Hadoop o Apache Spark.
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Aunque en este libro se presenta de forma introductoria, su valor conceptual es grande porque

muestra una estrategia de paralelizaciéon centrada en datos y agregacion de resultados.

El conteo de palabras en una gran coleccidon de documentos permite verlo con claridad. La fase
de map recorre cada documento y produce pares del tipo palabra, 1 cada vez que encuentra una
aparicién. Luego, la fase de reduce agrupa todas las ocurrencias de una misma palabra y suma esos
valores parciales para obtener el total final. Mas alla de la herramienta concreta, lo importante es

observar que el modelo organiza con claridad la relacién entre paralelismo de datos y agregacion.

Conviene usar este enfoque cuando la tarea puede expresarse como una operacion repetida sobre
muchas entradas independientes seguida de una combinacion de resultados. No suele ser la mejor
opcién cuando existen dependencias complejas, interaccion frecuente entre tareas o estructuras

de datos muy cambiantes.

4.7. Modelo de actores

En el modelo de actores, cada componente se entiende como una entidad independiente con
estado propio, que se comunica con otros actores mediante mensajes. No se basa necesariamente
en una jerarquia fija, sino en interacciones coordinadas entre componentes auténomos. Se trata,
ante todo, de un modelo de concurrencia y organizacién del sistema. Sin embargo, se incluye en
este capitulo porque ofrece una forma de estructurar problemas en los que muchas actividades

pueden avanzar en paralelo sin compartir memoria directamente.

Un caso reconocible es una plataforma compuesta por servicios que reciben eventos, procesan
pedidos y envian respuestas sin compartir memoria directamente. Cada actor mantiene su estado

local y responde a mensajes, lo que favorece desacoplamiento y escalabilidad.

Un ejemplo posible es un sistema de simulacién en el que cada particula o entidad del modelo se
representa como un actor. Cada una mantiene su propio estado y envia mensajes a otras cuando
necesita informar un cambio, por ejemplo una colisién, una proximidad o una modificacién de
velocidad. De ese modo, la simulacién no depende de una memoria compartida central para
coordinar todas las interacciones. Si muchas entidades evolucionan al mismo tiempo, distintos
actores pueden procesar mensajes de manera concurrente, y en muchos entornos esa concurrencia

también puede traducirse en ejecucion paralela.
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Este modelo conviene cuando interesa reducir acoplamiento entre componentes y tolerar mejor
la complejidad de la concurrencia. No siempre su objetivo principal es acelerar un calculo del
mismo modo que divide and conquer o MapReduce, pero si puede servir para organizar sistemas
donde muchas tareas o eventos deben resolverse de manera simultanea. A cambio, obliga a pensar
cuidadosamente el disefio de mensajes, la coordinacién entre actores y el seguimiento del estado
distribuido.

4.8. Comparacion conceptual entre modelos

Si se observa el conjunto, coordinador-trabajadores y divide and conquer son modelos orientados
con mas claridad al reparto del trabajo. Pipelining organiza una cadena de etapas. MapReduce
enfatiza transformacion de datos y agregacion. Actores, en cambio, privilegia la coordinacién entre
componentes auténomos y por eso queda mas cerca de los modelos de concurrencia que de los

esquemas clasicos de paralelizacion de datos.

Ningln modelo resuelve por si solo todos los problemas. En sistemas reales es frecuente combinar
varios. Por ejemplo, un cluster puede usar un esquema coordinador-trabajadores para distribuir
bloques de datos y, dentro de cada bloque, aplicar una estrategia divide and conquer o un pipeline

de procesamiento.

La siguiente tabla resume el rasgo dominante de cada modelo y el tipo de problema en el que

suele resultar mas util.

Conviene usarlo

Modelo

Idea central

cuando

Caso reconocible

Coordinador-

trabajadores

Divide and conquer

Pipelining

un coordinador
reparte trabajo y
retne resultados

el problema se divide
en partes y luego se
combinan resultados
el trabajo se organiza
en etapas

consecutivas
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hay una légica central
clara de asignacién y
control

la tarea admite
particiones naturales
y balanceadas

los datos fluyen por
fases con operaciones

diferenciadas

procesamiento de

lotes independientes

suma por bloques,
ordenamiento,
matrices
procesamiento de

imagenes o streaming
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Conviene usarlo

Modelo Idea central cuando Caso reconocible
MapReduce se aplica una funcion  hay grandes conteo de palabras,
a muchos datos y volumenes de datos agregaciones masivas
luego se agregan con operaciones
resultados homogéneas
Actores componentes el sistema requiere servicios distribuidos
auténomos desacoplamiento, o sistemas reactivos

intercambian

mensajes

concurrencia 'y

evoluciéon dindmica

4.9, C(Cierre de la unidad

Este capitulo subraya un punto decisivo: programar algoritmos paralelos suele ser mas dificil
que programar algoritmos secuenciales. La sincronizacién, la comunicacién entre procesos y
la necesidad de evitar errores como esperas innecesarias o incoherencias de datos introducen

complejidad adicional.

Por ese motivo, los modelos no solo ayudan a organizar soluciones, sino también a razonar sobre

sus riesgos y limitaciones.

En este sentido, elegir un modelo adecuado no es solo una cuestion de estilo. Una buena eleccién
puede reducir comunicacidn, simplificar sincronizacién y mejorar la escalabilidad. Una mala eleccién
puede producir cuellos de botella, tareas desbalanceadas o una implementacién innecesariamente

dificil de mantener.

Con estos paradigmas ya es posible pasar de la discusién arquitecténica a una discusién de diseno.
El capitulo mostré que programar en paralelo no consiste solo en lanzar hilos o procesos, sino en

decidir como se estructura el trabajo y como se relacionan las tareas entre si.

En el proximo capitulo estas ideas se traduciran a APlIs clasicas de programacion paralela. Alli
se verd como modelos como memoria compartida, memoria distribuida y reparto de tareas se

concretan en herramientas especificas de implementacién.

Introduccidén a la programacion paralela 49



Fundamentos del paralelismo

4.10. Ejercicios del capitulo

» Describa las caracteristicas basicas del modelo coordinador-trabajadores.

m Explique en qué se diferencia un pipeline de una estrategia divide and conquer.

= Indique qué papel cumplen los mensajes en el modelo de actores.

= Justifique por qué MapReduce se asocia especialmente con problemas de gran volumen de
datos.

= Proponga un caso en el que coordinador-trabajadores sea una mejor eleccién que actores y
explique por qué.

= Analice una situacién de procesamiento de datos o de simulacion y justifique qué modelo

elegiria entre coordinador-trabajadores, divide and conquer, pipeline, MapReduce o actores.
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5 APIs de programacion paralela

Luego de estudiar modelos de disefio, conviene presentar algunas APIs clasicas que han tenido
un papel relevante en la programacion paralela. Estas herramientas no solo permiten implemen-
tar soluciones, sino que también representan enfoques distintos segun el tipo de arquitectura

disponible.

Aungue en este libro el trabajo aplicado se desarrolla principalmente con Python, conviene conocer
estas APIs porque siguen siendo una referencia importante para entender cémo se programa cerca

del hardware y por qué muchas herramientas de mas alto nivel toman ideas de estos modelos.

5.1. Objetivos del capitulo

= introducir Pthreads, OpenMP y MPI como referencias clasicas del area;

= vincular cada API con su ambito de aplicacion principal;

» reconocer diferencias entre memoria compartida, memoria distribuida e implementaciones
hibridas;

= comparar mecanismos de comunicacion, sincronizacion y nivel de abstraccion;

= mostrar decisiones concretas de disefo a partir de un mismo problema.

5.2. Por qué estudiar estas APIs

Pthreads, OpenMP y MPI forman una triada clasica porque condensan tres modos distintos
de pensar la programacion paralela. Pthreads expone control fino sobre hilos y sincronizacion.
OpenMP simplifica la incorporaciéon de paralelismo en memoria compartida mediante directivas.

MPI organiza la cooperacion entre procesos independientes que intercambian mensajes.
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5.3. Pthreads

Pthreads es una API POSIX orientada a la programacién con hilos en sistemas de memoria com-
partida. Su importancia histdrica radica en ofrecer una forma estandarizada de crear, coordinar
y sincronizar hilos de ejecucién. En lenguajes como C, C++ y Fortran ha sido una herramienta

importante para trabajar con paralelismo a bajo nivel.

Pthreads conviene cuando se necesita control detallado sobre la creacién de hilos, la asignacion de
trabajo y la sincronizacién. Ese control fino es una fortaleza, pero también aumenta la complejidad.
Un mutex permite asegurar exclusion mutua sobre una seccion critica, es decir, impedir que
dos hilos modifiquen al mismo tiempo un mismo dato compartido. Las variables compartidas
son justamente los datos accesibles por varios hilos, y por eso deben protegerse o coordinarse
con cuidado. Las barreras obligan a que varios hilos esperen hasta alcanzar un mismo punto de
ejecucion antes de continuar, mientras que las variables de condiciéon permiten suspender un hilo

hasta que se cumpla cierto estado o evento.

Trabajar con estos mecanismos exige mucha atencién porque un uso incorrecto puede producir
race conditions, es decir, resultados que dependen del orden imprevisible en que acceden los hilos
a los datos. También puede generar bloqueos, por ejemplo cuando dos hilos quedan esperando
indefinidamente recursos o sefales del otro. En términos de aprendizaje, Pthreads permite ver con
claridad que paralelizar no consiste solo en repartir trabajo, sino también en coordinar accesos,

esperas y dependencias de manera segura.

En términos de diseino, Pthreads resulta Util para entender qué significa realmente paralelizar en

memoria compartida sin ayudas adicionales del compilador.

Un ejemplo minimo permite observar la estructura basica: crear hilos, ejecutar una funcién y

esperar su finalizacién con pthread_join.

#include <pthread.h>

#include <stdio.h>

void* worker (void* arg) {
int id = *(intx)arg;
printf ("Worker %d\n", id);
return NULL;
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int main() {
pthread_t threads[2];
int ids[2] = {0, 1};

for (int i = 0; i < 2; i++) {

pthread_create(&threads[i], NULL, worker, &ids[i]);

for (int i = 0; i < 2; i++) {

pthread_join(threads[i], NULL);

return O;

El ejemplo no realiza todavia un célculo paralelo relevante, pero muestra el patron esencial: cada
hilo ejecuta una funcion y el programa principal espera a que todos terminen antes de continuar.
En un problema real, ademas de crear hilos, habria que decidir qué datos recibe cada uno y cémo

se protegen los datos compartidos.

5.4. OpenMP

OpenMP es una API orientada a memoria compartida que simplifica la incorporacion de paralelismo
mediante directivas del compilador. Se usa principalmente con C, C++y Fortran, y resulta adecuada

para paralelizar bucles y secciones de cddigo en equipos con multiples nucleos.

En el recorrido del libro, OpenMP cumple una doble funcién: por un lado, es una referencia estandar
del area; por otro, sirve como antecedente conceptual para entender herramientas en Python que

ofrecen estrategias semejantes.

Su ventaja principal es que permite agregar paralelismo incremental sobre cédigo secuencial

existente. En muchos casos basta con identificar un bucle independiente y marcarlo como region
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paralela. OpenMP ofrece menos control explicito que Pthreads porque el programador no suele
crear y coordinar hilos uno por uno, sino que describe regiones paralelas, bucles o reducciones y
deja que el compilador y el entorno de ejecucion decidan cémo materializar esa estrategia. Dicho
de otro modo, en Pthreads se programa de manera directa la logica de creacién, sincronizacién y

reparto; en OpenMP se declara qué partes pueden ejecutarse en paralelo y con qué restricciones.

Por ese motivo, OpenMP se apoya fuertemente en el compiladory en la semantica de sus directivas.
Una instruccién como #pragma omp parallel for noimplementa por si misma el paralelismo,
sino que le indica al compilador cdmo transformar ese bloque para ejecutarlo con varios hilos. Esa
mediacién simplifica mucho el trabajo y reduce cddigo de sincronizacién explicita, pero también
implica aceptar menor control fino sobre decisiones como la organizacién exacta de los hilos o

ciertos detalles del reparto de trabajo.

Un ejemplo minimo en C permite ver esa légica:

#include <omp.h>

#include <stdio.h>

int main() {

int total = 0;

#pragma omp parallel for reduction(+:total)
for (int i = 0; i < 100; i++) {

total += i;

printf ("Total: %d\n", total);

return O;

En este fragmento, la directiva #pragma omp parallel for indica que las iteraciones del bucle
pueden repartirse entre varios hilos. La cldusula reduction resuelve de forma segura la acumula-
cion parcial. El interés pedagégico del ejemplo no esta en el detalle sintactico, sino en mostrar que

OpenMP expresa paralelismo de forma declarativa y compacta.
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Para compilar un programa con OpenMP suele ser necesario activar explicitamente el soporte del

compilador. Con gcc, por ejemplo, una compilacién basica puede escribirse asi:

gcc —fopenmp ejemplo_openmp.c -0 ejemplo_openmp

El comando exacto puede variar segln el compiladory el sistema operativo, pero la idea importante
es que las directivas de OpenMP requieren un compilador y un entorno de ejecucién capaces de

interpretarlas.

5.5. MPI

MPI, sigla de Message Passing Interface, es una API pensada para sistemas distribuidos. Cada
proceso es independiente y la coordinacién se realiza mediante envio y recepcién explicita de
mensajes. Esto la vuelve especialmente relevante para clisteres y contextos de computacion

cientifica.

En este libro se incluyen ejemplos introductorios con mpi4py, lo que permite acercar este modelo

al entorno Python sin perder la l6gica central del intercambio de mensajes entre procesos.

MPI es util cuando los procesos no comparten memoria y la distribucion de datos debe explicitarse.
Esa es su principal diferencia con Pthreads y OpenMP: aqui la comunicacion no esta implicita en
variables compartidas, sino que debe disefiarse conscientemente mediante primitivas como send,

recv, scatter, gather, broadcast y reduce.

En términos conceptuales, algunas de las operaciones mas importantes son estas:

» broadcast: un proceso envia el mismo dato a todos los demas;

m scatter: un proceso reparte fragmentos distintos de un conjunto de datos;

» gather: varios procesos devuelven resultados parciales a un proceso raiz;

» reduce: varios resultados parciales se combinan mediante una operacion como suma, maxi-

mo o minimo.

Un ejemplo minimo con mpi4py muestra la légica de scatter y gather:
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from mpid4py import MPI

comm = MPI.COMM_WORLD

rank = comm.Get_rank()

if rank == 0:

(10, 20, 30, 40]

data

else:

data = None

value = comm.scatter(data, root=0)

partial = value * 2

results = comm.gather(partial, root=0)

if rank ==

print(results)

Aqui el proceso raiz distribuye cuatro valores, cada proceso calcula un resultado local y luego el
conjunto de resultados vuelve al proceso raiz. Se trata de un patrén muy frecuente en problemas

distribuidos.

También es habitual combinar scatter con reduce cuando interesa repartir datos y obtener

directamente un agregado final sin reconstruir toda la coleccién intermedia.

Un programa con MPI debe ejecutarse lanzando varios procesos. En un entorno con mpi4py, una

forma tipica de hacerlo es:

mpiexec -n 4 python ejemplo_mpi.py

La opcion -n 4 indica que se crearan cuatro procesos. Cada uno ejecutara el mismo programa,
pero tendra un rank distinto, lo que permite asignar responsabilidades diferentes dentro de una

misma ejecucion distribuida.
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5.6. Diferencias y ambitos de aplicaciéon

Pthreads y OpenMP se asocian, en general, a sistemas de memoria compartida. MPI, en cambio,
responde de forma mas natural a escenarios de memoria distribuida. También es posible combinar

enfoques, por ejemplo mediante OpenMP mas MPI, dando lugar a modelos hibridos.

Reconocer estas diferencias permite evitar un error frecuente: pensar que existe una Unica forma
de paralelizar. En realidad, la arquitectura disponible condiciona de manera fuerte qué herramientas

resultan mas adecuadas.

En una estacion de trabajo multicore, Pthreads u OpenMP suelen ser elecciones naturales. En un
cluster donde cada nodo tiene memoria propia, MPI se vuelve la opcién mas razonable. En un
sistema hibrido, una estrategia comun consiste en usar MPI para repartir trabajo entre nodos y

OpenMP dentro de cada nodo para explotar los cores locales.

5.7. Vista comparativa

Antes de revisar cada API por separado, conviene ordenar sus diferencias principales en una Unica

comparacion.

Comuni-
cacion o
Arquitec- sincroni-  Nivel de
turamas  zacién abstrac- Dificultad Fortaleza Riesgo Uso

API natural principal  cion relativa principal  principal tipico

Pthreads memoria  acceso bajo alta control errores control
comparti- comparti- fino de concu- detallado
da doa rrencia de hilos

memoria,
mutexes,
joinsy
variables
de

condicién
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Comuni-
cacion o
Arquitec- sincroni-  Nivel de
turamas  zacién abstrac- Dificultad Fortaleza Riesgo Uso
API natural principal  cién relativa principal  principal tipico
OpenMP  memoria regiones medio media rapidez uso paraleliza-
comparti- paralelas, para para- ingenuo cion
da barreras lelizar de rapida de
implicitas codigo directivas buclesy
y reduc- existente secciones
ciones
MPI memoria  envioy medio a media a escalabili- costode  clusteres
distribui-  recepcién bajo alta dad comuni- y
da explicita distribui- caciény procesos
de da disefio de distribui-
mensajes intercam- dos
entre bio
procesos

Esta tabla permite advertir una diferencia central: no todas las APIs atacan el mismo problema.
Elegir una herramienta adecuada depende primero de la arquitectura y luego del grado de control
o simplicidad que se necesite. También ayuda a pasar de la taxonomia a la decisién practica: no se
trata solo de saber qué API existe, sino de entender qué costo de implementacién y qué modelo

mental exige cada una.

5.8. Multiplicacién de matrices como caso de estudio

La multiplicacién de matrices aparece de manera recurrente en este libro porque retne varias
razones pedagogicas y técnicas a la vez. Desde el punto de vista conceptual, permite ver con
claridad como se descompone un problema, cémo se distribuyen filas, columnas o bloques y coémo
se recomponen luego los resultados parciales. Desde el punto de vista del costo, se trata de una

tarea suficientemente intensiva como para que las decisiones de paralelizacién, acceso a memoria
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y sincronizacién tengan efectos visibles en el rendimiento. Ademas, posee gran versatilidad mate-
matica: aparece en algebra lineal, simulacion numérica, graficos por computadora, procesamiento
de senfales, aprendizaje automatico y numerosos problemas cientificos e ingenieriles. Por ese
motivo, funciona como un ejemplo Util para conectar fundamentos tedricos, disefio de algoritmos

y aplicaciones reales.

Desde el punto de vista del disefio, la multiplicacién de matrices puede leerse de varias maneras:

m con Pthreads, varias filas o bloques pueden asignarse manualmente a hilos distintos;
= con OpenMP, un bucle externo puede paralelizarse con directivas del compilador;
= con MPI, las matrices pueden repartirse por bloques entre nodos y luego combinar resultados

parciales.

En una version distribuida conceptual, un proceso raiz podria repartir bloques de filas de la matriz
A, enviar la matriz B completa o partes relevantes a otros procesos y luego recolectar los bloques
de la matriz resultado C. La dificultad ya no esta solo en el calculo local, sino en decidir como dividir

y comunicar datos con un costo razonable.

Un esquema minimo con MPI puede resumirse asi:

from mpi4py import MPI

comm = MPI.COMM_WORLD

rank = comm.Get_rank()

size = comm.Get_size()

if rank ==

blocks_of_a

split_rows(matrix_a, size)

else:

blocks_of_a = None

local_a = comm.scatter(blocks_of_a, root=0)
full b = comm.bcast(matrix_b, root=0)
local_c = local_a @ full b

result_blocks = comm.gather(local_c, root=0)
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El interés de este fragmento no esta en los detalles de implementacidn, sino en la secuencia de
disefno: repartir filas de A, difundir B, calcular un bloque local de C y reunir luego los resultados
parciales. Esa estructura permite ver con claridad donde aparece el costo de comunicacién y donde

se concentra el cdmputo local.

Este ejemplo permite ver que una misma tarea puede expresarse con APIs diferentes, pero la

estrategia concreta cambia con la arquitectura y con el costo de sincronizaciéon o transferencia.

5.9. Cierre del capitulo

Conviene leer estas APIs no solo como herramientas aisladas, sino como respuestas a problemas
de arquitectura diferentes. Pthreads enfatiza control fino sobre memoria compartida. OpenMP
privilegia productividad en ese mismo entorno. MPI, en cambio, obliga a pensar datos, particiéon y

comunicacién como parte explicita del algoritmo.

Vistas en conjunto, estas APIs ayudan a formular mejor una pregunta de disefio: no cual herramienta
es mejor en abstracto, sino cudl se ajusta mejor a la arquitectura disponible, al tipo de problemay

al nivel de complejidad aceptable.

En el préximo capitulo el foco estard puesto en las herramientas disponibles en Python para

trabajar con estos problemas en un contexto de aprendizaje accesible.

5.10. Ejercicios del capitulo

» Explique qué tipo de arquitectura se asocia mas naturalmente con Pthreads y OpenMP.

» Describa por qué MPI resulta importante en sistemas distribuidos.

» Utilice un ejemplo para explicar qué se entiende por un enfoque hibrido en programacion
paralela.

= Compare el tipo de control que ofrecen Pthreads y OpenMP sobre la ejecucién paralela.

= Explique qué funciéon cumplen scatter, gather y reduce en MPI.

= Proponga qué API seria mas adecuada para un clister de computadoras vy justifique la
respuesta.

= Describa qué dificultades podrian aparecer al paralelizar una multiplicacién de matrices.
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= Indique en qué situacién OpenMP podria ser preferible a Pthreads en memoria compartida.

» Explique cédmo podria combinarse MPI con OpenMP en un sistema hibrido.
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6 Paralelismo en Python

En este libro, Python funciona como lenguaje de trabajo para experimentar con conceptos de
programacion paralela. La eleccién no implica desconocer la importancia de lenguajes como C,
que siguen siendo fundamentales cuando se busca control fino sobre memoria, hilos y cercania
con el hardware. Sin embargo, para un recorrido introductorio conviene priorizar una herramienta
gue permita concentrarse primero en los conceptos centrales del paralelismo sin agregar toda la

complejidad sintactica y operativa de un lenguaje de mas bajo nivel.

Esta decisiéon también responde a una consideracion formativa y laboral. Python constituye una
herramienta especialmente Util porque aparece con frecuencia en tareas de automatizacion, analisis
de datos, desarrollo de servicios, integraciéon de sistemas y procesamiento de informacion. Su
presencia en contextos académicos, cientificos y profesionales vuelve especialmente valioso usarlo
como lenguaje de trabajo para introducir estrategias de paralelizacién sin exigir una especializacion

inmediata en desarrollo de sistemas de bajo nivel.

Ademas, Python ocupa hoy un lugar central en inteligencia artificial, aprendizaje automatico, ciencia
de datos y computo cientifico. Bibliotecas como NumPy, Numba, PyTorch, JAX o TensorFlow forman
parte del ecosistema con el que actualmente se construyen desde prototipos experimentales
hasta sistemas productivos. Por ese motivo, trabajar con Python en este libro no solo facilita la
comprensién de los fundamentos, sino que también conecta esos fundamentos con herramientas

y problemas frecuentes en contextos académicos y profesionales reales.

6.1. Objetivos del capitulo

» presentar herramientas de Python Utiles para explorar paralelismo en CPU;
= comparar enfoques basados en hilos, procesos y compilacion JIT;

» relacionar cada estrategia con el tipo de problema que conviene resolver;
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» sefalar las limitaciones del lenguaje y sus implicancias practicas;

= introducir errores frecuentes de concurrencia y criterios basicos de diagndstico.

6.2. Qué permite comparar Python

En el resto del libro, Python resulta especialmente Util porque permite contrastar estrategias
diferentes sobre problemas similares sin cambiar de entorno de trabajo en cada paso. Con relativa
facilidad puede pasarse de una versién secuencial a una versién con hilos, otra con procesos y una
version compilada con Numba. Esa continuidad vuelve mas visible qué cambia realmente cuando
se modifica la forma de expresar el calculo y, mas adelante, también facilita extender la misma

I6gica hacia otros niveles de abstraccion.

Esta posibilidad comparativa tiene un valor didactico importante. Ayuda a ver que el paralelismo no
es una técnica Unica, sino un conjunto de decisiones sobre particion de datos, coordinacién, costo
de ejecucion y nivel de abstraccion. Justamente por eso Python funciona aqui menos como un fin
en si mismo que como una plataforma conveniente para observar, medir y contrastar estrategias

distintas sobre una misma familia de problemas.

6.3. Herramientas centrales de este capitulo

Antes de entrar en ejemplos concretos, conviene ordenar qué herramientas ocuparan el centro
del capitulo. Aqui el foco estara puesto sobre todo en threading, multiprocessing, pools o
executors y Numba en CPU. Se trata de herramientas distintas, pero todas permiten examinar
una misma pregunta: cémo pasar de una version secuencial en Python a variantes mas eficientes

cuando el problema exige trabajo intensivo de CPU o una mejor organizacién del célculo.

» threading y sus variantes permiten trabajar con concurrencia basada en hilos;

= multiprocessing crea procesos independientes y evita la restriccion principal del GIL para
tareas intensivas de CPU;

= Numba compila funciones Python y puede acercar el rendimiento al de implementaciones

mas cercanas al hardware sin abandonar el lenguaje de trabajo.
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Mas adelante se retomaran otras estrategias de optimizacién sobre arreglos y tensores, pero en
este punto conviene concentrarse en estas herramientas porque constituyen una base importante

para entender el paralelismo explicito en CPU.

6.4. Limitaciones de Python para paralelismo

Uno de los puntos centrales aqui es el Global Interpreter Lock, conocido como GIL. Se trata de una
limitacion relevante en la implementacion tradicional de Python, ya que condiciona la ejecucion
simultanea de hilos dentro de un mismo intérprete. Por ese motivo, no siempre alcanza con crear

multiples threads para obtener una mejora real en tareas intensivas de CPU.

Conviene agregar una precision importante. Desde Python 3.13 existe la posibilidad experimental
de compilar una variante sin GIL, en el marco de los cambios recientes del intérprete. Sin embargo,
esa opcion todavia no constituye la modalidad estandar de uso y sigue en una etapa de adopcién
y maduracion. Por ese motivo, en este libro se trabaja con la versidn oficial y estable de Python tal
como se utiliza de manera habitual, es decir, con GIL habilitado. Mas adelante, a medida que estas

variantes se consoliden, sera razonable revisar este punto en futuras versiones del material.

En términos practicos, esto significa que los hilos en Python suelen ser adecuados para tareas
I/O-bound, como leer archivos, esperar respuestas de red o interactuar con dispositivos. En cambio,
para tareas CPU-bound, como sumar grandes arreglos, procesar imagenes o calcular modelos, el

GIL limita la ganancia esperable si se usan hilos convencionales.

Comprender esta limitacién es fundamental para interpretar correctamente los resultados experi-
mentales. Un programa con muchos threads puede parecer mas complejo o mas paralelo vy, sin
embargo, rendir igual o peor que una version secuencial si el problema estd dominado por célculo
puro. En cambio, cuando se trabaja con procesos independientes, cada uno dispone de su propio
intérprete y puede ejecutar calculo en paralelo sin quedar restringido por el mismo GIL, aunque a

costa de introducir mayores costos de creacién, serializacién y comunicacién.
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6.5. Threads y procesos: qué cambia en Python y qué cambia

respecto de C

En Python conviene distinguir con claridad entre threads y procesos porque no representan
solo dos maneras de lanzar trabajo, sino también dos modelos distintos de memoria y de costo.
Los threads comparten el mismo espacio de memoria del proceso y, dentro de Python, también
comparten el mismo intérprete. Eso vuelve mas simple el acceso a datos comunes, pero introduce
la restricciéon del GIL en la implementacion habitual del lenguaje. Los procesos, en cambio, tienen
memoria separada y cada uno cuenta con su propio intérprete, de modo que pueden ejecutar
célculo en paralelo real sobre varios nucleos, aunque compartir datos entre ellos resulte mas

costoso.

Desde el punto de vista practico, esta diferencia explica por qué los threads suelen convenir en
tareas I/O-bound y los procesos en tareas CPU-bound. Si un thread pasa gran parte del tiempo
esperando una respuesta de red, una lectura de disco o la llegada de datos desde otro sistema,
el costo del GIL pesa menos y la concurrencia sigue siendo util. Si el trabajo consiste en calculo
sostenido, la situacidon cambia: varios threads de Python pueden alternar sobre un mismo intérprete
sin traducirse en una aceleracion proporcional. Con procesos, en cambio, el paralelismo puede
aprovechar mejor los cores disponibles, pero aparece un costo adicional al copiar, serializar o

coordinar datos entre espacios de memoria separados.

La comparacién con C ayuda a precisar todavia mas esta idea. En C, bibliotecas como Pthreads
también trabajan con hilos dentro de un mismo proceso y con memoria compartida, pero no
existe una restriccidn equivalente al GIL del intérprete estandar de Python. Por ese motivo, en C
los threads suelen ser una herramienta natural tanto para concurrencia como para paralelismo
CPU-bound, siempre que la sincronizacién esté bien resuelta. Python conserva parte de esa logica
de memoria compartida cuando se usan threads, pero agrega una capa de ejecucion interpretada
que modifica el resultado esperado. Dicho de forma simple, en C la pregunta principal suele ser
cémo sincronizar hilos sin errores; en Python también hay que preguntar si conviene usar hilos o

si el problema exige pasar a procesos, vectorizacidon o compilacién.

Si en el futuro una variante sin GIL se vuelve la modalidad oficial y dominante de Python, esta
distinciéon entre threads y process no perdera sentido, aunque probablemente cambie de énfasis.
Los threads podrian ganar relevancia también para tareas CPU-bound, porque dejarian de arrastrar

la restriccidn principal que hoy condiciona su rendimiento. Sin embargo, seguiria siendo importante
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diferenciarlos de los procesos: ambos modelos no solo se distinguen por su capacidad de cémputo,
sino también por el modo en que comparten memoria, se aislan entre si, gestionan fallos y asumen
costos de coordinacion. Dicho de otro modo, un Python sin GIL volveria menos tajante la oposicion
actual entre threads para entrada/salida y procesos para calculo intensivo, pero no eliminaria la
necesidad de elegir entre memoria compartida e intérpretes aislados segln la estructura real del

problema.

6.6. Patrones basicos para paralelizar loops en Python

Uno de los usos mas comunes del paralelismo en Python consiste en transformar un loop secuencial
en una ejecucion repartida entre workers. Conviene, entonces, ordenar primero los patrones mas

habituales con los que suele plantearse esa transformacion.

6.6.1. Creacion manual de workers

La forma mas explicita consiste en crear un hilo o un proceso por tarea. Este enfoque es peda-
gogicamente Gtil porque muestra con claridad qué significa lanzar trabajo independiente, iniciar

workers y esperar su finalizacion.

Un patréon minimo con hilos podria escribirse asi:

from threading import Thread

def task(value):

print(value * value)

if __name__ == "__main__":

threads = [Thread(target=task, args=(i,)) for i in range(4)]

for thread in threads:

thread.start ()
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for thread in threads:

thread. join()

Y un patrén equivalente con procesos podria expresarse de este modo:

from multiprocessing import Process

def task(value):

print(value * value, flush=True)

if mname == "_main__":

processes = [Process(target=task, args=(i,)) for i in range(4)]

for process in processes:

process.start ()

for process in processes:

process.join()

Estas versiones son claras, pero no escalan bien cuando hay muchas tareas pequenas. Crear un
worker por iteracion introduce un overhead considerable y, ademas, dificulta la recuperacion

ordenada de resultados.

6.6.2. Pools y executors

Cuando la tarea consiste en aplicar la misma funcién muchas veces con diferentes entradas,

conviene reutilizar un conjunto fijo de workers. Ahi aparecen los pools y los executors.

Un ejemplo con ProcessPoolExecutor permite ver el patrén moderno mas util para tareas
CPU-bound:
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from concurrent.futures import ProcessPoolExecutor

def task(value):

return value * value

if name == "_main__":
with ProcessPoolExecutor() as executor:

results = list(executor.map(task, range(8)))

print (results)

Para tareas I/O-bound, una estructura analoga con ThreadPoolExecutor suele ser mas natural.
La diferencia importante no esta solo en la sintaxis, sino en el tipo de problema para el cual cada

executor resulta apropiado.

En términos practicos, los executors suelen ser preferibles a la creacion manual masiva porque
reutilizan workers, simplifican la recoleccién de resultados y expresan mejor la intencién del

programa.

6.7. Secuencial, procesos y Numba sobre problemas cldsicos

Para comparar estrategias conviene partir de un problema pequeno y homogéneo. Un ejemplo

tipico es recorrer un vector y acumular resultados. En version secuencial, el patron es simple:
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SUMA: SECUENCIAL vs. DESCOMPOSICION PARALELA
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permitiendo menor tiempo en arquitecturas con multiples procesadores.

Figura 6.1: Transformacién de un recorrido secuencial en una ejecucion repartida entre trabajado-
res con reduccioén final.

def sum_elements(values):
total = O
for value in values:
total += value

return total

Si se intenta resolver este mismo problema con threading, puede que el rendimiento no mejore en
tareas CPU-bound debido al GIL. Con multiprocessing, en cambio, es posible repartir bloques

entre procesos distintos y combinar subtotales. Una versién conceptual minima podria verse asi:

from multiprocessing import Pool

def partial_sum(values):

total = 0
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for value in values:
total += value

return total

if __name__ == "__main__":

chunks = [list(range(0, 250000)), list(range(250000, 500000))]

with Pool(processes=2) as pool:

partials = pool.map(partial_sum, chunks)

print (sum(partials))

La idea importante es que la ganancia no proviene solo de usar una biblioteca diferente, sino de

haber repartido los datos y de aceptar el costo de serializacion y sincronizacion entre procesos.

Una légica analoga puede usarse para multiplicar matrices si el trabajo se divide por bloques de
filas. En este caso conviene partir primero de una versién secuencial breve, porque eso vuelve

mas clara la transicién hacia las variantes paralelas.

def matmul_sequential (matrix_a, matrix_b):
result = []
for row in matrix_a:
result_row = []
for j in range(len(matrix_b[0])):
total = 0
for k in range(len(matrix_b)):
total += rowlk] * matrix_b[k] [j]
result_row.append(total)
result.append(result_row)

return result

Si luego se reparte el trabajo por bloques de filas, cada proceso recibe un subconjunto de filas
de la matriz A, calcula su bloque de salida usando la matriz B y luego los bloques parciales se

reensamblan en la matriz resultado.
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from multiprocessing import Pool

def multiply_block(block, matrix_b):
result = []
for row in block:
result_row = []
for j in range(len(matrix_b[0])):
total = O
for k in range(len(matrix_b)):
total += rowlk] * matrix_b[k] [j]
result_row.append(total)
result.append(result_row)

return result

if name == "_main__":

matrix a = [

o, 1, 21,
[3, 4, 5],
6, 7, 81,
[9, 10, 111,
]
matrix_b = [
(o, 11,
[2, 3],
[4, 5],
]

row_blocks = [matrix_al:2], matrix_al[2:]]
with Pool(processes=2) as pool:

partial_blocks = pool.starmap(

multiply_block,

Introduccidén a la programacion paralela

72



Herramientas y aplicaciones

[(block, matrix_b) for block in row_blocks],

matrix_c = []
for block in partial_blocks:

matrix_c.extend(block)

Aqui reaparece una idea central del capitulo: paralelizar no consiste solo en repartir operaciones,

sino también en decidir cémo particionar los datos y cémo recomponer luego el resultado total.

Con Numba, el mismo problema puede atacarse desde otra légica: en lugar de coordinar multiples

procesos desde Python, se compila el calculo y se deja que la biblioteca optimice la ejecucién.

En los ejemplos iniciales de este capitulo se usan listas de Python para mantener visible la estructura
del recorrido y evitar que una biblioteca externa oculte parte del costo. Con Numba, sin embargo,
esta decision tiene limites: para obtener buenos resultados suelen necesitarse datos tipados y
estructuras compatibles con compilacién eficiente, como arreglos numéricos. Por ese motivo,
Numba debe leerse como una transiciéon hacia una ejecucién mas cercana al cédigo compilado, no

simplemente como el mismo loop de Python ejecutado de otra manera.

from numba import njit, prange

Onjit(parallel=True)
def sum_numba(values):
total = 0.0
for index in prange(len(values)):
total += values[index]

return total

Este enfoque es especialmente importante en el libro porque conecta con OpenMP a nivel con-
ceptual y permite contrastar una estrategia basada en compilacion con otras basadas en workers

explicitos.

La misma légica puede extenderse a una multiplicaciéon de matrices escrita de manera explicita:
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from numba import njit, prange

Onjit(parallel=True)

def matmul_numba(matrix_a, matrix_b):
rows = len(matrix_a)
inner = len(matrix_b)
cols = len(matrix bl[0])

result = [[0.0 for _ in range(cols)] for _ in range(rows)]

for i in prange(rows):
for j in range(cols):
total = 0.0
for k in range(inner):
total += matrix_ali] [k] * matrix_b[k] [j]

result[i] [j] = total

return result

En este caso, el paralelismo aparece al repartir el calculo de filas de la matriz resultado. La estructura
del algoritmo sigue siendo clara, pero el costo del problema ya no estd solo en acumular valores,

sino en coordinar muchas operaciones sobre dos estructuras bidimensionales.

Al medir funciones compiladas con Numba conviene considerar una corrida inicial de calentamiento.
La primera ejecuciéon puede incluir el costo de compilacion just in time, por lo que no siempre
representa el tiempo real de las ejecuciones posteriores. Para comparar con mas cuidado, suele
ejecutarse una vez la funcién, descartar esa medicién y luego repetir varias corridas usando un

temporizador como time.perf_counter ().

6.8. Un caso practico transversal: Sobel en CPU

Ademas de los ejemplos mas clasicos, conviene introducir un problema que acompanara el resto

del recorrido del libro: la deteccién de bordes mediante el operador de Sobel.
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En términos generales, Sobel aplica mascaras de convolucidén sobre una imagen en escala de grises
para estimar cambios de intensidad en direcciones horizontal y vertical. A partir de esas respuestas
parciales puede construirse una imagen de bordes. Desde el punto de vista del paralelismo, se
trata de un caso Util porque trabaja sobre datos bidimensionales, exige recorrer vecinos y permite

comparar con claridad distintas maneras de expresar un mismo calculo.

. o )
[l

Figura 6.2: Flujo general de aplicacién del filtro de Sobel sobre una imagen en CPU.

Una formulacién secuencial minima puede escribirse asi:

def sobel_sequential (image) :

kernel x = [
(-1, 0, 11,
[-2, 0, 2],
-1, 0, 1],

]

kernel_y = [
-1, -2, -11,
[o, o, 0],
(1, 2, 11,

]
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height = len(image)
width = len(image[0])
result = [[0.0 for _ in range(width)] for _ in range(height)]

for row in range(l, height - 1):
for col in range(1l, width - 1):
gx = 0.0
gy = 0.0
for kr in range(3):
for kc in range(3):
pixel = imagel[row + kr - 1][col + kc - 1]
gx += pixel * kernel_x[kr] [kc]
gy += pixel * kernel_y[kr] [kc]
result[row] [col] = abs(gx) + abs(gy)

return result

Esta version deja ver con claridad la légica basica del problema: para cada posicion interior de la
imagen, se toman vecinos cercanos, se aplican dos méascaras y luego se combinan los resultados
parciales. También permite advertir por qué se trata de un problema intensivo en CPU cuando la

imagen crece, ya que el calculo debe repetirse para una gran cantidad de pixeles.

Una primera aceleracién razonable consiste en conservar la misma logica general, pero compilarla

con Numba sobre CPU:

from numba import njit, prange

Onjit(parallel=True)
def sobel_numba(image):

kernel x = (

(_11 O’ 1)1
(_23 O’ 2):
(-1, 0, 1),
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)

kernel_y = (
(-1, -2, -1),
(0, 0, 0),
1, 2, 1),

)

height = len(image)
width = len(image[0])
result = [[0.0 for _ in range(width)] for _ in range(height)]

for row in prange(l, height - 1):
for col in range(l, width - 1):
gx = 0.0
gy = 0.0
for kr in range(3):
for kc in range(3):
pixel = imagel[row + kr - 1] [col + kc - 1]
gx += pixel * kermel_x[kr] [kc]
gy += pixel * kernel_y[kr] [kc]
result[row] [col] = abs(gx) + abs(gy)

return result
En este punto no hace falta desarrollar una comparacion experimental detallada. Sin embargo,
si conviene sefalar una expectativa general: cuando el tamafo de la imagen es suficientemente

grande, se espera que una version compilada con Numba CPU reduzca de manera sustancial el

tiempo de ejecucion respecto de la version secuencial escrita solo con loops de Python.

6.9. Como elegir una estrategia

Antes de escribir codigo conviene responder una pregunta simple: ;el problema esté limitado por

entrada y salida o por calculo?
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= si el problema es I/O-bound, los hilos suelen ser una opcién razonable;

= si el problema es CPU-bound, los procesos o herramientas como Numba suelen ser mejores
alternativas;

» si el trabajo consiste en aplicar operaciones repetitivas sobre arreglos numéricos, conviene
evaluar primero vectorizacion, que se vera en proximos capitulos;

= sise necesita acelerar cédigo Python sin reescribir todo el algoritmo en otro lenguaje, Numba

funciona como un puente especialmente atil.

6.10. Errores frecuentes al paralelizar en Python

Hasta aqui el capitulo se concentré en elegir bibliotecas y patrones. Sin embargo, al paralelizar

también aparecen errores especificos que conviene reconocer desde una etapa introductoria.

Uno de los mas conocidos es la race condition. Aparece cuando varios hilos o procesos acceden a
un mismo dato compartido sin coordinacién suficiente y el resultado depende del orden efectivo
de ejecucién. En esos casos, el programa puede producir salidas distintas entre una ejecuciéony

otra.

En memoria compartida, una actualizacidon aparentemente simple como incrementar un contador
puede volverse problematica si no se protege adecuadamente. Conceptualmente, el problema no
esta en la suma en si, sino en que leer, modificar y escribir no siempre constituye una operaciéon

atémica.

Otro riesgo importante es el deadlock. Ocurre cuando dos o mas tareas quedan esperando recursos
entre si y ninguna puede avanzar. En Python, este problema puede aparecer al combinar locks,

colas, joins o recursos compartidos en un orden incorrecto.

En un nivel introductorio, conviene quedarse con tres sefales de alerta:

» resultados no deterministas cuando se reutilizan datos compartidos;
m programas que terminan mas lentamente de lo esperado sin mejorar con mas workers;

m ejecuciones que quedan bloqueadas o no finalizan.

Reconocer estos sintomas es importante porque no todo problema de paralelismo es un problema

de rendimiento. A veces el cédigo falla primero en correccidén y solo después en velocidad.
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6.11. Una mirada inicial al debugging y profiling

En este contexto, debugging y profiling nombran dos practicas complementarias. El debugging
busca detectar y explicar errores de correccién, por ejemplo resultados inconsistentes, bloqueos o
comportamientos no esperados. El profiling, en cambio, se orienta a observar cémo se consume
el tiempo de ejecucién y qué partes del programa concentran el costo principal. En problemas
paralelos, ambas miradas suelen necesitarse al mismo tiempo, porque una implementacion puede
fallar por coordinacion incorrecta o funcionar bien desde el punto de vista légico pero rendir

mucho peor de lo esperado.

Debuggear programas paralelos exige observar mas que el resultado final. En Python conviene

empezar por preguntas sencillas:

= ;los workers estan haciendo trabajo real o permanecen ociosos?;

= ;el tiempo de ejecucion se concentra en el cdmputo o en crear procesos, mover datos o
sincronizar?;

m ;el uso de CPU se distribuye entre varios cores o sigue concentrado en uno solo?;

» ;las salidas cambian entre ejecuciones equivalentes?

Una primera aproximacion razonable consiste en medir tiempos con cuidado, observar la carga de
CPU del sistema y contrastar resultados entre distintas configuraciones. Ese tipo de observacion
ya alcanza para detectar muchos errores de diseio, por ejemplo tareas demasiado pequefias para

justificar procesos o uso de threads en problemas claramente CPU-bound.

Por ese motivo, profiling y debugging deben leerse aqui como practicas de observacién basica: me-

dir, comparar, repetir y buscar explicaciones consistentes para el comportamiento del programa.

El anexo de trabajos practicos retoma estas ideas mediante ejercicios de medicion progresiva. Alli
se propone comparar versiones secuenciales, con threads, con procesos y con Numba, registrando

entorno de ejecucion, tiempos, speed-up y eficiencia.

6.12. Una tabla de sintesis del capitulo
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Estrategia

Conviene usarla

cuando

Ventaja principal

Limite principal

Version secuencial

threading

multiprocessing

Numba CPU

el problema es
pequeio o se necesita
una linea de base clara
el trabajo es
I/O-bound o la
coordinacion entre
tareas pesa mas que
el calculo

el problema es
CPU-bound y puede
dividirse en bloques
independientes

se quiere acelerar
calculo numérico sin

salir de Python

simplicidad y facilidad

de inspeccién

bajo costo de
coordinaciony
modelo directo de

concurrencia

paralelismo real entre

procesos y evita el GIL

compilacién JITy
mejor
aprovechamiento de
CPU

no aprovecha varios

cores

el GIL limita su
utilidad en tareas
CPU-bound

serializacion, copia de
datos y mayor

overhead

exige codigo
compatible y no
reemplaza toda

estrategia de particidon

6.13. Ejercicios del capitulo

= Compare tareas |/O-bound y CPU-bound en relacién con threading y multiprocessing.

= Distinga una race condition de un problema de rendimiento.

» Disefe una tabla de resultados para comparar una versién secuencial, una versién con

threads, una versidn con procesos y una versién con Numba de un mismo problema.

= Proponga un problema I/O-bound y otro CPU-bound, e indique qué estrategia usaria en

cada caso.

= Describa una situacién en la que un programa paralelo en Python podria quedar bloqueado

o producir resultados no deterministas.

» Justifique cudl de las siguientes estrategias elegiria para un problema de suma de grandes

arreglos numéricos: threading, multiprocessing o Numba.
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» Redacte una reflexion breve sobre por qué una implementacién mas paralela en apariencia
puede no ser la mas rapida en Python.
= Explique qué observaria primero para diagnosticar por qué una version paralela no mejora

respecto de la secuencial.

Introduccidén a la programacion paralela 81



Herramientas y aplicaciones

7 Vectorizacion, broadcasting y optimizacion

sobre arreglos

Después de estudiar hilos, procesos y compilacion JIT sobre CPU, conviene introducir otra idea
central para el rendimiento: muchas mejoras no provienen de crear workers explicitos, sino de
reformular el calculo. En problemas numéricos regulares, el cambio decisivo suele consistir en

dejar de pensar en iteraciones individuales y pasar a operar sobre arreglos o tensores completos.

Este cambio de formulacidn reduce la sobrecarga del intérprete, aprovecha bibliotecas implemen-
tadas en bajo nivel y suele mejorar la relacién entre computo y acceso a memoria. Por ese motivo,
la vectorizacién y el broadcasting no deben leerse como meras definiciones aisladas, sino como

parte de una estrategia de optimizacion sobre CPU.

7.1. Objetivos del capitulo

= definir vectorizacién y broadcasting en un nivel introductorio;

m explicar por qué reformular un cdlculo puede ser mas efectivo que paralelizarlo de manera
explicita;

» relacionar estas técnicas con SIMD, con NumPy y con la organizacién de datos en memoria;

= introducir tensores en PyTorch CPU como continuidad conceptual del trabajo sobre arreglos;

= retomar el caso de Sobel para mostrar cdmo un mismo problema puede reescribirse sobre

arreglos y tensores completos.
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7.2. Planteo del capitulo

En el capitulo anterior se estudiaron estrategias donde el programador decide de forma visible
cémo repartir trabajo entre threads, procesos o regiones paralelas compiladas con Numba. Aqui
el foco cambia. La pregunta central ya no es cémo crear workers, sino cémo expresar el mismo

problema de una forma que el entorno pueda ejecutar de manera mas eficiente.

En términos generales, esta diferencia separa dos estrategias complementarias. El paralelismo
explicito distribuye tareas. La reformulacién sobre arreglos cambia el nivel de abstraccién del
calculo. En muchos problemas regulares, esta segunda via produce mejores resultados sobre CPU
precisamente porque evita parte del overhead de coordinacién y aprovecha implementaciones

optimizadas.

7.3. Qué es la vectorizacion

La vectorizacion consiste en aplicar operaciones sobre estructuras completas de datos, como
vectores o matrices, en lugar de recorrer elemento por elemento mediante bucles explicitos en
Python. Esta estrategia se apoya en implementaciones optimizadas de bajo nivel y en capacidades
del hardware asociadas con SIMD, es decir, la ejecucién de una misma instruccién sobre multiples

datos.

En términos practicos, vectorizar significa reemplazar una légica del tipo “para cada elemento,
hacer una operacién” por una expresion que opera sobre todo el arreglo de una vez. La operacion
conceptual puede ser la misma, pero el costo de ejecucion cambia porque ya no se depende del

intérprete de Python para administrar cada iteracion individual.

Una comparacion minima permite verlo con claridad. Si se quiere sumar dos vectores ay b, una

formulacién explicita con un bucle en Python podria ser:

result = []
for i in range(len(a)):

result.append(ali] + b[i])

Frente a una formulacién vectorizada:
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import numpy as np

result = np.array(a) + np.array(b)

La segunda versidn no es solo mas breve. También es mas eficiente porque delega el calculo a una

implementacion optimizada.

En este punto aparece una diferencia importante respecto de los ejemplos iniciales con listas de
Python. Un arreglo de NumPy no es solo una lista con otra sintaxis: tiene una forma (shape), un
tipo de dato (dtype) y una organizacion concreta en memoria. La forma indica sus dimensiones; el
tipo define cudnta memoria ocupa cada elemento y qué operaciones son validas; y la disposicién

interna condiciona si los datos pueden recorrerse de manera contigua y eficiente.

Algo analogo puede verse con multiplicacién de matrices. Una formulacién explicita exige recorrer

filas, columnas y productos parciales:

result = []
for i in range(len(a)):
row = []
for j in range(len(b[0])):
total = O
for k in range(len(b)):
total += al[i] [k] * b[k][j]
row.append (total)

result.append (row)

Frente a una formulacién vectorizada:

import numpy as np

result = np.array(a) @ np.array(b)

Aqui también aparece el cambio de nivel de abstracciéon: en lugar de describir cada multiplicacién
y cada suma parcial, se expresa directamente la operacién matricial completa y se deja la ejecucién

en manos de una biblioteca optimizada.
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LOOP EXPLICITO OPERACION VECTORIZADA

Operamos elemento por elemento La operacién se aplica a todo el arreglo de una vez
| suma = [@] * n I ORI
i for i in range(n): !
! suma[i] = a[i] + b[i] :
i |

%]
=
3
[
[}
W
+
o

- | - | e [ ] a\aflfll\flzlafl---lal-x\
b o | b | 0 | & | ~ | bt ] | suma =a+ b |
[ j I
i=0 i=1 i=2 i=3 i=n-1
v
suma[ So I S1 [ Sz | S3 ] WSH suma‘ So | Sy ‘ S, | S3 ' |sn_1‘
@ Muchos pasos, una operacion por iteracion. Una sola operacion sobre todo el arreglo.
Mas codigo, mas sobrecarga de control. Menos cédigo, mas rendimiento.
N
IDEA CLAVE BENEFICIOS
/} La vectorizacion eleva el nivel de abstraccién: + Menos instrucciones de control (loop).
lII de “como” hacerlo (elemento a elemento) + Mejor uso del hardware (SIMD / paralelo).
a “qué” queremos calcular (sobre arreglos completos). « Codigo mas conciso y legible.

Figura 7.1: Comparacion entre un loop explicito y una formulacién vectorizada de la misma opera-
cién.

7.4. SIMD como fundamento

SIMD, sigla de Single Instruction, Multiple Data, permite que una misma operacién actie simulta-
neamente sobre varios elementos. Esta idea resulta especialmente adecuada para tareas repetitivas
sobre grandes conjuntos de datos, como procesamiento de imagenes, audio, video, simulaciones

fisicas y entrenamiento de modelos de inteligencia artificial.

Conviene notar que SIMD no es lo mismo que vectorizacién, aunque ambas ideas estén muy
relacionadas. SIMD es una capacidad de hardware o de bajo nivel. La vectorizacion es una forma
de expresar el calculo de modo tal que ese hardware pueda aprovecharse. Dicho de otro modo, la

vectorizacion suele ser la puerta de entrada de alto nivel a comportamientos cercanos a SIMD.

7.5. Qué es el broadcasting

El broadcasting es un conjunto de reglas que permite combinar arreglos de distinto tamafo cuando

sus dimensiones son compatibles segln ciertos criterios. En lugar de expandir manualmente los
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datos o escribir bucles adicionales, la biblioteca aplica la operacién como si ciertos valores se

difundieran sobre la estructura mayor.

Un caso elemental es sumar un escalar a todos los elementos de un vector:

import numpy as np

values = np.array([1, 2, 3])

result = values + 5

Aqui el valor 5 actiia como si se replicara sobre todas las posiciones del arreglo, aunque esa
expansion no se escriba manualmente. El interés del broadcasting esta justamente en evitar cédigo

adicional y permitir expresiones compactas sobre estructuras compatibles.

También puede aparecer en operaciones entre matrices y vectores, por ejemplo cuando se desea
sumar un vector fila a todas las filas de una matriz. Este patrén es muy frecuente en procesamiento

de imagenes, normalizacion de datos y calculo cientifico.

BROADCASTING

Permite realizar operaciones entre arreglos de distintas formas.
Las dimensiones se alinean por la derecha y se “estiran” automéaticamento cuando es posible.

Alineacién de dimensiones

Dos dimensiones son compatibles A (3,4) 5() (por la derecha) Resultado (3,4)
si cumplen al menos una de o ESCALAR con MATRIZ 3 4 —
las siguientes condiciones: A (3,4) +5() 1 1‘ —
- — '}
o 1 1
@ Sonisuales ) -
(Ej:dy4) El escalar 5 se replica para ocupar toda la matriz.
Alineacion de dimensiones
@ Undeclmsest © VECTORFILA conMATRIZ A (34) b@) ) Resultado (3,4)
E:1y4) AG4) + b (4) LT T 1] 3 4
4 —»
3 L
o Una de ellas no existe i 4]

(se asume como 1).
(Ej (4)) y (3,4)

El vector fila se replica en las filas para coincidir con la matriz.

Alineacién de dimensiones
----------------------------- © vecTor coLumna A G4 c@) i Resultado (3,4)

con MATRIZ 3 4

° El resultado tiene la forma 3 1

de la combinacién tras aplicar A4 +ci) 3]
el estiramiento. 3] 1

-

17

El vector columna se replica en las columnas para coincidir con la matriz.

L - . : I

_\O_ IDEA CLAVE EJEMPLOS RAPIDOS

Broadcasting evita copias explicitas de datos y permite escribir BH+0 - (34 (34)+(4) — (3,4) BA+EB) » B4 | BA+(14 —~ (B4 | (B4 +(E1) » (34
c6digo més simple y eficiente.

l:l Arreglo A l:l Arreglo B (sera estirado) Resultado ~ ----- Alineacion por la derecha () escalar (n,) vector de tamafio n (m,n) matriz de m filas y n columnas

Figura 7.2: Esquema de broadcasting para mostrar como se compatibilizan dimensiones en opera-
ciones sobre arreglos.
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7.6. Relacion entre vectorizacion y broadcasting

Vectorizacion y broadcasting suelen aparecer juntas. La primera se refiere a operar sobre arreglos
completos; la segunda, a compatibilizar dimensiones para que esa operacion sea posible sin trabajo
manual adicional. Aunque se las confunda con frecuencia, conviene distinguirlas porque responden

a problemas diferentes.

La vectorizacion responde a la pregunta “como evitar iterar elemento por elemento”. El broadcasting
responde a la pregunta “cdémo combinar estructuras de distinta forma sin escribir l6gica adicional

para expandirlas”.

7.7. Ellugar de NumPy

Antes de paralelizar bucles en Python, conviene considerar una alternativa muchas veces mas
efectiva: eliminar el bucle explicito. NumPy permite expresar operaciones sobre arreglos completos
mediante vectorizacion. En problemas numéricos regulares, esta estrategia suele superar a muchas
soluciones basadas en threads o procesos, justamente porque reduce la sobrecarga del intérprete

y aprovecha implementaciones de bajo nivel optimizadas.

Por ejemplo, si el objetivo es sumar dos vectores, una formulacién vectorizada como la siguiente

suele ser preferible a un loop Python paralelizado manualmente:

import numpy as np

a = np.array([1, 2, 3])
b = np.array([4, 5, 6])
c=a+b

Esta observacion es central para el recorrido del libro: no todo problema repetitivo debe resolverse
con hilos o procesos. En muchos casos, la optimizacidon correcta consiste en cambiar el nivel de

abstraccién del célculo.
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7.8. Reformular también es optimizar

La mejora de rendimiento asociada con vectorizacién no depende solo de hacer varias operaciones
a la vez. También influye el modo en que los datos se organizan y se recorren en memoria. Cuando
un arreglo esta dispuesto de forma contigua y la operacién recorre los datos con regularidad, el
hardware puede aprovechar mejor la jerarquia de caché y reducir accesos costosos a memoria

principal.

Aqui reaparece una idea vista al estudiar arquitectura y métricas: muchas tareas con arreglos
grandes estan limitadas por memoria mas que por calculo puro. En esos casos, escribir el problema
de forma vectorizada puede mejorar tanto la expresion del calculo como el patrén de acceso a

memoria.

Esto explica por qué una implementacion vectorizada puede superar a otra mas “paralela” en
apariencia. Si la segunda introduce overhead de coordinacion entre hilos o procesos, o recorre peor

los datos, la ventaja de repartir trabajo entre varios workers puede evaporarse rapidamente.

También conviene reconocer un limite: vectorizar no significa automaticamente usar menos me-
moria. Algunas expresiones crean arreglos temporales intermedios, especialmente cuando se
encadenan varias operaciones sobre matrices o tensores grandes. En problemas pequeinos esto
suele ser irrelevante, pero en arreglos de gran tamafio puede aumentar el consumo de memoria
y afectar el rendimiento. Por ese motivo, ademas de mirar si una expresion es breve, conviene
preguntarse cuantos datos temporales crea vy si el tamafno del problema permite sostenerlos en

memoria.

7.9. Un ejemplo de localidad: matrices y transposicion

La multiplicacion de matrices ofrece un caso Util para observar esta idea. Si una matriz se recorre
por filas pero la otra se consulta columna por columna, el patrén de acceso puede volverse menos
regular. Una manera de mejorar la localidad consiste en transponer previamente una de las matrices

para que ambos recorridos se hagan sobre datos dispuestos de forma mas conveniente.

Una formulacién explicita basica puede escribirse asi:
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def matmul_sequential (matrix_a, matrix_b):
rows = len(matrix_a)
inner = len(matrix_b)
cols = len(matrix_bl[0])

result = [[0.0 for _ in range(cols)] for _ in range(rows)]

for i in range(rows):
for j in range(cols):
total = 0.0
for k in range(inner):
total += matrix_ali] [k] * matrix_b[k] [j]

result[i] [j] = total

return result

Si primero se transpone matrix_b, el cdlculo interno puede reescribirse para recorrer dos filas y

no una fila junto con una columna:

def transpose(matrix):

return [list(row) for row in zip(*matrix)]

def matmul_with_transposed_b(matrix_a, matrix_b):
matrix_b_t = transpose(matrix_b)
rows = len(matrix_a)
cols = len(matrix_b_t)

result = [[0.0 for _ in range(cols)] for _ in range(rows)]

for i in range(rows):
row_a = matrix_ali]
for j in range(cols):
row_b_t = matrix_b_t[j]
total = 0.0

for k in range(len(row_a)):
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total += row_alk] * row_b_t[k]
result[i] [j] = total

return result

El algoritmo sigue siendo secuencial y mantiene la misma complejidad asintética. Lo que cambia
es la forma de recorrer los datos. Este ejemplo es importante porque muestra que optimizar no
siempre significa agregar paralelismo explicito. A veces significa reorganizar los datos para que el

acceso a memoria sea mas regular.

LOCALIDAD Y TRANSPOSICION EN MULTIPLICACION DE MATRICES

Misma operaciéon matemadtica, distinto acceso a memoria — gran impacto en el rendimiento

OPERACION ., IDEACLAVE
-()-  Elrendimiento depende de cémo Matriz A Matriz B Matriz B | Resutado C
C=AxB »
LS se recorren los datos en memoria, (acceso por filas) (acceso por columnas) (acceso por filas) ) (se escribe por filas) |

Aes (mxk), B es (kxn), C es (mxn) no de la cantidad de operaciones.
)

CON TRANSPONER B (acceso por filas) )

L

SIN TRANSPONER B (acceso por columnas) ) (

@ Fiiamos una fila de A

Fila i de A (contigua en memoria)

@ Recorremos una columna de B

Columna j de B (salto en memoria)

MALA LOCALIDAD

© Escribimos en C

Elemento Cj;

@ Fijamos una fila de A

Fila i de A (contigua en memoria)

@ Recorremos una fila de BT

Filaj de BT (contigua en memoria)

—_——

BUENA LOCALIDAD

t Contiguo
by | |
| en memoria
Ll Lo L | e o .
m | ay | ap | a | X — ! k mlay ||, |- |Ak| X | =
l ‘ [ by | | (kelementos l 1
— | ‘
| (I
‘ by ]
. n >

Se recorren filas contiguas en memoria

© Escribimos en C

Elemento C;;

Cada acceso a la columna de B implica saltos grandes en memoria.
Mis fallos de caché — menor ancho de banda efectivo — ms tiempo.

Menos fallos de caché — mayor ancho de banda efectivo — menos tiempo.
)

©

¢QUE CAMBIA AL TRANSPONER? RESUMEN
T . i i6 stica: - - N
B (kxn) B" (nxk) ALl 2 Estrategia AccesoaB/B" Localidad Fallos de caché Rendimiento

4 T Transponer A [ || AxB=AxBT |

I Sin transponer B Por columnas (saltos) Mala Muchos Mas lento
k | — n | + Solo cambia el orden fisico en memoria
v v de los elementos. ConB" Por filas (contiguo) Buena Pocos Mis répido

« n > —k —>

L} Idea general: organizar los datos para que los accesos sean contiguos y predecibles mejora la localidad y el rendimiento.

Figura 7.3: Efecto de la localidad de memoria y de la transposicion sobre el acceso a datos en
multiplicacion de matrices.

Con NumPy, esa misma reformulacion puede expresarse de modo mas directo:

import numpy as np

matrix_a = np.array(matrix_a, dtype=np.float64)
matrix_b = np.array(matrix_b, dtype=np.float64)
matrix_b_t = matrix_b.T

matrix_c = matrix_a @ matrix_b
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matrix_c_alt = np.empty((matrix_a.shape[0], matrix_b_t.shape[0]), dtype=np.float64)

for i in range(matrix_a.shape[0]):
for j in range(matrix_b_t.shape[0]):

matrix_c_alt[i, j] = np.dot(matrix_alil], matrix_b_t[j])

En este caso, el calculo sigue apoyandose en una biblioteca optimizada, pero la reformulacién
vuelve a hacerse visible: al trabajar con la matriz ya transpuesta, cada producto interno se expresa
entre filas. Lo importante aqui no es la sintaxis puntual, sino la idea de que la organizacién de

datos y la forma de expresar el calculo condicionan el rendimiento.

7.10. Broadcasting como técnica puntual de reformulaciéon

Un ejemplo cercano a usos reales aparece al normalizar columnas de una matriz. Si se quiere
restar a cada columna su media, una primera formulacién secuencial con bucles explicitos podria

escribirse asi:

matrix = [
(1.0, 10.0, 100.0],
[2.0, 20.0, 200.0],
[3.0, 30.0, 300.0],

column_means = [
sum(row[column] for row in matrix) / len(matrix)

for column in range(len(matrix[0]))

centered = []
for row in matrix:
centered_row = []

for column in range(len(row)):
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centered_row.append(row[column] - column_means[column])

centered.append(centered_row)

En cambio, una formulacién vectorizada con broadcasting puede escribirse asi:

import numpy as np

matrix = np.array([
[1.0, 10.0, 100.0],
[2.0, 20.0, 200.0],
[3.0, 30.0, 300.0],
D

# axis=0 indica que la media se calcula columna por columna
column_means = matrix.mean(axis=0)

centered = matrix - column_means

Aqui no hace falta expandir manualmente column_means para cada fila. El broadcasting aplica la
resta como si ese vector se replicara sobre toda la matriz. Comparado con la versién secuencial,

cambia el nivel de abstraccién y desaparece la necesidad de administrar el recorrido en Python.

7.11. Tensores en CPU: continuidad con PyTorch

Hasta aqui el eje estuvo puesto en NumPy, que sigue siendo la herramienta principal de este
capitulo. Sin embargo, conviene introducir una continuidad conceptual importante: muchos de
estos mismos problemas también pueden expresarse sobre tensores en PyTorch, aun cuando la

ejecucion siga ocurriendo en CPU.

Desde un punto de vista introductorio, un tensor puede pensarse como una generalizacién de
arreglos multidimensionales. En CPU, PyTorch permite trabajar con tensores y operaciones sobre
bloques completos de datos de una forma cercana a NumPy. La diferencia relevante para el

recorrido del libro es que esta formulacion servira luego como puente natural hacia GPU.

Una suma simple de tensores en CPU puede verse asi:
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import torch

torch.tensor([1.0, 2.0, 3.0], device="cpu")

I3)
]

o
Il

torch.tensor([4.0, 5.0, 6.0], device="cpu")

a+b

(@]
]

También puede reaparecer el broadcasting:

import torch

matrix = torch.tensor ([
[1.0, 10.0, 100.0],
[2.0, 20.0, 200.0],
[3.0, 30.0, 300.0],

], device="cpu")

column means = matrix.mean(dim=0)

centered = matrix - column_means

La légica conceptual es la misma que en NumPy: operar sobre estructuras completas y dejar el

detalle de muchas optimizaciones en manos de la biblioteca.

7.12. Un caso practico transversal: Sobel con arreglos y tensores

En el capitulo anterior se presentd Sobel en una versién secuencial y luego en una variante acelerada

con Numba CPU. Ahora conviene retomar el mismo problema desde otra pregunta: como reescribir

ese calculo para operar sobre arreglos o tensores completos, en lugar de administrar manualmente

cada pixel desde Python.
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SOBEL SOBRE ARREGLOS Y TENSORES: COMO SE APLICA EL FILTRO

.O’A Sobel calcula aproximaciones de las derivadas horizontales y verticales para detectar bordes.
Y Se implementa como una convolucién 2D con dos kernels (Gx, Gy) y luego se combina la magnitud.

€ MAGEN ORIGINAL

Arreglo 2D de intensidades
(niveles de gris)

o CONVOLUCION 2D (ejemplo en una posicién)

Ventana 3x3 sobre Kernels de Sobel
Ia imagen (parche local) (Gxy Gy)

© saupas

Gx (bordes verticales)

Resultado en esa posicién
(producto elemento a elemento

¥ suma)
Gx (derivada horizontal)
PR Gx= (521 + 550 +61*1) +
1 (49*-2 + 54*0 + 602) +
* 27 |E0d182 (43"-1 + 47"0 + 51*1
N a3 ) Gy (bordes horizontales)

= 26

Gy (derivada vertical)

124 Gy = (52*-1+55%2 +61%1) +
1T | (49*0 + 540 +60%0) +
* o|ofo]| a4 ) =
i i ] (43'1 +47°2 + 51%1) Magnitud del gradiente
Cada valor del arreglo representa L 1_ 2_ _1_ | = 24 (bordes en todas direcciones)
la intensidad de un pixel.
@ La ventana se desliza por toda la imagen (stride 1) |

En cada posicién se repite el calculo produciendo mapas Gx y Gy. |

O co ION itud del

© FORMULACIONES EQUIVALENTES

| Como convolucién 2D (espacial)

Como correlacién 2D (mas comun en cédigo)

————  Opclonak normalizaciény
| (Los kernels se usan volteados 1807)

1G] = fo o Gyz umbralizacién

Resalta la fuerza del borde sin importar la direccién.
Esta es laimagen Sobel final.

Para cada canal (o sobre imagen 2D):

Gy =T+Gy

| Gy =1 % Gy

Luego se calcula la magnitud: |G| = /G2 + G

. Gy =1%Gy

Gy=1%G,

Extensién a tensores (ej. imagenes color o lotes)
@ Si I tiene forma (H, W, C) o (N, H, W, C):
= Aplicar los kernels por canal: convolucién 2D en cada C.
« Las salidas Gx y Gy tienen la misma forma que |

Notas practicas

- Padding (p. ¢j. ‘same’) mantiene el tamafio de salida.

« El costo ests dominado por accesos a memoria: usar arreglos contiguos mejora el rendimiento.
+ Sobel es un caso particular de operadores de derivada (edge detection).

Figura 7.4: Representacién del filtro de Sobel como operacién de convolucién sobre arreglos y

tensores.

Si se parte de una imagen en escala de grises almacenada como arreglo bidimensional, una

formulaciéon con NumPy puede construirse a partir de cortes que representan las nueve posiciones

de cada vecindad 3 x 3:

import numpy as np

def sobel_numpy(image) :

image = np.asarray(image, dtype=np.float32)

result = np.zeros_like(image)

top_left = imagel[:-2, :-2]

top = imagel[:-2, 1:-1]

top_right = imagel[:-2, 2:]

left = image[1:-1, :-2]
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right = image[1:-1, 2:]
bottom_left = image[2:, :-2]
bottom = image([2:, 1:-1]
bottom_right = image[2:, 2:]

gx = (
-top_left + top_right
- 2.0 * left + 2.0 * right
- bottom_left + bottom_right

)
gy = (

-top_left - 2.0 * top - top_right

+ bottom_left + 2.0 * bottom + bottom_right
)

result[1:-1, 1:-1] = np.abs(gx) + np.abs(gy)

return result

Laidea importante aqui no es memorizar la férmula, sino observar la reformulacién. El problema deja
de expresarse como una doble iteracién sobre pixeles y pasa a escribirse como una combinacién

de subarreglos que representan vecinos alineados.

Esa misma légica puede trasladarse a tensores en PyTorch CPU sin recurrir todavia a primitivas de

convolucién ya resueltas. Una versién con tensores y operaciones explicitas puede escribirse asi:

import torch

def sobel_torch_cpu(image):
image = torch.as_tensor(image, dtype=torch.float32, device="cpu")

result = torch.zeros_like(image)

top_left = imagel[:-2, :-2]
top = imagel[:-2, 1:-1]
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top_right = imagel[:-2, 2:]
left = image[1:-1, :-2]
right = image[1:-1, 2:]
bottom_left = image[2:, :-2]
bottom = image([2:, 1:-1]
bottom_right = image[2:, 2:]

gx = (
-top_left + top_right
- 2.0 x left + 2.0 * right

- bottom_left + bottom_right

)
gy = (

-top_left - 2.0 * top - top_right

+ bottom_left + 2.0 * bottom + bottom_right
)

result[1:-1, 1:-1] = torch.abs(gx) + torch.abs(gy)

return result

En esta variante, el calculo sigue ocurriendo sobre CPU, pero ya se lo formula sobre tensores. Esa
continuidad es importante porque prepara el cambio de dispositivo que se estudiara en el préximo
capitulo. Lo nuevo alli no sera la idea de tensor en si misma, sino su ejecucion sobre GPU vy las
consecuencias que eso trae en términos de transferencias, kernels y jerarquia de memoria del

acelerador.

7.13. Criterios para el analisis practico

Para estudiar estas técnicas con mayor profundidad conviene comparar implementaciones con
bucles explicitos frente a versiones vectorizadas, observar como cambian las dimensiones de los
arreglos en operaciones con broadcasting y relacionar esas transformaciones con los tiempos de

ejecucion obtenidos.
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En particular, conviene revisar al menos estas preguntas:

» ;la operacion puede escribirse sobre arreglos completos o depende de légica muy irregular?;

» ;los datos tienen una forma compatible con broadcasting o requieren reestructuracion

previa?;

= ;la ganancia observada proviene de menos iteraciones en Python, de mejor acceso a memoria

o de ambas cosas?;

» ;la organizacidn de datos favorece accesos regulares a memoria o introduce recorridos poco

locales?;

= ;el problema conviene expresarlo con arreglos de NumPy o con tensores que luego puedan

continuar en GPU?

Estas preguntas permiten leer los resultados con mas cuidado y evitar la idea simplista de que

cualquier paralelizacidn explicita sera superior a una formulacién vectorizada.

7.14. Una tabla de sintesis del capitulo

Estrategia

Conviene usarla

cuando

Ventaja principal

Limite principal

Loop explicito en

Python

Vectorizaciéon con

NumPy

Broadcasting

el problema es
pequefo, didactico o
muy irregular

la operacién es

regular sobre arreglos

hay que combinar
estructuras
compatibles de

distinta forma
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control detallado del

algoritmo

reduce overhead y
aprovecha rutinas
optimizadas

evita expansion
manual y simplifica

expresiones

alto costo por

iteracion

menos natural para

l6gica irregular

requiere comprender

bien las dimensiones
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Conviene usarla

Estrategia cuando Ventaja principal Limite principal

Tensores en PyTorch conviene trabajar con misma idea de agrega otra biblioteca

CPU operaciones sobre reformulaciéon sobre y no reemplaza por si
tensores y preparar CPU con puente sola la necesidad de
continuidad hacia natural a aceleradores analizar memoria 'y
GPU acceso a datos

Con este marco, el siguiente paso sera estudiar qué ocurre cuando estas ideas se trasladan a GPU.

La continuidad conceptual ya esta instalada: el capitulo siguiente no introducird desde cero el

trabajo con tensores, sino el cambio de dispositivo y de modelo de ejecucién.

El anexo retoma esta continuidad en el trabajo practico sobre Sobel: primero se compara una

versién secuencial con variantes en CPU, luego se reformula el calculo con arreglos y tensores, y

finalmente se analiza qué cambia al moverlo a GPU.

7.15. Ejercicios del capitulo

Defina vectorizacion con sus palabras.

Explique qué problema resuelve el broadcasting.

Distinga entre vectorizacion, broadcasting y paralelismo explicito.

Justifique por qué SIMD resulta relevante para estas técnicas.

Compare conceptualmente la multiplicacion de matrices secuencial con la variante que
transpone una de las matrices antes del calculo.

Describa por qué la normalizacion de columnas puede expresarse de manera natural con
broadcasting.

Explique cdémo se reformula Sobel en la versidén con NumPy a partir de cortes sobre el arreglo
original.

Analice un problema numérico sencillo e indique si conviene resolverlo con loop explicito,
vectorizacidon con NumPy, broadcasting o tensores en PyTorch CPU. Justifique la decision.
Compare el papel que cumple Sobel en el capitulo 05 con el que cumple en este capitulo.

Indique qué cambia en la estrategia de optimizacién.
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» Explique por qué PyTorch CPU aparece aqui como continuidad de NumPy y no todavia como

un tema centrado en GPU.
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8 Computacion con GPU

En las ultimas décadas, las unidades de procesamiento grafico (GPU) dejaron de ser dispositivos
dedicados exclusivamente al renderizado visual y pasaron a ocupar un lugar relevante en la
computacion paralela. Este cambio no responde solo a una evolucién del hardware grafico, sino
también a una transformaciéon mas amplia en la naturaleza de los problemas computacionales
contemporaneos. Cada vez con mayor frecuencia, resulta necesario aplicar la misma operacién
sobre grandes volimenes de datos, ya sea en simulaciones numéricas, procesamiento de imagenes,
analisis de sefiales o aprendizaje automatico. En ese contexto, las GPU se volvieron una alternativa

frecuente para este tipo de tareas.

Su importancia proviene de una arquitectura pensada para sostener una gran cantidad de opera-
ciones similares de manera concurrente. A diferencia de una CPU, que suele privilegiar la ejecucion
rapida y flexible de un niimero mas reducido de hilos complejos, una GPU organiza sus recursos
para maximizar el throughput sobre tareas altamente regulares. Por ese motivo, no se trata simple-
mente de un procesador “mas rapido”, sino de un dispositivo con una légica de ejecucion distinta,

cuya ventaja aparece cuando el problema contiene suficiente paralelismo de datos.

Comprender este cambio de perspectiva resulta importante dentro del recorrido del libro. Hasta
aqui se estudiaron hilos, procesos, vectorizacion y estrategias de paralelizacién en CPU. El paso
hacia GPU no reemplaza esas ideas, sino que las contindia en una escala distinta. Muchas de las
preguntas que ya se formularon sobre particién del trabajo, acceso a memoria y medicién de
rendimiento siguen siendo relevantes, aunque ahora en una arquitectura con reglas propias de

organizacion, memoria y ejecucion.

8.1. Objetivos del capitulo

= introducir el papel de las GPU en la computacion paralela contemporanea;
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» presentar de manera general el modelo de ejecucion de CUDA;

m explicar los principales factores que influyen en el rendimiento de un kernel;

= introducir tipos de memoria y conceptos como coalescing, occupancy y warp divergence;

» incorporar criterios basicos de debugging y profiling para kernels GPU;

m presentar PyTorch como via de acceso de alto nivel al trabajo paralelo con tensores sobre
CPU y GPU;

m reconocer el papel de las transferencias, la sincronizacién y las operaciones por lotes en el

rendimiento observado.

8.2. Ellugar de las GPU en este recorrido

Las GPU se volvieron relevantes porque permiten ejecutar una gran cantidad de operaciones
similares sobre grandes volimenes de datos. Esta caracteristica las hace adecuadas para problemas
donde el paralelismo de datos es dominante, por ejemplo procesamiento de imagenes, simulaciones

numéricas y entrenamiento de redes neuronales.

Conviene notar que esta ventaja no proviene solo de tener muchos nucleos. También depende
de una arquitectura orientada a ocultar latencias, sostener alto ancho de banda de memoria y
ejecutar miles de hilos ligeros sobre un mismo dispositivo. Esa légica es diferente de la de una CPU

generalista, que suele dedicar mas recursos a la ejecucion rapida de unos pocos hilos complejos.

8.3. Qué caracteriza a una GPU

Una GPU dispone de una gran cantidad de nlcleos especializados y de un ancho de banda de
memoria muy elevado en comparacién con la memoria RAM convencional. Estas caracteristicas la

hacen apta para tareas masivas y repetitivas sobre grandes volimenes de datos.

En este capitulo conviene distinguir entre dos familias de GPU que responden a contextos de
uso diferentes. Por un lado, una GPU de consumo como la NVIDIA GeForce RTX 4090 permite
pensar el paralelismo masivo en una estacién de trabajo personal. Se trata de una GPU con 16384
nucleos CUDA, 24 GB de memoria GDDR6X y un disefio orientado tanto a graficos avanzados
como a creacién de contenido, desarrollo y experimentaciéon con modelos de inteligencia artificial

en escala personal.
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Por otro lado, una GPU de centro de datos como la NVIDIA H100 representa otra escala de disefio
y de uso. Basada en la arquitectura Hopper, incorpora Tensor Cores de cuarta generacion y esta
pensada para entrenamiento e inferencia de modelos grandes, computacion cientifica y andlisis de
datos en servidores. En sus configuraciones mas difundidas ofrece 80 GB de memoria HBM3, un
ancho de banda de memoria del orden de 3.35 TB/s y enlaces NVLink de hasta 200 GB/s entre

GPU, rasgos que la vuelven adecuada para clisteres y sistemas multi-GPU.

Mas alla del modelo puntual, lo importante es comprender el principio general: la GPU ofrece

paralelismo masivo, aunque bajo reglas de programacioén distintas de las de una CPU tradicional.

En términos generales, una CPU optimiza latencia y control. Una GPU optimiza throughput
(rendimiento), es decir, la cantidad total de trabajo completado sobre un gran conjunto de datos.
Por ese motivo, una GPU no siempre es la mejor eleccién para cualquier algoritmo. Su ventaja

aparece cuando el problema contiene muchas operaciones similares e independientes.

CPU vs. GPU: DOS ENFOQUES PARA PROBLEMAS PARALELOS

o T

BAJA LATENCIA, ALTO CONTROL ALTO THROUGHPUT, PARALELISMO MASIVO

ARQUITECTURA SIMPLIFICADA CARACTERISTICAS ARQUITECTURA SIMPLIFICADA CARACTERISTICAS
] Pocos niicleos optimizados para latencia Pocos nticleos Control més simple ++%  Miles de nicleos simples
: N muy potentes * % Disei ;
complejo uy F'v e A Disefiados para ejecutar
Nicleo Nicleo Nicleo Optimizados para la misma instruccién
1 2 N | baja latencia y sobre muchos datos
m ejecucién secuencial Muchos nicios simples (ALUS) en paralelo.
M| Aw ALY AU il [ | HH N 1O @l
B - 3 o Alto throughput
Unidad de | Control sofisticado [ B DO 10 & /‘/H ' L
— s Nl Mas trabajo total por
Control f ‘ Prediccién de saltos, 00 J O L OEo@EE unidad de tiempo,
Caché L1 | | |Caché L1 Caché L1 eecucién especulativa, 1 ol ; i
s (| ] L 100 aunque con mayor
| J J ) J ! ODoEooE [ OOl latencia individual
— de caché. O J : | \ | !
( e — N L | L | vem & mé fi
\—; Caché L2 / L3 (compartida) 00O Cachés grandes DO | inlnl wme Cachémaispequena
ooa . . — - @ee ymenos jerdrquica
008y jerarquia profunda 1 . OOl OEEE
Minimizan el acceso : : - giaried
T e masivo a memoria global
) R T de alto ancho de banda.
PR lemoria Caché / Compartida (On-chip]
Memeoria Principal (RAM) Q dealpara €O Ideal para
£ Tareas con mucha lggica, t N Tareas altamente paralelas,
dependencias, estructuras o
de control complejas y Memoria Global (VRAM) datos independientes
poco paralelismo. (p. €., imdgenes, simulaciones).
EN RESUMEN
Menor cantidad Mayor control Menor throughput, Mejor desernperio en ® * ¢ Nichos nicleos Paralelismo masivo Mayor latencia Mejor desempefio en
m de niicleos i yflexibilidad menor paralelismo O tareas secuenciales 0 20T simples e yaltothroughput > 0 de acceso/control Q tareas paralelas y
<on dependencias regulares
CUANDO USAR CADA UNO
Y. IDEACLAVE
+ Algoritmos con muchas ramas y decisiones. + Operaciones sobre grandes volimenes de datos Q €PU esth apitzada para hacer
CPU . Estructuras de datos complejas. GPU - Algoritmos con el mismo cAlculo aplicade muchas veces. = R,
« Conjuntos de datos pequefios o medianos. = + Alta regularidad y poco control de flujo. GPU esta optimizada para "hacer
« Cuando la baja latencia es critica. » Cuando el throughput es mas importante que la latencia.

muchas cosas simples”  la vez.

Figura 8.1: Comparacion esquematica entre la organizacion interna de una CPU y una GPU.

Antes de pasar a los modelos de programacién, conviene interpretar qué ensefan realmente estas

especificaciones. La cantidad de nucleos es un dato relevante, pero no basta por si sola para
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comprender el comportamiento de una GPU. También importan la memoria disponible, el ancho
de banda, la posibilidad de comunicar varias GPU entre si y, sobre todo, el tipo de carga que se
quiere ejecutar. Dicho de forma simple, una GPU no se elige solo por tener “mas cores”, sino por la
relacidn entre arquitectura, memoria y clase de problema. Con este marco, resulta mas claro por
qué el estudio de CUDA, de la jerarquia de memoria y de la organizacién en threads, blocks y grids

es necesario para entender como se aprovecha realmente este hardware.

8.4. CUDA como modelo de programacion

CUDA, sigla de Compute Unified Device Architecture, es el modelo desarrollado por NVIDIA para
utilizar GPU en célculos de propésito general. En este capitulo, la ejecucién se organiza mediante

tres conceptos centrales: grid, block y thread.

Los hilos se agrupan en bloques y los bloques en grillas. Esta organizacién permite distribuir el
trabajo sobre el dispositivo y adaptar la ejecucidn al problema planteado. La eleccién de dimensio-
nes adecuadas para bloques y grillas constituye una parte importante del disefio y del andlisis de

rendimiento.

Un modo simple de leer esta estructura es el siguiente:

» cada thread ejecuta el mismo kernel sobre una parte del problema;
m varios threads se agrupan en un block, que comparte ciertos recursos del hardware;

= el conjunto de bloques forma el grid, que representa la ejecucion total del kernel.

En este contexto, conviene introducir una nocién basica: un kernel es la funcién que se ejecuta
sobre la GPU. A diferencia de una funcién secuencial tradicional, no se invoca para producir una
sola trayectoria de ejecucién, sino para que una gran cantidad de hilos ejecuten el mismo codigo
sobre datos distintos. Dicho de forma simple, el kernel contiene la légica de la operacién que se
quiere aplicar masivamente, mientras que la grilla y los bloques determinan cuantas veces y cémo

se distribuye esa ejecucion sobre el hardware.
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GRID, BLOCK Y THREAD: MODELO BASICO DE CUDA

_Q;’_ En CUDA, la ejecucion de un kernel se organiza jerarquicamente:
“AS  Grid — Blocks — Threads. Esta jerarquia permite expresar paralelismo masivo de forma estructurada.

1Y ssavavinos oecucion BEMPLO 20 )

gx=3 indice de block en el grid
N Grid (3,2) r | Variables: blackldx.x, blockldx.y, blockldx.z
(dimensiones: gx, gy, g2) i (0,0) (1,0) (2,0) Rango:
' ! S ! :
Es el conjunto total de | Block (0,0) Block (1,0) Block (2,0) ¢ { 0 < blockldx.x < gx
blocks que se ejecutan } ©01) 11 (2,1) 0 = blockldx.y < gy
en el kemel. Logy=2 L L | 0 < blockldx.z < gz
/ \ .
Block (0,1) Block (1,1) ' Block (2,1) Indice de thread dentro del block
7 A Variables: threadidx.x, threadidx.y, threadidx.z
/ \ 02 | 12 | 22 | B2
BLOCK i e gﬂf\sg‘ P
/ <
(dimensiones: bx, by, bz) == ===1 X ©1 | @y | 1 | BY o tn:i;ma:: ) b:
Grupo de threads que i Block (1,0) ©0 | 1o | ko | B 0 = threadidx.z < bz
<@ ejecuta en un mismo i 02 | 12 | @2 | B2 L
multiprocesador (SM). e .3 fndice global (dentro de todo el grid)
Los threads de un block by=3 1) 1) 21 3.3 ~ Calulo elemplo 2D}
pueden sincronizarse y O[O0 | [0 ix = blockidex * blockDim.x + threadldx.x
compartir memoria. ©0 | o) | @o | 6o e o o oo iy = blockldcy * blockDim.y + threaddx.y
. . — — o o o e o Identifica de forma dnica cada thread
—_— b ——————
iy x en todo el grid.
THREAD )
(dimensiones: tx, ty, tz) =~ """ 7777 \ (3] JERARQUIA DE MEMORIA (por nivel de cercaniaal thread)
Unidad minima de ejecucion. 1 | Thread (2,0) Registros Memoria Memoria Memoria
Cada thread tiene su propio . - | 2o e — Compartida Global Constante / Textura
contexto y opera sobre T
— — — O
datos distintos. — H:EH\_ {F‘l i od
x = [ O ooo
[Privadag por tiead 3‘1":;:: ::'I:i Visible por todos los Cacheadas.
Los mis rApidos, " ' threads y blocks. Utlles para datos
Baja latencia. Alta latencia. de solo lectura.
© 1DEACLAVE © EJEMPLO DE LANZAMIENTO Ejemplo completo Leyenda
El kernel se lanza con una configuracion <<< grid, block >>>. . Grid:
. ) rid: (3, 2)
AN’ CUDA crea el grid de blocks y cada block crea sus threads. din3 block(4, 3); // bx, by Block: (4, 3) (SAees
Q Miles o millones de threads se ejecutan en paralelo. dim3 grid(3, 2); /f gx, gy ki [ Biock (tites de threads)
= Elhardware los programa en los SM segin disponibilidad. MmiKernel<<<grid, block>>>(...); * Threads por block: 4 x 3 =12
i ’ + Total de threads: 3 x 2 x 12 = 72 [ Threadindividual

Figura 8.2: Organizacién jerarquica de la ejecucién en CUDA: grid, bloques y threads.

8.5. Alternativas a CUDA

Aunque CUDA ocupa un lugar importante en la introduccién a la programacién sobre GPU, no
constituye la Unica alternativa disponible. Su ventaja pedagdgica radica en que permite presentar
con claridad ideas como thread, block, grid, jerarquia de memoria y configuracion de ejecucién
dentro de un ecosistema muy consolidado. Sin embargo, existen otros caminos para trabajar
con aceleradores, especialmente cuando se busca portabilidad entre fabricantes o un nivel de

abstraccion diferente.

Una familia importante de alternativas esta formada por modelos mas portables, como OpenCL
o SYCL, que procuran ofrecer una via de programacién menos atada a un Unico proveedor de
hardware. También existen bibliotecas y frameworks de mas alto nivel, como PyTorch o JAX, que
permiten expresar operaciones sobre tensores sin escribir kernels de bajo nivel en cada caso. En
esos entornos, buena parte del trabajo se delega a bibliotecas optimizadas que luego se ejecutan

sobre GPU cuando el hardware y el backend lo permiten.
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Por ese motivo, conviene entender la eleccién de CUDA en este capitulo como una decision
didactica y no como una afirmacion de exclusividad. Aqui se lo utiliza porque ayuda a hacer
visibles los conceptos fundamentales de la computacion GPU. Mas adelante, cuando aparezcan
herramientas de mas alto nivel, resultard mas claro que muchas de ellas reutilizan estas mismas

ideas, aunque las presenten con otra interfaz o con un mayor grado de abstraccién.

8.6. Un kernel minimo con Numba

En este capitulo se introduce el uso de GPU desde Python mediante Numba. Esta estrategia
resulta adecuada para el enfoque didactico del libro, ya que permite acercarse a conceptos de
GPU sin abandonar el lenguaje principal de trabajo. Al mismo tiempo, Numba conserva de manera
bastante directa el modelo de ejecucion asociado a CUDA: kernels, grids, blocks, threads y célculo
explicito de indices. Por ese motivo, ofrece una aproximacién util para estudiar como se organiza
el trabajo en una GPU sin pasar de inmediato a un entorno de mas bajo nivel como CUDA C o
C++, ni tampoco a un entorno de mas alto nivel como PyTorch donde muchos de esos detalles

quedan ocultos.

Dicho de otro modo, ofrece una abstraccion intermedia: reduce parte de la complejidad sintactica,
pero no oculta los conceptos fundamentales que conviene comprender en una introduccion a la

programaciéon sobre GPU.

Un ejemplo minimo, mas cercano a operaciones ya vistas en capitulos anteriores, consiste en

sumar dos vectores elemento a elemento:

from numba import cuda

Qcuda. jit

def add_vectors(a, b, result):
# Calcula el indice global del hilo en una grilla unidimensional.
index = cuda.grid(1)
if index < len(result):

result[index] = al[index] + b[index]
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En este kernel, cada hilo calcula su indice global dentro del grid y se ocupa de una sola posicién de
los vectores. Si el indice es vélido, lee un elemento de a, lee el correspondiente de b y escribe la
suma en result. El interés del ejemplo no esta solo en la operacion elegida, sino en mostrar el
patron mas basico de programacion en GPU: un gran conjunto de hilos ejecuta el mismo cédigo

sobre datos distintos.

Cuando se lanza el kernel, también debe decidirse la configuracién de ejecucién:

# Cantidad de hilos que tendrd cada bloque.
threads_per_block = 256

# Cantidad de bloques necesaria para cubrir los n elementos.

blocks_per_grid = (n + threads_per_block - 1) // threads_per_block

# Lanza el kernel sobre la GPU con esa configuraciédn.

add_vectors[blocks_per_grid, threads_per_block](a, b, result)

En un programa ejecutable, esos arreglos deben existir en el dispositivo o copiarse hacia él antes

de lanzar el kernel. Una versién minima completa puede escribirse asi:

import numpy as np

from numba import cuda

n = 1024

a_host = np.arange(n, dtype=np.float32)

b_host = np.ones(n, dtype=np.float32)

result_host = np.empty_like(a_host)

a_device = cuda.to_device(a_host)

b_device = cuda.to_device(b_host)

result_device = cuda.device_array_like(result_host)

threads_per_block = 256
blocks_per_grid = (n + threads_per_block - 1) // threads_per_block
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add_vectors[blocks_per_grid, threads_per_block] (a_device, b_device, result_device)

cuda.synchronize ()

result_device.copy_to_host(result_host)

Este ejemplo permite distinguir tres momentos: preparar datos en CPU, copiarlos al dispositivo y
ejecutar el kernel, y recuperar el resultado. Esa separacion serd importante mas adelante al medir

transferencias y computo.

Aqui conviene detenerse porque esta parte expresa una de las decisiones centrales de la pro-
gramacion GPU. threads_per_block indica cuantos hilos se agrupan dentro de cada bloque.
En este ejemplo se elige 256, un valor frecuente en introducciones porque permite pensar una
cantidad suficientemente grande de hilos por bloque sin entrar todavia en ajustes mas finos de
arquitectura. blocks_per_grid, en cambio, indica cuantos bloques haran falta para cubrir el
total del problema. Si n representa la cantidad de elementos del vector, entonces el calculo (n +
threads_per_block - 1) // threads_per_block realiza, en términos practicos, una division

entera con redondeo hacia arriba.

La razén de esa formula es sencilla. Si hubiera exactamente 1024 elementos y cada bloque tuviera
256 hilos, alcanzarian 4 bloques. Pero si hubiera 1000 elementos, la division exacta no daria un
numero entero de bloques. En ese caso, también conviene reservar 4 bloques para asegurar que
existan suficientes hilos como para cubrir todas las posiciones del vector. Eso significa que algunos
hilos adicionales pueden quedar sin trabajo util al final. Por ese motivo, dentro del kernel aparece la
condicién if index < len(result):sirve para evitar que esos hilos sobrantes intenten acceder

a posiciones inexistentes.

Esta l6gica muestra una diferencia importante respecto de una formulacién secuencial. En una
CPU secuencial suele pensarse primero en el bucle y luego en el indice. En GPU, ademas de la
operacion que realiza cada hilo, hay que decidir como se distribuye globalmente el trabajo sobre
bloques y grillas. Esa decision influye directamente en el rendimiento porque condiciona cuantos
hilos estaran disponibles, cémo se ocuparan los multiprocesadores y qué tan bien se aprovecharan
los recursos del dispositivo. Elegirla bien, por lo tanto, es parte del problema de programacion y

no un detalle accesorio.
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Conviene detenerse un momento en la anotacién @cuda. jit. La sigla JIT significa just in time,
es decir, compilacién en el momento de la ejecucién. En lugar de interpretar cada instruccién de
Python una por una durante el calculo, Numba traduce la funcion anotada a una forma ejecutable
mas cercana al hardware cuando esa funcion se utiliza. En términos generales, esta estrategia
permite conservar una sintaxis accesible y, al mismo tiempo, obtener una ejecucién mucho mas

eficiente que la de un cédigo Python puramente interpretado.

También conviene distinguir esta anotacién de otras que aparecen en Numba. @jit es el decorador
general para compilacién just in time, mientras que @njit equivale, en términos practicos, a pedir
compilaciéon en modo nativo sin apoyarse en objetos de Python durante la ejecucién. @cuda. jit,
en cambio, no se usa para acelerar una funcién sobre CPU, sino para definir kernels y funciones
asociadas al modelo de ejecuciéon de CUDA sobre GPU. Por ese motivo, aunque los nombres se

parezcan, no cumplen exactamente el mismo papel dentro del ecosistema de Numba.

8.7. Un ejemplo bidimensional: multiplicacion de matrices

La suma de vectores permite introducir el caso mas simple, donde cada hilo se asocia con una
Unica posicién de un arreglo unidimensional. Un paso natural consiste en extender esa idea a
un problema bidimensional, como la multiplicacion de matrices. Este ejemplo resulta util porque
retoma una operacién ya trabajada en capitulos anteriores y, al mismo tiempo, anticipa por qué en

GPU la organizacién de accesos a memoria pasa a ser tan importante.

Una versién introductoria, sin optimizaciones adicionales, puede escribirse asi:

from numba import cuda

Qcuda. jit
def matmul(a, b, result):
row, col = cuda.grid(2)
if row < result.shape[0] and col < result.shape[1]:
total = 0.0

for k in range(a.shape[1]):
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total += alrow, k] * bl[k, col]

result[row, col] = total

Aqui la idea general sigue siendo la misma, pero ahora cada hilo se asocia con una posiciéon (row,
col) de la matriz resultado. Para obtener ese par de coordenadas se usa cuda.grid(2), que
calcula el indice global del hilo en una grilla bidimensional. Si la posicion calculada cae dentro de
los limites de la matriz, el hilo recorre la dimensién interna k, acumula los productos parciales y

finalmente escribe un Unico elemento del resultado.

Este ejemplo permite ver con mas claridad cémo cambia la complejidad del problema. En la suma
de vectores, cada hilo solo necesita leer dos valores y escribir uno. En la multiplicacién de matrices,
en cambio, cada hilo debe leer una fila de a, una columna de b y realizar varias operaciones antes de
producir su resultado. Por ese motivo, este tipo de kernel ayuda a entender por qué mas adelante
sera necesario prestar atencién no solo a la particién del trabajo, sino también a la jerarquia de

memoria, al patron de accesos y al costo de reutilizar datos.

8.8. Tipos de memoria en GPU

Uno de los motivos por los que dos kernels correctos pueden rendir de forma muy distinta es la
jerarquia de memoria del dispositivo. En un nivel introductorio, conviene distinguir al menos estas

regiones:

= memoria global: es la memoria principal de la GPU. Tiene gran capacidad, pero también una
latencia relativamente alta;

= memoria compartida: es una memoria pequefa y rapida, visible para los hilos de un mismo
bloque;

= memoria local: corresponde a datos privados de cada hilo, aunque puede terminar respaldada
en memoria global segln el uso de registros;

= memoria constante: estd pensada para datos de solo lectura que se reutilizan de manera

uniforme por muchos hilos.

En términos generales, una estrategia eficiente intenta minimizar accesos costosos a memoria

global y reutilizar datos cuando sea posible mediante registros o memoria compartida. Esta obser-
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vacion conecta directamente con la jerarquia de memoria estudiada en CPU, aunque aqui adquiere

todavia mayor relevancia.

8.9. Coalescing

El coalescing describe una situacién en la que hilos cercanos acceden a posiciones de memoria
global cercanas entre si. Cuando esto ocurre, el hardware puede agrupar esos accesos y utilizarlos

de manera mas eficiente.

Si, en cambio, cada hilo accede a posiciones dispersas o poco regulares, la GPU necesita mas
transacciones de memoria y el kernel pierde rendimiento. Por eso, no basta con que el trabajo

esté paralelizado: también importa como se recorren y se distribuyen los datos.

8.10. Warp divergence

En muchas GPU, los hilos se ejecutan internamente en grupos llamados warps. En términos simples,
un warp es un conjunto de hilos que avanza de manera coordinada. Si todos siguen el mismo
camino de ejecucién, el hardware trabaja de forma eficiente. Si distintas ramas condicionales

hacen que algunos hilos tomen un camino y otros otro, aparece la llamada warp divergence.

La divergencia no significa que el kernel esté mal, pero si que parte del paralelismo efectivo se
pierde porque el warp debe resolver caminos distintos en momentos diferentes. Por eso, en GPU
conviene prestar atencién a condiciones muy irregulares o a kernels donde los hilos de un mismo

grupo no realizan operaciones similares.

8.11. Occupancy

La occupancy puede entenderse, en este nivel, como la relacién entre la cantidad de hilos activos
en un multiprocesador de la GPU y la cantidad maxima que ese multiprocesador podria sostener.
Una occupancy alta suele ayudar a ocultar latencias de memoria, porque mientras algunos hilos

esperan datos otros pueden seguir ejecutandose.
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Sin embargo, una occupancy alta no garantiza por si sola un mejor rendimiento. Si el kernel
usa demasiados registros, demasiada memoria compartida o presenta malos accesos a memoria,
el desemperio puede seguir siendo pobre. Por ese motivo, la occupancy debe leerse como un

indicador util, pero no como un objetivo absoluto.

8.12. Configuracion del kernel y rendimiento observado

Uno de los problemas practicos mas importantes al trabajar con GPU consiste en elegir la configu-
racion de threads_per_block y blocks_per_grid. Si el bloque es demasiado pequefo, puede
desaprovechar recursos. Si es demasiado grande, puede limitar la cantidad de bloques activos o

generar presion excesiva sobre registros y memoria compartida.

Por ese motivo, dos decisiones de configuracién pueden producir tiempos muy distintos aun
cuando el kernel sea exactamente el mismo. Esto explica por qué el ajuste de pardmetros forma

parte del analisis de performance y no debe tratarse como una eleccion arbitraria.

En términos introductorios, conviene quedarse con esta idea: el rendimiento en GPU depende de
la interacciéon entre computo, memoria y configuracion de ejecucion. No alcanza con que el codigo

“corra en la GPU”.

8.13. PyTorch sobre GPU

Después de la aproximacién con Numba, conviene pasar a una via de mas alto nivel. En este punto
ya no hace falta presentar desde cero la idea de tensor, porque ese trabajo se introdujo en el
capitulo anterior. Lo importante es ubicar a PyTorch como una abstraccion de computo paralelo
sobre tensores: el programa expresa operaciones sobre arreglos multidimensionales y la biblioteca

decide cémo ejecutarlas de manera eficiente sobre CPU o GPU.

Lo nuevo aqui es el dispositivo: cémo se trasladan tensores a un acelerador, cémo se ejecutan alli
las operaciones y por qué el costo total de una solucién GPU depende no solo del computo, sino
también de las transferencias. Esta mirada evita reducir PyTorch a un framework de aprendizaje
profundo. Aunque ese sea uno de sus usos mas conocidos, para este capitulo interesa sobre todo

como herramienta para formular calculo paralelo de alto nivel.
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Desde el punto de vista pedagdgico, este pasaje muestra otra escala de abstraccién. Con Numba,
el foco esta en kernels, indices y configuraciéon de ejecucion. Con PyTorch GPU, en cambio, el foco
se desplaza hacia el trabajo sobre tensores y hacia la decision de dénde se ejecuta el calculo. El
cambio no invalida lo anterior: permite contrastar dos niveles de trabajo sobre el mismo tipo de

hardware.

En entornos reales, esta segunda via tiene un papel importante en aprendizaje automatico, proce-
samiento de imagenes y calculo numérico sobre tensores. Muchas aplicaciones no escriben kernels
a mano, sino que delegan gran parte de la ejecucion a bibliotecas optimizadas que internamente

aprovechan la GPU.

8.14. Paralelismo implicito en CPU

Antes de pasar al acelerador, conviene sefalar que PyTorch también puede aprovechar paralelismo
en CPU. Muchas operaciones sobre tensores no se ejecutan como bucles Python elemento por
elemento, sino mediante bibliotecas optimizadas de algebra lineal y procesamiento numérico.
Segun la instalacion y la plataforma, pueden intervenir implementaciones basadas en OpenMP,

BLAS, MKL, oneDNN u otras bibliotecas equivalentes.

Por ese motivo, un programa escrito con una apariencia secuencial puede activar trabajo paralelo

por debajo de la interfaz de Python:

import torch

torch.set_num_threads(1)

a = torch.rand (5000, 5000)
b = torch.rand (5000, 5000)
c=a@hb

El mismo calculo puede repetirse modificando la cantidad de hilos disponibles:

torch.set num_threads(8)

c=a@hb
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La comparacion no busca fijar un nimero universal de hilos, sino mostrar una idea conceptual: el
usuario expresa una multiplicacién de matrices, pero la implementacién puede repartir internamen-
te el trabajo entre varios nucleos de CPU. Esto conecta a PyTorch con lo estudiado previamente

sobre NumPy, vectorizacién y bibliotecas numéricas optimizadas.

8.15. Dispositivo, transferencias y costo total

Un punto central al trabajar con PyTorch consiste en elegir el dispositivo de ejecucién. En una

introduccién conviene concentrarse en los casos mas habituales:

= cpu, para ejecucién sobre procesador generalista;
m cuda, para GPU NVIDIA,;

= mps, para GPU de Apple en entornos compatibles.

Estas opciones no son equivalentes en todos los detalles. cuda suele ofrecer el soporte mas
completo para GPU NVIDIA, mientras que mps permite aprovechar GPU de Apple pero puede
tener diferencias de compatibilidad o rendimiento segln la operacién y la versién de PyTorch. Por
ese motivo, conviene registrar siempre el dispositivo utilizado y no asumir que todos los backends

se comportan igual.

Habitualmente se centraliza la eleccién del dispositivo en un solo lugar:

import torch

if torch.cuda.is_available():
device = "cuda"

elif torch.backends.mps.is_available():
device = "mps"

else:

device "cpu

Esto permite conservar la misma estructura general del cédigo y cambiar solo el lugar donde viven

los tensores. Una operacion simple sobre GPU puede escribirse asi:
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import torch

values = torch.tensor([1.0, 2.0, 3.0, 4.0], device=device)

result = values *x 2 + 1

La operacion es casi idéntica a la vista en CPU. Lo que cambia es el dispositivo donde se ejecuta.
Esta continuidad constituye una de las principales ventajas de las bibliotecas de alto nivel: permiten

mantener una interfaz estable mientras el backend decide cémo aprovechar el acelerador.
También puede hacerse explicito el movimiento entre host y dispositivo:

import torch

values = torch.tensor([1.0, 2.0, 3.0, 4.0])

if device != "cpu":

gpu_values = values.to(device)

gpu_result = gpu_values * 2 + 1

result_back_on_cpu = gpu_result.to("cpu")

Aqui aparecen con claridad tres momentos distintos: datos en CPU, cémputo en GPU y devolucion
del resultado al host. Esta secuencia es importante porque una implementacién acelerada no debe
evaluarse solo por el tiempo del calculo puro. Si la transferencia domina el tiempo total, la mejora

esperada puede reducirse mucho o incluso desaparecer.

Conviene formular una regla practica: los datos deben estar en el mismo dispositivo donde se
ejecutara la operacion. Si un tensor se creé en CPU y el calculo se realizara en GPU, sera necesario
moverlo al dispositivo acelerador. Si varios calculos se encadenan sobre GPU, en cambio, conviene
mantener alli los tensores intermedios y evitar copias de ida y vuelta en cada paso. La transferencia
de regreso a CPU solo es necesaria cuando el resultado debe usarse en un contexto que vive en el
host: por ejemplo, convertirlo a NumPy, guardarlo con una biblioteca que espera datos en CPU,
graficarlo, imprimir o inspeccionar valores concretos, o entregarlo a otra parte del programa que

no trabaja sobre GPU.

Esta distinciéon también evita errores frecuentes. PyTorch no permite operar directamente, en una

misma expresion, con tensores ubicados en dispositivos distintos. Si a estd en CPU y b esta en
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GPU, antes de calcular con ambos habra que mover uno de los dos para que compartan dispositivo.
Por eso, ademas de preguntar si una operacién puede acelerarse, debe preguntarse dénde viven

sus entradas, donde conviene que quede el resultado y qué se hara con ese resultado después.

La misma légica puede verse en una multiplicacién de matrices:

import torch

ml = torch.tensor([[1.0, 2.0], [3.0, 4.0]], device=device)

m2

torch.tensor([[5.0, 6.0], [7.0, 8.0]], device=device)

matrix_result = ml @ m2

La notacidn sigue siendo la misma que en CPU, pero ahora el calculo puede delegarse al acelerador.
Este tipo de continuidad explica por qué PyTorch GPU ocupa un lugar tan importante en flujos

contemporaneos de aprendizaje profundo y procesamiento numérico intensivo.

8.16. Ejecucion asincrona y sincronizacion

En GPU, muchas operaciones de PyTorch se lanzan de manera asincrona respecto del programa
Python. Esto significa que una instruccién puede solicitar una operacion en el dispositivo y devolver
el control al host antes de que el calculo haya terminado efectivamente. La idea es similar a la ya
vista al medir kernels CUDA: para interpretar correctamente los tiempos, no basta con registrar el

reloj alrededor de la linea que lanza el trabajo.

Una medicién basica en CUDA con PyTorch debe sincronizar antes de detener el temporizador:

from time import perf_counter

import torch

torch.rand (5000, 5000, device="cuda")

IS
]

o
Il

torch.rand (5000, 5000, device="cuda")

start = perf_counter()

c=a@hb
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torch.cuda.synchronize ()

elapsed = perf_counter() - start

Sin esa sincronizacion, el tiempo medido puede representar principalmente el costo de encolar la
operacion y no su ejecucion completa. Esta observacion es importante porque refuerza una idea
central del capitulo: en GPU hay que distinguir entre lanzar trabajo, ejecutar trabajo y transferir

resultados.

8.17. Operaciones por lotes y paralelismo de datos

Otra forma importante de aprovechar PyTorch consiste en formular operaciones por lotes. En
lugar de resolver muchos casos pequeios con un bucle Python, suele ser preferible organizar los

datos en un tensor con una dimensién adicional y aplicar una operacién vectorizada o por lotes.

Por ejemplo, si se dispone de muchas multiplicaciones de matrices independientes, puede usarse

torch.bmm para expresar el lote completo:

import torch

batch_size = 1024
= torch.rand(batch_size, 32, 32, device=device)

a
b = torch.rand(batch_size, 32, 32, device=device)

result = torch.bmm(a, b)

En este caso, cada elemento del lote representa una multiplicacion independiente. PyTorch puede
delegar esa operacion a rutinas optimizadas que aprovechan mejor el throughput del dispositivo
que una secuencia de llamadas pequefias desde Python. El punto conceptual es el mismo que
atraviesa todo el capitulo: para obtener rendimiento no alcanza con tener hardware paralelo,

también hay que expresar el problema de una forma que exponga suficiente paralelismo.
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8.18. Experimentos practicos con PyTorch

Para que estas ideas no queden solo en el plano conceptual, conviene plantear algunos experimen-
tos breves. No se trata de obtener una medicién universal, porque los resultados dependen del
hardware, de la instalacion de PyTorch y del sistema operativo. El objetivo es observar tendencias

y relacionarlas con los conceptos del capitulo.

Un primer experimento consiste en comparar una operacién tensorial con una operacion escrita
como bucle Python. La diferencia no esta Gnicamente en la cantidad de operaciones aritméticas,

sino en el lugar donde se ejecuta el trabajo principal:

from time import perf_counter

import torch

n = 100_000
a = torch.rand(n)
b = torch.rand(n)

(@]
]

torch.empty(n)

start = perf_counter()
for index in range(n):
c[index] = alindex] + b[index]

elapsed_loop = perf_counter() - start

start = perf_counter()
c=a+b

elapsed_tensor = perf_counter() - start

La segunda forma expresa la suma como una operacién completa sobre tensores. Eso permite que
PyTorch delegue la ejecucion a codigo optimizado, mientras que el bucle Python introduce una gran
cantidad de pasos interpretados. Este ejemplo recupera una idea ya trabajada con NumPy: para
aprovechar bibliotecas numéricas, conviene formular operaciones sobre colecciones completas de

datos siempre que el problema lo permita.
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Un segundo experimento permite observar el paralelismo implicito en CPU. La misma multiplicacién

de matrices puede medirse cambiando la cantidad de hilos disponibles:

from time import perf_counter

import torch

torch.rand (4000, 4000)
torch.rand (4000, 4000)

IS
]

o
]

torch.set_num_threads (1)
start = perf_counter()
c=a0b

elapsed_one_thread = perf_counter() - start

torch.set_num_threads(8)
start = perf_counter()
c=a0b

elapsed_many_threads = perf_counter() - start

La comparacién ayuda a discutir una situacion frecuente: el cédigo Python parece secuencial,
pero la operacion invocada puede estar implementada mediante rutinas paralelas de bajo nivel. El
nimero mas adecuado de hilos no es fijo; depende del procesador, de la carga del sistema y de la

biblioteca usada internamente.

Un tercer experimento separa transferencia y computo en GPU. Esta distincidon es importante
porgue una version acelerada puede resultar poco conveniente si los datos se copian hacia la GPU

solo para realizar una operacién pequena y volver inmediatamente a CPU:

from time import perf_counter

import torch

if torch.cuda.is_available():
device = "cuda"

torch.rand (5000, 5000)

torch.rand (5000, 5000)

a

b
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start = perf_counter ()

a_gpu = a.to(device)
b_gpu

torch.cuda.synchronize ()

b.to(device)

transfer_to_gpu = perf_counter() - start

start = perf_counter()

c_gpu = a_gpu @ b_gpu
torch.cuda.synchronize ()

compute_on_gpu = perf_counter() - start

start = perf_counter()
c = c_gpu.to("cpu")
torch.cuda.synchronize ()

transfer_to_cpu = perf_counter() - start

Este tipo de medicién permite analizar el costo total de una estrategia GPU. Si el coOmputo es grande
y los datos permanecen en el acelerador para varias operaciones encadenadas, la transferencia
inicial puede amortizarse. Si, en cambio, cada operacion obliga a copiar datos de ida y vuelta, el

costo de comunicacién puede dominar.

Estos experimentos también ayudan a interpretar por qué PyTorch no debe pensarse solo como
una biblioteca de redes neuronales. Desde el punto de vista de la programacién paralela, ofrece
una forma de expresar operaciones masivas sobre tensores, delegar ejecucién a implementaciones

optimizadas y razonar sobre el lugar donde viven los datos.

8.19. Numba CUDA y PyTorch GPU

Conviene comparar brevemente ambos enfoques para no confundir sus papeles dentro del libro.
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Herramienta

Nivel de abstraccion

Conviene usarla

cuando

Lo que deja ver con

mas claridad

Numba CUDA

PyTorch GPU

mas cercano al kernel
y a CUDA

mas cercano a
tensoresy
operaciones de alto

nivel

interesa entender
cémo se distribuye
trabajo en threads,
blocks y grids

el problema ya se
expresa como calculo
sobre tensores y se
quiere usar un
acelerador sin escribir

kernels manuales

organizacion interna

de la ejecuciéon GPU

continuidad entre
tensores y aceleracion
sobre GPU

Esta comparacion ayuda a ubicar mejor el sentido pedagdgico del capitulo. Numba CUDA permite

entender cdmo funciona la GPU de forma mas cercana al hardware. PyTorch GPU muestra cémo

muchas aplicaciones reales acceden a ese mismo hardware desde un nivel de abstraccién mayor.

8.20. Continuidad del caso practico transversal: Sobel con
PyTorch GPU

Después de haber trabajado Sobel en CPU con Numba y luego sobre arreglos y tensores en CPU,

conviene retomar ahora el mismo problema desde la l6gica del acelerador. En este punto, el interés

principal no esté en redefinir el operador desde cero, sino en observar qué cambia cuando la misma

formulacién sobre tensores se ejecuta en GPU.
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SOBEL SOBRE ARREGLOS Y TENSORES: COMO SE APLICA EL FILTRO

.O’. Sobel calcula aproximaciones de las derivadas horizontales y verticales para detectar bordes.
Y Se implementa como una convolucién 2D con dos kernels (Gx, Gy) y luego se combina la magnitud.

€ MAGEN ORIGINAL €) CONVOLUCION 2D (ejemplo en una posicién) © saupas
Arreglo 2D de intensidades ‘Ventana 3x3 sobre Kernels de Sobel Resultado en esa posicién Gx (bordes verticales)
(niveles de gris) la imagen (parche local) (Gx y Gy) (producto elemento a elemento
¥ suma)
Gx (derivada horizontal)
alo] 12 Gx= (521 + 550 +61*1) +
| (49°-2 + 54°0 + 60°2) +
* | 43'-1 + 47"0 + 51”1
e a3 ) Gy (bordes horizontales)
i 4 = 26
Gy (derivada vertical)
-2 ] -1 J Gy = (52*-1+55%2 +61%1) +
1~ [, (49*0 + 540 +60%0) +
% |0 00| ey
— | (431 +47°2 +51"1) Magritud del gradiente
Cada valor del arreglo representa _fL_ 2_ 1 | = 24 (bordes en todas direcciones)
la intensidad de un pixel.
@ La ventana se desliza por toda la imagen (stride 1) ‘
En cada posicién se repite el calculo produciendo mapas Gx y Gy. |
O co ION itud del gradi © FORMULACIONES EQUIVALENTES
R — Opcional: normalizaciény | Como convolucién 2D (espacial) Como correlacién 2D (mas comuin en cédigo)
1G] = 62 + G2 | umbralizacion Para cada canal (o sobre imagen 2D): (Los kernels se usan volteados 180°)
x s R — s i o e R
‘GX=I*G,‘,G,,=I*G,,/ |GX=I¢G,‘ . Gy=I$Gy/

Resalta la fuerza del borde sin importar la direccién.
Esta es laimagen Sobel final.

Luego se calcula la magnitud: |G| = /G2 + G

@g Extension a tensores (e]. imagenes color o lotes) Notas précticas

(=]
Sil tiene forma (H, W, C) o (N, H, W, C): =) - Padding (p. ¢j. 'same’) mantiene el tamario de salida.
‘ « El costo ests dominado por accesos a memoria: usar arreglos contiguos mejora el rendimiento.
+ Sobel es un caso particular de operadores de derivada (edge detection).

= Aplicar los kernels por canal: convolucién 2D en cada C.
+ Las salidas Gx y Gy tienen la misma forma que |

Figura 8.3: Aplicacién conceptual del filtro de Sobel en GPU a partir de una formulacién basada
en convolucion.

Una versiéon con PyTorch GPU puede escribirse asi:

import torch

def sobel_torch_gpu(image, device):

image = torch.as_tensor(image, dtype=torch.float32, device=device)

result = torch.zeros_like(image)

top_left = image[:-2, :-2]
top = imagel[:-2, 1:-1]
top_right = imagel[:-2, 2:]
left = image[1:-1, :-2]
right = image[1:-1, 2:]
bottom_left = image[2:, :-2]
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bottom = image[2:, 1:-1]
bottom_right = image[2:, 2:]

gx = (
-top_left + top_right
- 2.0 * left + 2.0 * right

- bottom_left + bottom_right

)
gy = (

-top_left - 2.0 * top - top_right

+ bottom_left + 2.0 * bottom + bottom_right
)

result[1:-1, 1:-1] = torch.abs(gx) + torch.abs(gy)

return result

La estructura del calculo resulta familiar porque sigue la misma reformulacién sobre tensores ya
presentada en el capitulo anterior. Lo nuevo es que ahora esos tensores viven en el dispositivo
acelerador. Esto permite ver con claridad el sentido de la progresién del libro: primero se estudié
el problema de forma secuencial y compilada sobre CPU, luego se lo reformuld sobre arreglos y

tensores, y ahora esa misma formulacion se ejecuta sobre GPU.

También conviene sefialar un limite importante. El hecho de que una version GPU exista no implica
automaticamente que siempre sea preferible. Si la imagen es pequeia o si el costo de mover datos
domina el tiempo total, la mejora puede no justificar el cambio de dispositivo. En cambio, cuando
el volumen de datos crece o el calculo se encadena con otras operaciones que ya permanecen en

GPU, la aceleracion puede resultar mucho mas significativa.

Este mismo criterio permite proyectar el ejemplo hacia una continuidad natural: si en lugar de
una sola imagen se trabaja con secuencias de cuadros, el problema se acerca al procesamiento de
video. Esa proyeccion no necesita desarrollarse aqui por completo, pero si ayuda a ver como el

caso practico transversal puede escalar hacia escenarios de mayor volumen de datos.
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8.21. Qué conviene observar al analizar una implementacion
GPU

Al estudiar o medir un kernel, conviene observar al menos estas cuestiones:

= si el problema tiene suficiente paralelismo de datos como para justificar el uso de la GPU,;
= si los accesos a memoria global son regulares o dispersos;

» silos hilos de un mismo warp siguen trayectorias de ejecucion similares;

= si la configuracion de bloques e hilos parece razonable para el tamano del problema;

= si el costo de copiar datos entre CPU y GPU no anula la mejora obtenida en el computo;

» sj el calculo permanece en GPU lo suficiente como para amortizar las transferencias.

Estas preguntas ayudan a interpretar resultados experimentales y a evitar una expectativa ingenua

segun la cual cualquier clculo serd automaticamente mas rapido por ejecutarse en GPU.

8.22. Debugging y profiling en GPU

En GPU, una parte importante del trabajo consiste en distinguir entre un kernel incorrecto y un
kernel correcto pero ineficiente. Ese diagnéstico requiere una forma de observacion algo diferente
de la que se usa en CPU, porque aqui intervienen también copias de datos entre host y dispositivo,

configuracién de ejecucién y patrones de acceso a memoria.

Una primera recomendacion consiste en separar conceptualmente tres tiempos distintos:

» el tiempo de preparaciéon y copia de datos hacia la GPU;
= el tiempo de ejecucién del kernel;

» el tiempo de devolucién de resultados al host.

Si no se distinguen estas etapas, una medicion puede llevar a conclusiones engafiosas. Un kernel

muy rapido puede parecer lento si el volumen de transferencia domina el tiempo total.

En una medicién basica con Numba, ademas, conviene sincronizar explicitamente antes de detener

el reloj, ya que la ejecucién puede ser asincrénica:
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from time import perf_counter

from numba import cuda

start = perf_counter()
kernel[blocks_per_grid, threads_per_block] (values)
cuda.synchronize ()

elapsed = perf_counter() - start

Sin esa sincronizacion, el tiempo medido puede no reflejar la ejecucion real del kernel.

Desde el punto de vista del debugging, conviene observar al menos estos sintomas:

resultados incorrectos por indices mal calculados o limites mal controlados;

kernels que funcionan pero rinden poco por accesos no coalesced;

configuraciones de bloques que reducen occupancy o desaprovechan el dispositivo;

tiempos dominados por copia de datos en lugar de por cémputo.

En un nivel introductorio, profiling y debugging en GPU no requieren todavia herramientas so-
fisticadas. Lo importante es aprender a formular buenas preguntas: si el cuello de botella esta
en memoria, en configuracion, en divergencia o en transferencia, la estrategia de mejora sera

distinta.

8.23. Cierre de la unidad

Este capitulo permitié introducir la GPU como una plataforma de paralelismo masivo orientada a
throughput, con una organizacién de hilos y una jerarquia de memoria propias. También mostré que
el rendimiento no depende solo de ejecutar el mismo calculo en otro hardware, sino de comprender

cémo interactdan configuracién, memoria, transferencia y volumen de trabajo.

Con este marco, el recorrido del libro queda ya completo en su progresién principal: paralelismo
explicito en CPU, reformulacién eficiente del calculo sobre arreglos y tensores, y aceleracion sobre
GPU. El capitulo final reunira esa secuencia en una sintesis general para ayudar a decidir cudndo

conviene usar cada familia de herramientas.
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8.24. Ejercicios del capitulo

» Explique por qué una GPU resulta adecuada para tareas altamente paralelizables.

m Describa la funcién de los conceptos grid, block y thread en CUDA.

= Distinga memoria global y memoria compartida en una GPU.

= Explique con sus palabras qué significan coalescing, occupancy y warp divergence.

» Justifique por qué conviene separar tiempo de transferencia y tiempo de kernel al medir
rendimiento.

= Proponga una tarea que podria beneficiarse del uso de GPU y explique brevemente por qué.

= Describa un caso en el que una mala eleccién de threads_per_block podria degradar el
rendimiento.

= Explique qué error puede cometerse al medir un kernel si no se sincroniza la GPU antes de
registrar el tiempo final.

m Explique por qué dos kernels correctos pueden rendir de forma muy distinta en una misma
GPU.

» Describa por qué una operacion de PyTorch sobre CPU puede aprovechar paralelismo
aunque el cédigo Python parezca secuencial.

» Explique por qué una operacién por lotes como torch.bmm puede resultar mas adecuada
qgue un bucle Python con muchas multiplicaciones pequefias.

= Disefle una medicién simple en PyTorch que permita separar tiempo de transferencia y
tiempo de codmputo en GPU.

» Describa qué observaria primero para diagnosticar una implementacion GPU correcta que
no muestra mejora de rendimiento.

= Explique qué cambia entre la version de Sobel sobre tensores en CPU y su ejecucién sobre
GPU con PyTorch.

= Justifique en qué tipo de situacién Sobel sobre GPU tendria mas sentido que Sobel sobre
CPU.
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9 Cierre y conclusion

Al llegar a este punto, conviene recuperar la idea central que recorrié todo el libro: paralelizar no
consiste solamente en usar mas hardware, sino en aprender a descomponer problemas, elegir una
estrategia de ejecucion adecuada, medir resultados e interpretar limites reales de escalabilidad.
Esa perspectiva atraviesa desde los conceptos mas generales hasta los casos de vectorizacion y
GPU.

El recorrido desarrollado buscé justamente construir esa mirada. Primero se distinguieron los con-
ceptos fundamentales del paralelismo y su diferencia respecto de la concurrencia y la computacion
distribuida. Luego se introdujeron arquitecturas, métricas y limites tedricos. Sobre esa base se
estudiaron modelos de programacién, APIs clasicas y herramientas accesibles en Python. En Ia
parte final del libro, esa progresién se organizé en tres movimientos complementarios: parale-
lismo explicito en CPU, reformulacién eficiente del calculo sobre arreglos y tensores en CPU, y

aceleracion sobre GPU.
En términos generales, el libro deja cuatro aprendizajes principales.

El primero es conceptual. Resulta importante distinguir con precisidon entre ejecuciéon secuen-
cial, concurrencia, paralelismo y distribucion. Esa diferenciacién inicial evita muchas confusiones

posteriores y permite leer con mayor claridad las decisiones de disefo.

El segundo es arquitectdnico. El rendimiento de una implementacién no depende solo del algoritmo,
sino también del tipo de memoria, de la jerarquia de caché, del ancho de banda disponible y de
los costos de sincronizacién. Por ese motivo, una solucién correcta puede exhibir resultados muy

distintos segln la plataforma en la que se ejecute.

El tercero es metodolégico. Medir tiempos no alcanza por si solo. Conviene interpretar speed-up,
eficiencia, fracciéon secuencial, acceso a memoria y sobrecarga de coordinacién. Sin ese paso

analitico, la comparacion entre implementaciones queda incompleta.
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El cuarto es practico. En muchos problemas no existe una Unica forma correcta de mejorar rendi-
miento. A veces conviene repartir tareas de manera explicita en CPU; en otros casos, reformular
el calculo mediante vectorizacién o trabajo con tensores; en otros, aprovechar GPU; y en otros,

aceptar que el costo de paralelizar o acelerar no justifica el beneficio esperado.

9.1. C(riterios que conviene conservar

Mas alla de las bibliotecas o arquitecturas puntuales, este libro intenté sostener algunos criterios

generales que conviene conservar al seguir estudiando el tema.

Uno de ellos es que la eleccién de una estrategia debe responder a la estructura del problema. No
se elige primero una herramienta y luego se busca dénde usarla. Conviene analizar si el trabajo es
regular o irregular, si predomina el computo o el acceso a memoria, si el problema admite division

natural en subtareas y qué costo introduce la coordinacion entre ellas.

Otro criterio importante es que el paralelismo siempre debe leerse junto con sus limites. Las leyes
de Amdahl y Gustafson, la jerarquia de memoria, la localidad de caché, el false sharing, NUMA o
los costos de transferencia en GPU muestran que escalar no es simplemente agregar recursos.

También exige comprender dénde aparece el cuello de botella.

Un tercer criterio tiene que ver con la observacién. A lo largo del recorrido aparecieron sefales
de debugging y profiling en CPU y GPU. Ese punto conviene subrayarlo: en sistemas paralelos,
muchos errores no son evidentes a primera vista. Un resultado no determinista, una mejora menor
a la esperada o un kernel correcto pero ineficiente exigen mirar mas alla del cédigo fuente y prestar

atencién al comportamiento real del sistema.

Como cierre sintético del recorrido, conviene recuperar una tabla de decision general sobre algunas
de las herramientas discutidas en el libro. No debe leerse como una receta cerrada, sino como un
recordatorio de que la eleccién siempre depende de la estructura del problema, de la arquitectura

disponible y de la medicidon posterior.

Conviene usarla

Estrategia cuando Ventaja principal Limite principal
threading la tarea espera bajo costo y buena no acelera bien tareas
entrada/salida respuesta concurrente  CPU-bound por el GIL
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Conviene usarla

Estrategia cuando Ventaja principal Limite principal

multiprocessing la tarea es evita el GIL serializacion y
CPU-bound y puede comunicacién entre
repartirse en bloques procesos

NumPy el problema es vectorizacion menor flexibilidad
numeérico y regular eficiente con una para légica irregular
sobre arreglos interfaz simple

Numba CPU se quiere acelerar compilacién JITy requiere codigo
cédigo numérico en paralelismo cercano al compatible y cierto
Python sin abandonar hardware sobre CPU  cuidado con tipos y
loops y estructuras estructuras
explicitas

Numba GPU interesa controlar hace visible el modelo exige mayor atencién

PyTorch CPU

PyTorch GPU

kernels, indices y
configuracion de
ejecucion sobre GPU
el problema ya se
expresa de manera
natural sobre tensores
en CPU

el calculo ya se
formula sobre
tensores y puede
beneficiarse del

acelerador

de ejecucion del

acelerador

continuidad clara con
operaciones sobre
tensores y puente
natural hacia GPU
permite mantener una
interfaz de alto nivel
sobre GPU

a memoria,
configuraciény
detalles del hardware
agrega una biblioteca
mas pesada si solo se
necesita calculo
numeérico simple

el costo de
transferencia puede
anular la mejora si el
volumen de trabajo es

bajo

Esta sintesis no reemplaza la medicién, pero ayuda a recuperar de un vistazo parte de los criterios

practicos construidos a lo largo del libro. También permite leer con mas claridad la progresion

final del recorrido: de repartir trabajo en CPU, a reformular el calculo sobre estructuras de datos

completas, y de alli a mover ese cdlculo hacia un acelerador cuando el problema lo justifica.

En ese sentido, el caso de Sobel utilizado en la parte final del libro funciona como un buen

recordatorio metodolégico. El mismo problema pudo leerse como loop secuencial, como calculo
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compilado sobre CPU, como reformulacién sobre arreglos y tensores, y finalmente como ejecucién
sobre GPU. Esa continuidad no convierte al caso en una receta universal, pero si ayuda a ver que
lo decisivo no es la herramienta aislada, sino la relacién entre estructura del problema, forma de

expresarlo y arquitectura elegida.

El anexo que sigue propone una forma de llevar esa continuidad al trabajo practico. Sus actividades
no agregan un nuevo marco teodrico, sino que ordenan ejercicios de mediciéon y comparacion sobre
problemas ya vinculados con el recorrido: suma de vectores, multiplicacién de matrices, Sobel y
procesamiento de video. En particular, el trabajo final con video 4K permite integrar procesamiento
por frames, tensores, CPU, GPU, medicién de tiempos y cuidado de memoria en una aplicacion

visible.

9.2. Del fundamento a la practica contemporanea

Otro aspecto que conviene retener es que los fundamentos clasicos siguen siendo relevantes
incluso cuando se trabaja con herramientas modernas. Los modelos de programacion paralela,
las APIs histéricas y la distinciéon entre memoria compartida y distribuida, siguen apareciendo en

bibliotecas de alto nivel, frameworks de datos y entornos de aceleracion contemporaneos.

En ese sentido, aprender paralelismo no equivale a memorizar tecnologias pasajeras. Supone
construir una base conceptual que permita entender por qué una herramienta funciona, en qué
contexto resulta adecuada y cudles son sus limites. Esa base es la que hace posible adaptarse a

nuevas bibliotecas y nuevas plataformas sin empezar siempre desde cero.

9.3. Continuidad del estudio

Este libro presentd conceptos y herramientas contemporaneas para introducir el estudio del
paralelismo desde una perspectiva a la vez conceptual y practica. A lo largo del recorrido se
abordaron modelos, métricas, arquitecturas y bibliotecas que permiten comprender cémo se
descompone un problema, cémo se distribuye el trabajo y bajo qué criterios conviene evaluar el

rendimiento obtenido.
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Si bien aqui fue necesario separar algunos conceptos para volverlos mas claros en un trayecto
introductorio, conviene subrayar que, en aplicaciones reales, paralelismo, concurrencia y sistemas
distribuidos suelen convivir. Un mismo sistema puede coordinar multiples tareas concurrentes,
paralelizar partes de su computo y, al mismo tiempo, repartir trabajo o datos entre varios nodos.
Por ese motivo, el cierre de este libro no debe leerse como un punto final, sino como una base

desde la cual pueden continuarse varias lineas de profundizacion.

Una de esas lineas de continuidad aparece en el estudio mas profundo de modelos y herramientas
ya introducidos de manera inicial en el recorrido. En ese marco, una posibilidad clara es avanzar
hacia MPI en un nivel mas desarrollado. El uso introductorio de operaciones colectivas permite
comprender el modelo, pero un estudio posterior podria incorporar topologias, patrones de

comunicacién mas complejos y escenarios mas cercanos a cllsteres reales.

También existe una continuidad natural hacia frameworks y modelos mas recientes, como Dask,
Ray o enfoques de dataflow. Estos temas no fueron desarrollados en el cuerpo principal del libro
porque exceden su caracter introductorio, pero constituyen una expansidn razonable para quien
quiera conectar fundamentos de paralelismo con ecosistemas contemporaneos de datos y sistemas

distribuidos.

Por dltimo, puede profundizarse el estudio de GPU desde una perspectiva mas cercana a la
optimizacién fina, incorporando herramientas de profiling especificas, andlisis detallado de kernels

y estrategias avanzadas de memoria.
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10 Anexo: trabajos practicos integradores

Este anexo reline propuestas de trabajo practico para acompaniar el recorrido conceptual del libro.
Su propdsito es convertir las ideas de descomposicién, medicion, speed-up, eficiencia, vectorizacion

y uso de GPU en experiencias reproducibles de programacion y anlisis.

Las actividades no buscan reemplazar el desarrollo tedrico de los capitulos, sino ofrecer situaciones
concretas en las que sea necesario decidir una estrategia, implementar variantes comparables,
medir con cuidado y explicar los resultados obtenidos. Por ese motivo, cada trabajo incluye

objetivos, consignas, criterios de medicion, estructura de informe y condiciones de entrega.

10.1. Criterios generales de medicion

En todos los trabajos conviene definir una linea de base clara. Habitualmente sera la versién
secuencial, aunque en algunos casos puede utilizarse otra implementacién de referencia si se

justifica. El speed-up debe calcularse a partir de tiempos promedio:

T
S = base
T

metodo

La eficiencia o performance porcentual puede expresarse como:

E:§><100
p

cuando existe una cantidad de procesos, workers o hilos comparable. Si se informa performance

en otro sentido, debe aclararse la definicién utilizada.
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Para medir tiempos en Python se recomienda usar time.perf _counter (), repetir cada ejecucion
varias veces y reportar promedios. Cuando se utilice Numba, debe considerarse una corrida de
calentamiento para no mezclar el tiempo de compilacién just in time con el tiempo de ejecucion.
Cuando se utilice GPU, debe sincronizarse el dispositivo antes de detener el temporizador de la

etapa medida.

10.2. Trabajo practico 1: suma paralela de un vector

10.2.1. Objetivo

El objetivo de este trabajo es comparar una version secuencial de suma de un vector con variantes
basadas en threads y procesos. El ejercicio permite observar el costo de repartir trabajo, el efecto del
Global Interpreter Lock (GIL) en tareas CPU-bound y la diferencia entre concurrencia y paralelismo

efectivo en Python.

10.2.2. Punto de partida

La version secuencial puede tomar como referencia el siguiente programa. Se usa una lista de
Python para mantener explicito el costo del recorrido y evitar que una biblioteca numérica realice

optimizaciones que no forman parte del objetivo inicial.

from time import perf_counter

def sum_elements(values):
total = 0.0
for value in values:
total += value

return total

if _name _ == "__main__":

complexity = 1_000_000
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values = [float(index) for index in range(complexity)]

start = perf_counter ()
result = sum_elements(values)

elapsed = perf_counter() - start

print ("Result:", result)
print("Time:", elapsed)

print ("Complexity:", complexity)

10.2.3. Consignas

Implementar y comparar las siguientes variantes:

= version secuencial;
= version con threads;

= versidn con procesos.

Ejecutar las variantesconp = 1, 2, 4, 8, 16, siempre que el equipo utilizado permita esos va-

lores de manera razonable. Utilizar al menos tres tamafos de problema: uno pequefio, uno interme-

dio y uno grande. Por ejemplo, pueden emplearse ¢ = 12,c = 1_000_000y c

= 100_000_000,

ajustando el tamafio si la memoria disponible no permite completar la ejecucion.

Para cada combinacion se deben realizar varias corridas y reportar el tiempo promedio. La medicion

debe concentrarse en el cémputo y en los costos propios de la estrategia elegida, aclarando si la

creacion de datos queda incluida o excluida.

10.2.4. Resultados esperados

El informe debera incluir una tabla con las siguientes columnas:

= algoritmo;
= complejidad;

m procesos, workers o threads utilizados;
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= tiempo promedio;
= speed-up;
» eficiencia o performance porcentual;

= equipo utilizado.

También debe identificarse el mayor speed-up y la mayor eficiencia para cada tamario de proble-

ma.

10.2.5. Informe

El informe debera incluir:

= objetivo del trabajo;

» descripcidon breve de las variantes implementadas;

= entorno de ejecucién: CPU, cantidad de nucleos fisicos y l6gicos, RAM, sistema operativo y
version de Python;

= metodologia de medicidn: valores de p, valores de c, cantidad de corridas y forma de calcular
los tiempos reportados;

= tabla de resultados;

» andlisis de los resultados;

= conclusiones sobre los limites observados al aumentar la cantidad de workers o el tamafo
del problema;

= cddigo utilizado.

10.2.6. Entrega

La entrega debera incluir un informe en PDF o Markdown y el cédigo utilizado para generar los

resultados.
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10.3. Trabajo practico 2: multiplicacion de matrices

10.3.1. Objetivo

El objetivo de este trabajo es comparar distintas estrategias para multiplicar matrices cuadradas
en Python. La multiplicacién de matrices permite observar el costo computacional de un algoritmo
regular, la importancia de la localidad de memoria, el efecto de la transposicién, el limite de
threading en cargas CPU-bound vy la diferencia entre implementar paralelismo manual o delegar

trabajo a bibliotecas optimizadas.

10.3.2. Implementaciones requeridas

Implementar y comparar las siguientes versiones:

= secuencial tradicional;

= secuencial con matriz transpuesta;
» threading;

» multiprocessing;

= NumPy;

= Numba CPU;

s PyTorch CPU;

» PyTorch GPU, si el hardware disponible lo permite.

Todas las versiones deben calcular el mismo resultado para una misma entrada. Para verificarlo,
debe reportarse un checksum o una métrica equivalente. Si los checksums difieren entre métodos

para la misma complejidad, se debe revisar la implementacién antes de interpretar tiempos.

10.3.3. Consignas

Ejecutar el benchmark con al menos las siguientes combinaciones:

Workers Complejidad

1 512
4 512
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Workers Complejidad

4 1024
Ncleos fisicos disponibles 1024

Usar una semilla fija para generar datos reproducibles. Registrar tiempos, checksums, speed-ups y

eficiencias. En PyTorch GPU, sincronizar el dispositivo antes de detener el temporizador.

10.3.4. Resultados esperados

Armar una tabla de resultados para cada combinacién ejecutada. La tabla debera incluir:

= método;

= tiempo promedio en segundos;
= checksum;

= speed-up;

= performance o eficiencia porcentual.

La versidn secuencial tradicional debe utilizarse como linea de base, salvo que el informe justifique

explicitamente otra referencia.

10.3.5. Preguntas de analisis

Responder brevemente:

» ;Por qué threading no necesariamente mejora en esta carga de trabajo?

m ;Qué explica la mejora de las versiones con matriz transpuesta?

» ;El speed-up de multiprocessing es lineal con la cantidad de workers? ;Por qué?
» ;Qué aporta numba.njit incluso cuando no se activa paralelismo explicito?

» ;Puede aparecer una eficiencia superior al 100 %? ;Como debe interpretarse?

= ;Qué diferencias aparecen entre NumPy, Numba y PyTorch para este problema?
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10.3.6. Informe

El informe debera incluir:

m objetivo del trabajo;

» descripcion breve del problema y de las variantes implementadas;

= entorno de ejecucion: CPU, nlcleos fisicos y l6gicos, RAM, sistema operativo, versiéon de
Python, versiones de bibliotecas relevantes y GPU si corresponde;

= metodologia de medicién: combinaciones ejecutadas, semilla utilizada, cantidad de corridas
y forma de calcular los tiempos reportados;

= tablas de resultados;

= verificacién de checksum;

» andlisis a partir de las preguntas propuestas;

= conclusiones sobre qué estrategia resultd mas adecuada y bajo qué condiciones;

= cddigo utilizado.

10.3.7. Entrega

La entrega debera incluir un informe en PDF o Markdown y el cédigo utilizado para generar los

resultados.

10.4. Trabajo practico 3: filtro de Sobel para deteccidon de bordes

10.4.1. Objetivo

El objetivo de este trabajo es implementar y comparar distintas versiones del filtro de Sobel. El
caso permite estudiar un patron de computo regular sobre imagenes, basado en vecindades locales
de 3 x 3,y analizar cdmo cambian las decisiones de implementacién al pasar de loops explicitos a
NumPy, Numba, PyTorch y GPU.

El filtro de Sobel estima cambios de intensidad en una imagen en escala de grises mediante dos
mascaras de convolucién. Una mascara aproxima variaciones horizontales y la otra variaciones

verticales. Para cada pixel interior se toma una vecindad 3 x 3, se aplican ambas mascaras
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mediante productos elemento a elemento y sumas, y luego se combinan los resultados parciales

para obtener una magnitud de borde.

En términos de calculo, si la intensidad se representa como I(x, y), el gradiente puede escribirse
como:

VI - (8[ 8[)

dx’ By

En imagenes digitales, esas derivadas se aproximan con diferencias finitas y mascaras discretas.
Sobel combina derivacién y suavizado local mediante pesos como 1-2-1, lo que permite detectar

bordes de manera simple y suficientemente estable para un trabajo introductorio.

10.4.2. Conversion a escala de grises

El trabajo debe aplicarse sobre imagenes en escala de grises. Si la imagen original estd en RGB,

debe convertirse a una Unica intensidad por pixel. Un criterio habitual de luminancia es:

I =0.299R + 0.587G + 0.114B

El criterio matematico de conversion debe mantenerse equivalente entre implementaciones para

que los tiempos y la métrica de salida sean comparables.

Una versién secuencial pura puede escribirse asi:

# rgb: lista 2D de pixeles, cada pixel como tupla o lista (R, G, B)
gray = []
for row in rgb:

gray_row = []

for red, green, blue in row:

intensity = int(0.299 * red + 0.587 * green + 0.114 * blue)

intensity = O if intensity < O else 255 if intensity > 255 else intensity
gray_row.append(intensity)

gray .append (gray_row)
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Una versién vectorizada equivalente con NumPy puede escribirse asi:

import numpy as np

# rgb: arreglo HxWx3 con canales R, G, B

rgb = np.asarray(img_rgb, dtype=np.float32)

gray = 0.299 * rgb[:, :, 0] + 0.587 * rgb[:, :, 1] + 0.114 * rgb[:, :, 2]
gray_u8 = np.clip(gray, 0, 255).astype(np.uint8)

10.4.3. Ejemplo minimo de Sobel

import numpy as np

image = np.array([
(10, 10, 10, 101,
(10, 80, 80, 10],
(10, 80, 80, 10],
(10, 10, 10, 10],

], dtype=np.float32)

kernel_x = np.array([[-1, O, 1], [-2, O, 2], [-1, O, 1]1], dtype=np.float32)
kernel_y = np.array([[1, 2, 1], [0, O, 0], [-1, -2, -1]], dtype=np.float32)

patch = image[0:3, 0:3]

gx = np.sum(patch * kernel_x)

gy = np.sum(patch * kernel_y)

gradient = np.sqrt(gx * gx + gy * gy)

print (f"gx={gx:.2f}, gy={gy:.2f}, |grad|={gradient:.2f}")

10.4.4. Etapa 1: CPU secuencial, Numba CPU y NumPy

Implementar y comparar:
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= versidn secuencial;
= version Numba paralela sobre CPU;

= version NumPy.
Ejecutar las tres versiones sobre imagenes de al menos estos tamafos:

m 750 x 750;
= 1500 x 1500;
= 3000 x 3000;

m 6000 x 6000, si la memoria disponible lo permite.

Medir por separado el tiempo de conversién RGB a gris y el tiempo de aplicacién de Sobel. También
debe reportarse el tiempo total como suma de ambos. La carga y guardado en disco no deben

incluirse en esos tiempos.

10.4.5. Etapa 2: Numba GPU

Implementar una version Numba GPU del filtro de Sobel. La medicién debe separar, cuando

corresponda:

= tiempo de transferencia CPU a GPU;

tiempo de conversién RGB a gris, si se realiza en GPU;

tiempo de aplicacién de Sobel;

tiempo de transferencia GPU a CPU;

tiempo total considerado para la comparacion.

Antes de detener el temporizador de una operacion GPU debe sincronizarse el dispositivo. El

informe debe aclarar qué tiempos se incluyen en el speed-up reportado.

10.4.6. Etapa 3: PyTorch CPU y PyTorch GPU

Implementar y comparar:

= versiéon PyTorch CPU;

m version PyTorch GPU, si el hardware disponible lo permite.
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La versién PyTorch debe mantener el mismo criterio de conversidén a escala de grises y una
formulacién equivalente del filtro. Si se utiliza convolucién mediante tensores, el informe debe

explicar brevemente como se representan las mascaras de Sobel.

10.4.7. Métrica de salida

Como métrica simple de salida se utilizara el porcentaje de pixeles blancos de la imagen Sobel:

% blancos — cantidad de pixeles con valor 255 100

cantidad total de pixeles

Esta métrica no reemplaza la inspeccion visual, pero permite comparar rapidamente si las variantes

producen resultados compatibles.

10.4.8. Resultados esperados

Para cada tamarfio de imagen, armar una tabla con las siguientes columnas:

= método;

= tiempo RGB a gris en segundos;
» tiempo Sobel en segundos;

= tiempo total en segundos;

m porcentaje de pixeles blancos;

= speed-up;

= performance o eficiencia porcentual.

Los tiempos, speed-ups y porcentajes deben calcularse a partir de promedios de varias corridas.

10.4.9. Preguntas de analisis

Responder brevemente:

» ;Qué diferencias de tiempo se observan entre secuencial, NumPy y Numba CPU?

= ;Cémo evoluciona el speed-up al aumentar el tamafo de imagen?
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» ;Las salidas son equivalentes en términos visuales y en porcentaje de pixeles blancos?

= ;En qué tamafos de imagen se amortiza el costo de transferir datos entre CPU y GPU?

= ;Como se comparan Numba GPU y PyTorch GPU para este problema?

» ;Qué factores podrian explicar diferencias entre métodos aun cuando implementan el mismo

filtro?

10.4.10. Informe

El informe debera incluir:

= objetivo del trabajo;

» descripcion breve del filtro de Sobel y de las variantes implementadas;

= entorno de ejecucion: CPU, nlcleos fisicos y légicos, RAM, sistema operativo, version de
Python, versiones de bibliotecas relevantes y GPU si corresponde;

s metodologia de medicién: tamafos de imagen, cantidad de corridas, forma de calcular
promedios, exclusion de 1/O y sincronizaciéon en GPU;

= tablas de resultados por tamafio de imagen;

m comparacion visual breve de las salidas;

» andlisis a partir de las preguntas propuestas;

m conclusiones sobre qué estrategia resultdé mas adecuada y bajo qué condiciones;

= cddigo utilizado.

10.4.11. Entrega

La entrega debera incluir un informe en PDF o Markdown, el cédigo utilizado y una muestra

representativa de las imagenes de salida.

10.5. Trabajo practico 4: procesamiento de video 4K con PyTorch

10.5.1. Objetivo

El objetivo de este trabajo final es integrar el recorrido practico en una aplicacion visible: procesar

un video 4K de aproximadamente 30 segundos mediante un filtro elegido por cada estudiante
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o grupo. El trabajo combina procesamiento de imagenes, tensores, CPU, GPU, benchmarking y

manejo cuidadoso de memoria.

El video debe procesarse frame por frame o en lotes pequefios. Cada frame se trata como una
imagen estatica. Una vez procesados los frames, debe reconstruirse el video final y reincorporarse

el audio original si el material de entrada lo contiene.

10.5.2. Filtros posibles

El filtro elegido debe poder implementarse tanto en versién secuencial como en PyTorch. Algunas

opciones posibles son:

» escala de grises o luminancia;
= desenfoque gaussiano;

= realce de nitidez;

= emboss o efecto relieve;

» deteccion de bordes con Laplaciano;
= Prewitt o Scharr;

® Sepia;

= inversién de colores;

= umbralizacién binaria;

= posterizacion;

m ajuste de brillo y contraste;

= vineta simple;

» pixelado por bloques;

= deteccion de movimiento simple mediante diferencia entre frames consecutivos.

El filtro elegido debe mantenerse equivalente entre implementaciones para que la comparacién

sea valida.

10.5.3. Implementaciones requeridas

Desarrollar al menos estas versiones:

= versidn secuencial en Python, utilizada como linea de base;
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m versiéon PyTorch sobre CPU;

» version PyTorch sobre GPU, si el hardware disponible lo permite.

Si no se dispone de GPU compatible, el informe debe indicarlo explicitamente y comparar la version

secuencial con PyTorch CPU.

10.5.4. Manejo de memoria

No debe cargarse el video completo en memoria. Un frame 4K de 3840 x 2160 pixeles con tres
canales en uint8 ocupa cerca de 25 MB sin compresién. Si se convierte a float32, puede superar
los 95 MB por frame. A 30 cuadros por segundo, un video de 30 segundos contiene alrededor
de 900 frames. Por ese motivo, almacenar todos los frames y sus tensores intermedios puede

requerir decenas de GB de memoria.

La estrategia recomendada es procesar el video como flujo:

= |eer un frame;

» convertirlo al formato requerido por la implementacion;
» aplicar el filtro;

= escribir el frame procesado;

n |iberar referencias a arreglos o tensores intermedios;

m continuar con el siguiente frame.

También puede trabajarse con lotes pequenos si la memoria disponible lo permite. En ese caso, el
informe debe justificar el tamaio de lote utilizado. En GPU, debe transferirse al dispositivo solo el

frame o lote actual y evitar mantener el video completo en memoria del acelerador.

Para reconstruir el video, conviene separar el filtrado de la reincorporacién del audio. Una estrategia
habitual es generar primero el video procesado y luego combinarlo con la pista de audio original
mediante una herramienta externa como ffmpeg. Ese paso debe documentarse, pero no debe
mezclarse con el tiempo de filtrado si el objetivo del benchmark es comparar implementaciones

de computo.
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10.5.5. Benchmarking

El informe debera medir y reportar:

= tiempo de lectura o decodificacion de frames;

= tiempo de filtrado;

= tiempo de escritura o codificacion;

= tiempo total del pipeline;

» cantidad de frames procesados;

= resolucién del video;

= cuadros por segundo del video original;

= frames por segundo efectivos del procesamiento;

= herramienta o codec utilizado para reconstruir el video;
® uso aproximado de memoria, si puede registrarse;

» speed-up de PyTorch CPU y PyTorch GPU respecto de la versidn secuencial.

Cuando se use GPU, debe sincronizarse antes de detener el temporizador de la etapa de filtrado.
Si se mide el pipeline completo, el informe debe aclarar que el tiempo incluye costos de lectura,

escritura y reconstruccion del video.

10.5.6. Informe

El informe deberd incluir:

» descripcion del video utilizado: resolucién, duracién, frames por segundo y cantidad total de
frames;

= descripcién del filtro elegido y justificacion breve;

= entorno de ejecucion: CPU, nlcleos fisicos y légicos, RAM, sistema operativo, version de
Python y GPU si corresponde;

m explicacién de las implementaciones desarrolladas;

= metodologia de medicion;

= tabla de resultados;

= andlisis de speed-up y limites observados;

» explicacion del manejo de memoria;

» descripcion del proceso de reconstruccién del video y reincorporacién de audio;
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m conclusiones sobre la estrategia mas adecuada para el caso estudiado;

= cddigo utilizado.

10.5.7. Entrega

La entrega debera incluir un informe en PDF o Markdown, el codigo utilizado y el video procesado

resultante.
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