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Resumen

En la actualidad, Python es uno de los lenguajes mas utilizados en diversas
areas de aplicacion, especialmente por su alto grado de legibilidad y su bajo
esfuerzo de programacion. Sin embargo, Python presenta limitaciones a la hora
de poder optimizar y paralelizar aplicaciones debido a las limitaciones de su
intérprete oficial (CPython), especialmente para aplicaciones CPU-bound. Para
solucionar esta problematica han surgido traductores alternativos, aunque ca-
da uno con un enfoque diferente y con su propia relacién de costo-rendimiento.
En primer lugar, se encuentra PyPy, un compilador JIT enfocado a optimi-
zar algoritmos numéricos; en segundo lugar, aparece Numba, un compilador
JIT que traduce Python en cédigo de maquina optimizado a través de LLVM;
y por ultimo, se presenta Cython, un superset de Python que permite utili-
zar librerfas de C. Las dos ultimas herramientas cuentan con primitivas para
paralelizar algoritmos, auto-vectorizacién de instrucciones, entre otras carac-
teristicas habituales del procesamiento paralelo.

Ante la ausencia de estudios comparativos en el estado del arte, en esta
tesina se realizé una evaluacion de las prestaciones (rendimiento y esfuerzo de
programacién) de dichos traductores, utilizando como caso de estudio N-Body,
un problema popular en simulacién y con alta demanda computacional. Para
cada uno de estos traductores se desarrollaron diferentes algoritmos, partiendo
desde una version base e introduciendo optimizaciones de forma incremental
hasta llegar a la version final. Estos fueron ejecutados en una arquitectura
multicore Intel de 56 nticleos, en donde se pudo notar que PyPy y CPython
produjeron un bajo rendimiento debido a sus limitaciones a la hora de paraleli-
zar algoritmos; mientras que en sentido opuesto, Numba y Cython presentaron
rendimientos notablemente superiores a los tltimos y cercanos a los de una im-
plementacion de C+OpenMP, demostrando ser opciones viables para acelerar
algoritmos numéricos. En cuanto al esfuerzo de programacion, Cython requirié
conocimiento adicional de C+OpenMP junto con un proceso mas laborioso de
ejecucion. Por su parte, Numba tom6 un mayor ntimero de lineas de cédigo
aunque resulté mas simple gracias a su enfoque de decoradores y a la posibi-
lidad de reutilizar el codigo CPython de base.

En base a lo anterior, se puede afirmar que en contextos similares a los de
este estudio tanto Numba como Cython pueden ser potentes herramientas para
acelerar aplicaciones CPU-bound desarrolladas en Python. La eleccion entre
uno y otro estard mayormente determinada por el enfoque que el equipo de
desarrollo encuentre mas conveniente, considerando las caracteristicas propias
de cada uno.
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Capitulo 1

Introduccion

En primer lugar, se presenta la motivacién de este trabajo (Seccién 1.1);
posteriormente, se describen los objetivos y la metodologia empleada (Seccién
1.2); luego, se mencionan las contribuciones del trabajo (Seccién 1.3); y por
ultimo, se mencionan las publicaciones que derivan de esta tesina (Seccién 1.4)
y se describe la organizacién del documento (Seccién 1.5).

1.1. Motivacion

Desde su surgimiento a comienzos de la década del 90, Python se ha con-
vertido en uno de los lenguajes mas populares en la actualidad. De acuerdo
con la edicion de Noviembre de 2021 del indice TIOBE, Python se ubica en la
primera posicién de los lenguajes més populares en el tltimo ano [1].

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado, inter-
activo, dindmico y multi-paradigma [2]. Su notable poder de programacién
se debe a su sintaxis limpia y clara, la cual provoca que el esfuerzo de pro-
gramacién sea menor comparado con otros lenguajes [3, 4]. Entre las dreas
de aplicacion, se pueden mencionar desarrollo web, educacion, aplicaciones de
escritorio, desarrollo de videojuegos, inteligencia artificial, web scraping, pro-
cesamiento de imdgenes, entre otras [5, 6].

En simultdneo al crecimiento de Python, el cémputo de altas prestacio-
nes (HPC, por sus siglas en inglés) ha tomado mayor relevancia debido a la
constante necesidad de disminuir el tiempo de respuesta y al crecimiento ver-
tiginoso de los datos a procesar [7, 8, 9]. Por su parte, Python no ha sido
ajeno a esta cuestién, existiendo diferentes alternativas que permiten explotar
capacidades de concurrencia y paralelismo.

El intérprete oficial de Python es conocido como CPython [10], el cual
presenta limitaciones al momento de implementar soluciones multi-hiladas. En



particular, el principal problema es la utilizacién de un componente llamado
Global Interpreter Lock (GIL), el cual permite que solo un hilo se ejecute a
la vez. Esta caracteristica afecta fuertemente a las aplicaciones CPU-bound *,
yva que llevan a que su ejecucion sea de forma secuencial. Para solucionar
esta limitacion, se suele utilizar procesos en vez de hilos, pero hay que tener
en cuenta que el consumo de recursos es mayor y que aumenta el costo de
programacién por tener un espacio de direcciones distribuido [11].

Aunque existen intérpretes alternativos a CPython, algunos de estos tam-
bién presentan el mismo problema. Tal es el caso de PyPy, un compilador
Just-In-Time (JIT) % que estd enfocado en el rendimiento del sistema [12, 13].
En sentido opuesto, existen intérpretes que optan por no utilizar el GIL en sus
implementaciones, como por ejemplo Jython, una implementacién de Python
que se ejecuta sobre la maquina virtual de Java [14, 15]. Gracias a esto, Jython
otorga la posibilidad de desarrollar programas multi-hilados sin la limitacién
del GIL. Lamentablemente, Jython emplea la versiéon 2 de Python, la cual se
encuentra actualmente discontinuada [16, 17]. Esto ultimo, limita el soporte
a futuro para sus programas y la posibilidad de aprovechar las caracteristicas
que proveen las versiones posteriores del lenguaje.

Por otro lado, otros traductores optan por ofrecerle al programador des-
activar este componente, tal como es el caso de Numba, un compilador JIT
que traduce Python en cédigo de maquina optimizado [18]. Numba utiliza una
caracteristica de Python conocida como decoradores [19], para intervenir lo
menos posible en el codigo del programador.

Por 1ltimo, se puede mencionar a Cython, un compilador estatico que per-
mite transpilar 3 Python a C, y luego compilarlo a c6digo objeto [20]. También
permite desactivar el GIL y utilizar librerias de C como OpenMP [21], lo cual
resulta de suma utilidad para desarrollar programas multi-hilados.

Al momento de implementar una aplicacién en Python, se debe seleccionar
qué traductor utilizar. Esta eleccion es fundamental ya que no sélo impac-
tara en el rendimiento del programa sino también en el tiempo requerido para
desarrollo como también en el costo de mantenerlo a futuro. Para no tomar
una decision “a ciegas”, resulta fundamental revisar la evidencia al respecto.
Lamentablemente, la literatura disponible en la teméatica no es exhaustiva.

Si bien existen estudios que contemplan comparaciones de traductores, lo
llevan a cabo usando versiones secuenciales [22, 23], lo que no permite evaluar
sus capacidades de procesamiento paralelo. En sentido contrario, en el caso de si

!Programas que realizan una gran cantidad de calculos utilizando la CPU de manera
exhaustiva.

2Compilacién en tiempo de ejecucién.

3Proceso que realiza una clase especial de compilador en la cual se genera cédigo fuente
en un lenguaje a partir del correspondiente a otro lenguaje.
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usar paralelismo, lo hacen entre lenguajes y no entre traductores de Python [24,
25, 26, 27]. Por otra parte, en la mayoria de ellos no se hace un estudio sobre
la productividad y el esfuerzo de programacion que contrae desarrollar cada
solucién, una cuestién que dia a dia se torna mas importante [28, 29].

En base a lo anterior, resulta fundamental conocer las ventajas y desven-
tajas de diferentes traductores del lenguaje Python tanto en un paradigma
secuencial como multi-hilado, asi como las primitivas y funciones que permi-
ten optimizar cédigo. Por lo tanto, esta tesina se enfoca en su comparacion
considerando no solo el rendimiento, sino también su productividad y esfuerzo
de programacion asociados. Como caso de estudio, se selecciona la simulacion
de N cuerpos computacionales (N-Body), un problema CPU-bound y que re-
sulta popular en la comunidad HPC. Mediante este estudio comparativo se
espera contribuir a programadores de Python para que conozcan fortalezas y
debilidades al momento de implementar paralelismo en memoria compartida.

1.2. Objetivo y metodologia

El objetivo de esta tesina consiste en comparar las prestaciones (rendi-
miento y esfuerzo de programacién) de traductores del lenguaje Python en
una arquitectura multicore, utilizando como caso de estudio el problema de N
cuerpos computacionales con atraccién gravitacional.

Para ello se llevaron a cabo las siguientes actividades:

= Se estudio el problema N-Body y sus requisitos computacionales.

= Se relevo la bibliografia existente en la tematica a partir de la bisqueda
en bases de datos especializadas.

= Se disenaron y desarrollaron diferentes soluciones paralelas usando distin-
tos traductores de Python al problema estudiado, considerando diversas
optimizaciones aplicables.

= Se midié el rendimiento y el esfuerzo de programacién entre las imple-
mentaciones mencionadas y se realizé un andlisis comparativo.

= Se analizaron los resultados para determinar fortalezas y debilidades de
los traductores de Python para aplicaciones que requieran computo in-
tensivo.

11



1.3. Contribuciones
Entre las contribuciones de este trabajo, se pueden mencionar:

» Implementaciones optimizadas y escritas en diferentes traductores de
Python que computen N-Body sobre arquitecturas multicore, las cua-
les se encontraran en un repositorio web publico para beneficio de la
comunidad cientifica®.

= Una comparacion rigurosa de las soluciones para N-Body en arquitec-
turas multicore considerando rendimiento y esfuerzo de programacion.
Estos resultados serviran para que un programador de Python pueda
identificar las fortalezas y debilidades a la hora de utilizarlos, y a su vez
contribuira en la evaluacién del potencial de Python como un lenguaje
de base alternativo en el d&mbito de HPC.

1.4. Publicaciones

Este trabajo ha servido como base para las siguientes publicaciones y pre-
sentaciones orales:

s Andrés Milla y Enzo Rucci. «Acelerando Codigo Cientifico en Python
usando Numbay». En: XXVII Congreso Argentino de Clencias de la
Computacion (CACIC 2021) (oct. de 2021), pag. 12. URL: http://
sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/126012 [30]

» Andrés Milla y Enzo Rucci. Acelerando aplicaciones paralelas en Python:
Numba vs. Cython. Conferencia. PyCon 2021, oct. de 2021. URL: https:
//eventos.python.org.ar/events/pyconar2021/activity/448/ [31]

1.5. Organizacién del documento

El resto del documento se organiza de la siguiente manera. En primer lu-
gar, se presenta el marco tedrico sobre el que se basa el trabajo (Capitulo 2).
Posteriormente se detallan las optimizaciones realizadas sobre N-Body utili-
zando los traductores CPython y Pypy, Numba y Cython (Capitulos 3, 4 y 5,
respectivamente). Luego, se realiza una comparacién sobre las prestaciones
de los traductores mencionados (Capitulo 6) y, por iltimo, se presentan las
conclusiones y los posibles trabajos futuros (Capitulo 7).

‘https://github.com/Pastorsin/python-hpc-study/
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Capitulo 2

Marco teodrico

En este capitulo, inicialmente se presenta a Python como lenguaje de pro-
gramacion junto con sus alternativas para optimizar algoritmos numéricos
(Seccién 2.1); posteriormente se detalla el problema N-Body (Seccién 2.2);
luego, se describe el estado del arte (Seccién 2.3); y por tltimo, se expone un
resumen sobre el presente capitulo (Seccién 2.4).

2.1. Python

Python es un lenguaje de programacién creado en 1991 por Guido van
Rossum [2]. Entre sus caracteristicas més importantes se pueden destacar las
siguientes:

= Es un lenguaje de alto nivel, interpretado, multiparadigma y con tipado
dindamico.
= Se caracteriza porque posee una sintaxis clara y limpia, lo que lo convierte

en un lenguaje con alto grado de legibilidad.

» Es de libre uso y distribucidn, incluso para fines comerciales [32]. Esto
se debe a que el intérprete oficial (denominado CPython) esté bajo una
licencia de cédigo abierto aprobada por la Open Source Initiative®.

= Puede ejecutarse en diversas plataformas, entre las cuales se pueden men-
cionar Windows, macOS y Linux.

En la Figura 2.1 se puede apreciar la implementacién y la ejecucion del
clasico programa “Hola Mundo” en Python. En el archivo run.py se encuentra

1Organizacién dedicada a la promocién del cédigo abierto.

13



la implementacién del programa, en el mismo se utiliza la funcién print para
escribir el string “Hello World!” en la salida estandar del sistema. Luego, el
programa es ejecutado a través de la linea de comandos utilizando el binario
python3, el cual muestra en pantalla el string mencionado previamente.

Archivo run.py

print("Hello World!") $ python3 run.py
Hello World!

Figura 2.1: Implementacion y ejecucion del clasico programa “Hola Mundo”
en Python.

Tal como se mencioné en la Secciéon 1.1, Python es utilizado en diversas
areas debido a su alto poder de programacién. Sin embargo, presenta fuertes
limitaciones al momento de optimizar las aplicaciones por sus caracteristicas
de lenguaje interpretado. En las siguientes secciones se describen diversas al-
ternativas para enmendar esta desventaja, aunque cada una lo realiza con un
enfoque diferente y con su propia relacion de costo-rendimiento.

2.1.1. NumPy

NumPy es un paquete dedicado a la computacion cientifica y numérica [18].
Entre sus caracteristicas se pueden destacar las siguientes:

» Ofrece una gran variedad de utilidades para el computo cientifico, de las
cuales se pueden destacar diversas funciones matemaéticas, generadores
de ntimeros aleatorios, rutinas para algebra lineal, entre otras.

= Mantiene la filosofia de sintaxis clara y limpia de Python, lo que hace que
programadores con diferentes nivel de conocimiento puedan comprender
las operaciones utilizadas.

= Es compatible con un gran nimero de plataformas basadas tanto en
CPUs como GPUs.

= Su nicleo esta escrito y optimizado en C, por lo que sus prestaciones se
acercan a las que proveen implementaciones en este lenguaje.

» Permite realizar operaciones multidimensionales entre arreglos, denomi-
nadas broadcasting (ver Fig. 2.2). Tanto es asi que los conceptos de vec-
torizaciéon, indexacion y transmision de NumPy son los estdndares de
facto de la computacién de arreglos en la actualidad [18].
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= Forma parte de un gran ecosistema de librerias y herramientas para di-
ferentes fines, como por ejemplo scikit-learn?, biopython?, entre otras.

1 import numpy as np

3 N =2

o
=
Il

np.zeros((N, N))
np.ones ((N, N))

=]
oo
]

s AB=A-B

Figura 2.2: Implementacién de una resta bidimensional utilizando NumPy.

A su vez, NumPy permite declarar el tipo de dato de los arreglos mediante
el pardmetro dtype y posibilita indicar la organizaciéon de memoria a través
del pardmetro order. Se puede optar por la organizacién de C (Row major)
indicando order="C’, mientras que por otro lado se puede optar por la orga-
nizacién de Fortran (Column major) especificando order=’F’ (ver Fig. 2.3).

1 import numpy as np
3 N =2

5 A = np.zeros((N, N), order="C", dtype=np.float64)
6 B = np.ones((N, N), order="C", dtype=np.float64)

s AB=A-B

Figura 2.3: Implementacién de una resta bidimensional utilizando NumPy
indicando la organizaciéon de memoria junto con el tipo de dato.

Debido a las caracteristicas mencionadas previamente, se considera a
NumPy como una posible alternativa para acelerar cédigo Python a través de
sus funciones, las cuales se encuentran pre-compiladas en el lenguaje C.

2.1.2. PyPy

Como se mencion6 previamente, CPython es open-source, por lo tanto exis-
ten una gran variedad de intérpretes alternativos [33] y algunos de ellos estén

’https://scikit-learn.org/stable/
3https://biopython.org/
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orientados a acelerar el computo numérico. Tal es el caso de PyPy, un com-
pilador JIT que asegura incrementar la velocidad de ejecucion y disminuir
la memoria utilizada de los programas escritos en Python [12]. Para ello, se
requieren dos condiciones:

= El programa no debe ser de ejecucion corta, es decir, debe ejecutarse al
menos por unos cuantos segundos. Si tarda menos, PyPy no podra opti-
mizar lo suficiente como para que la ganancia de tiempo se vea reflejada
en la ejecucién final [34].

» Debe utilizar la menor cantidad posible de paquetes escritos en C [18],
ya que el compilador JIT no podré optimizar el cédigo fuera de Python.
Por lo tanto, es interesante destacar que debido a que NumPy estd es-
crito en C, no se podra utilizar junto a PyPy para acelerar programas
numéricos [34].

2.1.3. Threading

Python provee soporte para multi-hilado con el fin de acelerar la ejecucion
de las programas. Estas funcionalidades se pueden encontrar en el médulo
threading [35], el cual se encuentra disponible de forma nativa en el lenguaje.

Creacién de hilos El moédulo ofrece dos opciones para crear hilos. A conti-
nuacion se describen ambas.

1. Basada en funciones: Se debe instanciar la clase Thread indicando
en el parametro target la funcién que ejecutara el hilo. Ademsds, se
pueden especificar los argumentos que recibe la funcién mediante el
pardmetro nombrado args (ver Fig. 2.4).

1 from threading import Thread

3 def example(thread_id):
4 print (f"Thread id: {thread_id}!")

¢ Thread(target=example, args=(0,))

Figura 2.4: Ejemplo de la creacion de hilos basada en funciones utilizando el
modulo threading.

2. Basada en clases: Se debe crear una clase que herede de la clase
Thread y luego implementar el método run. En este caso, los ar-
gumentos se deben pasar a través del constructor de la clase (ver
Fig. 2.5).
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9

10

11

from threading import Thread

class MyThread(Thread) :
def __init__(self, thread_id):
super (MyThread, self).__init__Q)
self.thread_id = thread_id

def run(self):
print(f"Thread id: {self.thread_id}")

MyThread (thread_id=0)

Figura 2.5: Ejemplo de la creacion de hilos basada en clases utilizando el

moédulo threading

Ejecucion de los hilos Para ejecutar los hilos se debe invocar al método
de instancia start. En caso de querer bloquear al hilo llamador se debe
utilizar el método de instancia join para esperar a que los hilos invocados
terminen (ver Fig. 2.6).

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

from threading import Thread
T=14

def example(thread_id):
print (f"Thread id: {thread_id}")

# Creacion de T threads:

threads = [
Thread(target=example, args=(thread_id,))
for thread_id in range(T)

# Ejecucion de los T threads:
for thread in threads:
thread.start ()

# Esperar por la finalizacién de los T threads:
for thread in threads:
thread. join()

Figura 2.6: Ejemplo de la ejecucion de hilos utilizando el médulo threading.

Destruccion de los hilos El médulo no ofrece una forma de destruir los
hilos a partir de una sentencia, lo que recae en la responsabilidad al
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programador. Por lo tanto, para destruir un hilo desde el hilo llamador
se deberd realizar mediante excepciones, variables globales o alguna otra
légica impuesta por el programador.

Alcance de datos Al modelarse los hilos mediante funciones o clases, el al-
cance de datos es igual al del lenguaje, threading no ofrece reglas que
modifiquen esto al nivel de librerias como OpenMP [21], es decir, si se
desea trabajar con un dato global, se debera definir un nivel por encima
de las funciones o clases.

Sincronizacién threading ofrece mecanismos para sincronizar los hilos me-
diante exclusién mutua, como locks y semaforos a través de las clases
Lock y Semaphore, respectivamente. Adicionalmente, el médulo permi-
te sincronizar por condicién mediante la clase Condition y establecer
barreras a través de la clase Barrier.

En base a las caracteristicas descritas previamente, hay que tener en cuenta
que al utilizar threading como alternativa para acelerar codigo Python implica
que el programador tenga que especificar el paralelismo explicitamente.

Por 1ltimo, cabe destacar que Python provee otros dos médulos para em-
plear multi-hilado de forma nativa. El primero es conocido como asyncio pero
su uso estd destinado a programas de tipo 10-bound * [36], por lo tanto queda
fuera del objetivo de este trabajo. Mientras que por otro lado, se encuentra la
clase ThreadPoolExecutor correspondiente al médulo concurrent.futures,
pero simplemente se trata de una abstraccién al médulo threading descrito
previamente [37].

2.1.3.1. Limitaciones

El GIL (Global Interpreter Lock) es un componente de CPython, el cual
asegura que solo un hilo se ejecute a la vez. Tal como dice su nombre, se trata
de un lock a nivel global que asegura que el uso de los objetos de Python esté
implicitamente a salvo de las consecuencias indeseables del acceso concurrente,
como condiciones de carrera, deadlocks, entre otras [11].

Tal como se puede apreciar en la Fig. 2.7 esta caracteristica afecta fuer-
temente a las aplicaciones CPU-bound, ya que llevan a que su ejecucion sea
practicamente de forma secuencial, sumado al costo de adquirir y liberar el lock
constantemente. Aun asi, el médulo threading resulta adecuado para aplica-
ciones [0-bound dado que permite llevar a cabo operaciones de entrada/salida
en forma concurrente y por ende reducir el tiempo de ejecucién de este tipo
de aplicaciones.

4Programas que realizan una gran cantidad de operaciones de Entrada/ Salida.
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release acquire release acquire
GIL GIL GIL GIL

Figura 2.7: Comportamiento del GIL en una ejecucién multi-hilada.

2.1.4. Multiprocessing

Multiprocessing es un paquete para Python que provee funcionalidades con
el fin de paralelizar aplicaciones de forma similar al médulo threading (ver
Seccién 2.1.3) [38].

Gracias a la utilizaciéon de subprocesos en lugar de hilos, Multiprocessing
no cuenta con la limitacion del GIL descrita en la Seccién 2.1.3.1. Sin embargo,
hay que tener en cuenta que esto provoca un mayor consumo de recursos, lo
que ocasiona overheads adicionales en la ejecucion, y ademas, al no compartir
memoria, se requiere un mayor esfuerzo de programacion a la hora de comuni-
car datos. No obstante, este paquete queda fuera del alcance del trabajo por
el objetivo propuesto.

2.1.5. Numba

Numba es un compilador JIT que permite traducir cédigo Python a cédigo
de maquina optimizado a través de LLVM °. De acuerdo con su documentacion,
es capaz de alcanzar aceleraciones similares a las de lenguajes compilados como
C, C++ y Fortran [18], sin necesidad de re-escribir su cédigo gracias a un
enfoque de anotaciones llamados decoradores [19].

Compilacién JIT La libreria ofrece dos modos de compilacién: (1) modo
objeto, el cual permite compilar cédigo que haga uso de objetos; (2)
modo nopython, que le permite a Numba generar codigo evitando a la
API de CPython. Para indicar dichos modos, se utilizan los decoradores
@jit y @njit (ver Fig. 2.8), respectivamente [18].

Por defecto, cada funcion sera compilada al momento de ser invocada y
se mantendra en la caché para futuras llamadas. Sin embargo, la inclu-
sion del pardmetro signature provocara que la funcién sea compilada

5The LLVM Compiler Infrastructure, https://11vm.org/
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1 from numba import njit

3 # Equivalente a indicar
4 # @jit(nopython=True)

5 Onjit
6 def f(x, y):
7 return x + y

Figura 2.8: Compilacién en modo nopython.

al momento de la declaracién. En este tdltimo se indicara el tipo de dato
del valor retornado y de los argumentos recibidos por la funcién.

Cabe destacar que Numba también ofrece una compilacion ahead-of-
time [39], lo que permite compilar el programa previo a su ejecucion.

Tipos de datos Si bien Numba infiere los tipos de datos de las variables,
también le da posibilidad al programador de indicarlos y controlar la
organizacién de los datos en memoria de ellos (ver Fig. 2.9).

1 from numba import njit, double

2

3 Onjit(double(double[::1, :],

4 doublel[:, ::1]))
5 def f(x, y):

nimnn

7 z: Vector 2D de tipo Double
8 organizado por columnas.
9 y: Vector 2D de tipo Double
10 organizado por filas.

11 Retorna la suma del producto
12 entre los wvectores z e y.

13 e

14 return (x * y).sum()

Figura 2.9: Compilacién en modo nopython con el parametro signature

Multi-hilado Como se mencioné anteriormente, el decorador @njit le per-
mite a Numba evitar la API de CPython, lo que le brinda la posi-
bilidad al programador de desactivar el GIL mediante la sentencia
@njit(nogil=True), lo cual resulta de sumo interés para desarrollar
programas paralelos [40].

Adicionalmente, Numba permite activar un sistema de paralelizacion
automatica estableciendo el parametro parallel=True, como también
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indicar una paralelizacién explicita mediante la funcién prange (ver
Fig. 2.10), la cual distribuye las iteraciones entre los hilos de manera
similar a la directiva parallel for de OpenMP.

Cabe destacar que Numba se encarga de traducir las zonas paralelas a
diferentes API de hilos mediante librerias internas, las cuales son denomi-
nadas threading layers [41]. Las opciones disponibles son las siguientes:

s default: Es la threading layer por defecto y se encarga de seleccionar
la mejor API de hilos de acuerdo con la configuracion del sistema.

= omp: Esta threading layer utiliza OpenMP como API de hilos.
» tbb: Esta threading layer utiliza TBB® como API de hilos.

s workqueue: Es una implementacion propia de Numba que evita la
ausencia de threading layer en caso de que el sistema no soporte
OpenMP ni TBB.

Como tltima opcién, es importante mencionar que se puede utilizar el
modulo threading y desactivar el GIL a través de Numba, lo que per-
mitira que los hilos se ejecuten de forma paralela. Sin embargo, hay que
tener en cuenta que las threading layers mencionadas previamente no
se activaran, y el programador debera encargarse explicitamente de la
distribucién de trabajo entre los hilos y de su adecuada sincronizacion.

Alcance de datos Numba se encarga de declarar las variables como privadas

a cada hilo si son declaradas dentro del alcance de la zona paralela, y
ademds permite realizar reducciones sobre ellas.

Sincronizacién Numba atin no soporta nativamente primitivas que permitan

controlar la sincronizacion de los hilos, como pueden ser semaforos o
locks [18]. Sin embargo, se pueden utilizar las sentencias de sincronizacién
del médulo threading descrito anteriormente (ver seccién 2.1.3). Hay
que tener en cuenta que en este ultimo caso se estarian utilizando objetos
de Python, y por lo tanto la ejecuciéon va a sufrir el overhead provocado
por los mismos.

Vectorizacion Numba delega en LLVM la autovectorizacion del codigo y la

generacion de instrucciones SIMD, pero le permite al programador con-
trolar ciertos parametros que podrian influir en esta tarea, como la pre-
cision numérica mediante el argumento fastmath=True. También ofrece

Shttps://www.intel.com/content/www/us/en/developer/tools/oneapi/onetbb.
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1 from numba import njit, double, prange

3 Onjit(double(double[::1]), parallel=True)

4 def f(x):

5 win

6 z: Vector 1D.

7 Retorna la suma del wector z mediante
8 una reduccion.

0 nwin

10 N = x.shape[0]

11 z =20

12

13 for i in prange(N):
14 z += x[i]

15

16 return z

Figura 2.10: Compilaciéon en modo nopython con el pardmetro parallel

la posibilidad de utilizar Intel SVML en caso de estar disponible en el
sistema [18].

Integracion con NumPy Cabe destacar que Numba soporta un gran nime-
ro de funciones de NumPy, lo cual le permite al programador controlar
la organizacion de memoria de los arreglos y realizar operaciones entre
ellos [18].

Soporte para GPUs Ademas de CPUs, Numba es capaz de aprovechar las
capacidades de las GPUs, tanto de NVIDIA como de AMD.

2.1.6. Cython

Cython es un compilador estatico para Python creado con el objetivo de
escribir cédigo en C aprovechando la sintaxis simple y clara de Python [20].
En otras palabras, Cython es un superset de Python que permite interactuar
con funciones, tipos y librerias de C.

Flujo de programacion Tal como se puede apreciar en la Fig. 2.11 el flujo
de programacién de Cython es muy diferente al que el programador de
Python esta habituado.

22



*pyx —= Cython — *c —» Ccompiler — *.50

Figura 2.11: Flujo de programacion en Cython.

La principal diferencia es que el archivo que contendra el cédigo fuente
tendra extension .pyx a diferencia de Python, cuya extensién es .py.

Luego, este archivo se debera compilar a través de un archivo setup.py,
en donde se indican los flags de compilaciéon para dar como salida los
siguientes archivos:

1. Un archivo con extension .c, el cual corresponde al codigo transpi-
lado de Cython a C.

2. Un archivo binario con extension .so, el cual corresponde a la com-
pilacién del archivo de C descrito previamente. Este tltimo archivo,
nos permitird importar el médulo compilado en cualquier script de
Python.

Tipos de datos Cython permite declarar variables utilizando los tipos de
datos de C a partir de la sentencia cdef (ver Fig. 2.12). Si bien esto es
opcional, la documentacion lo recomienda para optimizar la ejecucion del
programa, ya que se evita la inferencia de tipos de CPython en tiempo
de ejecucioén [42].

1 cdef int x, y, z

2 cdef float a, b[100], *c
3

4 cdef struct Point:

5 double x

6 double y

Figura 2.12: Variables declaradas con tipos de datos de C en Cython.
Por 1ultimo, cabe destacar que Cython permite indicar la organizacion de
memoria de los arreglos al igual que Numba (ver seccién 2.1.5).

Funciones Existen tres modos para definir una funcién en Cython:

1. Funciones de Python: La funcién se especifica de la misma mane-
ra que se lo hace en Python, utilizando la palabra clave def. Las
mismas reciben y retornan objetos de Python.
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2. Funciones de C': Se especifican con la palabra clave cdef. Las mis-
mas pueden recibir y retornar tanto objetos de Python como valores
de C. Cabe destacar que este tipo de funciones no pueden ser invo-
cadas por fuera del moédulo, es decir, desde un script de Python.

3. Funcion hibrida: Se declara con la palabra clave cpdef. Es similar a
una funciéon de C, con la salvedad de que puede ser invocada fuera
del modulo. Internamente es una funcién de Python que llama a
una funcién de C, por lo que llamadas reiterativas pueden provocar
overhead en el tiempo de ejecucién del algoritmo [42].

Multi-hilado Cython provee soporte para utilizar OpenMP a través del
modulo cython.parallel. El mismo permite utilizar la funcién prange,
la cual posibilita paralelizar bucles mediante el constructor parallel
for de OpenMP. A continuacién se detallan sus argumentos:

» Los argumentos start, stop, step indican el comienzo, fin e in-
tervalo del bucle, respectivamente.

» El argumento nogil permite desactivar el GIL de Python especifi-
cando el valor True.

= Los argumentos schedule y chunksize permiten indicar el schedu-
ling del constructor parallel for de OpenMP. Los valores dispo-
nibles son: static, dynamic, guided y runtime.

= Se puede indicar la cantidad de hilos que van a intervenir en la
seccion paralela a través del argumento num_threads.

Alcance de datos Si se produce una asignacién en un bloque prange, la va-
riable es transpilada como lastprivate en el constructor parallel for.
Esto significa que la variable contendra el valor de la 1iltima iteracion.

Por otro lado, las reducciones son identificadas si se utiliza un operador
“in-situ”. Por ejemplo, la operacién estandar de la suma (x = x + y)
no sera identificada como reduccién, pero la operacion “in-situ” de la
suma (x += y) si (ver Fig. 2.13). Por 1ltimo, cabe destacar que el indice
utilizado en el bloque prange siempre serd lastprivate.
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1 from cython.parallel import prange

3 cdef int i
4 cdef int N = 30
5 cdef int total = O

7 for i in prange(N, nogil=True):
8 total += i

Figura 2.13: Reducciéon utilizando el bloque prange de Cython.

Sincronizacion Se pueden utilizar todas las funciones de sincronizacion que
provee OpenMP a través del modulo openmp de Cython.

Vectorizacion Cython delega la vectorizacién en el compilador de C que
se esté utilizando. Si bien existen soluciones alternativas para forzar la
vectorizacion, nativamente no es soportado por Cython.

Integracion con NumPy Lamentablemente, las operaciones entre vectores
de NumPy no son soportadas por Cython. Sin embargo, como se men-
cioné anteriormente se puede utilizar NumPy para controlar la organi-
zacion de memoria de los arreglos.

Soporte para GPUs Nativamente Cython no provee ninguna funcionalidad
para utilizar GPUs. De todas formas, al ser un superset de Python se
puede combinar con librerias desarrolladas para este fin.

2.2. N-Body

El problema consiste en simular la evolucién de un sistema compuesto por
N cuerpos durante una cantidad de tiempo determinada. Dados la masa y el
estado inicial (velocidad y posicién) de cada cuerpo, se simula el movimiento
del sistema a través de instantes discretos de tiempo. En cada uno de ellos, todo
cuerpo experimenta una aceleracion que surge de la atraccién gravitacional del
resto, lo que afecta a su estado y el de los demads cuerpos.

N-Body es sumamente utilizado para solucionar diversos problemas perte-
necientes a diferentes areas de la comunidad cientifica. Aunque principalmente
se lo utiliza en la astrofisica para simular la fuerza de atracciéon entre galaxias
y estrellas [43], también se puede mencionar uso en dreas muy diferentes como
la biologia computacional [44] o la computacién grafica [45].
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2.2.1. Fundamentos

La fisica subyacente es fundamentalmente la mecénica de Newton [46] apli-
cada en un espacio tridimensional.

Cuando N es igual a 2, la atraccion gravitacional entre dos cuerpos C; y
(5 se calcula mediante la ley de gravitacién universal de Newton (ver Ecua-
cién 2.1), en donde F' corresponde a la magnitud de la fuerza gravitacional
entre los cuerpos; G corresponde a la constante de gravitacién universal ”;
my y ms corresponden a las masas de los cuerpos C; y (s, respectivamente.
Finalmente, r corresponde a la distancia Euclidea ® entre los cuerpos C; y Cs.

G X my X mo

F = — (2.1)
Cuando N es mayor a 2, es decir, cuando hay mas de dos cuerpos en el
espacio. La fuerza de gravitacién sobre un cuerpo se obtiene con la sumatoria
de todas las fuerzas de gravitacién ejercidas por los N — 1 cuerpos restantes.
La fuerza de atraccion se traduce en una aceleracion del cuerpo mediante la
aplicacion de la segunda ley de Newton, la cual esta dada por la Ecuaciéon 2.2,
en donde F' es el vector fuerza, que es calculado utilizando la magnitud obte-
nida con la ecuaciéon de gravitacion y la direccién con el sentido del vector que

va desde el cuerpo afectado hacia el cuerpo que ejerce la atraccion.

F=mxa (2.2)

La aceleracion de un cuerpo se puede calcular a partir de la ecuacién ante-
rior, dividiendo la fuerza total por su masa (ver ecuacién 2.3).

a=— (2.3)

m

Mediante la aceleracion se puede obtener la diferencia de posicion de los
cuerpos utilizando las ecuaciones del movimiento de la mecanica Newtoniana
(ver Ecuaciones 2.4y 2.5).

dl’i

= 24
i (2.4)
dUZ'

=a 2.5
= (2.5)

"Equivalente a 6.674 x 10!
8Se calcula utilizando la formula v/((x2 — 21)2 + (y2 — y1)% + (22 — 21)2), siendo (21, y1,
z1) las coordenadas de C1y (z2, y2, 22) las coordenadas de Cj.
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Por lo tanto, de las férmulas anteriores podemos concluir que durante un
pequeno intervalo de tiempo dt, la aceleracién a; del cuerpo C; es aproximada-
mente constante, por lo que el cambio en velocidad esta dado aproximadamente
por la Ecuacion 2.6.

Luego, el cambio en la posicion de un cuerpo es la integral de su veloci-
dad y aceleracién sobre el intervalo de tiempo dt, el cual se aproxima a la
Ecuacion 2.7. Esta formula emplea el método de integracion velocity verlet, en
el cual una mitad del cambio de posiciéon emplea la velocidad “vieja” mien-
tras que la otra considera la velocidad “nueva”. A su vez, este método es la
aplicacién del esquema de integracién Leapfrog [47].

d;” )dt (2.7)

dp; = v;dt + %dt2 = (v; +

2.2.2. Algoritmo

En el Algoritmo 1 se puede apreciar el pseudocddigo de la solucién a N-Body
utilizando los fundamentos explicados en la Seccién 2.2.1.

Algoritmo 1 N-Body
1: fort=1,...,N do

2: forj=1,...,Ndo

3 Calcular la fuerza de atraccién que ejerce C; sobre C;

4 Sumar las fuerzas que afectan a C;

5. end for

6

7

8:

Calcular el desplazamiento de C}
Actualizar las posiciones del cuerpo C;
end for

Se puede notar que por cada cuerpo del espacio (linea 1) se calcula la fuerza
gravitacional de Newton sobre los cuerpos restantes (lineas 2-5), y luego se
aplica el método de integracion velocity verlet para mover al cuerpo y actualizar
las posiciones (lineas 6-7).

La complejidad de este algoritmo es de O(n?), ya que se requieren n? itera-
ciones para computar las fuerzas que afectan a cada cuerpo del espacio (lineas
1-4).

A la hora de paralelizar el algoritmo hay que tener en cuenta las depen-
dencias de datos. Es decir, el cdlculo de las fuerzas depende de las iteraciones

27



anteriores y para mover al cuerpo se necesita previamente calcular las fuerzas
que lo afectan.

Por 1ltimo, cabe destacar que esta implementacién es conocida en la biblio-
graffa como el método directo (all pairs) [43]. Sin embargo, existen métodos al-
ternativos que pueden resolver N-Body con una complejidad de O(nlogn) [48].
No obstante, estos tltimos quedan por fuera del objetivo de este trabajo.

2.3. Estado del arte

En la literatura disponible, se pueden encontrar algunos trabajos que
evalian aspectos prestacionales de Python.

En [24] se realiz6 un estudio sobre lenguajes de alto nivel para resolver
algoritmos de complejidad NP-Hard. Para ello, se realizaron métricas sobre
escalabilidad, rendimiento y productividad. En particular, se eligi6 a Numba
como traductor de Python, ya que requirié menos modificaciones en el cédigo.
El mismo, se colocé en segunda posicion respecto a productividad, pero con un
rendimiento muy por debajo al de C a medida que se aumenta la escalabilidad
del problema.

En [25] se estudiaron potenciales lenguajes novedosos para la comunidad
de HPC. En particular, Python fue considerado como un lenguaje candidato
por sus caracteristicas de simplicidad, pero se lo descarté por ser un lenguaje
interpretado y con manejo automatico de memoria.

En [22] se muestra a Cython como alternativa para calculo numérico en
soluciones mono-hiladas. El foco del estudio es optimizar la vectorizacién, al
nivel de lenguajes como C y Fortran, es por esto que también se plantean he-
rramientas como F2PY [49], la cual permite transpilar cédigo Python a codigo
Fortran. Como resultado, la utilizacién de Cython lleg6 a aportar rendimientos
casi tan buenos como la utilizacién de Fortran y C, pero de manera mas fécil
para el programador.

En [26] se evalia el rendimiento de Python frente a aplicaciones cientifi-
cas. Para ello, se lo compara con lenguajes como Fortran y C, y se analiza
qué tan eficiente resulta como lenguaje para implementar paralelismo. Como
conclusion, se tuvo que Python es lo suficientemente eficiente para resolver
aplicaciones cientificas de forma paralela, pero esto requiere utilizar librerias
para manejo de vectorizacion, como lo es NumPy, y transpiladores que permi-
tan traducir los bucles de Python a cédigo nativo de C o Fortran.

En [23] se hace un analisis de rendimiento entre las estructuras de datos que
provee Python, utilizando CPython, Cython, Jython y Pypy. En particular,
se elige como caso de estudio una aplicacion empresarial llamada “triReduce”,
la cual realiza calculos financieros de forma secuencial. Como resultado, se
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encontré que ningtn traductor fue superior a otro en términos de rendimiento
para todos los casos.

En [27] se muestra que el pobre rendimiento de Python comparado a len-
guajes como C, se puede minimizar si se utilizan compiladores JIT. Un ejemplo
es Numba que aplica tanto a soluciones secuenciales como paralelas.

En resumen, se puede apreciar que los estudios existentes contemplan com-
paraciones de traductores pero usando versiones secuenciales, lo que no permite
evaluar sus capacidades de procesamiento paralelo. En sentido contrario, en el
caso de usar paralelismo, lo hacen entre lenguajes y no entre traductores de
Python. Por otra parte, en la mayoria de ellos no se hace un estudio sobre
la productividad y el esfuerzo de programacién que contrae desarrollar cada
solucién, una cuestién que dia a dfa se torna mas importante |28, 29].

2.4. Resumen

En este capitulo se presenté a Python como un lenguaje de programacién
de alto nivel con un gran poder de programacién gracias a sus caracteristicas
notables, de las cuales principalmente se destaca su alto grado de legibilidad.
Sin embargo, por su naturaleza de lenguaje interpretado, Python presenta
fuertes limitaciones al momento de optimizar las aplicaciones; por ende, surgen
diferentes alternativas para enmendar este inconveniente.

Una alternativa de bajo costo consiste en utilizar las funciones pre-
compiladas que provee NumPy, una libreria para Python que esta destinada
a la computacion cientifica. De forma similar, se puede optar por PyPy, un
intérprete alternativo a CPython orientado a la optimizaciéon del computo
numérico. En ambos enfoques la optimizaciéon se logra implicitamente por el
uso de cada herramienta.

Por otra parte, las aplicaciones pueden optimizarse mediante paralelismo
explicito usando multi-hilado; para ello Python ofrece el médulo threading.
Resulta importante aclarar que sélo tiene sentido para aplicaciones I0-Bound
debido al componente de CPython denominado GIL, el cual permite que solo
un hilo se ejecute a la vez. En consecuencia, para aplicaciones CPU-Bound, se
suelen utilizar procesos en vez de hilos a través del médulo multiprocessing.
Aun cuando esta alternativa permite ejecucién simultanea de procesos, hay
que tener en cuenta que el consumo de recursos es mayor y que el costo de
programacion aumenta por tener un espacio de direcciones distribuido. Debido
a esto, han surgido alternativas que buscan lograr paralelismo en ejecuciones
multi-hiladas. Entre ellas, se encuentran Numba, un compilador JIT que per-
mite paralelizar aplicaciones interviniendo lo menos posible en el codigo del
programador; y Cython, un superset de Python que permite utilizar librerias
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de C como OpenMP para paralelizar las aplicaciones.

Luego, en este capitulo se describi6 el caso de estudio elegido, N-Body,
un problema CPU-bound con complejidad O(n?) que es sumamente utilizado
en areas cientificas como la astrofisica. El problema consiste en simular la
evolucion de un sistema compuesto por N cuerpos durante una cantidad de
tiempo determinada.

Por tltimo, se describieron trabajos existentes que evalian las prestacio-
nes de Python, tanto en un ambiente secuencial como paralelo, mostrando la
ausencia de un estudio como el que se propone en el presente trabajo.
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Capitulo 3

Optimizaciéon de N-Body
usando CPython y PyPy

En este capitulo, se presentan las diferentes implementaciones propues-
tas (Seccién 3.1); luego, se muestran los resultados experimentales realizados
(Seccién 3.2); y por ultimo, se expone un resumen del presente capitulo (Sec-
ci6én 3.3).

3.1. Implementaciones

En esta seccion se describen las diferentes implementaciones propuestas
utilizando CPython y PyPy como intérpretes. Para ello, se siguié un enfoque
incremental comenzando con una version secuencial (denominada naive) y lue-
go se exploraron diferentes optimizaciones que fueron incorporadas de acuerdo
al resultado encontrado.

3.1.1. Implementacién Naive

Inicialmente se desarrollé una implementacién Python “pura” (denominada
naive) siguiendo el pseudocddigo del Algoritmo 1, la cual puede verse en la
Figura 3.1.
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def nbody(
N, D,
positions_x, positions_y, positions_z,
masses,
velocities_x, velocities_y, velocities_z,
dp_x, dp_y, dp_z,

# For each discrete instant of time

for _

in range(D):

# For every body that exzperiences a force

for

for

i in range(N):
# Initialize the force of the body <
forces_x = forces_y = forces_z = 0.0

# Calculate gravitational force to the rest of the bodies
# Newton's Law of Universal Attraction:
#Fi = (G*mi *mj* (qgj - qi)) / (lqgj - qil =~ 3)
for j in range(N):

# Calculate the distance to the body %:

# (g7 - qi)

dpos_x = positions_x[j] - positions_x[il]

dpos_y = positions_y[j] - positions_y[i]

dpos_z = positions_z[j] - positions_z[i]

# Calculate the distance magnitude:

# 197 - qil

dsquared = (

dpos_x ** 2.0 + dpos_y ** 2.0 + dpos_z ** 2.0 + SOFT

)

# Calculate the mass factor:

# (G * mi * mj)

gm = GRAVITY * masses[j] * masses[i]

# Calculate the Fi denominator:

#1/ lqj - qil =3

d32 = dsquared ** -1.5

# Calculate the force:

# (G *mi * mj * (g7 - qi)) / lqj - qil ~ 3

forces_x += gm * d32 * dpos_x

forces_y += gm * d32 * dpos_y

forces_z += gm * d32 * dpos_z

# Calculate the acceleration vector of body i:
#IM=Fx* Al [|A=F/ M
aceleration_x = forces_x / masses[i]
aceleration_y = forces_y / masses[i]
aceleration_z = forces_z / masses[i]
# Velocity Verlet integrator

#V=V + (A *h) /2) ; h=1
velocities_x[i] += aceleration_x * DT /
velocities_y[i] += aceleration_y * DT /
velocities_z[i] += aceleration_z * DT /
# Save the differential position of body 1t
dp_x[i] = velocities_x[i] * DT

dp_y[i] = velocities_y[i] * DT

dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

2.0
2.0
2.0

i in range(N):

# Update positions of the bodies
positions_x[i] += dp_x[il
positions_y[i] += dp_y[il
positions_z[i] += dp_z[il

Figura 3.1: Implementacién CPython naive.
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Tal como se puede observar en la Fig. 3.1, el bucle de la linea 9 itera por
cada instante discreto de tiempo de la simulacién. Luego, por cada cuerpo
(linea 11) se calcula la fuerza gravitacional ejercidas por los demds cuerpos
(lineas 18-39) y una vez hecho esto, se calcula el desplazamiento del cuerpo
(lineas 41-54) utilizando el método de integracién velocity verlet. Como tultimo
paso de la simulacién, se mueven los cuerpos actualizando su posicién (lineas
56-60).

Para finalizar, cabe destacar que la funcién es invocada utilizando listas de
Python como estructura de datos.

3.1.2. Integracion de NumPy

Como se mencioné en la Seccion 2.1.1, la utilizacién de arreglos de NumPy
permite acelerar el tiempo de cémputo, ya que su nicleo se encuentra imple-
mentado y optimizado en el lenguaje C. Por lo tanto, como segunda optimiza-
cién se opta por utilizar dichos arreglos como estructura de datos. El coédigo
que computa la simulacién es el mismo que el de la versién naive (ver Fig. 3.1).

3.1.3. Broadcasting

Se reemplazaron las operaciones tradicionales entre arreglos por las ope-
raciones entre vectores que provee NumPy (broadcasting). A continuacién se
explica de forma detallada cada operacién vectorial utilizada (ver Fig. 3.2).

» Para cada cuerpo (linea 5) se calcula la distancia con los cuerpos res-
tantes (linea 10). Para ello se restan los vectores de posicién de cada
cuerpo (dimensién (N, 3) 1) con el vector de posicién del cuerpo actual
(dimensién (3)). Esto da como resultado un vector de dimensién (N, 3),
denominado dpos.

= En la linea 13 se calculan las magnitudes de las distancias, elevando al
cuadrado el vector dpos (dimensién (N, 3)) y sumando cada vector de
dimensién 3 a través del eje 1. Esto produce un vector de dimensién (N)
denominado dsquared, al que luego se le suma la constante de suavizado?.

= En la linea 16 se calculan los factores de masa, multiplicando el vector
de la masas de cada cuerpo (dimensién (IN)) por el vector del cuerpo

1Segtin la notacién de ejes de NumPy [50], cada componente de la tupla indica la can-
tidad de elementos de la dimensién correspondiente. Por ejemplo, la tupla (N, 3) indica dos
dimensiones, la primera con N elementos y la segunda con 3.

2La suma, de esta constante evita resultados numéricos inconsistentes.
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actual y por la constante de gravitaciéon universal de Newton. Esto da
como resultado un vector de dimensién (N), denominado gm.

En la linea 19 se eleva a —3 el vector dsquared (dimensién (N)), el cual
produce un vector de dimensién (N), denominado d32.

En la linea 21 se calcula parcialmente el vector de fuerzas. Para ello se
multiplica el vector gm (dimensién (N)) por el vector d32 (dimensién
(N)), y luego se transforma la dimensién a (N, 1). Es decir, como sa-
lida se obtendrd un vector de N elementos, y cada uno de ellos tendra
un elemento. Esto es necesario debido a las reglas de broadcasting de
NumPy [51] para la operacion siguiente.

Finalmente, en la linea 24 se totalizan las fuerzas que afectan al cuerpo
actual. Para esto, el vector obtenido previamente (dimensién (NN, 1)) se
multiplica por el vector dpos (dimensién (N, 3)), dando como resultado
un vector parcial de dimensién (N, 3). Luego, se suman los elementos a
través del eje 0 y se obtiene el vector de fuerza de dimensién (3).

En la linea 28 se calcula la aceleracion dividiendo el vector de fuerzas
(dimensién (3)) por la masa del cuerpo actual.

En la linea 31 se actualiza el vector de velocidad del cuerpo actual (di-
mensién (3)) sumando el vector de aceleracién multiplicado por la cons-
DT

tante =

En la linea 33 se calcula el vector de diferencial de posicién (dimensién
(3)), v luego en la linea 37 se lo utiliza para actualizar la posicién de
todos los cuerpos.
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1 def nbody(N, D, positions, masses, velocities, dp):

2 # For each discrete instant of time

3 for _ in range(D):

4 # For every body that experiences a force

5 for i in range(N):

6 # Newton's Law of Universal Attraction:

7 #Fi = (G*mi mj * (q7 - qi)) / (lq7 - qil ~ 3)
8 # Calculate the distances to the body %:

9 # (qj - qi)

10 dpos = np.subtract(positions, positions[i])
11 # Calculate the distance magnitudes:

12 # lqg - qil

13 dsquared = (dpos ** 2.0).sum(axis=1) + SOFT
14 # Calculate the mass factors:

15 # (G * mi * mj)

16 gm = masses * (masses[i] * GRAVITY)

17 # Calculate the Fi denominator:

18 #1/ 1qj - qil =3

19 d32 = dsquared ** -1.5

20 # (G *mi *mj) / lqj - qil = 3

21 gm_d32 = (gm * d32).reshape(N, 1)

22 # Calculate the forces:

23 # (G *mi *» mj * (q - qi)) / lqj - qil = 3
24 forces = np.multiply(gm_d32, dpos).sum(axis=0)
25

26 # Calculate the acceleration vector of body i:
27 #IM=F* Al [|A=F/ M|

28 acceleration = forces / masses[i]

29 # Velocity Verlet integrator

30 # V=V +(MA*h)/2) ; h=1

31 velocities[i] += acceleration * DT / 2.0

32 # Save the differential position of body
33 dpl[i] = velocities[i] * DT

34

35 # Update positions of the bodies

36 for i in range(N):

37 positions[i] += dp[i]

Figura 3.2: Implementaciéon CPython con broadcasting.

3.1.4. Localidad de datos

Con el fin de mejorar la localidad de los datos®, se implementé una versién
que itera los cuerpos de a bloques, en forma similar a [52]. En la misma se busca
minimizar el trafico a la memoria principal utilizando a la memoria caché de
manera mas adecuada.

Como se puede notar en la Figura 3.3 el bucle de la linea 4 itera sobre
bloques de cuerpos, y en el bucle més interno de la linea 13, se calculard la
fuerza de atraccion gravitacional de Newton y luego la integracién de Verlet.
Por tltimo, en el bucle de la linea 46 se actualizan las posiciones iterando de

3Localidad de datos refiere al fenémeno que se produce en un programa cuando este
tiende a acceder a las mismas ubicaciones de memoria (o a ubicaciones cercanas) en un
periodo de tiempo particular.
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a bloques.

1 def nbody(N, D, positions, masses, velocities, dp):

2 # For each discrete instant of time

3 for _ in range(D):

4 for first in range(0, N, BLOCKSIZE):

5 last = first + BLOCKSIZE

6

7 # Init the force

8 forces = np.zeros((BLOCKSIZE, 3), dtype=DATATYPE)

9

10 # Calculate gravitational force to the rest of the bodies
11 # Newton's Law of Universal Attraction:

12 #Fi = (G*mi *mj* (qf - qi)) / (lqj - qil ~ 3)
13 for j in range(N):

14 # Newton's Law of Universal Attraction:

15 #Fi = (G*mi *mj * (q5 - qt)) / (lq - qtl =~ 3)
16 # Calculate the distances to the body i:

17 # (qj - qi)

18 dpos = np.subtract(positions[j], positions[first:last])
19 # Calculate the distance magnitudes:

20 # lq7 - qil

21 dsquared = (dpos #** 2.0).sum(axis=1) + SOFT

22 # Calculate the mass factors:

23 # (G * mi * mj)

24 gm = masses[first:last] * (masses[j] * GRAVITY)
25 # Calculate the Fi denominator:

26 #1/ 1qj - qil =3

27 d32 = dsquared ** -1.5

28 # (G *mi *mj) / lqj - qil = 3

29 gm_d32 = (gm * d32).reshape(BLOCKSIZE, 1)

30 # Calculate the forces:

31 # (G *mi ¥mj * (qj - qi)) / lq7 - qil ~ 3

32 forces += np.multiply(gm_d32, dpos)

33

34 # Calculate the acceleration vector of body i:

35 #IM=F* Al |A=F/ M

36 # f_i =4 - first

37 aceleration = forces / masses[first:last].reshape(BLOCKSIZE, 1)
38 # Velocity Verlet integrator

39 #V=V +(4A*h)/2) ; h=1

40 velocities[first:last] += aceleration * DT / 2.0
41 dp[first:last] = velocities[first:last] * DT

42

43 # Update positions of the bodies

44 for first in range(0, N, BLOCKSIZE):

45 last = first + BLOCKSIZE

46 positions[first:last] += dp[first:last]

Figura 3.3: Implementaciéon CPython utilizando bloques.

3.1.5. Multi-hilado

Se utiliz6 el mdédulo threading de Python para obtener una versiéon multi-
hilada (ver Fig. 3.4). Para ello, cada hilo se encargard de computar una porcién
de los cuerpos denominados chunks para repartir la carga de trabajo.

Dada las dependencias de datos descritas en la Seccién 2.2.2; se necesita

36



explicitar dos barreras para sincronizar los hilos, una para esperar que todos
los hilos calculen el diferencial de posicién (linea 35) y otra para esperar que
todos los hilos actualicen las posiciones (linea 41).
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3.2.

def nbody(N, D, positions, masses, velocities, dp, chunk, barrier):
# For each discrete instant of time

in range(D):

# For every body that experiences a force

for i in chunk:

# Newton's Law of Universal Attraction:

#Fi = (G*mi *mj* (qj - qi)) / (lqj - qil ~ 3)
# Calculate the distances to the body i:

# (q7 - qi)

dpos = np.subtract(positions, positions[i])

# Calculate the distance magnitudes:

# 195 - qil

dsquared = (dpos ** 2.0).sum(axis=1) + SOFT

# Calculate the mass factors:

# (G * mi * mj)

gm = masses * (masses[i] * GRAVITY)

# Calculate the Fi denominator:

#1/ 1qj - qil =3

d32 = dsquared ** -1.5

# (G *mi * mj) / lqj - qil = 3

gm_d32 = (gm * d32).reshape(N, 1)

# Calculate the forces:

# (G *mi *» mj * (qf - qi)) / lqj - qil ~ 3
forces = np.multiply(gm_d32, dpos).sum(axis=0)

# Calculate the acceleration vector of body i:
#IM=F* Al [A=F/ Ml

acceleration = forces / masses[i]

# Velocity Verlet integrator

#V =V +(A*h) /2 ; h=1

velocities[i] += acceleration * DT / 2.0

# Save the differential position of body <
dp[i] = velocities[i] * DT

barrier.wait()

# Update positions of the bodies
for i in chunk:

positions[i] += dpl[il]

barrier.wait ()

Figura 3.4: Implementacién CPython multi-hilada utilizando threading.

Resultados experimentales

En esta seccion se presentan y analizan los resultados experimentales obte-

nidos. Primeramente se detalla el diseno experimental empleado (Seccién 3.2.1)
y posteriormente se analizan los rendimientos alcanzados (Seccién 3.2.2).
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3.2.1. Diseno experimental

Todas las pruebas fueron realizadas en un servidor Dell Poweredge equipado
con 2xIntel Xeon Platinum 8276 de 28 nucleos (2 hilos hw por nicleo) y 256
GB de memoria RAM. El sistema operativo fue Ubuntu 20.04.2 LTS mientras
que los intérpretes utilizados fueron PyPy v7.3.1 y Python v3.8.10 junto con
NumPy v1.20.1.

Para la evaluacion de las implementaciones, se varié la carga de trabajo (N
= {256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192}) y el numero de hilos (T = {2,4,8,16}) ,
mientras que el nimero de pasos de simulacién se mantuvo fijo (I=100). Cada
optimizacién propuesta, fue aplicada y evaluada incrementalmente a partir de
la versién naive 4. Para evaluar el rendimiento se emplea la métrica GFLOPS
(mil millones de FLOPS), utilizando la férmula GFLOPS = %, donde
N es el nimero de cuerpos, I es el niimero de pasos, t es el tiempo de ejecuciéon
(en segundos) y el factor 20 representa la cantidad de operaciones en punto
flotante requerida por cada interaccién °.

En la Tabla 3.1 se describe la version correspondiente a cada optimizacion
probada. El cédigo fuente de cada una de ellas puede verse en el repositorio

de este trabajo ©.

Tabla 3.1: Versionado de las implementaciones de CPython y PyPy.

Versiéon | Etiqueta NumPy | Broadcasting | Multi-hilado | dtype’
python-0.0 | Naive No No No float64
python-1.0 | NumPy Si No No float64
python-2.0 | NumPy+broadcasting Si Si No float64
python-3.0 | Bloques Si Si No float64
python-4.0 | threading Si Si Si float64

I Tipo de dato de NumPy.

3.2.2. Rendimiento

En la Figura 3.5 se pueden observar los rendimientos obtenidos de la ver-
sion naive junto con la incorporacién de NumPy al variar N. Se puede notar
que la incorporacion de arreglos de NumPy sin utilizar broadcasting empeord
el rendimiento 2.9x en promedio, lo que se debe a que los valores se guar-
dan directamente en arreglos de NumPy y al accederlos se deben convertir a

4Cada versién previa estd etiquetada como Referencia en todos los graficos.

5Una convencién ampliamente aceptada en la literatura para este problema.

Shttps://github.com/Pastorsin/python-hpc-study/tree/main/src/versions/
tesina
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objetos de Python, por lo cual se producen conversiones innecesarias. En cam-
bio, en la versién naive esto no sucede debido a que los valores ya se guardan
directamente como objetos de Python.

El problema anterior se solucioné al incorporar broadcasting, es decir, al
realizar operaciones vectoriales entre los arreglos de NumPy. Esto evita las
conversiones innecesarias debido a que las operaciones son llevadas a cabo
internamente en el nicleo de NumPy [51]. Se puede notar que el rendimiento
mejoré 10x en promedio con respecto a la version naive.

B Naive [ NumPysin broadcasting NumPy con broadcasting
05 T
04 +
03 +
(7}
o
(e}
rn
O} 02 +
0.1 +
0.0 -.- -.—.—-—.—
256 512 1024

Figura 3.5: Rendimiento obtenido con la incorporacién de NumPy al variar V.

En la Figura 3.6 se puede ver el rendimiento obtenido para diferentes ta-
manos de bloques al variar N. Sin embargo, el procesamiento por bloques no
mejoro la solucién, degradando el rendimiento 3.4x en promedio.

Tal como se explicé en la Seccion 2.1.3.1, la utilizaciéon de threading para
implementar la solucién multi-hilada empeoro el rendimiento como se puede
observar en la Figura 3.7. Este comportamiento se debe al GIL que posee
CPython, el cual no permite que los hilos se ejecuten de forma paralela y a su
vez provoca un overhead adicional, ya que los hilos adquieren y liberan el GIL
constantemente. Esto ultimo se puede apreciar en las Figuras 3.8 y 3.9, en don-
de se muestran capturas del comportamiento del GIL utilizando la herramienta
per4m [53]. A su vez, se puede observar que cada hilo pasa aproximadamente
el 50 % de su tiempo de ejecucién bloqueado.

Por dltimo, en la Figura 3.10 se presenta el rendimiento obtenido con
CPython en comparacion con PyPy. Se puede notar que el rendimiento de
CPython tiende a crecer a medida que el tamano aumenta, mientras que el
rendimiento de PyPy se mantiene constante.
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B Referencia [l BS=8 BS=16 [l BS=32 BS =64

GFLOPS

256 512 1024

Figura 3.6: Rendimiento obtenido del procesamiento de a bloques al variar N
y BS (tamano del bloque).

B Referencia [l T=2 T=4 P T=8 T=16

GFLOPS

256 512 1024

Figura 3.7: Rendimiento obtenido de la solucién multi-hilada utilizando
threading al variar N y 7' (ntmero de hilos).

40



¥ Mt (R LT

= GIL
+ MainThread

r GIL e ] '
Lock ] - e lOC e g Lk o e i
¥ Thraad-1 L asherphoni] Fetevactag py A
nhees e 15
| e
* GIL s = = s
L] X a e g s e tate L a s (Lo -,
v Thread-2 =ty D W
ety e py 4]
I oyt
L
syt

Figura 3.8: Comportamiento del GIL en la solucién multi-hilada usando
threading.

Summary of threads:
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Figura 3.9: Resumen del comportamiento del GIL en la solucién multi-hilada
usando threading.
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Cabe destacar que la implementacién ejecutada con PyPy fue la version
python-0.0, ya que las demas implementaciones utilizan arreglos de NumPy y
como se mencioné anteriormente PyPy es incapaz de optimizarlos (ver Sec-
cién 2.1.2). Por otro lado, tampoco se evalué la versién multi-hilada, debido
a que PyPy cuenta con el GIL al igual que CPython y los rendimientos seran
similares al ultimo [13].

B Referencia (CPython) [l PyPy

08 T

04 4

GFLOPS

0.0 -
256 512 1024 2048 4096 8192

Figura 3.10: Rendimiento obtenido utilizando CPython y PyPy al variar N.

3.3. Resumen

La implementacién naive de N-Body utilizando CPython, apenas alcanzé
los 0.4 GFLOPS en promedio. Para mejorar la solucién, se integré NumPy;
sin embargo, el rendimiento empeor6 1.9x en promedio, ya que se producian
conversiones innecesarias al utilizar sus arreglos. Para solucionarlo, se opté por
utilizar el broadcasting provisto por el mismo, lo que efectivamente logré una
mejora de 10x en promedio.

Posteriormente, se aplicé un procesamiento por bloques con el fin de me-
jorar la localidad de datos y por ende el rendimiento. Sin embargo, esto fue
contraproducente y empeordé la solucion 3.4x en promedio. A su vez, se probd
multi-hilar la solucién utilizando el médulo threading, pero también se de-
grad6 notablemente el rendimiento debido a que los hilos no se ejecutaron de
forma paralela por las restricciones del GIL, pasando bloqueados el 50 % del
tiempo total.

Por 1ltimo, se probd ejecutar la solucion naive utilizando PyPy como
intérprete. En comparacion a CPython, resulté superior en los tamanos mas
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chicos probados, pero a medida que se aumenté el tamano del problema, PyPy
se mantuvo constante y el rendimiento de CPython aumenté. Por lo tanto, la
version de CPython junto con el broadcasting de NumPy resulté superior en
los escenarios con la mayor cantidad de cuerpos probados.
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Capitulo 4

Optimizacion de N-Body
usando Numba

En este capitulo, se presentan las diferentes implementaciones propues-
tas (Seccién 4.1); luego, se muestran los resultados experimentales realizados
(Seccién 4.2); y por ultimo, se expone un resumen del presente capitulo (Sec-
ci6én 4.3).

4.1. Implementaciones

En esta seccion se describen las diferentes implementaciones propuestas
utilizando Numba. Para ello, se siguié un enfoque incremental comenzando
con una versién secuencial (denominada naive) y luego se exploraron diferentes
optimizaciones que fueron incorporadas de acuerdo al resultado encontrado.

4.1.1. Implementacién Naive

Como implementacién inicial se opté por la descrita en la Seccién 3.1.3, la
cual utiliza las operaciones entre vectores que provee NumPy (broadcasting).

4.1.2. Integracion de Numba

La primera versiéon de Numba se obtuvo al incluir el decorador njit en la
implementacién naive (ver lineas 1-8 de la Fig. 4.1). Se indicé que el cédigo
se compile con precision relajada mediante el parametro fastmath (linea 6),
con el modelo de divisién de NumPy para evitar la verificaciéon de divisién por
cero (linea 7) [18] y con Intel SVML, el cudl es inferido por Numba por estar
disponible en el sistema.
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4.1.3.

enjit(

)

void(

int64, int64,
double[:, ::1], double[::1], double[:, ::1], doublel[:, ::1],

),

fastmath=True,
error_model="numpy",

def nbody(N, D, positions, masses, velocities, dp):
# For each discrete instant of time

for

in range(D):

# For every body that exzperiences a force
for i in range(N):

# Newton's Law of Universal Attraction:

#Fi = (G*mi *mj* (qgj - qi)) / (lqgj - qil =~ 3)
# Calculate the distances to the body i:

# (q7 - qt)

dpos = np.subtract(positions, positions[i])

# Calculate the distance magnitudes:

# 1q7 - qil

dsquared = (dpos ** 2.0).sum(axis=1) + SOFT

# Calculate the mass factors:

# (G * mi * mj)

gm = masses * (masses[i] * GRAVITY)

# Calculate the Fi denominator:
#1/ 1qj - qil =3

d32 = dsquared ** -1.5

# (G *mi *mj) / lqj - qil = 3

gm_d32 = (gm * d32).reshape(N, 1)

# Calculate the forces:

# (G *mi * mj * (q5 - qi)) / lqg - qil =~ 3
forces = np.multiply(gm_d32, dpos).sum(axis=0)

# Calculate the acceleration vector of body i:
#|M=F Al [A=F /M

acceleration = forces / masses[il]

# Velocity Verlet integrator

#V=V +(A*h)/2) ; h=1

velocities[i] += acceleration * DT / 2.0

# Save the new position

dp[i] = velocities[i] * DT

# Update positions of the body 1%
for i in range(N):

positions[i] += dpl[il

Figura 4.1: Implementacion Numba naive

Multi-hilado

Para introducir paralelismo a nivel de hilos, se utilizé la sentencia prange.
Para ello, fue necesario antes separar el bucle que itera sobre los cuerpos (linea
13 de la Fig. 4.1) junto con el bucle que actualiza las posiciones (linea 44 de la
Fig. 4.1) en dos funciones. La primera funcién paralela se encarga de computar
la ley de atraccién gravitacional de Newton y la integracién de Verlet (lineas
1-37 de la Fig. 4.2), mientras que la otra funcién actualiza la posicién de los
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cuerpos (lineas 40-49 de la Fig. 4.2).

1 Onjit(

2 void(int64, doublel[:, ::1], double[::1], doublel[:, ::1], doublel[:, ::1]1),
3 fastmath=True,

4 parallel=True,

5 error_model="numpy",

6 )

7 def calculate_positions(N, positions, masses, velocities, dp):
8 # For every body that exzperiences a force

9 for i in prange(N):

10 # Newton's Law of Universal Attraction:

11 #Fi = (G*mi *mj* (q5 - qv)) / (lqg - qtl = 3)
12 # Calculate the distances to the body i:

13 # (g7 - qi)

14 dpos = np.subtract(positions, positions[i])

15 # Calculate the distance magnitudes:

16 # 197 - qil

17 dsquared = (dpos #** 2.0).sum(axis=1) + SOFT
18 # Calculate the mass factors:

19 # (G * mi * mj)

20 gm = masses * (masses[i] * GRAVITY)

21 # Calculate the Fi denominator:

22 #1/ lqj - qil =3

23 d32 = dsquared ** -1.5

24 # (G *mi * mj) / lqj - qil ~ 3

25 gm_d32 = (gm * d32).reshape(N, 1)

26 # Calculate the forces:

27 # (G *mi ¥mj * (qj - qi)) / lqj - qil ~ 3
28 forces = np.multiply(gm_d32, dpos).sum(axis=0)
29

30 # Calculate the acceleration vector of body <:
31 # |[M=F * Al |A=F/ M

32 acceleration = forces / masses[il

33 # Velocity Verlet integrator

34 #V=V+ (4 *h)/2) ; h=1

35 velocities[i] += acceleration * DT / 2.0

36 # Save the differential position of body <

37 dp[i] = velocities[i] * DT

38

39

40 Onjit(

41 void(int64, doublel:, ::1], doublel:, ::1]1),

42 fastmath=True,

43 parallel=True,

44 error_model="numpy",

445 )

46  def update_positions(N, positions, dp):

47 # Update positions of the bodies

48 for i in prange(N):

49 positions[i] += dpl[il

Figura 4.2: Implementaciéon Numba paralela con broadcasting.
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4.1.4. Arreglos con tipos de datos simples

Se reemplazaron las operaciones vectoriales de NumPy (broadcasting) por
operaciones numéricas, y las estructuras bidimensionales fueron sustituidas por
unidimensionales para ayudar a Numba a la hora de autovectorizar el cédigo
(ver Figuras 4.4 y 4.5).

4.1.5. Operaciones matematicas

Se propone evaluar alternativas para el calculo del denominador de la ley
de atraccion universal de Newton por:

1. Calcular la potencia positiva y luego dividir.

2. Multiplicar por el inverso multiplicativo, calculando la potencia positiva
previamente.

Adicionalmente, se ponen a prueba las siguientes funciones para calcular
las potencias:

1. Funcién pow del médulo math de Python

2. Funcién power que provee NumPy.

4.1.6. Vectorizacion

Como se indic6 en la Seccién 2.1.5, Numba delega la autovectorizacién
en LLVM. Aun asi, se indicaron los flags avx512f, avx512dq, avx512cd,
avxb512bw, avx512vl para favorecer el uso de esta clase particular de instruc-
ciones considerando la plataforma objetivo.

Para esto ultimo, fue necesario especificar el archivo .numba_config.yaml
con el contenido de la Figura 4.3.

1 ENABLE_AVX: 1
2 CPU_FEATURES: +avxb12f,+avxbl2dq,+avx512cd,+avx512bw,+avxb12vl

Figura 4.3: Especificacién de instrucciones AVX-512 con Numba.
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1 Gnjit(

2 void(

3 int64,

4 double[::1], double[::1], doublel[::1],

5 doublel[::1],

6 double[::1], double[::1], double[::1],

7 double[::1], doublel[::1], doublel[::1],

8 ),

9 fastmath=True, parallel=True, error_model="numpy",
10 )

11 def calculate_positions(

12 N,

13 positions_x, positions_y, positions_z,

14 masses,

15 velocities_x, velocities_y, velocities_z,

16 dp_x, dp_y, dp_z,

17 ):

18 # For every body that experiences a force

19 for i in prange(N):

20 # Initialize the force of the body %

21 forces_x = forces_y = forces_z = 0.0

22 # Calculate gravitational force to the rest of the bodies
23 # Newton's Law of Universal Attraction:

24 # Fi = (G*mi *mj* (qf - qi)) / (lqj - qil = 3)
25 for j in range(N):

26 # Calculate the distance to the body u:

27 # (qj - qi)

28 dpos_x = positions_x[j] - positions_x[il]
29 dpos_y = positions_y[j] - positions_y[il]
30 dpos_z = positions_z[j] - positions_z[il]
31 # Calculate the distance magnitude:

32 # 197 - qil

33 dsquared = (dpos_x ** 2.0) + (dpos_y ** 2.0) + (dpos_z #** 2.0) + SOFT
34 # Calculate the mass factor:

35 # (G * mi * mj)

36 gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il

37 # Calculate the Fi denominator:

38 #1/ lqj - qil =3

39 d32 = dsquared ** -1.5

40 # Calculate the force:

41 # (G *mi *» mj * (qj - qi)) / lqj - qil =~ 3
42 forces_x += gm * d32 * dpos_x

43 forces_y += gm * d32 * dpos_y

44 forces_z += gm * d32 * dpos_z

45

46 # Calculate the acceleration wvector of body %:
47 # |[M=F* Al [|A=F/ Ml

48 aceleration_x = forces_x / masses[i]

49 aceleration_y = forces_y / masses[i]

50 aceleration_z = forces_z / masses[i]

51 # Velocity Verlet integrator

52 #V =V + (A *h)/2) ; h=1

53 velocities_x[i] += aceleration_x * DT / 2.0
54 velocities_y[i] += aceleration_y * DT / 2.0
55 velocities_z[i] += aceleration_z * DT / 2.0
56 # Save the differential position of body 2

57 dp_x[i] = velocities_x[i] * DT

58 dp_y[il = velocities_y[i] * DT

59 dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

Figura 4.4: Implementacion Numba sin broadcasting de la funcién que calcula
las posiciones de los cuerpos.
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enjit(

void(
int64,
double[::1], double[::1], doublel[::1],
double[::1], double[::1], double[::1],

),

fastmath=True,

parallel=True,

error_model="numpy",

© 00 N3O A W N

= o=
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def update_positions(
N,
positions_x, positions_y, positions_z,
dp_x, dp_y, dp_z,

e e
o U A W N
—

# Update positions of the bodies

for i in prange(N):
positions_x[i] += dp_x[i]
positions_y[i] += dp_yl[il
positions_z[i] += dp_z[i]

I
S © »

Figura 4.5: Implementacién Numba sin broadcasting de la funciéon que
actualiza las posiciones de los cuerpos.

4.1.7. Localidad de datos

Se desarroll6 una version que emplea procesamiento por bloques para favo-
recer la localidad de datos, de manera similar a la descrita en la Seccién 3.1.4.
Para ello, el bucle de la linea 19 de la Figura 4.4 iterard sobre bloques de
cuerpos, y en otros dos bucles mas internos, se calculara la fuerza de atraccion
gravitacional de Newton (linea 20 de la Fig. 4.6) y la integracién de Verlet
(linea 43 de la Fig. 4.6) respectivamente.

4.1.8. Threading layer

Se vari6 la API de hilos a través de las threading layers que utiliza Numba
para traducir las regiones paralelas. Para ello, se rotaron las opciones: default,
workqueue, omp (OpenMP) y threading. Para las tres primeras no se tuvo
que modificar el cédigo fuente, ya que Numba se encarga de traducir el bloque
prange a la API seleccionada. Sin embargo, no sucedié lo mismo para el caso
de threading, ya que como se puede ver en las Figuras 4.7 y 4.8 se tuvo
que codificar la distribucion de hilos junto con la especificacién del parametro
nogil=True para desactivar el GIL.

Cabe destacar que la opcién tbb no fue utilizada debido a que no se encon-
traba disponible en el equipo de soporte.
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def calculate_positions(
N,
positions_x, positions_y, positions_z,
masses,
velocities_x, velocities_y, velocities_z,
dp_x, dp_y, dp_z,

# Init the force

forces_x = np.zeros(N, dtype=DATATYPE)
forces_y = np.zeros(N, dtype=DATATYPE)
forces_z = np.zeros(N, dtype=DATATYPE)

for b in prange(BLOCKS) :
first = b * BLOCKSIZE
last = first + BLOCKSIZE
# Calculate gravitational force to the rest of the bodies
# Newton's Law of Universal Attraction:
# Fi = (G *mi *mj * (q5 - qi)) / (lqj - qil = 3)
for j in range(N):
for i in range(first, last):
# Calculate the distance to the body %:
# (q7 - qi)
dpos_x = positions_x[j] - positions_x[i]
dpos_y = positions_y[j] - positions_y[i]
dpos_z = positions_z[j] - positions_z[i]
# Calculate the distance magnitude:
# lq7 - qil
dsquared = (
(dpos_x ** 2.0) + (dpos_y #** 2.0) + (dpos_z ** 2.0) + SOFT
)
# Calculate the mass factor:
# (G * mi * mj)
gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il
# Calculate the Fi denominator:
#1/ 1q5 - qil =3
d32 = dsquared ** -1.5
# Calculate the force:
# (G *mi *mj * (q - qi)) / lq7 - qil = 3
forces_x[i] += gm * dpos_x * d32
forces_y[i]l += gm * dpos_y * d32
forces_z[i] += gm * dpos_z * d32

for i in range(first, last):
# Calculate the acceleration wvector of body %:
# IM=F % Al [|A=F /M
# fi =1 - first
aceleration_x = forces_x[i] / masses[i]
aceleration_y = forces_y[i] / masses[i]
aceleration_z = forces_z[i] / masses[i]
# Velocity Verlet integrator
#V=V +(A*xh) /2 ;h=1
velocities_x[i] += aceleration_x * DT / 2.0
velocities_y[i] += aceleration_y * DT / 2.0
velocities_z[i] += aceleration_z * DT / 2.0
# Save the differential position of body ¢
dp_x[i] = velocities_x[i] * DT
dp_y[i] = velocities_y[i] * DT
dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

Figura 4.6: Implementaciéon Numba utilizando bloques.
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1 enjit(

2 void(

3 int64, int64[::1],

4 float32[::1], float32[::1], float32[::1],
5 float32[::1],

6 float32[::1], float32[::1], float32[::1],
7 float32[::1], float32[::1], float32[::1],
8

9

) b

nogil=True, fastmath=True, error_model="numpy",
0 )
11 def calculate_positions(
12 N, chunk,
13 positions_x, positions_y, positions_z,
14 masses,
15 velocities_x, velocities_y, velocities_z,
16 dp_x, dp_y, dp_z,
17 )
18 # For every body that experiences a force
19 for i in chunk:
20 # Initialize the force of the body 1%
21 forces_x = forces_y = forces_z = 0.0
22 # Calculate gravitational force to the rest of the bodies
23 for j in range(N):
24 # Calculate the distance to the body %:
25 dpos_x = positions_x[j] - positions_x[i]
26 dpos_y = positions_y[j] - positions_yl[i]
27 dpos_z = positions_z[j] - positions_z[il]
28 # Calculate the distance magnitude:
29 dsquared = (dpos_x ** 2.0) + (dpos_y ** 2.0) + (dpos_z **x 2.0) + SOFT
30 # Calculate the mass factor:
31 gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il]
32 # Calculate the Fi denominator:
33 d32 = dsquared ** -1.5
34 # Calculate the force:
35 forces_x += gm * d32 * dpos_x
36 forces_y += gm * d32 * dpos_y
37 forces_z += gm * d32 * dpos_z
38
39 # Calculate the acceleration vector of body z:
40 aceleration_x = forces_x / masses[i]
41 aceleration_y = forces_y / masses[i]
42 aceleration_z = forces_z / masses[i]
43 # Velocity Verlet integrator
44 velocities_x[i] += aceleration_x * DT / 2.0
45 velocities_y[i] += aceleration_y * DT / 2.0
46 velocities_z[i] += aceleration_z * DT / 2.0
47 # Save the differential position of body 1%
48 dp_x[i] = velocities_x[i] * DT
49 dp_y[i] = velocities_y[i] * DT
50 dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

Figura 4.7: Implementaciéon Numba de la funcién que calcula las posiciones
de los cuerpos utilizando threading.
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1 enjit(
2 void(
3 int64[::1],
4 float32[::1], float32[::1], float32[::1],
5 float32[::1], float32[::1], float32[::1],
6 ),
7 nogil=True,
8 fastmath=True,
9 )
10 def update_positions(
11 chunk,
12 positions_x, positions_y, positions_z,
13 dp_x, dp_y, dp_z,
14 )
15 # Update positions of the bodies
16 for i in chunk:
17 positions_x[i] += dp_x[i]
18 positions_y[i] += dp_yl[i]
19 positions_z[i] += dp_z[i]

Figura 4.8: Implementacién Numba de la funcién que actualiza las posiciones
de los cuerpos utilizando threading.

1 def nbody(

2 N, D, chunk,

3 positions_x, positions_y, positions_z,

4 masses,

5 velocities_x, velocities_y, velocities_z,

6 dp_x, dp_y, dp_z,

7 barrier,

8 )

9 # For each discrete instant of time

10 for _ in range(D):

11 calculate_positions(

12 N, chunk,

13 positions_x, positions_y, positions_z,
14 masses,

15 velocities_x, velocities_y, velocities_z,
16 dp_x, dp_y, dp_z,

17 )

18

19 barrier.wait()

20

21 update_positions(

22 chunk,

23 positions_x, positions_y, positions_z,
24 dp_x, dp_y, dp_z,

25 )

26

27 barrier.wait()

Figura 4.9: Implementaciéon Numba utilizando threading.
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4.2. Resultados experimentales

En esta seccion se presentan y analizan los resultados experimentales ob-
tenidos. Para ello, inicialmente se especifica el diseno experimental empleado
(Seccién 4.2.1) y luego se analizan los rendimientos obtenidos (Seccién 4.2.2).

4.2.1. Diseno experimental

Todas las pruebas fueron realizadas utilizando el servidor descrito en la
Seccién 3.2.1 junto con Numba v0.52.0. Se mantuvo la configuracion de I,
mientras que se varié el nimero de hilos (7' = {1, 28, 56, 112}) y la carga de
trabajo (N = {4096, 8192, 16384, 32768, 65536, 131072, 262144, 524288} ).

Para evaluar el rendimiento se utilizé la métrica GFLOPS definida en dicha
seccion.

En la Tabla 4.1 se describe la version correspondiente a cada optimizacion
probada, junto con las opciones de compilacién y el tipo de dato utilizado.
El cédigo fuente de cada una de ellas puede verse en el repositorio de este

trabajo !.

Tabla 4.1: Versionado de las implementaciones de Numba.

Versiéon | Etiqueta njit | fastmath | SVML | AVX-512 | parallel | dtype!
python-2.0 | Naive No No No No No float64
numba-0.0 | Integracién de Numba | Si Si Si No No float64
numba-1.0 | Paralela Si Si Si No Si float64
numba-2.0 | Sin broadcasting Si Si Si No Si float64
numba-3.0 | 1° variante matematica | Si Si Si No Si float64
numba-3.1 | 2° variante matemadtica | Si Si Si No Si float64
numba-3.2 | math.pow Si Si Si No Si float64
numba-3.3 | numpy . power Si Si Si No Si float64
numba-3.4 | AVX-512 Si Si Si Si Si float64
numba-4.0 | Bloques Si Si Si Si Si float64
numba-5.0 | float64 estricta Si No Si Si Si float64
numba-5.1 | float32 relajada Si Si Si Si Si float32
numba-5.2 | float32 estricta Si No Si Si Si float32
numba-6.0 | workqueue Si Si Si Si Si float32
numba-6.1 | omp Si Si Si Si Si float32
numba-6.2 | threading Si S1 Si Si S1 float32

I Tipo de dato de NumPy.

https://github.com/Pastorsin/python-hpc-study/tree/main/src/versions/

tesina
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4.2.2. Rendimiento

En la Fig. 4.10 se pueden observar los rendimientos al activar las opcio-
nes de compilacién y aplicar multi-hilado al variar N. Aunque las opciones de
compilaciéon de Numba (njit+fastmath+svml) no tienen incidencia practica-
mente en el rendimiento de esta version, si se aprecia una mejora importante
al utilizar hilos para computar el problema. En particular, se puede notar una
mejora en promedio de 33x y 38 para 56 y 112 hilos, respectivamente.

[l Naive [l Numba Multi-hilado (56 threads) [l Multi-hilado (112 threads)

40 —

20 T

GFLOPS

10+

4096 8192 16384

Figura 4.10: Rendimientos obtenidos para opciones de compilacién y
multi-hilado al variar N.

En la Fig. 4.11 se puede apreciar la mejora significativa que produce emplear
arreglos con tipos de datos simples en lugar de compuestos (un promedio de
41x para el caso de 112 hilos). Si bien el segundo simplifica la codificacién,
también implica organizar los datos en forma de arreglo de estructuras (en
inglés, array of structures), lo que impone limitaciones al aprovechamiento de
las capacidades SIMD del procesador [54]. Adicionalmente, también se puede
notar que el uso de hyper-threading reporta una mejora de aproximadamente
78 % en este caso.

De la Fig. 4.12 se puede observar que practicamente no hay cambios en el
rendimiento por el uso de los diferentes calculos matematicos y funciones de
potencia que fueron descritos en la Secciéon 4.1.5. Esto se debe a que, indepen-
dientemente de cudl opcion se utilice, el cédigo maquina resultante es siempre
el mismo. Un caso similar se da al indicar explicitamente que utilice instruc-
ciones AVX-512. Tal como se menciond en la seccién 2.1.5, Numba intenta
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autovectorizar el cédigo a través de LLVM. Al observar el cédigo maquina, se
notd que las instrucciones generadas ya hacian uso de estas extensiones.

B Referencia [ Datos simples (56 threads) Datos simples (112 threads)

600 T

400 +

GFLOPS

200

16384 32768 65536

Figura 4.11: Rendimientos obtenidos de la optimizacién paralela al variar N.

Bl Referencia M 1/(x*1.5) x*1.5 [ math.pow numpy.power avx512

600 T

400 +

GFLOPS

200

65536 131072 262144

N

Figura 4.12: Rendimientos obtenidos utilizando el uso de diferentes calculos
matematicos, funciones de potencia e instrucciones AVX512 al variar N.

El procesamiento por bloques descrito en la seccién 4.1.7 no mejoré el
rendimiento de la solucion, tal como se puede observar en la Fig. 4.13. La
pérdida de rendimiento se relaciona con que esta reorganizacion del cémputo
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produce fallos en LLVM a la hora de autovectorizar. Lamentablemente, debido
a que Numba no ofrece primitivas para indicar la utilizacién de instrucciones
SIMD de forma explicita, no hay manera de enmendarlo.

B Referencia [l BS=4 BS=8 [ Bs=16 BS=32 BS=64

600 T

400 +

GFLOPS

200 T

65536 131072 262144 524288

Figura 4.13: Rendimiento obtenido del procesamiento de a bloques al variar
N.

En la Fig. 4.14 se muestran los rendimientos obtenidos para la relajacion de
precisién al variar el tipo de dato y la carga de trabajo (N). Se puede observar
que el uso del tipo de datos float32 (en lugar de float64) conlleva a una
mejora de hasta 2.8x GFLOPS, a costo de una reduccion en la precision del
resultado. En forma similar, se puede notar claramente la importante acelera-
cién que produce relajar la precisién en ambos tipos de datos: float32 (17.2x
en promedio) y float64 (11.4x en promedio). En particular el pico de rendi-
miento es de 1524/536 GFLOPS en simple/doble precisién. Resulta importante
mencionar que esta version logra una aceleracién de 687x en comparaciéon a
la implementacién naive (caso float64).

Por 1ltimo, en la Figura 4.15 se puede observar que al utilizar 112 hilos,
OpenMP y la threading layer predeterminada que provee Numba, superan
por un promedio de 9.3% a las demds. A su vez, se puede notar que el uso
de threading esta por debajo de todas las threading layers probadas. Esto
ocurre debido al overhead generado por la utilizacion de objetos de Python
para sincronizar los hilos, mientras que en las demaés threading layers no sucede
lo mismo ya que la sincronizacion se realiza sobre su propia API evitando el
uso de los mismos.
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B float64 relajada (Referencia) [l float64 estricta float32 relajada [ float32 estricta

2000

1500 1

1000 T

GFLOPS

500 +

65536 131072 262144 524288

Figura 4.14: Rendimiento obtenido para la relajacion de precision al variar el
tipo de dato y N.

B default (Referencia) [l workqueue omp [ threading
1500.00
1000.00
»
o
(@]
—
[T
O]
500.00
0.00
28 56 112

Figura 4.15: Rendimiento obtenido con las diferentes threading layers de
Numba al variar 7'y fijar N = 524288.

4.3. Resumen
En este capitulo, se comenzé a optimizar N-Body partiendo de la imple-

mentacién naive de CPython con broadcasting. A continuacién se describen las
optimizaciones introducidas y las principales conclusiones del analisis experi-
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mental:

» La integraciéon de Numba, utilizando el decorador njit junto con ins-
trucciones Intel SVML y el pardmetro de compilacién fastmath; no tuvo
incidencia en el rendimiento.

= La incorporacion de paralelismo a nivel de hilos logré una mejora en
promedio de 38x para 112 hilos, gracias a la ejecucion paralela de los
mismos.

= El reemplazo de cada operacién vectorial por operaciones tradicionales
entre arreglos, es decir, evitar el uso de broadcasting; logré una acele-
racién en promedio de 41x debido a un mejor aprovechamiento de las
capacidades SIMD del procesador.

= La variacién de diferentes cdlculos matematicos, instrucciones AVX-512,
y funciones de potencia no reportaron mejoras de rendimiento significa-
tivas, ya que en todos los casos el cdédigo maquina resultante fue similar.

= La solucion por bloques fue contraproducente y degradé el rendimiento
con todos los tamanos de bloques probados, debido a fallos de LLVM a
la hora de auto-vectorizar.

= La utilizacién del tipo de dato float32 logré una mejora de hasta 2.8x
GFLOPS, a costo de una menor representacion en el resultado final.

= Larelajacion de precision acelerd la solucién 17.2x y 11.4x para los tipos
de datos float32 y float64 respectivamente.

= La threading layer predeterminada fue superior al resto en términos
de rendimiento. En particular, se noté6 que el rendimiento al utilizar
threading fue degradado, esto se debe a la utilizacion de objetos de
Python para realizar la sincronizacién entre los hilos.

Por ultimo, cabe destacar que el pico de rendimiento fue de 1524 y 536
GFLOPS en simple y doble precisién respectivamente. Ademas, resulta im-
portante mencionar que la version final de Numba logré una aceleracion de
687x en comparacion a la implementacién naive al utilizar float64 como
tipo de dato.
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Capitulo 5

Optimizaciéon de N-Body
usando Cython

En este capitulo, se presentan las diferentes implementaciones propues-
tas (Seccién 5.1); luego, se muestran los resultados experimentales obtenidos
(Seccién 5.2); y por ultimo, se expone un resumen del presente capitulo (Sec-
ci6én 5.3).

5.1. Implementaciones

En esta seccion se describen las diferentes implementaciones propuestas
utilizando Cython. Para ello, se siguié un enfoque incremental comenzando
con una versién secuencial (denominada naive) y luego se exploraron diferentes
optimizaciones que fueron incorporadas de acuerdo al resultado encontrado.

5.1.1. Implementacion Naive

Como implementacién inicial (naive) se opté por la descrita en la Sec-
cién 3.1.2. En esta se utilizan como estructura de datos a diferentes arreglos
de NumPy, lo que permite un manejo mas flexible de la memoria, en particular
a lo que refiere a organizacion y tipos de datos.

5.1.2. Integracion de Cython

Se mantuvo el mismo c6digo de la implementacion naive (ver Seccién 5.1.1),
pero se la compil6 utilizando Cython. Para esto, simplemente se cambié la
extension del cédigo .py por .pyx.
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5.1.3. Tipado explicito

Tal como se puede ver en la Figura 5.1 se indicaron explicitamente los tipos
de datos que provee Cython, con el fin de disminuir la interaccién con la API
de CPython.

Inicialmente, para disminuir verificaciones innecesarias en tiempo de ejecu-
cién, se indican las siguientes directivas de compilacién (lineas 1-4) [55]:

» boundcheck (linea 1) evita verificaciones errores de indice sobre los arre-
glos.

» wraparound (linea 2) evita que los arreglos se pueden indexar en relacién
con el final. Por ejemplo, en Python si A es un arreglo, con la sentencia
A[-1] podremos obtener su ultimo elemento.

» nonecheck (linea 3) evita verificaciones por variables que pueden llegar
a tomar el valor None.

» cdivision (linea 4) realiza la divisién a través de C evitando la API de
CPython.

En la linea 5 se indica un tipo de funcién hibrida a través de la sentencia
cpdef, lo que permite que la funcién sea importada desde otras aplicaciones
desarrolladas en Python (ver Seccién 2.1.6). Luego, en las lineas 6-10 se es-
pecifican los tipos de datos de Cython, que posteriormente seran transpilados
a tipos de datos de C (ver Seccién 2.1.6). En particular, los arreglos se espe-
cifican con el tipo de dato doublel[::1], el cual asegura que los argumentos
recibidos sean arreglos de NumPy contiguos en memoria [56]. Finalmente en
las lineas 12-16 se declaran los tipos de datos pertenecientes a las variables
locales a través de la sentencia cdef.

Para notar la diferencia entre esta implementacion y la anterior (ver Sec-
cién 5.1.2), se utiliza la herramienta annotate provista por Cython para generar
un reporte que muestra la interaccién del cédigo con la API de CPython [55].
Gracias a esto, se puede notar que en la implementacién anterior (ver Fig. 5.2)
la interaccion es alta, ya que se emplean los tipos de datos de Python. En
sentido opuesto, al incorporar los tipos de datos de Cython, se puede apreciar
que la interaccién es casi nula (ver Fig. 5.3), lo cual probablemente causara un
menor overhead en la ejecucién.

5.1.4. Multi-hilado

En esta versién se introduce paralelismo a nivel de hilos a través de la sen-
tencia prange que provee Cython. Para ello, se reemplazaron las sentencias
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OO U R WN =

@boundsc!
Q@wraparo
@noneche:
Qcdivisi
cpdef vo

int

heck(False)
und(False)
ck(False)
on(True)

id nbody(
N, int D,

double[::1] positions_x, double[::1] positions_y, double[::1] positions_z,

double[
double[

pi}

masses,
velocities_x, double[::1] velocities_y, double[::1] velocities_z,

pi}

double[::1] dp_x, double[::1] dp_y, double[::1] dp_z,

cdef
cdef
cdef
cdef
cdef

for _

double forces_x, forces_y, forces_z

double aceleration_x, aceleration_y, aceleration_z
double dpos_x, dpos_y, dpos_z

double dsquared, gm, d32

int i, j

in range(D):

# For every body that exzperiences a force
for i in range(N):

# Initialize the force of the body 1%
forces_x = forces_y = forces_z = 0.0

# Calculate gravitational force to the rTest of the bodies
# Newton's Law of Universal Attraction:
#Fi = (G*mi *mj* (g5 —qi)) / (lg5 - qil ~ 3)
for j in range(N):
# Calculate the distance to the body i:
# (g5 - qi)
dpos_x = positions_x[j] - positions_x[i]
dpos_y = positions_y[j] - positioms_y[i]
dpos_z = positions_z[j] - positions_z[i]
# Calculate the distance magnitude:
# 1qj - qil
dsquared = (dpos_x ** 2.0) + (dpos_y ** 2.0) + (dpos_z ** 2.0) + SOFT
# Calculate the mass factor:
# (G * mi * mj)
gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il]
# Calculate the Fi denmominator:
#1/ 1lqj - qil =3
d32 = dsquared ** -1.5
# Calculate the force:

# (G *mi *mj * (qf - qi)) / lqj - qil =~ 3
forces_x += gm * d32 * dpos_x
forces_y += gm * d32 * dpos_y
forces_z += gm * d32 * dpos_z

# Calculate the acceleration vector of body %:
#|M=F A |A=F /M
aceleration_x = forces_x / masses[i]
aceleration_y = forces_y / masses[i]
aceleration_z = forces_z / masses[i]
# Velocity Verlet integrator

#V=V +((A*h) /2 ; h=1
velocities_x[i] += aceleration_x * DT /
velocities_y[i] += aceleration_y * DT /
velocities_z[i] += aceleration_z * DT /
# Save the differential position of body 7
dp_x[i] = velocities_x[i] * DT

dp_y[i] = velocities_y[i] * DT

dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

2.0
2.0
2.0

# Update positions of the bodies

for i in range(N):
positions_x[i] += dp_x[il
positions_y[i] += dp_y[il
positions_z[i] += dp_z[il

Figura 5.1: Implementacion Cython con tipado explicito.
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+08: def nbody(

09: N, D,

10: positions_x, positions_y, positions z,

11: masses,

12: velocities x, velocities y, velocities z,

13: dp x, dp_y, dp_z,

14: ):

15z

+16: for _ in range(D):

17:

18: # For every body that experiences a force

+19: for i in range(N):

20: # Initialize the force of the body i

+21: forces x = 8.0

*22: forces y = 8.0

+23: forces_z = 8.0

24:

25: # Calculate gravitational force to the rest of the bodies
26 # Newton's Law of Universal Attraction:

27: #Fi=(6*mi*mj* (qj - qi}) / ([q] - qi| = 3)
+28: for j in range(N):

29: # Calculate the distance to the body 1i:
30: # (g - gi)

+31: dpos_x = positions x[j] - positions x[i]

+32; dpos_y = positions_y[j] - positions y[i]

+33: dpos_z = positions z[j] - positions z[1]
34: # Calculate the distance magnitude:

35: # |qj - qi]

+361 dsquared = (dpos_x ** 2.8) + ([dpos_ y ** 2.8) + (dpos_z **¥ 2.B8) + SOFT
37: # Calculate the mass factor:

38: # (G *mi * mj)

+39: gm = GRAVITY = masses[j] * masses[i]

40: # Calculate the Fi denominator:

41; # 17 |g] ~gi] 3

+42; d32 = dsguared ** -1.5

43: # Calculate the force:

44 #(G*mi*mj* (qj -qgid) / |qj - qi| ~ 3
+45: forces_x += gm * d32 ¥ dpos_x

+46: forces y += gm * d32 * dpos y

+47: forces_z += gm * d32 * dpos_z

48:

49: # Calculate the acceleration vector of body i:
50: #M=F*A] |A=F /M|

+51: aceleration x = forces x / masses[i]

+52 aceleration_y = forces y / masses[il

+53: aceleration z = forces z / masses[i]

54: # Velocity Verlet integrator

55: #¥=V'+({A*h) /2] ; h=1

+561 velocities %[i] += aceleration x * DT / 2.0
+57: velocities y[i] += aceleration y * DT / 2.0
+58: velocities z[i] += aceleration z * DT / 2.0
59: # Save the differential position of body i
+60: dp x[i] = velocities x[i] * DT

+61: dp_y[il = velocities y[i]l * DT

+62: dp_z[i] = velocities z[i] * DT

63:

64: # Update positions of the bodies

+65: for 1 in range(N):

+661 positions x[i] += dp x=[i]

+67: positions y[i] += dp_yl[il

+68: positions_z[il += dp z[il

Figura 5.2: Anotacion de objetos de Python sobre la implementacién en
Cython sin explicitar tipos de datos.
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p2: @boundscheck(False)
18: @Ewraparound(False}
11: @Enonecheck(False)
12 @cdivision(Truel}
+13; cpdef void nbodyl(

14: int N, int O,
15: doublel::1] positions x, doublel::1] positions y, double[::1] peositions z,
16 doublal::1] masses,
17: doublef::1] velocities x, double[::1] velocities y, doublel::1] velocities z,
18: double[::1] dp %, doublel[::1] dp y, doublel::1] dp z,
19; }:
20: cdef double forces x, forces y, forces z
21: cdef double aceleration x, aceleration y, aceleration z
22; cdef double dpos x, dpos y, dpos z
23 cdef double dsquared, gm, d3z
24
251 cdef int 1, j
26
+27: for _ in range{D}:
28
2a: # For every body that experiences 3 force
+30: for 1 in range(N):
31: # Initialize the force of the body 1
+32¢ forces % = 0.0
+33. forces y = 8.8
+34! forces z = 8.8
35
36: # Calculate gravitational force to the rest of the bodies
3r: # Newton's Law of Universal Attraction:
38: #Fi=(G*mi*m * (qf - qi}) / {lgj - qi| ™ 3
+39; for § in range(N):
4a:; # Calculate the distance to the body 1@
11: # (g7 - gi)
+42; dpos x = positions x[j] - positions K[il]
+43: dpos y = positions y[j] - positions y[i]
+44: dpos_z = positiens z[j] - positions z[il
45: # Calculate the distance magpitude:
a6: # [oj - qi] :
+A7: dsguared = {dpos x #* 2.8} + (dpos y ** 2.8) # (dpos_z ** 2.08) + SOFT
a8: # Calculate the mass factor:
49; A6 Fmr ¥ omj)
+50¢ gm = GRAVITY = masses[j] * masses[il
51 # Calculate the Fi denominmator:
52) #1217 |gj - ai] ™3
%53} 032 = dsquared ** -1.5
54 # Calculate the force:
35: #06*mi*mj=~{qi - qill/ |qf - ui| ~ 3
+36: forces x += gm * d32 * dpos x
+57 forces y += gm * d32 * dpos y
+38! forces z += gm * d32 * dpos z
59
6a: # Calculate the acceleration wector of body i:
61: # M=F *A] |A=F /M
+62: aceleration x = forces x / masses[il
+63: aceleration y = forces y / masses[il]
+64! aceleration z = forces z / masses[i]
65: # Velocity Verlet integrator
B6 ) = £ hy2) wh=s1
+67!: velocities x[il += aceleration x * DT / 2.8
+68: velocities y[i] += aceleration y * OT / 2.8
+69: velocities _z[il += aceleration z * DT / 2.0
70: # Save the differential position of body 1
+71: dp_wiil = velocities ®[i] * DT
+72: dp_ylil = velocities y[i] * OT
+73: dp zIi] = velocities z[i] * DT
74:
75: # Update positions of the bodies
+76: for 1 in rangeiN):
+77: positions x[1] += dp x[1]
+78: positions y[il += dp_y[i]
+79; positions z[i]l += dp z[i]

Figura 5.3: Anotacion de objetos de Python sobre la implementacién en
Cython explicitando los tipos de datos.
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range de las lineas 20 y 64 (ver Fig. 5.1) por sentencias prange. Particular-
mente, se les indico utilizar la politica static como schedule para distribuir
equitativamente la carga de trabajo entre los hilos considerando la regularidad
del computo. Adicionalmente, se desactivo el GIL a través del argumento nogil
para permitir que los mismos se ejecuten de forma paralela (ver Fig. 5.4).

Por ltimo, cabe destacar que la sentencia prange es transpilada a una
directiva parallel for de OpenMP [57]. Por lo tanto, la misma posee una
barrera implicita que permite sincronizar a los hilos para cumplir con las de-
pendencias de datos descritas en el Algoritmo 1.

5.1.5. Operaciones matematicas

Se opto por evaluar las mismas alternativas para el calculo del denominador
de la ley de atraccion universal de Newton que las descritas en la Seccién 4.1.5.

En particular no se variaron las funciones de potencia para evitar la interaccién
con la API de CPython.

5.1.6. Localidad de datos

Con la finalidad de aprovechar la memoria caché de una manera mas ade-
cuada, se aplicé una optimizacién que itera los cuerpos de a bloques, similar a
la descrita en la Seccion 4.1.7.

Tal como se puede apreciar en la Figura 5.5, el bucle de la linea 20 de la
Fig. 5.4 se desdobla en otros dos bucles internos. El primero de ellos calculara la
fuerza de atraccién gravitacional de Newton, mientras que el segundo calculara
el desplazamiento mediante el método de integracién velocity verlet.
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© OO U R WN =

@boundscheck (False)

@wraparound(False)

@nonecheck(False)

Qcdivision(True)

cpdef void nbody(
int N, int D, int T,
double[::1] positions_x, double[::1] positions_y, double[::1] positions_z,
double[ masses,
doublel[:: velocities_x, double[::1] velocities_y, double[::1] velocities_z,
double[::1] dp_x, double[::1] dp_y, double[::1] dp_z,

pi}

pi}

cdef double forces_x, forces_y, forces_z

cdef double aceleration_x, aceleration_y, aceleration_z
cdef double dpos_x, dpos_y, dpos_z

cdef double dsquared, gm, d32

cdef int i, j

for _ in range(D):
# For every body that exzperiences a force
for i in prange(N, nogil=True, schedule="static", num_threads=T):
# Initialize the force of the body 1%
forces_x = forces_y = forces_z = 0.0

# Calculate gravitational force to the rTest of the bodies
# Newton's Law of Universal Attraction:
#Fi = (G*mi *mj* (qgj -—qi)) / (lg5 - qil ~ 3)
for j in range(N):
# Calculate the distance to the body i:
# (g5 - qi)
dpos_x = positions_x[j] - positions_x[i]
dpos_y = positions_y[j] - positioms_y[i]
dpos_z = positions_z[j] - positions_z[i]
# Calculate the distance magnitude:
# 197 - qil
dsquared = (dpos_x ** 2.0) + (dpos_y ** 2.0) + (dpos_z ** 2.0) + SOFT
# Calculate the mass factor:
# (G * mi * mj)
gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il]
# Calculate the Fi denominator:
#1/ 1lqj - qil =3
d32 = dsquared ** -1.5
# Calculate the force:
# (G *mi *mj * (qf - qi)) / lqj - qil =~ 3
forces_x = forces_x + gm * d32 * dpos_x
forces_y = forces_y + gm * d32 * dpos_y
forces_z = forces_z + gm * d32 * dpos_z

# Calculate the acceleration vector of body %:
# |M=F A |A=F /M
aceleration_x = forces_x / masses[i]
aceleration_y = forces_y / masses[i]
aceleration_z = forces_z / masses[i]
# Velocity Verlet integrator

#V=V +((A*h) /2 ;h=1
velocities_x[i] += aceleration_x * DT /
velocities_y[i] += aceleration_y * DT /
velocities_z[i] += aceleration_z * DT /
# Save the differential position of body 7
dp_x[i] = velocities_x[i] * DT

dp_y[i] = velocities_y[i] * DT

dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

2.0
2.0
2.0

# Update positions of the bodies

for i in prange(N, nogil=True, schedule="static", num_threads=T) :
positions_x[i] += dp_x[il
positions_y[i] += dp_y[il
positions_z[i] += dp_z[il

Figura 5.4: Implementaciéon Cython paralela.
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OOk WN —

@boundscheck(False)
Quraparound(False)
@nonecheck(False)
Qcdivision(True)
cpdef void nbody (

int N, int D, int T,

double[::1] positions_x, double[::1] positions_y, double[::1] positions_z,
double[::1] masses,

double[::1] velocities_x, double[::1] velocities_y, double[::1] velocities_z,
double[::1] dp_x, double[::1] dp_y, double[::1] dp_z,

double[::1] forces_x, double[::1] forces_y, double[::1] forces_z,

cdef double

cdef double dpos_x, dpos_y, dpos_z
cdef double dsquared, gm, d32

cdef int i, j, b_i

for _

in range(D):

# For every body that experiences a force

for b_i in prange(0, N, BLOCKSIZE, nogil=True, schedule="static", num_threads=T):

# Initialize forces
for i in range(b_i, b_i + BLOCKSIZE):
forces_x[i] = 0.0
forces_yl[il = 0

.0
forces_z[i] = 0.0

# Calculate gravitational force to the rTest of the bodies

# Newton's Law of Universal Attraction:

#Fi = (G*mi*mj* (qj - qi)) / (lq5 - qil

for j in range(N):
for i in range(b_i, b_i + BLOCKSIZE):

aceleration_x, aceleration_y, aceleration_z

# Calculate the distance to the body 7:

# (g5 - qi)

" 3)

dpos_x = positions_x[j] - positions_x[i]
dpos_y = positions_y[j] - positions_y[i]
dpos_z = positions_z[j] - positions_z[i]
# Calculate the distance magnitude:

# 1qj - qil

dsquared = (dpos_x ** 2.0) + (dpos_y ** 2.0) + (dpos_z ** 2.0) + SOFT

# Calculate the mass factor:
# (G * mi * mj)

gm = GRAVITY * masses[j] * masses[il]

# Calculate the Fi denmominator:
#1/ 195 - qil =3

d32 = dsquared ** -1.5

# Calculate the force:

# (G *mi *mj * (qj - qi)) / lq5 - qil

forces_x[i] += gm * d32 * dpos_x
forces_y[i]l += gm * d32 * dpos_y
forces_z[i] += gm * d32 * dpos_z

for i in range(b_i, b_i + BLOCKSIZE):

3

# Calculate the acceleration vector of body i:

# /M =Fx A |A=F /M
aceleration_x
aceleration_y

forces_x[i] / masses[i]
forces_y[i] / masses[i]

aceleration_z = forces_z[i] / masses[i]

# Velocity Verlet integrator
#V=V'+((A*xh) /2 ;h=1
velocities_x[i] += aceleration_x * DT
velocities_y[i] += aceleration_y * DT
velocities_z[i] += aceleration_z * DT

/ 2.0
/ 2.0
/ 2.0

# Save the differential position of body %

dp_x[i] = velocities_x[i] * DT
dp_y[i] = velocities_y[i] * DT
dp_z[i] = velocities_z[i] * DT

# Update positions of the bodies

for i in prange(l\l, nogil=True, schedule="static", num_threads=T):

positions_x[i] += dp_x[i]
positions_y[il += dp_y[il
positions_z[i] += dp_z[il

Figura 5.5: Implementaciéon Cython utilizando bloques.
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5.2. Resultados experimentales

En esta seccion se describen y analizan los resultados experimentales ob-
tenidos. Para ello, inicialmente se especifica el diseno experimental empleado
(Seccién 5.2.1) y luego se analizan los rendimientos obtenidos (Seccién 5.2.2).

5.2.1. Diseno experimental

Todas las pruebas fueron realizadas utilizando el servidor descrito en la
Seccién 3.2.1, junto con Cython v0.29.22 y el compilador ICC v19.1.0.166. Se
mantuvo la configuracién de I, mientras que se vari6 el nimero de hilos (7
= {1, 112}) y la carga de trabajo (N = {256, 512, 1024, 4096, 8192, 16384,
32768, 65536, 131072, 262144, 524288}). Para evaluar el rendimiento se utilizé
la métrica GFLOPS definida en dicha seccién.

En la Tabla 5.1 se describe la version correspondiente a cada optimizacion
probada, junto con las opciones de compilacion y el tipo de dato utilizado.
El cédigo fuente de cada una de ellas puede verse en el repositorio de este
trabajo !.

Por tltimo, cabe destacar que todas las versiones de Cython fueron com-
piladas utilizando el flag -O3 junto con los flags adicionales indicados en la
Tabla 5.1. A continuacién se describen brevemente estos tltimos:

s —-xCORE-AVX512: Fuerza a utilizar las instrucciones AVX-512 sobre cual-
quier otro conjunto SIMD.

= —qopt-zmm-usage=high: Indica maximizar el uso de vectorizacién AVX-
512.

» -march=native: Indica el uso de los flags més adecuados para el proce-
sador subyacente.

» —ffast-math y -fp-model fast=2: Indican relajar la precisiéon de punto
flotante.

https://github.com/Pastorsin/python-hpc-study/tree/main/src/versions/
tesina
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Tabla 5.1: Versionado de las implementaciones de Cython.

Version | Etiqueta Flags de compilacién Multi- | Tipado | dtype’
hilado

python-1.0 | Naive - No No float64

cython-0.0 | Integracién de Cython |- No No float64

cython-1.0 | Tipado - No Si float64

cython-1.1 | Tipado+AVX ~XCORE-AVX512 No Si float64

-gopt-zmm-usage=high
-xCORE-AVX512
cython-1.2 | Tipado+AVX+fp -qopt-zmm-usage=high No Si float64
-fp-model fast=2
-march=native

cython-1.3 | Tipado+march+fmath | Fastmath No Si float64
cython-2.0 | Paralela :g;it?;?ﬁtive Si Si float64
cython-3.0 | 1° variante matemadtica :?;ti;?ﬁtive Si Si float64
cython-3.1 | 2° variante matemdtica :g?slz};:a?ﬁtive Si Si float64
cython-4.0 | Bloques :glaa;(_;};nz?}?tive Si Si float64
cython-5.0 | float64 estricta -march=native Si Si float64
cython-5.1 | float32 relajada :glazti;?}?tive Si Si float32
cython-5.2 | float32 estricta -march=native Si Si float32

! Tipo de dato de NumPy.

5.2.2. Rendimiento

En la Figura 5.6 se puede observar que la integracién de Cython (sin espe-
cificar los tipos de datos de las variables) no produjo una mejora significativa
con respecto a la version naive. Esto ocurre ya que el codigo resultante esta
utilizando la API de CPython para ejecutarse (ver Fig. 5.2). Por otra parte,
al tipar las variables con los tipos de datos de Cython se reduce esta interac-
cién (ver Fig. 5.3) y por ende el rendimiento mejora notablemente (547.7x en
promedio).

Tal como se puede apreciar en la Figura 5.7, indicar la utilizacion de
instrucciones AVX-512 logré una mejora 1.7x en promedio. En particu-
lar, el rendimiento obtenido con el flag -march=native estuvo levemente
por encima (1.4 GFLOPS en promedio) con respecto al flag ~—xCORE-AVX512
-qopt-zmm-usage=high.
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B Naive [ Cython: Sin tipar Cython: Tipado

10.00 —
8.00 +
6.00 +
%)
o
(@]
o 400 +
(O]
2.00 +
0.00 +——waw
256 512 1024

N

Figura 5.6: Rendimientos obtenidos de la integracién de Cython con y sin
tipado explicito al variar N.

B Referencia (-03) [l -03 -xCORE-AVX512 -qopt-zmm-usage=high
-O3 -march=native -ffast-math

20.00

15.00 +

10.00 +
5.00 +
0.00

4096 8192 16384

GFLOPS

N

Figura 5.7: Rendimientos obtenidos para las opciones de compilacién de
Cython al variar N.

En la Figura 5.8 se puede ver que la solucién multi-hilada con 56 y 112
threads logré una mejora notable de 21.1x y 34.6x en promedio respectiva-
mente.
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B Referencia (1 thread) [l 56 threads 112 threads

600.00 -

400.00 +

GFLOPS

200.00 +

0.00 -
16384 32768 65536

Figura 5.8: Rendimientos obtenidos de la solucion multi-hilada con Cython al
variar N.

En la Figura 5.9 se pueden observar los rendimientos obtenidos al aplicar
las operaciones matematicas descritas en la Seccién 5.1.5. En la misma, se
puede notar que emplear una divisién directa degradé el rendimiento un 41 %;
mientras que calcular el inverso multiplicativo por potencia positiva no reporto
mejoras significantes.

B Referencia (dsquared #-1.5) [l dsquared *1.5 1/(dsquared ~ 1.5)

600.00 T

400.00

GFLOPS

200.00 +

0.00

65536 131072 262144

N

Figura 5.9: Rendimientos obtenidos para los calculos matematicos con
Cython al variar N.
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En la Figura 5.10 se puede notar que el procesamiento de bloques empeoro
notablemente el rendimiento de la solucién para todos los tamanos de bloques
probados. Esto se debe a que el compilador identifica falsas dependencias en el
c6digo y no genera las instrucciones SIMD correspondientes. Lamentablemente
esto no se puede enmendar, ya que Cython no ofrece una manera de indicarle
al compilador que es seguro vectorizar las operaciones.

Por dltimo, en la Figura 5.11 se puede ver que la relajacién de precision
practicamente no tuvo incidencias en el rendimiento obtenido. Sin embargo,
utilizar float como tipo de dato mejoré el rendimiento notablemente (1362
GFLOPS en promedio) a costo de una menor representacién en el resultado
final.

600.00

B Referencia

M BS=4
BS=8

M BS=16

400.00 + BS=32

BS=64

GFLOPS

200.00

16384 32768 65536

Figura 5.10: Rendimientos obtenidos de procesamiento por bloques utilizando
Cython y variando N.
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B Referencia (double relajada) [l double estricta floatrelajada [l float estricta

1500.00

1000.00

GFLOPS

500.00 +

0.00 -
65536 131072 262144 524288

Figura 5.11: Rendimientos obtenidos para la relajacién de precision al variar
el tipo de dato y N con Cython.

5.3. Resumen

En este capitulo, se comenzé a optimizar N-Body partiendo de la imple-
mentacién naive de CPython con arreglos de NumPy (sin broadcasting). A
continuacion se describen las optimizaciones introducidas y las principales con-
clusiones del anélisis experimental:

» La simple integracién de Cython sin aplicar ninguna modificaciéon sobre
el codigo, no reportd mejoras significativas en el rendimiento obtenido.

= La aplicacién de los tipos de datos de Cython mejoré notablemente el
rendimiento (547.7x en promedio), ya que se redujo précticamente toda
interaccion con la API de CPython.

= La indicacién de flags de compilacion para vectorizar y relajar la preci-
sién (-march=native y -ffast-math respectivamente) aumenté el ren-
dimiento 1.7X en promedio.

» La incorporacion de paralelismo a nivel de hilos, acelero la solucién 34.6 x
en promedio gracias a la posibilidad de utilizar OpenMP y de desactivar
el GIL de CPython.

= La variacién de cdlculos mateméaticos no mostré una mejora significativa
en el rendimiento obtenido.
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= El procesamiento por bloques degradé el rendimiento de la solucion para
todos los tamanos de bloques probados, ya que el compilador detectd
falsas dependencias durante la generacién de instrucciones SIMD.

» La utilizacién del tipo de dato float32 (simple precisién), mejor6 no-
tablemente el rendimiento (1362 GFLOPS en promedio) a costo de una
menor representacion en el resultado final.

= La relajacion de precision no reporté mejoras significativas tanto en sim-
ple como doble precision.

Por tltimo, cabe destacar que el pico de rendimiento fue de 1423.8 y 559.8
GFLOPS en simple y doble precisién respectivamente. Ademas, resulta im-
portante mencionar que la version final de Cython logré una aceleracién de
46,647 x (doble precisién) en comparacién a la implementacién naive de este
capitulo.
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Capitulo 6

Comparacion de prestaciones de
traductores de Python

En este capitulo, se realiza una comparacion sobre las prestaciones de los
traductores utilizados para resolver N-Body. Inicialmente se presenta una com-
paracion sobre los rendimientos obtenidos (Seccién 6.1); luego, sobre el esfuerzo
de programacién empleado (Seccién 6.2); y por tltimo, se expone un resumen
sobre el presente capitulo (Seccién 6.3).

6.1. Rendimiento

En esta seccion, se presenta el disefio experimental empleado (Seccién 6.1.1);
y posteriormente, se expone una comparacion sobre el rendimiento de los tra-
ductores utilizados en el presente trabajo (Seccién 6.1.2).

6.1.1. Diseno experimental

Para la realizacion de este capitulo, no se realizaron experimentos adicio-
nales, si no que se utilizaron los correspondientes a las implementaciones de
Python, Numba y Cython, que resultaron més rapidas en términos de ren-
dimiento (ver Secciones 3.2.2, 4.2.2 y 5.2.2 respectivamente). Adicionalmen-
te, se incluyé una comparacion con una soluciéon a N-Body optimizada en
C+OpenMP para tener una referencia de la aceleracién lograda con las solu-
ciones desarrolladas. Para ello, se utiliz6 la implementacién presentada en [58]
utilizando el compilador ICC del servidor mencionado en la Seccién 5.2.1.

Para evaluar el rendimiento se utilizé la métrica GFLOPS definida en la
Seccion 3.2.1, como también las mismas configuraciones de N, I y T
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A modo de resumen para el lector, en la Tabla 6.1 se puede ver una breve
descripcion de las versiones utilizadas para esta comparacion.

Tabla 6.1: Versionado de las optimizaciones finales.

Version Etiqueta Flags de compilacién Multi-hilado | Precisién

python-2.0 | NumPy+broadcasting | - No Doble
-njit
numba-2.0 Sin broadcasting :fsa‘s;tl\r/lnsth Si Doble
-parallel
-njit
numba-5.1 float32 relajada :fsa‘s/tl\r/lnsth Si Simple
-parallel

-03

-gqopenmp
-march=native
-ffast-math
-03

-gopenmp
-march=native
-ffast-math
-03

-gqopenmp
c-111 Desenrollado+fp-mode | -fp-model fast=2 Si Simple
-xCORE-AVX512
-qopt-zmm-usage=high
-03

-gqopenmp

c-13! Double+fp-mode -fp-model fast=2 Si Doble
-xCORE-AVX512

-gopt-zmm-usage=high

cython-2.0 Paralela Si Doble

cython-5.1 float32 relajada Si Simple

! Versionado correspondiente segtin [58].

6.1.2. Comparacion

En primer lugar, cabe aclarar que las versiones con CPython y PyPy no
fueron incluidas en las figuras comparativas debido a su bajo rendimiento (0.5
GFLOPS en promedio).

En la Figura 6.2 se presenta una comparacion entre las optimizaciones fina-
les de Numba y Cython al variar la carga de trabajo y el tipo de dato. Se puede
observar que al utilizar doble precision, Cython resulté levemente mas rapido
que Numba por un promedio de 16.7 GFLOPS; mientras que en simple preci-
sién, Numba resulté superior por un promedio de 73 GFLOPS. Estos valores
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representan mejoras de 3% y 5 %, respectivamente . A su vez, resulta impor-
tante mencionar que ambas versiones finales de Numba y Cython lograron una
aceleracion promedio de 1018 x y 1050x respectivamente en comparacion a la
mejor implementaciéon de CPython (caso float64).

B Python + Numba [l Cython
2000 T

1500

1000 +

GFLOPS

500 +

65536 65536 131072 131072 262144 262144 524288 524288
simple doble simple doble simple doble simple doble

N y precision de punto flotante

Figura 6.1: Comparacion de rendimiento de las versiones finales entre Numba
y Cython variando el tipo de dato y N.

Adicionalmente, en la Figura 6.2 se presenta una comparacién con la so-
lucién optimizada en C+OpenMP. En la misma, se puede notar que no hay
diferencias significativas de rendimiento al emplear doble precisién; mientras
que en simple precisién, la version de C+OpenMP superd ampliamente a las
implementaciones de Numba y Cython por un promedio de 989.8 GFLOPS
(1.7x) y 1062.9 GFLOPS (1.8x) respectivamente. Esto iltimo se debe a que
el procesamiento de a bloques en C+OpenMP permitioé explotar la localidad
de datos de una mejor manera, mientras que en las demas implementaciones,
las versiones de a bloques presentaron limitaciones a la hora de vectorizar
por falsas dependencias. Lamentablemente, ambos traductores no brindaron
herramientas para enmendarlo (ver Secciones 4.2.2 y 5.2.2).
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B Python + Numba [l Cython C + OpenMP
2500

2000 +

1500

GFLOPS

1000

500 +

65536 65536 131072 131072 262144 262144 524288 524288
simple doble simple doble simple doble simple doble

N y precision de punto flotante

Figura 6.2: Comparacion de rendimiento de las versiones finales entre
Python+Numba, C+OpenMP y Cython variando el tipo de dato y N.

6.2. Esfuerzo de programacién

A continuacién se presenta el diseno experimental seguido (Seccién 6.2.1)
y la comparacién de esfuerzo programacién descrita anteriormente (Sec-
ci6én 6.2.2).

6.2.1. Diseno experimental

Las versiones utilizadas son las que resultaron mas rapidas en términos de
rendimiento, las mismas se encuentran resumidas en la Tabla 6.1. Sin embargo,
cabe destacar que en la iltima tabla se encuentran diferentes subversiones de
cada implementacién debido a la variacién del tipo de dato, pero el codigo de
la simulacion es el mismo.

Tal como se mencioné en los objetivos de esta tesina (ver Seccién 1.2),
es deseable analizar y comparar el esfuerzo de programacién requerido por
cada solucion presentada. Para ello, inicialmente se plantea una comparacién
cuantitativa a través del indicador SLOC (Source Lines Of Code), el cual
permite contabilizar las lineas de cédigo [59]. Sin embargo, la subjetividad
de este indicador dificulta medir de manera exacta el costo de programacion
empleado. Por lo tanto, adicionalmente se realiza una comparacién cualitativa
con el fin de complementar al primer anélisis y permitirle al lector un mejor
entendimiento del esfuerzo de programaciéon requerido por cada solucion.
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Por ultimo, cabe destacar que para el cdlculo del indicador SLOC, se utilizo
la herramienta cloc?.

6.2.2. Comparacion

En la Figura 6.3 se pueden observar la cantidad de lineas de cédigo de
las optimizaciones finales discriminando instrucciones, comentarios y lineas en
blanco. En particular, la solucién de Python requirié solo 14 lineas de cédigo,
lo que representa el 29.8% y el 15.2% de las lineas de cédigo de Cython y
Numba respectivamente. Esto se debe a la caracteristica broadcasting provista
por NumPy, la cual reduce el codigo notablemente gracias a la posibilidad de
realizar operaciones entre arreglos.

Lineas de codigo [ Comentarios [l Lineas en blanco

150 +
121

100 +

76
92

SLOC

50 4 47

37

14

Numba Cython Python

Implementaciones

Figura 6.3: Cantidad de lineas de codigo de las optimizaciones finales.

Por otra parte, se puede notar que la solucién Numba requirié 92 lineas de
cédigo, lo que representa 6.6 y 2x més que las implementaciones de Python y
Cython respectivamente. Sin embargo, hay que tener en cuenta que la primera
contiene las opciones de compilacion declaradas en la propia implementacion

"https://github.com/AlDanial/cloc
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(representa 32.6 % del codigo total) y, ademads, contiene llamadas a 2 funciones
adicionales que actiian como zonas paralelas, mientras que en las versiones de
Python y Cython no se encuentra dicha modularizacion.

A continuacién, se describen los aspectos cualitativos que fueron identifi-
cados al momento de desarrollar cada solucién.

Con respecto a la version de Python, si bien requirié menos lineas de cédigo,
el desarrollo de las operaciones vectoriales llevé un alto esfuerzo de programa-
cion que no se ve representado por la cantidad de lineas de cédigo.

Se puede notar que Cython requirié menos lineas de codigo, pero a su vez,
se necesitéo de un conocimiento adicional de C y OpenMP a la hora de para-
lelizar el problema. Mientras que en Numba, simplemente se necesité indicar
la sentencia prange, y luego la libreria se encargd de traducir las zonas pa-
ralelas a la threading layer correspondiente. Sin embargo, a favor de Cython,
esto permite un mayor grado de control sobre la sincronizacion de los hilos,
ya que para llevarla a cabo podemos interactuar con la API de OpenMP. En
sentido opuesto, Numba no permite nativamente la sincronizacién explicita de
los hilos y se deben utilizar librerias externas como threading para lograrlo.

Por otra parte, en la soluciéon de Cython se tuvo que modificar el cédigo de
la simulacién para declarar los tipos, mientras que en Numba se los declaré a
través del parametro signature en el decorador njit sin interferir en el codigo
de la funcién ya desarrollada.

Para finalizar, se debe destacar que la implementacién de Cython necesité 3
archivos para llevar a cabo la solucién: (1) El archivo de compilacién setup.py.
(2) El archivo fuente de la simulacién cynbody.pyx. (3) El ejecutable run.py.
Por lo tanto, al momento de ejecutar cada simulacién, fue necesario compilar el
cédigo fuente, luego importarlo a través de un script de Python y finalmente
ejecutarlo mediante la linea de comandos; mientras que por otra parte, en
las versiones de Python y Numba simplemente se precis6 un archivo para
almacenar el cédigo fuente y un comando para ejecutar la simulacion.

6.3. Resumen

En este capitulo se evaluaron las prestaciones de los traductores de Python
utilizados en los capitulos anteriores (CPython, PyPy, Numba y Cython).

En primer lugar, se realizé un analisis sobre el rendimiento de los traduc-
tores mencionados, y, adicionalmente se presenté una comparacién con una
implementaciéon de C con el fin de tener una referencia de la aceleracién lo-
grada. Posteriormente, se realizé un analisis cuantitativo y cualitativo sobre el
esfuerzo de programacién que llevo cada solucién. A continuacién se destacan
las principales conclusiones alcanzadas:
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Rendimiento.

Las versiones de CPython y PyPy obtuvieron un bajo rendimiento
de 0.5 GFLOPS en promedio. Esto se debe a las limitaciones pro-
pias de los lenguajes interpretados y al componente GIL, el cual
no permitié paralelizar la solucién a nivel de hilos como los demas
traductores.

Las versiones de Numba y Cython no presentaron una diferencia de
rendimiento significativa entre ellas. En simple precisién, Numba
resulté superior a Cython mejorando solo el 3% del rendimiento;
mientras que en doble precision, Cython supero6 levemente a Numba
con una mejora de solo el 6 %.

Se logré una aceleracién de 1018 /1050 x al utilizar Numba/Cython
en comparacién a la mejor implementaciéon de CPython (en doble
precision).

Tanto Numba como Cython lograron rendimientos préacticamente
iguales a C+OpenMP al emplear doble precisién. Sin embargo, en
simple precision, C+OpenMP resulté 1.7x y 1.8x mas rapido que
Numba y Cython respectivamente.

Esfuerzo de programacion.

CPython requirié menos lineas de cédigo que los demés traductores,
solo necesité 14 lineas de codigo para llevar a cabo la solucion gra-
cias al broadcasting de NumPy; sin embargo, se debe destacar que
las operaciones entre arreglos llevaron un esfuerzo considerable de
desarrollo que no se ve representado por el niimero de instrucciones
utilizadas.

Cython requirié6 menos lineas de cédigo que Numba a costo de un
conocimiento adicional de C y OpenMP, junto con la necesidad de
intervenir en el codigo fuente ya desarrollado y de requerir una ma-
yor cantidad de archivos fuentes. Esto tltimo fue més sencillo en
Numba, sobre todo gracias a su enfoque de decoradores, su abstrac-
cion a la capa de hilos subyacente y su compilacion en tiempo de
ejecucion.

Por ultimo, de los anteriores andlisis se concluye que tanto las versiones
de Numba y Cython alcanzaron practicamente el mismo rendimiento; mien-
tras que CPython requirié un menor esfuerzo de programacion que los demas
traductores a costo de un pobre rendimiento. En particular, Cython tomé me-
nos lineas de cédigo que Numba, pero requirié conocimiento adicional de C y
OpenMP, junto con un proceso mas arduo de ejecucion.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

En la actualidad, el uso de Python esta presente en diversas dreas de la
computaciéon debido a sus notables caracteristicas, de las cuales principalmente
se destaca su alto grado de legibilidad y bajo esfuerzo de programacién. Sin
embargo, Python presenta fuertes limitaciones a la hora de optimizar aplica-
ciones debido a su naturaleza de lenguaje interpretado y al componente GIL
de CPython, el cual impide que mas de un hilo se ejecute a la vez, anulando
la posibilidad de implementar paralelismo a nivel de hilos.

Para enmendar las desventajas mencionadas previamente han surgido tra-
ductores alternativos, aunque cada uno con un enfoque diferente y con su
propia relacién de costo-rendimiento. Entre ellos, se encuentran: (1) PyPy, un
compilador JIT que asegura incrementar la velocidad de ejecucién y dismi-
nuir la memoria utilizada de los programas escritos en Python. (2) Numba,
un compilador JIT que permite traducir cédigo Python a cédigo de maquina
optimizado a través de LLVM. (3) Cython, un superset de Python que permite
utilizar librerias de C como OpenMP para paralelizar las aplicaciones.

En este trabajo se realiz6 una comparacién de las prestaciones (rendimien-
to y esfuerzo de programacién) de los traductores mencionados anteriormente.
En particular, se eligié como caso de estudio a N-Body, un problema parale-
lizable de alta demanda computacional y considerado CPU-bound. Para ello,
se realizaron diferentes algoritmos para cada traductor, partiendo desde una
version base y aplicando optimizaciones incrementales hasta llegar a la version
final. En ese sentido, se exploraron los beneficios de usar multi-hilado, procesa-
miento de a bloques, broadcasting, diferentes calculos matematicos y funciones
de potencias, vectorizacion, tipado explicito y distintas API de hilos.

Considerando los resultados obtenidos, se puede decir que no hubo diferen-
cias significativas entre los rendimientos de Numba y Cython. Sin embargo, am-
bos traductores mejoraron de manera notable el rendimiento de CPython, pre-
sentando rendimientos cercanos a los de una implementacién en C+OpenMP.

81



No sucedié lo mismo con PyPy, ya que no logré mejorar el rendimiento de
CPython+NumPy debido a su incapacidad de paralelizar debido al GIL.

Por otra parte, CPython requirié un menor esfuerzo de programaciéon que
los demés traductores a costo de su bajo rendimiento. Luego, Cython re-
sulté con menos lineas de cddigo, pero requirié un conocimiento adicional
de C4+OpenMP junto con un proceso mas laborioso de ejecucion. En senti-
do opuesto, Numba tom6 un mayor nuimero de lineas de codigo debido a la
especificacion de opciones de compilacion en el mismo cédigo y la modulariza-
cion empleada; sin embargo, Numba resulté més simple a la hora de desarrollar
gracias a su enfoque de decoradores y a la posibilidad de mantener el mismo
codigo que la implementacion original.

En base a lo anterior, se puede afirmar que en contextos similares a los de
este estudio tanto Numba como Cython pueden ser potentes herramientas para
acelerar aplicaciones CPU-bound desarrolladas en Python. La elecciéon entre
uno y otro estard mayormente determinada por el enfoque que el equipo de
desarrollo encuentre mas conveniente, considerando las caracteristicas propias
de cada uno.

Como trabajos futuros, resulta de interés extender este estudio mediante
los siguientes aspectos:

= Explorar otras capacidades y limitaciones de los traductores de Python
no contempladas en este trabajo, como la utilizacién de GPUs.

» Replicar el estudio realizado considerando: (1) otros casos de estudio
que sean computacionalmente intensivos pero cuyas caracteristicas sean
diferentes a las de N-Body; (2) otras arquitecturas multicore distintas a
la usada en este trabajo. Ambas extensiones contribuirian a robustecer
los resultados encontrados.

= Dado que existen otras tecnologias que permitan implementar paralelis-
mo a nivel de procesos en Python, realizar una comparacion entre ellas
considerando no sélo el rendimiento sino también el costo de programa-
cion.
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