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Resumen

El computo de alto desempefio es utilizado dentro del area de la computacion cientifica
(principalmente), para dar solucién a problemas que demandan una gran cantidad de
manejo de instrucciones y datos. Dentro de este tipo de coOmputo, se pueden encontrar
diferentes paradigmas tales como: computo de alto desempefo local, distribuido y de red
amplia.

En particular, el método de Monte Carlo (MC) ha sido utilizado en diferentes éreas de
las ciencias como la Fisica, Mecanica Cuantica, Finanzas, Biologia, etc. Su versatilidad se
da por su naturaleza estadistica, la cual engloba métodos basicos, 10 que permite que MC
pueda ser adaptado a una gama de diferentes &reas y problemas. Dicho método puede ser
utilizado para redlizar experimentacion numérica o ssimulacion de problemas dificiles de
atacar en una forma analitica, asi como problemas complejos tanto en el espacio de datos
como en e ndimero de instrucciones a gecutar (o que se traduce en mayores tiempos de
procesamiento).

Este método se ha tornado durante varios afios muy importante, debido a que através de
su uso es posible verificar modelos mateméticos, validar o corroborar experimentos,
ademaés que hace posible la obtencién de predicciones. La complgjidad a utilizar Monte
Carlo depende del problemay del area en particular en donde es aplicado.

En nuestro trabgjo de tesis se presenta un nucleo de Monte Carlo, @ cua va estar
compuesto de un conjunto de funciones de distribucion para la generacion de ndmeros
aleatorios, tanto continuas como discretas. Estos nimeros a eatorios son generados con un
determinado comportamiento, segun la distribucion seleccionada. En nuestro caso son
utilizados para simular procesos que son modelados mediante las métodos de integracion
Wiener, I1to y Feynman, las cuales requieren de la generacion de trayectorias al eatorias.

Se redliza la creacion de muestras, que se componen por un conjunto de trayectorias
aleatorias. Para la creacion de muestras con una gran cantidad de trayectorias, se requiere
de un computo intensivo, una de las razones por las que este tema fue de nuestro interés.

El disefio he implementacion de la biblioteca para la generacion de muestras se realizé
en forma paraéla, 1o que permite mejorar €l desempefio en cuanto a computo se refiere.
Parala paralélizacion se utilizo la biblioteca MPI (Message Passing Interface) haciendo uso
del moddo SPMD (de inglés, Simple Program Multiple Data) en un cluster de
computadoras.

Por otro lado, € nidcleo de Monte Carlo y los métodos de Wiener e Ito fueron
desarrollados como servicios Web, para su uso dentro de un “framework” Ilamado Taverna,
el cua permite e desarrollo de “workflows’ o flujos de trabajo. Ademés, €l uso de Taverna



se da en la Grid para realizar computo de ato desempefio en forma distribuida a través de
redes heterogéneas y de forma transparente al usuario. Todo esto con la finalidad de que
pueda ser utilizado por un grupo de usuarios que no tengan conocimiento 0 no estén
familiarizados con la programacion, 1o que permite que se concentren solo en su propio
problema

Nuestro disefio fue gecutado en un cluster de computadoras utilizando diferentes
parametros para la generacion de trayectorias, en donde cada procesador del cluster obtuvo
paralelamente un conjunto de trayectorias las cuales conforman una muestra. En las
pruebas realizadas se utilizaron diferentes nimeros de procesadores con diferentes tamafios
de poblacion. Al aumentar el nimero de procesadores utilizando un mismo tamafio de
poblacion fue posible disminuir el tiempo de computo.



Abstract

High Performance Compuing (HPC) is mainly used in scientific computing in order to
find solutions to problems which requires multiple instructions and data processing. In this
type of computing, one can find different paradigms, such as Local High Performance
Computing, Distributed Computing and Wide Network Computing.

Particularly, the Monte Carlo method (MC) has been used in different areas of science,
e.g., Physics, Quantum Mechanics, Finances, Biology, etc. Its versatility is given by its
statistics nature that includes basic methods, this allows that MC to be adapted to a huge
kind of problems and different areas. MC can be used to do numeric experimentation,
simulation of problems which are difficult to solve in an anaytic manner, complex

problems in a sense of data space and in the number of instructions to execute (this means
more processing time).

This method has become very important with the years because this method is useful to
verify mathematical models, to validate and corroborate experiments, and furthermore it
makes it possible to obtain predictions. The complexity in the use of Monte Carlo method
depends on the problem and also depends on the particular areawhere it is applied.

In this thesis we present one Monte Carlo core. This core is composed of a set of
distribution functions to generate continuous and discrete random numbers. These random
numbers are generated with a certain behavior, according to the selected distribution. In our
case, they are used to simulate processes that are modeled by Wiener integration methods,
Ito and Feynman, which require generation of random trajectories.

We create samples that consist of a set of random tragectories. For the creation of
samples with a huge amount of trgjectories, it is required an intensive computing, that is
one of the reasons for which this subject is of our interest.

The design and the implementation of the library required for the generation of samples
was made in paralel, this allows improving the computing performance. MPl (Message
Passing Interface) was used for the parallelization of the library, making use of the model
SPMD ( Single Program Multiple Data) in a cluster of computers.

On the other hand, Monte Carlo core, Wiener and Ito methods were developed as Web
services, for their use within “framework” called Taverna, which allows the development of
“workflows’. In addition, the use of Taverna occurs in the Grid to obtain calculation of
high performance in a distributed form through heterogeneous networks and transparently
to the user. All this is done in order to enable it to be used by users that do not have



programming knowledge or for those that are not familiarized with computer programming.
It allows users to be concentrated only in their main problem.

Our design was executed in a cluster of computers using different parameters for the
generation of trgectories. Each processor of cluster obtained, in a paralel form, a set of
trajectories which conform a sample. In the tests different numbers of processors with
different population size were used. When we increment the number of processors fixing
the size of the population, it is possible to reduce the computing time.
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Capitulo 1

I ntr oduccion

La computacion de alto desempefio (HPC), surge pararesolver problemas complejos (en
distintas &reas), este tipo de computacion a permitido otros desarrollos tecnoldgicos.
Muchos de estos avances se dieron gracias a las necesidades y requerimientos que han
aparecido a través de los afios. La primera aplicacion de la HPC fue dentro del area de la
investigacion, ya que conforme fue avanzando la ciencia, surgieron varios problemas como:
la aplicacion de Monte Carlo, andlisis de cadenas de ADN, simulacion de sistemas
dindmicos, etc., los cudles demandaban gran capacidad de computo para obtener resultados.

Iniciamente para dar solucion a varios problemas con las caracteristicas anteriores,
aparecieron las supercomputadoras. Este tipo de equipo es muy costoso, por 1o que no fue
fécil tener acceso a €. Debido a esto se busco una solucion aterna haciendo uso de
tecnologias existentes en ese momento, como: concentradores, redes, computadoras
personales, etc.,, con lo que fue posible compartir recursos entre un conjunto de
computadoras interconectadas a través de una red. De ahi nacen los “ clusters’ con lo cua
es posible tener acceso a un tipo de computacién HPC a un relativamente bajo costo.

Actuamente haciendo una combinacidn de equipos, redes e Internet surge e paradigma
computacional de red amplia o Grid, € cua es relativamente nuevo, hace uso de la red
Internet para la interconexion de redes heterogéneas, con la finalidad de compartir sus
recursos. Su inicio también se di6 dentro del area de la investigacion cientifica, con €
proposito de fomentar la colaboracion entre instituciones e individuos (en un inicio
cientificos), para compartir tanto recursos como datos e informacién, con la finalidad de
mejorar la calidad de sus investigaciones.

El uso dela Grid ha permitido la creaciéon de Centros de Investigacion Virtuales, en
donde es posible trabgjar conjuntamente o individualmente, haciendo uso de recursos
disponibles. Estos recursos pueden ir desde bases de datos hasta memoria o procesadores.
Para hacer posible lo anterior, se ha trabgjado en sistemas que permiten la creacién de
aplicaciones complegjas, las cuales hacen uso de dichos recursos, todo eso de una forma
trangparente a usuario. Un gjemplo de esos sistemas es Taverna.

Tavernaesun “framework” , que permite la creacién de “ workflows”, en base a un
conjunto de servicios o componentes que estan disponibles dentro del “ framework” . Por
medio de los “ workflows” , es posible la creacion de aplicaciones mas complejas en base a
maodulos sencillos.



Un método muy utilizado desde los afios 40's es e método de Monte Carlo, € cual por
algun tiempo se degjé de lado, debido a que algunos problemas requerian de una gran
cantidad de célculos, los cuales no era posibles de redlizar, ya que requeririan de mucho
tiempo (incluso anos). Dichos problemas en su momento fueron considerados intratables.
Con la aparicion de la computadora, el método de Monte Carlo resurge con un nuevo
enfoque computacional. Haciendo uso de equipo de alto desempefio, problemas que no
tuvieron solucion anteriormente fue posible retomarlos y ademas obtener resultados
aceptables de ellos.

La parte medular del método de Monte Carlo es la generacion de nimeros aleatorios que
obedecen a cierta funcion de distribucion, por medio de los cuales es posible la
construccion de una poblacion ficticia en base a muestras creadas por medio de nimeros
aleatorios. El método de Monte Carlo es un método estadistico, en donde la varianza 'y la
reduccién de la misma es un factor muy importante para la aproximacién a buenos
resultados. Aungue en sus inicios fue desarrollado dentro del érea de lafisica, e método no
esta casado con ella. Sino que actualmente es utilizado en diferentes &reas y su complgjidad
depende del problemay €l &rea en donde es aplicado.

Esté méodo es de nuestro interés, debido a la importancia del mismo y a que su
aplicacion para obtener resultados o dar solucion a algun tipo de problema requiere de un
HPC (computo de alto desempefio). En varias areas es posible € uso y combinacion de MC
y laHPC como por gemplo: Mecanica Cuéantica, Finanzas, Biologia, Mecanica estadistica,
etc. Su combinacién da como resultado una herramienta muy Util.

Existen procesos que son modelados por medio de trayectorias aleatorias. Esta el caso del
movimiento browniano, problemas de finanzas o en diferentes sistemas que implican un
comportamiento errético o aeatorio; otro de los usos importantes es la simulacion de
sistemas, en donde es posible mediante las trayectorias generadas tener un historial en un
segmento de tiempo dado, del comportamiento de un sistema disefiado previamente en
forma matematica. Para producir dichas trayectoria es necesaria la generacion de niUmeros
aleatorios, agui es en donde se hace uso del nucleo de MC.

Uno de nuestros intereses u objetivos del presente trabagjo de tesis, es € interés de
desarrollar una herramienta con la cua un usuario pueda hacer uso del método de Monte
Carlo, asi como la generacidn de trayectorias en diferentes areas, con la finalidad de que €
usuario fina no necesite estar familiarizado con toda la “maquinarid’ necesaria para
implementar Monte Carlo, como por gemplo € generador de nimeros aeatorios. El
objetivo es que € usuario final solo se preocupe por invocar un conjunto de programas y
adaptarlos a sus necesidades, para poder obtener sus resultados, asi como tener disponible
una herramienta con la que sea posible resolver problemas que requieran de HPC.

Al generar una cantidad grande de trayectorias aleatorias 0 cuando algin problema a
tratar es muy complego, se demanda de gran capacidad de computo. Para ello, se considero



el uso de un cluster y la Grid, los cuales permite aprovechar os recursos distribuidos, correr
programas en paralelo y de esa forma obtener resultados de forma més rapida, 1o que es
posible bajando los tiempos de gecucion a hacer uso de varios procesadores a mismo
tiempo.

Los objetivos especificos de este trabajo son:

El desarrollo de un nicleo basado en Monte Carlo y camino aleatorio para su uso en
ambientes de alto desempefio como: computacion de red ampliay computacion paralela.

Extender € uso de Taverna a aplicaciones del método de Monte Carlo, como podrian
ser: bioinformética, quimica, economia, etc., por mencionar algunas éress.

Esta tesis presenta e disefio de un nicleo de Monte Carlo y camino aeatorio. El uso de
este nucleo de Monte Carlo fue pensado originalmente para ambientes de alto desempefio
en forma paralela. Sin embargo, puede ser utilizado tanto en un programa secuencial, como
en un programa en paralelo, ya sea con hilos o alguna biblioteca de paso de mensgjes.

El nlcleo para camino aeatorio fue disefiado y desarrollado para su uso en un ambiente
paralelo de alto desempefio con el uso de la libreria MPI (Mesage Passing Interface), este
nucleo se encarga del desarrollo de un conjunto de trayectorias en base a tres métodos
diferentes que son: Wiener, Ito y Feynman. La finalidad de su desarrollo en paralelo es
debido a que la generacion de dichas trayectorias requiere de gran capacidad de computo.
Con su implementacion en paralelo se busco disminuir los tiempos para la generacion de
trayectorias, ademéas de presentar una herramienta, la cual pueda ser utilizada por un
conjunto de personas, las cuales no les sea necesario invertir mucho tiempo en
programacion. De esa forma se pretende facilitar su uso y esto permita concentrarse
solamente en el problema principal en donde va ser utilizado e nucleo.

Ademes se presenta € disefio de un nicleo de Monte Carlo, asi como de camino
aleatorio paralos métodos de Wiener e Ito, parasu uso en un ambiente de alto desempefio,
pero en esta ocasion de red amplia como lo es la Grid. El disefio e implementacion para la
Grid fue hecho en servicios Web, los cuales permiten la transferencia de informacion a
través de aplicaciones sin importar la plataforma o tipo red en donde se encuentre €l
servicio. El nicleo consta de un conjunto de servicios Web, lo cuales permiten la
gereracion de numeros aleatorios con diferentes comportamientos, dependiendo de la
distribucion deseada. El nuicleo de camino aleatorio hace uso de estos servicios.

Estos nucleos fueronincorporados a “framework” Taverna. En Taverna los servicios
anteriormente mencionados, son manejados como componentes, en donde podran ser
utilizados en la construccion de diferentes “workflows’, los cuales requieran € uso del
método de Monte Carlo o camino aleatorio.



A continuacion es descritay presentada la organizacion de latesis:

La figura 1.1 muestra e mapa de ruta de la tesis, con € cua se pretende presentar en
una forma esquemética la organizacion de la tesis:
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Fig: 1.1 Mapade rutade latess.

Latesis se organiza en 3 secciones que agrupan 6 capitulos. La seccion de antecedentes
tedricos y tecnologicos (capitulos 2, 3 'y 4), la seccion de desarrollo (capitulo 5), y la
seccion de conclusiones (capitul o 6).

El capitulo 2: “ Ambientes computacionales de alto desempefio” presenta los diferentes
paradigmas computacionales. computacion local, computacion distribuida y computacion
de red amplia, haciendo mencion de sus arquitecturas como: procesadores multi- nicleo,
clusters y Grid. Este capitulo tiene la finalidad de introducir a lector en los diferentes
ambientes de alto desempefio, dando a conocer su beneficio y la necesidad actual de hacer
uso de este tipo de ambientes.

El capitulo 3: “El método de Monte Carlo” presenta la importancia del uso del método
de Monte Carlo, su naturaleza, cada uno de los agoritmos que componen el nucleo, los
cuales se dividen en dos grupos gue son: la generacion de nimeros aleatorios continuos y la



generacion de nimero aleatorios discretos, |0 cuales obedecen a un comportamiento segiin
la funcion de probabilidad seleccionada. Por dltimo se mencionan dos egemplos de la
aplicacion del método.

El capitulo 4: “Integrales funcionales y de Feynman” presenta cada una de la
intregrales funcionales Wiener, 1to y Feynman, asi como los algoritmos utilizados para la
construccion de trayectorias, segun sus propiedades. Por Ultimo se presenta el algoritmo
utilizado para la generacion de trayectorias en forma paralela, en base a los algoritmos de
cada integral.

El capitulo 5: “Arquitectura y disefio” presenta las arquitecturas utilizadas para €
desarrollo del proyecto. Se presenta una propuesta para el uso del niicleo de Monte Carlo y
de trayectorias para procesadores multi- nicleo. Ademas de presentar el disefio del proyecto
tanto para su version en paralelo como su version en servicios Web, para su uso en
Taverna.

El capitulo 6: “ Resultados, conclusiones y trabajo futuro” presenta los resultados
obtenidos de la gjecucion de los programas en paralelo, las conclusiones sobre €l trabgjo
realizado y algunas recomendaciones como trabajo futuro.






Capitulo 2

Ambientes computacionales de alto desempefio

A través del tiempo, la capacidad de cOmputo se ha incrementado considerablemente,
esta megjora se debe a los avances en e desarrollo de la tecnologia en e campo de la
electrénica, en base a dichos avances se ha dado (por € momento) solucion a varios
problemas como: el mango y la gecucion de grandes volumenes de informacion, la
creacion de programas mas sofisticados con € fin de hacer més fécil su mango a usuario
final, programas para la resolucién de problemas que demanda cada dia mayor capacidad
de computo. Lo anterior, ha llevado a desarrollo de nuevas tecnologias y paradigmas de
computacion que puedan cumplir con los requerimientos actual es.

En e presente capitulo se dard una breve descripcion del concepto: Computacion de
Alto Desempefio o HPC (High Peformance Computer), dentro de los diferentes
paradigmas computacionales.

2.1 Computacion local

Como computacion local puede considerarse a un ambiente de red LAN (Loca Area
Network). Sin embargo, en este trabgjo de tesis la computacion loca de la que se habla, se
refiere a la capacidad de computo, ambiente y arquitectura de una maguina computadora
locd.

Con €l paso del tiempo hen aparecido diferentes equipos. A partir del afio 1945 aparecen
los primeros proyectos de computadoras con alta velocidad electronica y gran escala, como
por gemplo la ENIAC y EDVAC. n € advenimiento de los transistores surgié una
nueva computadora denominada “ Mainframe”, la cua es una maquina de proposito
general, pero con una tendencia hacia aplicaciones cientificas que requieren alta velocidad
[1], equipo que no es accesible en cuanto al costo se refiere.

La ley de Moore ha sido muy importante en & campo de la computacion y la
electronica, nace de la observacion de Gordon Moore en el afio de 1965, en el desarrollo de
tecnologia digital. Dicha observacidn es la siguiente: La densidad de circuitos integrados
por chip, se dobla aproximadamente cada dos afios [2]. Con |o anterior, se hace posible el
aumento de velocidad en procesadores, lo que lleva primeramente a desarrollo de
microprocesadores con mayor capacidad de procesamiento y después a abaratar 10s costos
por transistor; lo cua permite que dicha tecnologia este a acance de un mayor nimero de
personas.



Entre los afios de 1983 al 2002 € poder de g ecucion se incrementd en una frecuencia de
5 Mhz a 3 Ghz, lo que da un porcentaje o una razon de 600 veces la velocidad, sin
embargo, €l poder de crecimiento en la densidad de transistores y €l calor producido por los
procesadores, fueron algunos de los limitantes para seguir aumentando la capacidad de los
mismos [3]. Para dar solucion a los limitantes antes mencionados, fue necesario pensar en
una nueva tecnologia. El advenimiento de los transistores y su miniaturizacion, ha hecho
posibles nuevas arquitecturas como los procesadores multi- nlcleo actualmente, los cuales
pueden ser considerados como un ambiente de computacion local de ato desempefio, éste
tipo de arquitectura ha permitido continuar con la prediccion de laley de Moore.

2.1.2 Procesador es multi-nucleo

Latecnologia multi-nlcleo incorpora dos 0 més nicleos en un procesador, 1o que
incrementa la capacidad de procesamiento. Segin [3] “Con la incorporacién de varios
nucleos, cada uno es capaz de correr a bgja frecuencia, dividiendo entre cada nucleo €
poder dado normalmente a uno solo”. La finalidad del disefio es permitir la gecucion de
varias tareas simultdneamente y de esa forma alcanzar mayor capacidad de €jecucion.

Grecias a los avances en la tecnologia digital, hoy en dia se cuenta con procesadores
multi-nlcleo en computadoras personales convencionales, con lo cua actualmente se
puede tener un ambiente local de alto desempefio. Ademas, con e uso de este tipo de
tecnologia en clusters, se proporciona una mayor capacidad de computo.

Actuamente se vuelve cada vez mas indispensable el uso de la tecnologia multi-nucleo,
yaque diaadia se requiere la gjecucion de:

Varias aplicaciones (mas complgas) a mismo tiempo.

Programas que demandan cada vez mayor capacidad de computo;

Aplicaciones visuales, en donde es imprescindible la rapidez en la gecucion de la
informacion, entre otras.

La computacion de alto desempefio, como la disponible a través de la tecnologia multi-
nucleo, esta ayudando a cambiar la vision de la computacion intensiva, ya no solo es usada
en investigaciones, sino que cada dia es mas comin en computadoras personales, en la
industria o la educacion.

L a tecnologia multi- nlcleo se puede ver como una arquitectura SMP (Shared Memory
Multi Processors). Consiste en un nimero de procesadores idénticos que comparten una
memoria globa principal, en donde espacios de memoria son compartidos localmente a
través de diferentes hilos, sin necesidad de paso de mensgjes.



2.1.3 Arquitectura de memoria para procesador es multi-nucleo

Memoria Principal

Fig 2.1: Arquitectura SMP (Shared Memory Multiprocessors) para procesadores
multi- nlcleo

Lafigura 2.1 muestra la arquitectura general del equipo SMP con procesadores multi-
nucleo.

La diferencia con respecto a la arquitectura general de los “mainframes’ y las
supercomputadoras [4], es que éstos comparten también el bus de datos, 10 que no sucede
con los procesadores multi- ndcleo.

2.1.4 Caracteristicas de los procesador es multi-nucleo

Una de las caracteristicas importantes de los procesadores multi- niicleo es la forma en
gue se lleva acabo € manejo y gecucion de lainformacion, que serealizan mediante e uso
de*“threads’ o hilos. Los hilos son secuencias de instrucciones relacionadas.

Ya se cuenta con mejoras en sistemas operativos que ofrecen la gecucién de
“multitasking” o multitarea en un procesador con un solo nucleo, 1o cual es posible con la
gjecucion del programa aparentemente en paralelo, por medio del intercambio rgpido de
entrada y salida de dicho programa. Sin embargo, e procesador corre todo e tiempo un
solo hilo [5]. Posteriormente llegd tecnologia “ Hyper-Threading” (HT), la cua hizo
posible la gecucion de dos hilos simultdneamente en el mismo procesador, pero con una
limitante: no se puede gecutar dos programas a mismo tiempo, en la tecnologia HT para
reconocer un procesador como s fuese dos, € procesador simula dos procesadores |6gicos
para el sistema operativo.

A diferencia de la tecnologia HT, en un equipo multi-nicleo cada uno de los hilos
creados en una gecucion, corre en un procesador y comparten memoria entre ellos. Todos
los hilos dentro de un proceso comparten las mismas estructuras y datos. Cuando varios
hilos hacen uso de los mismos datos, e acceso es controlado por variables de



sincronizacion, haciendo uso de exclusion mutua, otra forma de sincronizacion es e uso
interno de sefides en los hilos [6].

La distribucion de trabgjo entre los diferentes nlcleos se rediza mediante la
programacion en “paralelo”, para poder aprovechar a méaximo la capacidad de computo
ofrecida por e procesador. Actualmente, uno de los lenguajes utilizados para la creacion de
programas en “paralel0” con memoria compartidaes e OpenMP.

Caracteristicas de procesador es quad-corey dual quad-core

Fig2.2: Arquitectura del procesador quad-core

Quad-Core Es un procesador multi- nlcleo de alto desempefio, basado en tecnologia de
45 nm (El mandémetro es la millonésima parte de un milimetro) y procesador Intel Xeon.
Estd compuesto de dos CPU’s dual-core. Cada GPU cuenta con dos nucleos, memoria
cache de 2M para cada uno de los nlcleos, obteniendo asi un total de cache L2 de 8M, ésta
tiene una funcién de chache secundaria. En €l quad-core ademas, su bus es 1600 Mhz para
las series 5400, mientras que para las serie 5300 su Bus es de 1333 Mhz. Los cuatro CPU’s
comparten el bus de datos y la memoria RAM [7]. Lafigura 2.2 presenta suarquitectura.

Fig 2.3: Arquitectura de multi- nicleo dual quad-core
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Dual Quad-Core Es un procesador multi-nicleo de alto desempefio, también basado en
tecnologia de 45nm y procesador Intel Xeon. En este caso se compone de dos CPU’ s quad-
core, con un total de 8 nucleos, cada CPU cuenta con un cache L2 de 12M, con lo cua se
tiene una cantidad de 3M por nucleo, los bus de datos son de 1600 Mhz. Para la
comunicacion entre nlcleos de un quad-core, se cuenta con una memoria cache L3. De
igual forma que la descripcion anterior, la memoria RAM entre los Procesadores es
compartida. La figura 2.3, muestra suarquitectura.

Actualmente el laboratorio Mac de Mateméaticas Computacionales y Bases de datos del
departamento de Computacion, cuenta en su infraestructura con tecnologia multi- nicleo en
equipo Macintosh. S planea en una segunda etapa incorporar equipo con procesadores
egith-core y quad-core, con € fin de aumentar la capacidad de coémputo en la
infraestructura de  HPC actual; prestar nuevos servicios de éste tipo como: ambientes

resolvedores de problemas, caculos que demandan grandes cantidades de computo y
servicios Web.

Los servicios Web desarrollados para € nucleo de Monte Carlo, asi como los servicios
para la creacion de trayectorias aeatorias por medio de los métodos de Wiener e Ito
desarrollados en e presente trabajo de tesis, para la segunda etapa del |aboratorio, seran
instalados he incorporados en un servidor quad-core asignado para servicios de HPC. El
nucleo y los métodos de Wiener e [to seran vistos més adelante en los capitulos 3y 4.

2.1.5 Impacto de los procesadores multi-nucleo en el desarrollo
de software

La llegada de la tecnologia multi-nucleo, significa mlltiples cambios para los
desarrolladores [§].

Uno de los cambios marcados se da en € desarrollo de software. Por décadas, la mayor
parte de los programadores han estado acostumbrados a pensar y programar en forma
secuencial. La habilidad de disefiar y programar en paraelo, es otro tipo de percepcion que
de igua forma lleva ala solucion de problemas reales. La programacion en paralelo, hasta
el dia de hoy, es més conocida en areas de investigacion en donde se requiere de
computacion intensiva, como por gemplo e é&ea de Astrofisica Fisica Estadistica,
Economia, etc. Actualmente debe ser desarrollada dicha habilidad por la comunidad del
area de la computacion, para hacer uso y aprovechar a méaximo la tecnologia multi-
nucleo. Este tipo de programacion es importante en ambientes de alto desempefio como es
el caso.

Otros de los cambios que pueden ser mencionados son los siguientes. la necesidad de
reprogramar o crear parches a software ya existente, para que asi sea posible su gecucion
en “pardelo” y de esa forma aprovechar la capacidad de computo disponible. H desarrollo
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de nuevos lenguajes como: Parallel C parala Agencia de Seguridad Nacional (en E.U.) o €
X10en e cua trabaja actualmente IBM [8].

Los programas desarrollados para procesadores multi- nicleo trabagjan con hilos, en este
tipo de procesadores el paraelismo es ssimulado. Una de las ventgas que se puede
mencionar en e uso de varios nucleos es que se hace posible el disefio y gecucion de in
problema en diferentes hilos.

Son algunos de los impactos en € uso de circuitos integrados multi- nicl eo.

En la presente tesis, se presenta mas adelante en la seccidn 5.1 se presenta una propuesta
del proyecto de tesis, disefiada para €l uso de la tecnologia multi- ncleo a través de hilos.

2.2 Computacion distribuida

Una definicién encontrada que describe de la mejor manera posible la Computacion
Distribuida eslasiguiente:

La computacion distribuida se considera “el acto de gecucion de un caculo en un
determinado nimero de diferentes procesadores, los cuales pueden residir en la misma
computadora (como en maquinas con procesadores multi-ndcleo), en diferentes
computadoras en la misma red (como en el caso de clusters), o en diferentes computadoras
ubicadas en diferentes redes, las cuales estan fisicamente localizadas Igjos una de la otra
(como en lagrid) [9].

De igual forma este paradigma es considerado una infraestructura que permite € uso de
recursos como un sistema dnico.

2.2.1 Antecedentes computacion distribuida

Anteriormente |os programas estaban enfocados a ser monousuario. Posteriormente, con
€l desarrollo de equipos cada dia més potentes, fue posible tener equipo conectado a otros
mas grandes, para hacer uso de los recursos centralizados. Los crecientes requerimientos y
el progreso en tecnologias tanto de comunicacién, como de informacion tales como:
sistemas distribuidos, redes locales LAN (Local Area Network), redes WAN (Wide Area
Network) y e surgimiento de la Internet, son factores que han influido en la
descentralizacion de recursos y la aparicion de la Computacion Distribuida. Con el término
“recursos” nos referimos a hardware como:

I mpresoras,
Pc's, scanners
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Softwar e como: sstemas, bases de datos, archivos, etc.

Dentro de los ambientes computacionales de alto desempefio, podemos encontrar este
paradigma de Computacion Distribuida. La motivacion principal para € surgimiento de
éste es e compartir recursos [10]. Ademés del aprovechamiento de recursos
computacionales de computadoras personales, estaciones de trabajo, clusters por medio de
lared Internet, otro beneficio de este paradigma es que permite tener acceso a una mayor
capacidad de computo a un relativamente bajo costo, con respecto a equipos grandes como
por gjemplo supercomputadoras.

2.2.2 Caracteristicas

La Computacién Distribuida cuenta con 7 caracteristicas importantes [10]:

Heterogeneidad. La gecucién y el acceso a servicios se realiza sobre un conjunto
heterogéneo de redes y computadoras. La heterogeneidad es aplicada a los siguientes
elementos:

Redes.

Hardware de computadoras.

L enguaj es de programacion.

Implementaciones de diferentes desarrolladores

Extensibilidad. La extensibilidad de un programa de computo es la caracteristica que
determina s €l sistema puede ser extendido y re-implementado en diversos aspectos. No es
posible obtener extensibilidad a menos que la especificacion y la documentacion de un
sistema estén disponibles para los desarrolladores de software. Es decir, que las interfaces
clave estén publicadas.

Seguridad. La seguridad de los recursos de informaciéon tiene tres componentes:
confidencialidad (proteccion contra €l descubrimiento por individuos no autorizados);
integridad (proteccion contra la alteracion o corrupcién); y disponibilidad (proteccion
contra interferencia con los procedimientos de acceso a los recursos).

Escalabilidad. Se dice que un sistema es escalable si conserva su efectividad cuando ocurre
un incremento significativo en el nimero de recursos y de usuarios. El disefio de los
sistemas distribuidos escalables presenta los siguientes retos: control del coste de los
recursos fisicos, control de las pérdidas de prestaciones, prevencion de desbordamiento de
recursos software.

Tratamiento de fallos. Los fallos en un sistema distribuido son parciaes; es decir, agunos
componentes fallan mientras otros siguen funcionando. Consecuentemente, €l tratamiento
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de fallos es particularmente dificil; algunos fallos son detectables, e reto esta en
arreglarselas en presencia de fallos que no pueden detectarse pero que si pueden esperarse.

Concurrencia. Tanto los servicios como |as aplicaciones proporcionan recursos que pueden
compartirse entre los clientes en un sistema distribuido. Existe por o tanto una posibilidad
de que varios clientes intenten acceder a un recurso compartido a la vez.

Los servicios y aplicaciones permiten, usualmente, procesar concurrentemente multiples
peticiones de los clientes. Suponga que cada recurso se encapsula en un objeto y que las
invocaciones se gecutan en hilos de gecucion concurrentes (hreads). En este caso es
posible que varios “threads’ estuvieran gecutando concurrentemente e contenido de un
objeto, en cuyo caso las operaciones en el objeto pueden entrar en conflicto entre si y
producir resultados inconsi stentes.

Transparencia. Se define como la ocultacién al usuario y a programador de aplicaciones
de la separacion de los componentes en un sistema distribuido, de forma que se perciba el
sistema como un todo méas que como una coleccion de componentes independientes.

2.2.3 Diferentes enfoques computacion distribuida

Hoy en dia, € paradigma de Computacion Distribuida con respecto a la computacion de
ato desempefio del inglés “High Performance Computing” (HPC), se presenta mediante
alguno de los 3 siguientes aspectos. computacion en red NOW, computacion en cluster y
una computacion distribuida de area amplia, como lo es la Grid. En todos los casos, las
escalas del sistema estan de acuerdo a nimero de méaquinas disponibles [1].

Redes NOW

El paradigma NOW comprende de una red local convencional de computadoras,
tipicamente estaciones de trabajo, con frecuencia con diferentes arquitecturas, trabagjando
juntas para € soporte a computacion paralela, mejor conocida como computacion
distribuida. La computacion es distribuida a través de la red, de tal forma que las tareas se
distribuyen en los nodos segin su disponibilidad, con € uso de un sistema de carga
balanceada, como por gemplo: e sistema de software Condor y € LSF (Load Sharing
Facility) [1] [5].

Cada estacion de trabagjo cuenta con su propia memoria y usualmente un sistema de
archivos local para compartir archivos comunes tales como directorios de trabgjo. Para
aprovechar al maximo el poder computacional prestado por este tipo de redes, € modelo de
programacion MIMD (por sus siglas en ingles Multiple Instruction Multiple Data) es el
apropiado, aunque requiere mas esfuerzo en programacion.
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En término de los nodos las redes pueden ser homogéneas o heterogéneas.

Homogéneas. Consiste de estaciones de trabajo con la misma plataforma. En el
sistema los procesos usan la misma representacion de datos, haciendo més
simple su intercambio.

Heterogéneas. Consiste de estaciones de trabajo de la misma plataforma,
provee de flexibilidad para combinar recursos, y hace posible € uso de una
mayor cantidad de ellos parala resolucion de unatarea.

Computaciéon en cluster. Es @ uso de multiples equipos tales como: computadoras
(computadoras personales 0 estaciones de trabgjo), equipos de almacenamiento bajo
sistemas UNIX o Windows, interconectados a través de unared, € cua simula un Unico
sstema de dto rendimiento. Los clusters son considerados una aproximacion a los
“mainframes’ . Debido a la importancia de este tipo de computacion en € tema de tesis,
sera visto con mas detalle en la seccion 2.3.2.

Computacién de area amplia Grid. Ha emergido como una nueva area de la computacion

distribuida. Es una red de redes y equipo distribuido geogréficamente, por medio de la cua
es posible compartir recursos entre un conjunto de personas y organizaciones, poniendo a
su disposicion capacidad de computo y almacenamiento. Ruede ser usada para célculos a
gran escala. Dentro de la ciencia es usada para dar solucién a diferentes problemas en
forma colaborativa. Este tema se retoma en la seccién 2.4 para una explicaciéon méas
detallada, ya que forma parte integral del presente trabajo.

2.2.4 Vision laboratorio Mac

En € laboratorio de Mateméticas Computacionales y Bases de datos del departamento
de Computacion, se planea contar en un corto plazo con la siguiente arquitectura que,
prestara un servicio de computo distribuido y HPC, sobre la cual en un servido Mac serén
instalados los servicios Web desarrollados con respecto a niucleo de Monte Carlo e
integrales de trayectoria.
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En lafigura 2.4 se muestra una vista genera de la estructura que se espera tener en €

laboratorio Mac. Contara con una Fuente de Datos (almacenamiento de la informacién), un
Area de Procesamiento de datos, un equipo “Render” (procesamiento de iméagenes), un

equipo de Despliegue, y un conjunto de Estaciones de Trabgjo, todo interconectado a través

de concentradores de red.
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Fig 2.5: Red Laboratorio Mac
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Lafigura 2.5 muestra el esquema de la red planeada a futuro del laboratorio Mac. Vaa
estar compuesta de tres concentradores de red, los cuales se van a encargar de conectar las
5 diferentes &reas de | as cuales se planea va estar compuesto €l |aboratorio.

Las éreas son descritas a continuacion:

1.- Fuente de datos. Consta de un RAID con una capacidad de 4 TB, conectado a un
servidor, los cuales van a permitir e almacenamiento de la informacion manejada por los
diferentes sistemas desarrollados en €l |aboratorio Mac.

2.- Procesamiento. Consta de un conjunto de servidores Mac los cuales se van a
encargar del la gecucion y € procesamiento de los diferentes sistemas y aplicaciones
utilizados. Los servidores van estar distribuidos de la siguiente forma:

XServer G5 El cual vaabergar lainformacion y € sistema de microbiologia.
XServer G4 El cua vaabergar los desarrollos relacionados a sistemas GIS
(Geographic Information System).
XServer G4 Este servidor se vaencargar de albergar |os sistemas revolvedores
de problemas.

Quad Core Servidor asignado para encargarse de la computacién numérica.

Quad Core Servidor asignado para albergar y prestar €l servicio de los servicios
Web desarrollados para computacion de alto desempefio (HPC).

3.- Render. Va a constar de un servidor Power Mac Quad Core, € cuad va ser €

encargado de realizar €l procesamiento de las imagenes, para su posterior despliegue.

4.- Despliegue. Consta de un conjunto de pantallas, en las cuales se va realizar €l
despliegue de las imégenes anteriormente procesadas por €l Render.

5.- Estaciones de trabajo. Aqui se engloban las estaciones de trabagjo con las que
cuenta el laboratorio para uso de los alumnos.

Ademés se contara con tres concentradores de red. El concentrador de red C va ser un
concentrador inalambrico, va ser €l encargado de conectar e conjunto de estaciones de
trabgo a lared.

17



2.3 Computacion paralela

Otro ambiente computacional de alto desempefio, utilizado desde los afios 60's, es € que
comprende a la computacion paralela

Algunas de las definiciones encontradas sobre Computacion Paralela son las siguientes:

a) Aplicacion de dos 0 mas procesos unidos para resolver un problema. Asi un
programa puede contener unidades de trabajo paralelas [11].

b) Es e uso de mlltiples recursos computacionales para resolver un problema [13]:
- El problema es dividido en partes discretas que pueden ser resueltas
en forma concurrente.
- Cada parte es dividida en una serie de instrucciones.
- Lasinstrucciones son g ecutadas simultaneamente en multiples CPU’s.

Este tipo de computacion permite: aprovechar los recursos computacionales
disponibles, o que conlleva a la disponibilidad de gran capacidad de computo a un bajo
costo; dividir problemas en médulos més pequefios y disminuir € tiempo de gecucion d
solucionar problemas en forma paralela, debido a que sus partes son egecutadas
simultaneamente.

Esquema de un problema en forma secuencia y en forma paralela:

r 4
A
4
a
4
B4 B B2 [ %] B4
Secuencial Paralelo
Fig. 2.6: Problema en forma secuencial Fig. 2.7: Problemaen forma paraela

Lafigura 2.6 muestra un esguema, € cual representa un problema descompuesto en
una serie de bloques de instrucciones. Cuando el problema es programado, el conjunto de
bloques de B1 es gecutado en un solo CPU en forma secuencial.
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En cambio, lafigura 2.7 muestra el esquema del mismo problema pero en esta ocasion
descompuesto en conjuntos de bloques de instrucciones (B1, B2, B3 y B4), los cuaes
deben ser programados y g ecutados en forma paralela, cada uno en un CPU. El paralelismo
radica en la g/ecucion de dichos blogues en forma simultanea.

2.3.1 Antecedentes de computo paralelo

El surgimiento de computadoras, de propdsito genera con tendencia a aplicaciones
cientificas, ha sido un parteaguas en la forma de dar solucién a grandes problemas en
diferentes areas. Los avances en la tecnologia digital, hacen eco en la creacion de equipo de
computo cada vez mas potente, 1o que ha permitido proponer diferentes arquitecturas como
son: los “ mainframes’ en los 60's y 70's; las supercomputadoras en los 80’'s, con sus
diferentes arquitecturas (procesadores vectoriaes, arreglo de procesadores, procesadores
vectoriales paralelos...) y posteriormente los clusters [1].

Las supercomputadoras y los “ mainframes’ son muy COStOSOS, pOCOS usuarios o
ingtituciones tienen la oportunidad de contar con agun equipo de éste tipo. Las
supercomputadoras cuentan a menudo con miles de procesadores, suelen dedicarse a la
ciencia y la milicia, son usadas en complicados calculos que tienen lugar en la memoria,
mientras que los “ mainframes’ cuentan con un conjunto pequefio de procesadores. El
limitado paralelismo esta escondido al programador, son utilizados para calculos simples
gue implican grandes cantidades de datos externos, son dedicados a las empresas y
aplicaciones administrativas del gobierno [12].

Algunos de los factores que llevaron a surgimiento del paradigma Computacion
Paralelafueron [11]:

-Limitaciones fisicas. En algunos momentos en la historia de la computacion
se han enfrentado problemas que sobrepasan las capacidades del equipo disponible
(hablando en términos de: procesamiento, memoria, almacenamiento, velocidad en bus...).

- Factores econdmicos.

- Escalabilidad, (Empatar la computadora al tamarfio del problema).

- Mgoramiento de arquitecturas. (Reflgando e creciente rol de memoria
comparado con el poder de procesamiento).

En el paradigma de Computaci 6n Paralela son referenciados dos enfoques diferentes:

a) Computacién paralelalocal.
b) Computacién paralela distribuida.
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Como computacion paralela local pueden ser mencionados los mainframes, las
supercomputadoras y hoy en dia las computadoras personales multi-nicleo. En la
Computacion paralela distribuida es posible mencionar los clusters de computadoras. Cada
enfoque cuenta con sus propias arquitecturas. Para aprovechar d maximo los recursos
computacionales tanto locales como distribuidos, se hace uso de la Programacion en
Paralelo.

El hecho de haber enfocado € computo paralelo a una red, involucra nuevos factores
para un buen desempefio, como por ejemplo: lalatencia que es el tiempo que tarda el envio
de paquetes entre nodos; el ancho de banda, mientras mayor sea el ancho de banda se vaa
obtener una comunicacion més rapida, debido a la disminucion de la latencia, ya que puede
ser enviada mayor cantidad de paguetes sin ningun problema.

Un aspecto importante para nuestro trabgjo es el uso del cluster, debido a que parte del
proyecto fue desarrollado para su uso y gecucién en un de ellos, para esto a continuacion
se da una descripcion de cluster:

2.3.2 Cluster
M M ]
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Fig. 2.8: Ejemplo de Cluster

Los clusters son una tecrologia que aparecié antes que las “grids’, las cuales estén
enfocadas a resolver problemas dentro de la ciencia, la ingenieria, y € comercio; son
utilizadas en problemas que requieren una gran capacidad de computo.

Esta tecnologia, aparece como resultado de varias tendencias, incluyendo la
disponibilidad de microprocesadores, € desarrollo de herramientas de software estandar
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para grandes gjecuciones; tanto para la ciencia de la computacion, € cémputo cientifico y
aplicaciones comerciales[13].

Muchos de los clusters disponibles hoy en dia, son heterogéneos en cuanto a
arquitectura se trata. El cluster puede estar compuesto de componentes de hardware y
software. Los componentes de hardware pueden incluir computadoras y redes. Los nodos
de los que se compone pueden ser: computadoras personales, estaciones de trabgo y SMP
(Symmetric Multiprocessors). Las redes son usadas para la interconexion de los nodos,
pueden ser redes de &ea local. Varios sistemas operativos como: Linux, Solaris, y
Windows pueden ser usados para el manejo de recursos. La comunicacion esta basada en
el protocolo TCP/IP [13]. El esquema de un cluster es presentado en lafigura 2.8.

Los “clusters’ son usados en muchas disciplinas incluyendo biologia (mapeo de
genomas, manegjo de proteinas), ingenieria (disefio de automoviles), fisica (simulaciones,
armas nucleares), astrofisica (smulacion de gaaxias), y meteorologia (simulacién de
climas), entre otras.

Fig. 2.9: MPP (Massively Parallel Processors)

La figura 2.9 muestra la arquitectura general del cluster utilizado para el desarrollo del
trabajo de tesis en cuanto a memoria se refiere. La arquitectura utilizada es una arquitectura
de multi-procesadores con memoria distribuida, siendo necesaria su comunicacion a través
de paso de mensgjes.

En este tipo de arquitectura, no se tiene acceso directo a memoria global por parte de los
procesadores. Los procesadores se encuentran interconectados por medio de una red. Cada
uno cuenta con su memoria local y no hay memoria compartida disponible. Es utilizado un
mayor paralelismo, ademés, se puede tener a disposicion cientos y en ocasiones miles de
procesadores, debido a que es escalable. Estas arquitecturas pueden ser vistas como una
grafica, donde cada vértice representa un  nodo, Yy cada linea de comunicacion es
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representada por una arista, 1o cual en teoria de grafos puede ser visto de la siguiente forma:
G=(V,L) cadanodol V ycadapare=(j,i)) I E, siendo E & conjunto de aristas. Este tipo
de arquitectura es llamada MPP (Massively Paralle Processors) [6] [14]. La idea de la
arquitectura MPP es normalmente el resultado del compromiso entre el costo y la calidad
de lared de comunicacion.

En esta arquitectura los procesos son paralelos, cada uno corre en un procesador
diferente, no se comparte memoria principal con otros procesos y se usa € paso de
mensajes para la comunicacion, con € fin de coordinar e trabgjo [6].

2.3.3 Paso de mensaj es

Los mensajes pueden ser usados en los siguientes casos. cuando un procesador utilice
algun dato que haya sido calculado en otro procesador, cuando sea necesario sincronizar €l
trabgjo entre los procesadores. El paso de mensajes es similar a envio de correo
electronico ya que contiene informacion sobre quien lo envia y hacia quien va dirigido. Hay
dos formas de paso de mensajes, una esasincrona y laotraes sincrona. Con laasincrona
los candes de comunicacion se comportan parecidos a semaforos, en la sincrona es
utilizado un mecanismo de excusion mutua. El uso de paso de mensajes, es debido, a que
en un modelo de memoria distribuida no es posible € intercambio de informacion, a través
de variables compartidas.

El paradigma de paso de mensagjes ha sido implementado en diferentes bibliotecas como
son PARMACS, Chameleon, CHIMP, PICL, MPlI (Message Passing Interface), PVM
(Parallel Virtual Machin)... Siendo las dos tltimas las mas populares, difieren cada una en
detalles en la implementacion, pero €l modelo basico es el mismo [6]. Estas bibliotecas van
a ser vistas con un poco més de detalle en la siguiente seccion

2.3.4 Tipos de programacion
OpenMP

Corresponde a un conjunto de directivas que permite €l uso de hilos en la programacion,
con € fin de distribuir €l trabajo en diferentes procesadores y reducir con €llo € tiempo de
gjecucion de un programa. El conjunto de directivas es una extension de C, C++ y Fortran,
pueden ser usadas bgo plataformas como UNIX y Windows [12]. Es utilizado en
aplicaciones de HPC y en arquitecturas de multiprocesadores de memoria compartida.
Actualmente en los procesadores multi- niicleo puede ser explotado el paralelismo anivel de
hilos eficientemente con €l uso de OpenMP.
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Modo de gjecucion. Un programa en OpenMP comienza su gjecucion como un simple
proceso, llamado hilo maestro. Una directiva define una region del programa en paraelo.
Cuando € hilo principa 0 maestro entra a la region paralela del programa, genera un
conjunto de n hilos y la gjecucién del programa continua en forma paralela a través de los
multiples hilos. Los hilos se sincronizan y a final delaregion e Unico que continua con la
gecucion es @ hilo maestro. Se cuenta con otro conjunto de directivas que son las de
compartir trabajo (Work Sharing Directives), permiten dividir € trabajo entre los hilos, por
giemplo la directiva “for” especifica que las iteraciones relacionadas deben ser divididas,
posteriormente cada iteracion es g ecutada por un hilo[15].

MPI

No es completamente un ambiente de programacién. Como sus siglas lo dicen:
Message Passing Interface (MPI), es una interfaz de paso de mensgje, la cual se compone
por un conjunto de directivas. MPI permite la comunicacion entre redes homogéneas. Su
portabilidad radica en que: los programas pueden ser compilados y posteriormente
gecutados en diferentes arquitecturas. Provee dos tipos de comunicacion punto-a-punto y
operaciones colectivas. La punto-a-punto envuelve dos procesos. uno gque se encarga de
enviar un mensage y e otro de recibirlo. Las operaciones colectivas tal como la
sincronizacion con un barrier, como el envio de informacién por medio de un broadcast,
envuelven un grupo de procesos [6]. No cuenta con € concepto de Maquina Virtual.

PVM

Fue desarrollada bgjo €l concepto de méquina virtual. B concepto de maguina virtual
para la perspectiva de PVM provee las bases para la heterogeneidad, portabilidad y
encapsulamiento de funciones. Algunas de las caracteristicas se describen a continuacion
[16]:

Hace posible que, un conjunto de computadoras heterogéneas, aparezcan
|6gicamente para e usuario como una sola, donde es posible la gjecucion
de un programa paralelo y €l intercambio de informacion.

Posee una buena interoperabilidad y un conjunto de mango de recurso
dinamico y funciones de control de procesos.

Intercambio de informacidon entre tareas paralelas a través del paso de
mensaj es.

Transparencia de utilizar memoria compartida en redes de alta velocidad para
mover datos entre clusters de memoria compartida de multiprocesadores.
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Portabilidad ya que los programas pueden ser copiados a diferentes
arquitecturas y gjecutados sin ninguna modificacion. Un programa en C puede
enviar un mensgje que es recibido por un programa en Fortran y viceversa.

2.3.5 Laboratorio cluster

Como se puede observar, con e paso del tiempo y € desarrollo de la ciencia de la
computacion, van surgiendo nuevos reguerimientos y con ello surgen nuevos paradigmas
computacionales.

La computacion paralela, en especial, su uso en un cluster, es de importancia en €
trabagjo de tesis, debido a que parte del trabajo fue desarrollado en uno, €l cual se encuentra
en e departamento de Computacion. Para la programacion en paralelo fue utilizada la
biblioteca MPI junto con € lenguaje C. A continuacidon, se presenta la arquitectura del
laboratorio de cluster.

Fue considerada la plataforma como la combinacion del hardware, y del sistema
operativo. Esto se muestra en la figura 2.10.

L { Ao vy

y______________ 4y 4
Hardware Pentium 3 GHz Pentium 2.8 GHz
HyperThreading HyperThreading

y W
Fig. 2.10: Plataformadel cluster (software)

2.3.6 Ambientesdedesarrollo

LAM-MPI. Es un ambiente de codigo abierto, el cua cuenta la implementacion de las
especificaciones del paradigma MPI (Message Passing Interface). LAM/MPI incluye un
rico conjunto de caracteristicas para administradores del sistema y también para
investigaciones de computacién paralela. Estd disefiado para operar en cluster’s
heterogéneos [17], ayuda al desarrollo y depuracion de programas en paraelo.

PVM (Parallel Virtual Machine). Es un paguete de codigo abierto, el cual ofrece un
ambiente propicio para poder trabgjar a través de una red, con una coleccion de
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computadoras tanto Windows como UNIX. Con e PVM un conjunto de computadoras
pueden ser usadas conp una sola computadora paralela. Rermite también a los usuarios
explotar e hardware existente para resolver grandes problemas a un costo menor, es
portable [18] y permite la creacion de programas en paralelo.

GCC. Es un compilador de software libre para €l lenguaje C, cominmente utilizado en
ambientes UNIX, su gecucién se realiza por medio de linea de comandos.

Fedora. Es un sistema operativo basado en Linux, € cua incluye lo dltimo en software
libre'y de codigo abierto.

JAVA. Compilador que permite el desarrollo de aplicaciones orientadas a objetos.

GNOME. Ofrece un ambiente grafico de trabgjo para plataformas Linux o UNIX, es
amigable para e usuario, contiene tecnologia de componentes transparente a la red
utilizando CORBA, extenso uso de XML, con uno de los més avanzados modelos de
imagenes en cualquier plataforma. Estéd implementado en C lo que lo hace extremadamente
eficiente, rapido, ligero y portable [14].

2.3.7 El hardware

Cluster

Fig 2.11: Arquitectura laboratorio cluster

En lafigura 2.11 se muestra el esquema de la arquitectura del Laboratorio de Cluster.
Cuenta con un conjunto de 32 méquinas Hyperthreading, Pentium de 3 GHz, con 1G en
memoria RAM y un tamafio de palabra de 64 bits. Ademas de un servidor pentium de 2.8
GHz, con memoria RAM de 1G, en el cua se lleva acabo el control de acceso a cluster.
Para el almacenamiento se tiene un RAID de 300 Gbytes.
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2.4 Grid (Computacion distribuida de area amplia)

La Grid es considerada una infraestructura de hardware y software que provee
confiabilidad, un eficiente método de disponibilidad y coordinacion de recursos de alta
calidad y revolvedores. El uso de recursos compartidos es posible a través de una interfaz
comun, haciendo posible la conexiéon de dichos recursos, como por gemplo: clusters y
supercomputadoras, éstos distribuidos geograficamente. Sin embargo, €l concepto Grid va
mas haya de compartir recursos en un ambiente distribuido, incluye acceso a informacion
como: grandes bases de datos; instrumentos cientificos tal como: repositorios, software de
visualizacion [19] [20] [21]. La Grid es actuamente una herramienta poderosa que permite
la colaboracion entre individuos con un fin coman.

Fg. 2.12: Esgquema de una Grid

Lafigura 2.12 muestra un esquema de una Grid. Se puede observar una red separada
geograficamente, en donde cada nodo que compone la red puede ser: otra red, un cluster,
supercomputadoras, una computadora personal, o una red hecha en base a computadoras
con procesadores multi- nicleo.

La Grid es una herramienta para dar solucion a los requerimientos de una relativamente
nueva ciencia llamada “System Level Science” [43]. Esta ciencia requiere la creacién de
algun sistema que combine tanto recursos fisicos como humanos. El fin de esta ciencia es
hacer posible la integracion de varias disciplinas, sistemas de software, datos, recursos
computacionales y factor humano.

La “System Level Science” es una forma de investigacion cientifica, en donde €
objetivo no se limita solo a conocimiento a fondo de un fendmeno fisico. Intenta entender
el comportamiento complejo de un sistema: de que forma puede ser descompuesto en
componentes modulares, la forma de interactuar entre los componentes 'y su interconexion.
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En varios sistemas, |os acances computacionales no son suficientes, van més ala de la
capacidad de recursos que estan a acance de los cientificos o de las instituciones.
Conocida ésta necesidad se presenta un problema computacional de alto rendimiento, en
donde para poder resolver esa situacion, fue necesario pensar en una solucion alterna, como
lo es la internet, la Grid y cyber-infraestructuras. De aqui nacen las Organizaciones
Virtudes (OV), las cuaes estan compuestas por un conjunto de individuos, instituciones y
recursos unidos por alguna tarea o interés.

Las organizaciones se encargan de asignar los atributos, roles y politicas que aplican a
los participantes de la misma. Ahora, es posible observar proyectos de infraestructura de
produccion a gran escala, asi como proyectos cientificos organizados alrededor de
conceptos y mecanismos de las OV.

241 UsodelaGrid

La Grid es un paso muy importante para € desarrollo de la ciencia de la computacion y
la ingenieria. Su uso comenzo en € érea de la investigacion, aunque actualmente se
extiende a otras areas como los son laindustriay el comercio. El enfoque que se da en este
trabgjo de tesis es sobre la investigacion. El uso de la Grid tiene un papel muy importante
en e &ea de la investigacion. Su infraestructura ha sido usada para andizar, smular y
solucionar problemas cientificos que anteriormente se consideraban imposibles de resolver,
debido a la capacidad de cOmputo que requerian, como por gemplo: € estudio de sistemas
gue describen e comportamiento de los terremotos, con la finalidad de redizar
simulaciones, para que algun dia puedan ser predecibles, o la prediccién de fendmenos
meteorol 6gicos.

LaGridy las OV son una parte muy importante para solucionar el problema de la
demanda de recursos, cooperacion y coordinacion de proyectos de investigacion, para
compartir informacion entre cientificos e instituciones, con €l fin de contribuir al desarrollo
de laciencia en varias disciplinas, asi como mejorar la calidad de sus investigaciones.

Con € creciente desarrollo de la Grid, se espera llegar a tener una gran colaboracion
entre diferentes instituciones y organizaciones, en la investigacion.

24.21LaGrid y ServiciosWeb

Cuando se habla de computacion cientifica, se viene a la mente un laboratorio con
equipo centralizado corriendo programas desarrollados en Fortran, C y en otras épocas Q-
Basic.

27



Actudmente e area de la investigacion, junto con la “Systemlevel Science’, han
aprovechado los beneficios de tecnologias como: servicios Web, sistemas distribuidos,
nuevas formas de interconexion de equipo, asi como nuevos paradigmas como la Grid y la
Internet; estas tecnologias han permitido un enfoque dirigido hacia arquitecturas orientadas
a servicios. Pero a pesar de eso, no se ha dejado de aprovechar el uso de métodos
convencionaes; tampoco se han degado de meorar dichos métodos, como lo son: los
“clusters’, supercomputadoras, estaciones de trabajo, ya que actualmente pueden trabajar
como parte de la Grid o en forma independiente.

Lo anterior permite que la investigacion obtenga un panorama mas amplio sobre la
forma de atacar, analizar y resolver problemas dentro de diferentes areas, teniendo a su
alcance y haciendo uso de recursos y tecnologias a las que anteriormente no se tenia acceso
0 se limitaba solo a algunos campos.

Con la combinacion “Sistem Level Science’™ Servicios Web (SW)— Grid o Servicios
Web — Grid, cientificos interesados en e estudio de fendmenos aislados, pueden enfocarse
en dar una solucién en niveles o componentes atdmicos, programarlos y publicarlos como
Servicios.

La ventgja que se obtiene con e uso de servicios Web es que pueden ser manejados de
forma independiente a la plataforma, son desarrollados con un lengugje descriptor y
publicados con un proveedor de servicios, con €l fin de poder hacer uso de ellos a través de
Internet. Ya publicados, cientificos interesados en la composicion de sistermas por niveles,
pueden concentrarse en la integracion de dichos servicios, para modelar el comportamiento
de sistemas diferentes, en base a servicios que originalmente formaban parte de otro
sistema.

Parala localizacion de un conjunto de servicios, existe 1o que se le llama un solicitador
de servicios; éste es capaz de localizar un conjunto de los mismos, a través de una solicitud.
Un solicitador es la forma en que varios proyectos llevan acabo la busqueda de los SW
disponibles. Para hacer posible la localizacion, es necesario que los servicios estén
registrados en un catalogo independiente Ilamado UDDI (Universal Description Discovery
and Integration), €l cua es similar a una pagina amarilla.

Proveedor de

Proveedor de
Servicio

3
g3
22
L
(= B |

o

o

Fig. 2.13 : Esgquema de comunicacion entre servicios
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La forma de comunicacion entre los servicios Web es por medio de mensgjes. El uso de
mensgjes permite tener servicios publicados, con proveedores en dominios diferentes y
separados geograficamente. El protocolo SOAP (Simple Object Acces Protocol) hace
posible e manegjo de mensajes en los servicios Web. Ademas de ese protocolo, otra parte
importante para e mango de servicios es € lengugje descriptor, WSDL (Web Service
Definition Lengugje). En la figura 2.13, se muestra un esguema de comunicacion, entre
servicios. Un conjunto de servicios Web estan localizados en diferentes dominios. Para la
comunicacion entre ellos se envia un mensgje, €l cua pasa por lared Internet y llegaa su
destino. En caso de ser necesario que €l servicio receptor emita una respuesta, ésta es
enviada a través de otro mensgje. El paso de mensgjes es una base de la Grid.

Un aspecto del uso de servicios Web dentro de la Grid, son los sistemas orientados a
servicios. Estos sistemas estan disefiados para conjuntar su uso y € uso de recursos
disponibles a través de Internet, o que hace posible la composicion de sistemas
potencialmente distribuidos, en una forma relativamente facil el uso de nuevos servicios
Web con los ya existentes [21]. Algunos de los sistemas que permiten esta forma de
desarrollo son Kepler [22] [23], Triana[24] y Taverna[25].

2.4.3 Arquitectura Grid

Laszewski identifica un conjunto de capas fundamentales con las que realiza una
arquitectura logica de la Grid [25] de la siguiente forma:

L as capas identificadas son:

La capa de fabricaciéon. Es la capa que contiene interfaces de aplicaciones, protocolos y
herramientas que permiten el desarrollo de serviciosy componentes.

La capa de conectividad y recursos. Incluye el nicleo necesario para la comunicacion 'y
autenticacion, para la gecucion de transacciones seguras en la red. Esta capa incluye
protocolos y servicios permitiendo intercambio de mensajes seguros 'y autorizacion.

La capa colectiva. Es la que concierne ala coordinacién de multiples recursos y define
colecciones de recursos que son parte de una organizacion virtual. Por gemplo los
directorios de recursos, los planificadores de trabajos [12].

La capa de aplicacion. Aplicaciones que son usadas dentro de una organizacion virtual .

Cada una de las capas contienes sus correspondientes protocolos, API's y su SDK
(Software Development Kit).
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2.4.4 Ventajasy desventajas del uso dela Grid

Ventgjas que pueden obtenerse del uso de la Grid serian:

Es posible integrar diferentes tipos de equipos y recursos, |0 que hace posible que
una Grid nunca quede obsoleta, debido a que es posible agregar equipo nuevo y
més potente, sin dejar de hacer uso de los recursos del equipo con € que ya se
contaba.

Se puede tener a alcance gran capacidad de computo a un bao costo. Asi
instituciones o centros de investigacion, que no cuenten con |0s recursos necesarios
para la obtencion de una supercomputadora o simplemente equipo para la creacion
de un “cluster”, puede contar con una conexion a Internet y hacer uso de los
recursos disponibles por medio de la Grid, a través de las organizaciones que se
encargan de su desempefio y administracion.

Hace posible € intercambio, acceso y gestién de informacién entre diferentes
instituciones, centros de investigacion o cientificos interesados en diferentes areasy
temas, lo que hace posible la colaboracion de personas, organizaciones e
instituciones a través de la Grid.

La Grid con un enfoque en servicios Web, permite que personasy cientificos que no
estédn involucrados en la parte de programacion solo se concentren en ordenar €l
flujo de tareas que debe redlizar un problema en especifico, heciendo posible la
creacion de nuevas aplicaciones y nuevos servicios Web.

Las desventgjas que se pueden presentar con €l uso de la Grid realmente son pocas.

No se tiene e control sobre llevar a buen término la gecucion de los servicios
disponibles.

No setiene e control de la seguridad de la red que se esta haciendo uso.

La seguridad con la cuenta la Grid es |a misma con la que cuentan las redes. locales
de las que esta compuesta.

La computacion de ato desempefio es uno de nuestros enfoques en el presente trabgjo,
debido a que se presenta un disefio de integrales de trayectoriay del nicleo de Monte Carlo
en forma de hilos para un equipo multi-procesadores con memoria compartida. Asi como
también es usada la computacion paralela, ya que e desarrollo fue echo en MPI para
trabgjar en forma distribuida y paralela. Asimismo se hace uso de b computacion de red
amplia, con & desarrollo del mismo trabgo en servicios web, para uso en Taverna,
“middleware’ que trabgja através de unared Grid.
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Capitulo 3

El méodo de MonteCarlo

El método de Monte Carlo, actualmente es considerado una herramienta estadistica muy
importante en el area de lainvestigacion. No pertenece a un &rea especifica, a pesar que sus
inicios fueron dentro del area de la fisica. Posteriormente su aplicacion es también en
diferentes campos tales como: quimica, economia, bioinformatica, por mencionar algunos.
Debido a su base estadistica lo hace un método muy flexible.

En este capitulo se presenta una breve descripcion de la naturaleza del método, €
conjunto de algoritmos para la generacion de nimeros seudo-deatorios, de los cuales se
compone & nicleo desarrollado. Asimismo se presentan dos g emplos de simulacion en
donde el método puede ser utilizado.

3.1 Naturaleza del método de Monte Carlo

La parte medular del método es la generacion de nimeros aleatorios. Se compone de un
conjunto de métodos aparentemente simples, a través de los cuales es posible crear
muestras con un determinado comportamiento, € cua se define por la funcion de
distribucién empleada para la generacion de dichos nUmeros. La muestra creada pertenece a
una poblacion ficticia. La aproximacion a resultados reales depende de la exactitud de los
valores, e nimero de ensayos y la varianza de la muestra [1]. Los métodos de aceptacion y
rechazo, y la reduccion de varianza son elementos importantes para la eficiencia del método
en la solucién de los problemas.

El desarrollo tedrico se inicio en 1940, el método se utilizaba de forma implicita en el
siglo XIX, naci6 antes de la llegada de la computadora, debido a esto en un tiempo se
encontraron problemas que no fueron posibles de resolver manualmente, por la cantidad de
operaciones necesarias y el tiempo que implicaban. Con €l “boom” de la computacién, €
método renace con nuevos enfoques, uno es el uso del equipo de computo; el uso de
métodos matematicos para la generacion de nimeros aeatorios dichos métodos fueron
desarrollados en base a las diferentes funciones de probabilidad, a este tipo de nimero
aleatorio se le dio & nombre de seudo-aleatorio, debido a que se basan en un modelo
matemdtico como ya fue mencionado, debido a esto es posible volver a generar en agin
momento la misma secuencia de nimeros.
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La aparicion de la computadora fue un factor muy importante para la aplicacion del
método. Las computadoras aumentaron enormemente € nimero y la fiabilidad de las
operaciones aritméticas, que pueden ser egecutadas en un experimento numeérico.
Actualmente estas son una herramienta muy importante para la aplicacion del método de
Monte Carlo, ya que con su llegada, la aplicacion del muestreo estadistico para la
investigacion de problemas es una realidad [27]. Ademéas los procesos para la solucién de
un problema por medio del método son mas rapidos.

Stanislaw Marcin Ulam es € responsable de la reinvenciéon del método estadistico, fue
el delaideade calcular e efecto promedio de una frecuencia de un proceso repetido varias
veces a través de la simulacion en una computadora digital. Los tipos de problemas que
pueden ser abordados por medio del método de Monte Carlo son: estocésticos y
deterministas, segin a si son 0 no afectados por e comportamiento y resultado de un
proceso aeatorio. De acuerdo a un problema estocastico, la forma més simple del método
gue puede ser aplicada es la generacion de nimeros aleatorios aplicados a dicho problema.
El tipo de distribucion de los nimeros aleatorios generados puede ser seleccionado en base
a dos formas. una es la seleccion directa de cualquiera de los comportamientos, la otra
consiste en seleccionar la distribucion en base a observaciones o estudios del
comportamiento fisico del problema, realizados previamente. En € caso de un problema
determinista, éste puede ser resuelto numéricamente por Monte Carlo [27].

Existe una técnica de resolver un problema por la simulacién de otro. Dicha técnica es
[lamada Monte Carlo sofisticado: se comienza con la formulacion tedrica de un problema,
se deriva un segundo, descrito por € resultado tedrico, y finamente es resuelto € primero
en base alasmulacion de este dltimo [27].

Hay varias razones para utilizar e método Monte Carlo, la principal es por su naturaleza
estadistica, o que permite redizar inferencias acerca de un problema, en base a
observaciones realizadas. Las observaciones pueden ser mas 0 menos representativas el
problema. Es posible obtener resultados aceptables de buenos experimentos y  buenas
inferencias. Los resultados obtenidos mediante € uso del método de Monte Carlo no son
exactos, porque las observaciones se hacen en base a nimeros aleatorios, de aqui la
importancia de reduccion de varianza. H objetivo es hacer varias gjecuciones del problema
y obtener una varianza lo més pequefia posible; entre més pequefia sea, €l error disminuyey
los resultados se apegan mas alarealidad del problema en estudio.

Seguin € tipo de problema varias técnicas fueron desarrolladas en base al método de
Monte Carlo: de muestreo smple, importancia de muestreo y secuencia, entre otros. Una de
las técnicas de nuestro interés es la de la generacion de camino aleatorio, ya que se trabago
sobre la generacion de trayectorias por medio del uso de nimero aeatorios aplicado a tres
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métodos para la generacion de trayectorias, los cuales seran descritos en el siguiente
capitulo.

3.1.1 Generacion de camino aleatorio

El camino aeatorio representa una gran clase de problemas, cuya base es €l desarrollo
de trayectorias conectadas mediante el eslabonamiento de nuevas ligas, que cada vez se
generan de manera aleatoria. Segiin la malla que sirve de movimiento [1]. El modelo de
camino aeatorio esta intimamente relacionado con la teoria de movimiento browniano, €l
cua considera un movimiento irregular de particulas que se encuentran suspendidas en un
liquido, considerando la relacion de este en su difusion [Einstein1956].

3.2 Distribuciones continuas

Una distribucion continua puede tomar cualquier vaor en un intervalo, no solo un
numero determinado de valores. Por ggemplo en un rango de 0 a 1, se pueden tomar valores
como 0.34, 0.5784, 0.976543...

A continuacion, se presentan los algoritmos para la generacion de nimeros aleatorios
continuos, que forman parte del nlcleo de Monte Carlo desarrollado en el trabgjo de tesis.
El desarrollo de dichos algoritmos se basa en |as Funciones de Distribucion de Probabilidad
(F.D.P.) cortinuas, presentadas en esta seccion, y un conjunto de FDP discretas, las cuales
son descritas en la siguiente seccion.

3.2.1 Uniforme continua

LaFuncion de Probabilidad (F.D.P.) uniforme eslasiguiente: 1/(b - a).

Para la generacion de variables aleatorias con distribucion uniforme, con valores entre 0
y 1, fue tomada la formula de la tabla 3.1 del libro de [26], a la cual previamente le fue
aplicado & método de la transformada inversa [28]. A la formula antes mencionada < le
aplico el agoritmo ITM tomado de [26].

Prop0sita: Generar variable aleatoria con comportamiento Uniforme
Z aleatorio que {F(z),a£ z£b} y{F *(u), 0EU£1}
Salida: z

Entrada: alpha,beta

Fuente: Fishman(1999).

Método:
1 Generar U de ran3(idum)
2 Calcular Z— alpha+(beta - alpha)*U
3Siz>0; z=2-1
4 Regresar Z

Fig 3.1: Algoritmo ITM
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3.2.2 Exponencial

Una variable exponencial Z tiene una F.D.P..
1lexv 0gxe¥, b>0
f(¥)=ib (3.1.1)

fo En otro caso

denotada por d_exponencial (beta).

Por medio de latransformadainversasetiene U= F (x) =1- € ¥ y

=-blIn1-U) (3.1.2
mientras 1-U es distribuido de la misma forma que U, se tiene:

Z=-blnU (3.1.3)
El algoritmo utilizado es € siguiente:

Prop0sito: Generar variable aleatoria con comportamiento Exponencial.
Entrada: beta
Salida: z
Fuente: Reuveny Rubinstein (1981).

Método:
1 Generar U de U(0,1)
2Z — -beta*inU
3 RegresaZ

Fig 3.2 Algoritmo E1

3.2.3 Gamma

Unavariable aleatoria Z, tiene una distribucion gamma s su F.D.P. se define como:

Yy a-1 -x/b
X e

f(0=i{bT@)’ 0£ xE¥, a>0, b>0
10 Enotrocaso

y dentro del nucleo se denota por d_gamma(alpha,beta). Hay que notar que para a =1,
d gamma(1,beta) es d exponencia(beta). EI método de la transformada inversa no es
aplicado en este caso. Para mas detalle ver [28].



El procedimiento: permitir que X, i=1,...,n sea una secuencia de variables aeatorias
n

independientes de d_gamma( alpha, ,beta). Entonces X :éi:l X es de

d_gamma(al pha,beta) donde alpha = é_ inzlal pha, . S alpha es un entero, como es el caso en

la variable alpha utilizada para € agoritmo. Si se tiene que alpha = m, se obtienen
variables aeatorias de la distribucién d_gamma(m,betha), con la suma de m variables
aleatorias de tipo exponencial obtenidas de d_exponencial (1), esto es:
m Q
X =betad (- InU,) =- betalnQ U, (3.1.4)
i=1 i=1
lacual esllamada distribucion de Erlang.

Propdsito: Generar variable aleatoria con comportamiento Gamma.
Entrada: apha, beta
Salida: z
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)

Método:
1z-0
2 Generar V de d_exponencial(1)
372 Z+V
41fapha=1,z = beta*zy regresar Z
5apha- dpha-1
6 Ir al paso 2.

Fig 3.3: Algoritmo G-1

3.2.4 Beta

Una variable deatoria X tiene una distribucion beta s su F.D.P. es:

_G@+b) . o
ROO_G@)G@)f (1- ¥°* a >0,b>0,0£x£1 (3.1.5)

y se denota por d beta(adphabeta), e cua fue tomado del agoritmo Be-1. El
procedimiento esta basado en el resultado de la seccidn 3.5.2 de Reuven y Rubinstein [28],
que dicee S Y, y Y, son variables aleatorias independientes cada una obtenidas

respectivamente de d_gamma(alpha,1) y d gamma(beta,1), entonces:
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_ Y
Y, Y,
de esta formula se obtiene una variable aleatoria con distribucion beta.

(3.1.6)

Prop0sito: Generar variable aleatoria con comportamiento Beta.
Salida: X
Entrada: alpha, beta
Fuente: Dr. Chapa

Método:
1 Generar Y1 =d_gamma(alpha,1)
2 Generar Y2 = d_gamma(beta,1)
3X = Y1/(Y1+Y2)
4 Regresar X

Fig 3.4: Algoritmo Be-1

3.2.5 Normal 6 gaussiana

La distribucién normal es la més importante y de mayor uso en cuanto a distribuciones
continuas se refiere. Lo anterior es debido a que muchos de los eventos fisicos estudiados
estadisticamente, al momento de obtener muestras de ellos, e comportamiento de dichas
muestras tiende hacia una distribucion norma conforme va creciendo € tamafio de la
muestra.

En e capitulo 4 hablamos sobre otra parte importante del trabgjo de tesis, la
construccion de trayectorias aleatorias. Para la construccion de las trayectorias se hace uso
de la generacion de numeros aleatorio, para la generacion de estos nimeros se utilizo €
algoritmo presentado aqui, € de la distribucion normal.

A continuacion se presenta la funcion de distribucion y € algoritmo correspondiente
parala generacion de nimeros aleatorios con comportamiento normal:

Una variable aleatoria Z tiene una distribucién normal s su f.d.p. es:

XPg ——5 ) ¥ <Z<¥ (3.12.7)
y se denota por d_normal(miu,vanza). Donde miu eslamediay vanza la varianza.
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Se considera solo la generacion de d_normal(0,1) con media= 0y vanza = 1.

La forma mas basica para la generacion de niimeros aleatorios con una distribucion
normal es:
Y, = sart(- 2*In(x1))* cos(2* pi* x2) (3.1.8)
Y, = srt(-2*In(x1))* sen(2* pi* x2) (3.1.9)

En este caso € procedimiento para la generacion de nimeros esta basado en el método
de la transformacion de Box-Muller de laforma polar, este método es considerado veloz en
cuanto a la generacion de nimeros al eatorios con comportamiento normal.

Propdsito: Generar variable aleatoria con comportamiento Normal.
Salida: z
Entrada: m,s (mediay varianza)
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)

Método:
1 Generar x1 = 2.0 *ran3(idum)-1.0;
2 Generar x2 = 2.0 *ran3(idum)-1.0;
3w =x1*x1+x2*Xx2;
4 Siw >=1.0 regresar a paso 1;
5w=sqrt((-2.0 *In(w) )/ w);
6yyl=x1l*w;
Ty2=x2*w;
8 regresar(m+yyl*s);

Fig 3.5: Algoritmo forma polar

3.2.6 Logonor mal

Una varigble X de la forma d _normal(miu,vanza®). Entonces Y =e*tiene una
distribucién logonormal con una F.D.P.

! ¢ (Iny- m*u
| expg ———— 0 OEYE¥
WW=ivpsy & 2’ 1§

Lo, En otro caso

(3.1.10)
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Propdsito: Generar variable aleatoria con comportamiento Logonormal.
Salida: Y

Entrada: miu,vanza

Fuente: Reuveny Rubinstein (1981)

Método:
1 Generar Z d_normal()
2 X = miu +vanza*Z
3vy=¢"
4 Regresar Y

Fig 3.6: Algoritmo LN-1

3.2.7 Cauchy

Una variable aleatoria Z tiene una distribucion denotada por d_cauchy(alpha,beta), si la
F.D.P.esigud a

f(2)= b

7 2 2! a>o,b>0, _¥<Z<¥ (3111)
pgh +(z-a)’y

El algoritmo utilizado para la generacion de este tipo de variables, esta basado en la
siguiente propiedad:

S Y1y Y2 son variables aleatorias independientes de U(-1/2,1/2) y Y1* +Y2° £%

entonces Z = Y1/Y2 esdetipo d_cauchy(0,1).

Propdsito: Generar variable aleatoria con comportamiento Cauchy.
Salida: z

Entrada: alpha, beta

Fuente: Reuveny Rubinstein (1981)

Método:
1 Generar Uly U2 de d_uniforme_cont(0,1)
2Y1 - ULl-1/2 y Y2— U2-1/2
3si YI2+Y2?>1/4ir apaso 1
4 7 - beta*Y1/Y2 + alpha
5 Regresar Z

Fig 3.7: Algoritmo C-3
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3.2.8 Weibull

Una variable aleatoria tiene una distribucion de Weibull si laF.D.P. esigua a

L8 216GDY O£ 72£¥, a>0, b>0
f,(2) =1 b® (3.1.12)
10 En otro caso
y se denota por d welbull(alphabeta). Para generar Z aplicando el método de la
transformada inversa, como observacion
U=F,(2)=1- ¢ *P~ (3.1.13)
y
Z=b(- In(1- U))" (3.1.14)
Mientras 1-U se genera de d_uniforme_cont(0,1), se tiene
Z=Db(-Inu)* (3.1.15)
o]
&
— . =- InU (3116)
&b 5

Como se pudo observar anteriormente —In(U) es una variable aleatoria de tipo
d_exponencial(1). De donde se obtiene el agoritmo utilizado.

Prop0sito: Generar variable aleatoria con comportamiento Weibull.

Salida: z
Entrada: alpha, beta
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)

Método:
1 Generar V1 de d_exponencial(1)

2Z — beta* v
3 Regresar Z

Fig 3.8: Algoritmo W-1
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3.2.9 Chi-Cuadrada

S se genera un conjunto de variables alestorias Z,,....,Z, de d_normal(0,1). Entonces:

k
Y=§ z? (3.1.17)

i=1

tiene la distribucién chi-cuadrada con k grados de libertad y se denota por d_chi_square(k).

La formula (3.1.17) dice: “la suma del cuadrado de variables aeatorias tiene una
distribucion con grados de libertad igual a numero de términos en la suma’. Una
aproximacion para generar variables con distribucion d_chi_square(k), es generar k
variables normales estandar y entonces aplicar (3.1.17). De ahi se obtiene €l siguiente

algoritmo:

Prop0sito: Generar variable aleatoria con comportamiento Chi-Cuadrada.
Salida: Y
Entrada: k
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)
Configurar: Y = 0,i= 0
Método:
1 Generar Z de d_normal(0,1)
2 Hacer 2= Z*
3SumarzayY
4 Incrementar i = i+l

5ifi<kir a pasol

6 Regresar Y

Fig 3.9: Algoritmo Chi-cuadrada
3.2.10 T de Student

Si se genera una variable aeatoria con distribucion normal, una variable aleatoria con
distribucion chi-cuadrada con k grados de libertad, ademas las dos son independientes,

entonces:
z
X=—2Z_ (3.1.18)

JY 7k

tiene una distribucion con T de Student con k grados de libertad. Para generar X, se genera
Z con una digribucion norma. En este caso s utilizd la formula
Z- (-2InU1)"?cos2pU 2, ademés se genera Y con una distribucion chi-cuadrada y se

aplicalaformula 3.1.18, de donde se obtiene el algoritmo que se presenta a continuacion.
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Propdsita: Generar variable aleatoria con comportamiento Student’s t.
Salida: z
Entrada: k
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)
Método:
1 Generar U1y U2 de d_uniforme_cont(0,1)
2 Generar Z— (- 2InU1)"2cos2pU 2

3 Generar Y de d_chi_square(k)
4 Generar X = Z/sqrt(Y/K)
5 Regresar X

Fig 3.10: Student’s t

3.3 Distribuciones discr etas

Este tipo de distribuciones son aquellas en las que la variable aleatoria puede tomar un
nimero determinado de valores.

A continuacion, se presentan los algoritmos de distribuciones discretas incluidos en €
nucleo de Monte Carlo implementado.

3.3.1 Binomial

Para la generacion de variables aeatorias con comportamiento binomial, se utilizo €l
algoritmo 1T-2, e cual puede ser usado para un conjunto de funciones a las que se les
aplico previamente el método de la transformada inversa, la tabla 3.7.1 de donde se tomo

Ry A., seencuentraen €l libro de Reuveny Rubinstein [28].

A continuacion se presenta €l algoritmo 1T-2 donde:
R=00-p"

Aa = (K)*pl(k+1)* (1-p)
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Propdsitc: Generar variable aleatoria con comportamiento Binomial.
Salida: K
Entrada: n,p
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)
Configurar: C = p0,B= C,K— 0

Método:
1 Generar U de d_uniforme_cont(0,1)

2 Si U <=B, regresar K
3K = K+l

4Ca A, *C

5B- B+C

6 Ir apaso 2

Fig 3.11: Algoritmo I T-2

3.3.2 Poisson

De la misma forma que en € caso anterior fue utilizado el algoritmo IT-2, pero en esta
ocasion se tomo de la tabla 3.7.1 [28] R, y A,, correspondientes a la distribucion de

Poisson. Dondep0=e'y A,,= | /(k+1).

Prop0sito: Generar variable aleatoria con comportamiento Poisson.
Salida: K
Entrada: lambda
Fuente: Reuven y Rubinstein (1981)
Configurar: C = p0,B= C,K= 0
Método:
1 Generar U de d_uniforme_cont(0,1)

2 Si U <=B, regresar K
3K 7 K+l
4c— A.rC
5B- B+C
6 Ir apaso 2
Fig 3.12: Algoritmo IT-2
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3.3.3 Geométrica

Z tiene la F.D.P. geométrica
pi:(l— p)i O<p<11 i:O,l,...., (3119)

y se denota por d_geometrica(p). Esta distribucion tiene las propiedades siguientes:

1- Y., Y,.., es una secuencia de pruebas de Bernoulli, variables aleatorias con
probabilidad de éxito 1-p. Entonces

Z=min(i 3 1Y, +...+Y =1)- 1.

2.- b=-1/In py X es una variable aleatoria generada de d_exponencia(l). Entonces
| X_| tiene una F.D.P. como (3.1.19).

Paralo anterior se tomo el algoritmo GEO [26], para la generacion de valores a eatorios
con distribucién geométrica

Propdsitc: Generar variable aleatoria con comportamiento Geométrico.
Salida: z
Entrada: p
Fuente: Fishman(1999)
Configurar: beta- -1/Inp
Método:
1 Generar Y de d_exponencial(1)
2 Si U <=B, regresar K
3z~ | beta*VY |
4 Regresar Z

Fig 3.13: Algoritmo GEO

3.3.4 Hipergeométrica

De la misma forma que en & caso de la binomia fue utilizado el agoritmo IT-2, pero
en estaocasion setomo de latabla3.7.1 [28] B y A, correspondientes a la distribucion de
Hipergeométrica. Donde

_ (n-n)!(n- m! _ (n, - k)(m- k)
PO = (- 200nt > A= (k+1)(n- n,- m+1+k)
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Propdsita: Generar variable aleatoria con comportamiento Binomial.
Salida: K
Entrada: n,p
Fuente: Reuveny Rubinstein (1981)
Configurar: C = p0,B= C,K— 0
Método:
1 Generar U de d_uniforme_cont(0,1)

2 Si U <=B, regresar K
3K 7 K+l

4c~ AyC

5B- B+C

6 Ir apaso 2

Fig 3.14: Algoritmo I T-2

3.3.5 Uniformediscreta

Para la generacion de variables aleatorias con distribucion uniforme discreta, de igua
forma gque en la continua, fue tomada laformula de latabla 3.1 del libro de Fishman[26], a
la que previamente se le aplicé € método de la transformada inversa. Segun la referencia,
para la generacion de variables con este tipo de distribucion Unicamente se aplica pO,
debido a que no se cuenta con la parte c(z+1). Obteniendo el algoritmo que se presenta a
continuacion.

Propdsito: Generar variable aleatoria con comportamiento Uniforme
Salida: z
Entrada: ab
Fuente: Fishman(1999).

Método:
1 Generar U de ran3(idum)

2 Calcular pO=| a+p -a)*U _|
3 Regresar p0

Fig 3.15: Algoritmo uniforme discreta



3.4 Problemas de simulacion

Lasimulacion es una técnica numérica para realizar experimentos en una computadora,
la cua envuelve cierto tipo de modelos matematicos y lo6gicos que describen €
comportamiento de un sistema sobre periodos largos de tiempo real. El tiempo es un factor
muy importante en simulacién estocastica.

La inquietud de conocer € futuro y el deseo de predecirlo son dos factores que a paso
dd tiempo se han modificado. Anteriormente las predicciones estaban limitadas a los
métodos deductivos tal como los usados por los filosofos Platon [28], Aristoteles y otros.
Actualmente se cuenta con la computadora 'y €l método de Monte Carlo gue juntos, son
unas herramientas muy poderosas que han permitido la simulacion y con buenos resultados,
la prediccion de algunos sucesos. Dada la naturaleza probabilistica del método de Monte
Carlo, los resultados son obtenidos con un cierto grado de confianza.

Dos aplicaciones de la simulacion que pueden ser mencionadas son: la creacion de
juegos de video o ssmuladores de vuelo.

El objetivo de la simulacion, haciendo uso de la computacién y del método de Monte
Carlo es crear un proceso el cual represente un problema fisico, dicho problema va estar
compuesto de propiedades fisicas entendibles; hacer uso del Método de Monte Carlo de la
mejor manera posible, para el buen uso de las condiciones experimentales y de la
herramienta computacional; por ultimo la posibilidad de examinar cada aspecto de la
configuracion del sistema con detalle. Entonces se observa la relacion entre teoria,
experimento y simulacién, como se muestra en la figura 3.16 [27].

Simulacién

Naturaleza

Teoria = # Experimento

Fig 3.16: Relacion entre teoria, experimento y simulacion [27].

Son descritos a continuaci on.
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3.4.1 Historial de un neutréon

En los 40's Von Newman describe este problema [31] a Stanislaw Marcin Ulam en
una carta, en e cual Von Newman asume que los neutrones fueron generados en forma
isotrépica, que e espectro de velocidad es conocido y que la absorcién, dispersion y fisién
en d material fisonable pueden ser descritos como una velocidad dd neutron. Ademas
asume un relato apropiado del caracter estadistico del nUmero de fision de neutrones con
probabilidades especificadas para la generacion de 2, 3 y 4 neutrones en cada proceso de
fisén.

Laideaesentonces trazar la historia de un neutron, haciendo uso de nimeros aleatorios,
para la seleccion de los resultados de varias interacciones a través del trayecto. Por gjemplo,
Von Newman sugirio en ese entonces que, € calculo de cada neutron “fuese representado
por una carta’, la cua contiene sus caracteristicas, esto es como: la zona del material en
donde se encuentra €l neutron, su posicion radial, s se mueve hacia adentro o hacia fuera,
su velocidad y € tiempo. La carta solo lleva “los valores aeatorios necesarios’. Eso fue
usado para determinar € siguiente paso en la historia, € tamafio de la trayectoria y su
direccion, tipo de colision y velocidad después ce la dispersion. Un nuevo neutron es
iniciado (andlogamente asignando nuevos valores a la carta) cuando € neutron bao
consideracion fue dispersado o cualquier cosa que haya pasado dentro de otro nucleo; las
cartas son iniciadas para varios neutrones s e neutron origina inicia la fisién. Una de las
principales cantidades de interés fue la tasa de multiplicacion por cada 100 de los neutrones
inicializados.

3.4.2 Célculo de area sobre un plano

Un gemplo sencillo del méodo de Monte Carlo es € del calculo de &reas sobre un
plano:

Hay que imaginarse e siguiente experimento: una figura agrandada de la imagen
anterior cuelga de una pared como un blanco. A cierta distancia de la pared se realizan N
tiros en diferente tiempo, apuntando a centro del cuadro. Se asume que la distarcia es
considerablemente larga y no se tiene una buena punteria. Se asume también que todos los
tiros no pegan en el centro; los tiros caen en N puntos aleatorios ¢Es posible estimar €l &rea
sefialada como S en e plano, en base alos tiros realizados?.
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Fig 3.17: Calculo de érea

El resultado del experimento es mostrado en lafigura 3.17. En este experimento, N es el
total de tirosy tiene un valor de 40, N' son los tiros acertados en € area Sy tiene un vaor
de 24 y la proporcion de N'/N = 0.60, la cual es practicamente € doble de la actual (0.35).
Es obvio que los tiros fueron realizados en una forma habil. El resultado del experimento
podria ser engafioso porgue todos los tiros pegaron en el blanco cerca del centro y por lo
tanto dentro del area S. Podemos ver que el neétodo para calcular € area es vadido cuando
los tiros tienen un comportamiento uniforme sobre toda la érea del cuadro. No basta con
gue sean aleatorios [30].
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Capitulo4

Integrales funcionalesy de Feynman

Este tipo de integrales es usado en diferentes areas como: finanzas, mecanica cuantica,
bioinformética, etc, para la solucidon de procesos de tipo estocastico. En este capitulo se
presentan cada una de las integrales funcionales de Wiener, Ito y Feynman, asi como los
algoritmos utilizados para la construccion de trayectorias, segun sus propiedades. Ademés
se presenta el algoritmo utilizado para la generacion de trayectorias en paralelo, en base a
los algoritmos de cadaintegral.

Trayectoriasaleatorias

Las integrales funcionales presentadas en este capitulo serén implementadas para la
construccion de trayectorias aeatorias, para dicho fin va ser necesario e uso del nucleo de
Monte Carlo.

Las variables aleatorias generadas para la construccion de bs trayectorias, van a ser
generadas por medio del agoritmo para la generacion de variables con comportamiento de
tipo normal.

4.1 Integral de Wiener

El trabajo realizado sobre la integral de Wiener fue la implementacion en C de
programa original, ademas de su disefio e implementacion en paraelo y como servicio
Web. La primera version del programa, para la generacion de trayectorias con laintegral de
Wiener, fue disefiada y desarrollada en Fortran en d afio de 1973 por € Dr. Sergio V.
ChapaVergara [32].

La integral de Wiener es una integral estocastica sobre un espacio de funciones
continuas medibles o sobre un funcional. Laintegral es la siguiente:

oF [x]dw (4.1.1)

Calcular la integral de Wiener por métodos analiticos resulta muy complicado, por lo
gue la integra es calculada por un método numérico. El método numérico utilizado fue
de interpolacion de trayectoria Browniana dado por Levy [32], d cuad se muedtra a
continuacion [32]:
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Supongase que setiene x(t,)y X(t,)ta que t, <t,; entonces x(t,) para t,<t, <t, podra
ser encontrado por la siguiente formula de interpol acion:

)= %t ) XL +) (- t) (- t)

412
tl- to (tz' to) ( )

X, (t

donde:
X =% 05 % =x(t)

Laletra z esunavariable aleatoria gausiana con esperanza cero y varianza 1.

Como € intervalo [0,1] es dividido en partes iguales entonces, las formulas de

_ 1
x(1) = Zl\/;

x(1/2) = %[ x(0) +x(D)] +z 2\/%

computacion son:

x(1/4) =%[x(0) +x(1/2)] +23\/§
x(3/4) :%[x(1/2) +x(0] +z4\/§

x(1/8) = %[X(O) +x(1/4)] +zs\/1—T6

En & capitulo 6 de resultados y conclusiones se presentardn algunas trayectorias
realizadas por este método. A continuacién se muestra el algoritmo principal utilizado, para
la generacion de trayectorias.
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4.1.1 Algoritmo de Wiener

Método:

17 x11
18 x12
19x13
20 X14
21 X15
22 X16

-

-

—

=

=

-

Propdsito: Contruir trayectoria Browniana en el intervalo 0,1.
Entrada: NP (NUmero de puntos por trayectoria)
Salida: Arreglo X con los puntos de la trayectoria generada.
Fuente: Dr. Chapa 1973 [32].
Configurar: 1 = 0,T= 1.0, XC— 0.0, A= 05,C1— sqrt(T/4.0), C2 = sqrt(T/8.0),
C3 = sqrt(T/16.0), C4 = sqrt(T/32.0), C5 = sqrt(T/64.0)

1 Generar Y[I] con distribucion normal(0,1).
21 1+1
3 Si I menor a NP; ir a paso 1
4 X1 = sqrt(1/2)* punto 1
5X2 = A*(XC+X1)+ C1 *punto 2
6 Si IB igual a 16; terminar
7X3 = A*(XC+X2)+ C2* punto 3
8 X4 = A*(XC+X1)+ C2*punto 4
9 si IB igual a 8; terminar
10 X5 = A* (XC+ X3) + C3* punto 5
11 X6 = A* (X3 +X2)+ C3*punto6
12 X7 = A* (X2 +X4)+ C3*punto 7
13 X8 = A*(X4+X1) + C3* punto 8
14 si IB igual a 4; terminar
15X9 = A*(XC+ X5)+ C4*punto 9
16 X10 = A* (X5 + X3) + C4 * punto 10

A* (X3+X6)+ C4*punto 11
A* (X6 +X2)+ C4*punto 12
A* (X2 +X7)+ C4* punto 13
A* (X7 + X4)+ C4*punto 14
A* (X4 +X8) + C4* punto 15
A* (X8 +X1) + C4* punto 16

23 Si IB igual a 2; terminar

24 X17 = A*(XC + X9) + C5* punto 17
25 X18 = A* (X9 + X5) + C5* punto 18
26 X19 = A* (X5+ X10) + C5 * punto 19
27 X20 = A* (X10 + X3) + C5 * punto 20
28X21 = A*(X3+X11)+ C5* punto 21
29 X22 = A* (X11 + X6) + C5 * punto 22
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30 X23 = A*(X6 + X12) + C5 * punto 23
31 X24 = A*(X12+ X2)+ C5*punto 24
32 X25 = A* (X2 + X13)+ C5 * punto 25
33 X26 = A*(X13 +X7)+ C5* punto 26
34 X27 = A* (X7+ X14)+ C5 * punto 27
35X28 = A* (X14 + X4) + C5 * punto 28
36X29 = A*(X4+ X15)+ C5* punto 29
37 X30 = A* (X15 + X8) + C5 * punto 30
38 X31 = A*(X8+ X16)+ C5* punto 31
39 X32 = A*(X16 + X1)+ C5 * punto 32

Fig 4.1:Algoritmo Wiener

Con € programa, que hace uso del algoritmo para la generacion de trayectorias, es
posible la creacién de las mismas en un espacio de funciones continuas G, en el intervalo

[0,1] y un nimero maximo de 32 puntos por trayectoria. La condicion inicia es que
X(0) =0, entonces la medida de Wiener en dicho egacio, da la densidad de distribucion
de funciones continuas lo que es o mismo: la distribucion de trayectorias definidas en los
tiempos 0 =t, <t,...<t_, <t =1. Por |lo tanto la medida de Wiener expresa la probabilidad

gue una particula recorra alguna de las posibles trayectorias, en el caso del ejemplo descrito
en laseccion 3.4.1 sobre el historia de una particula. Debido a que e funcional se integra

sobre un conjunto de trayectorias {xl(t),...,xn(t)} , las cuales forman € funciona F[x],
entonces es posible sacar € promedio de dicho funciona F g (t)gsobre un conjunto de

trayectorias x(t), de donde[32]:

FIx®]
N

OF [x]dw» % (4.13)

se puede obtener € promedio del funcional para la estimacion de |a esperanza matematica.

4.2 Integral delto

El trabajo realizado sobre esta integral fue € de su andlisis para € disefio, y su
implementacién en C, MPI, Java, ademas como servicio Web. Con su implementacién en
MPI se hace uso de una computacion tanto distribuida como paralela; con la
implementacion en Java y servicio Web, se hace uso de una computacion distribuida 'y de
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red amplia como lo es la Grid. Lo anterior con la finalidad de aprovechar todos los
beneficios obtenidos a través de estos tipos de computacion.

Para |la creacion de trayectorias con la integral funcional de Ito, se utilizé otra forma de
generacion de trayectorias de Wiener, lo anterior debido a que laintegral de Ito se basa en
un proceso de Wiener.

Laintegra de Ito es otro tipo de integral funciona, para su andisis se tombé como
referencia [33], de donde se obtuvieron las principales propiedades de un proceso de
Wiener, que son:

1- W,°0;
2.- Las trayectorias de procesos de Wiener son funciones continuas de t1 [0, ¥ ) ;
3.- El valor esperado de EW =0;
4.- Lafuncién de correlacion EW,W,) © t Us,(aUb =min(a, b))
5.- Paradgun intervalo t,,...,t, el vector aleatorio (th""’Wn) esde
comportamiento gaussiano.
6.- Paraagun st
EW? O t
E[w - w]° 0
E[w- W] =[t- o
7.- Los incrementos en un proceso de Wiener, en interval os que no se interceptan
son independientes, por giemplo: (s,t,) C (S,,t,)=/4, las variables aeatorias
W, - W, ,W, - W, son independientes
8.- Lastrayectorias de procesos de Wiener no son diferenciables.

Tomando en cuenta las propiedades anteriores, para la construccion de una trayectoria
de Ito en un intervalo [a,b], se considerd la condicion inicial en dondeW, =0 y los

incrementos en base a un proceso de Wiener son DW, =W, - W, , las variables aleatorias
con las que se definen los incrementos en X, son generadas de una distribucién normal
(O,h) = Jh* normal (0,1), en donde:

h=""2 (4.1.4)

de donde se obtiene la varianza de |as variables a eatorias generadas, h son los incrementos
definidos parat en el procesos de Wiener.
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Las variables para la construccién de los segmentos para la construccion de las
trayectorias en Ito son obtenidas por medio de:

W, =Wo +aW,
W, =W, + DWW,

W, =W, + DW,

Laintegral estocéastica de Ito para un proceso simple, que se puede denotar por | (X), es
lasiguiente [34]:

QbXtdBt _ g X“(B, - B)=1(X) (4.1.5)

donde B, - B, son los segmentos generados en base a un proceso de Wiener, con laB se

hace referencia a un movimiento Browniano, de la misma forma que se le conoce a un
proceso estocastico de Wiener y por ultimo la variable X* es una variable aleatoria de tipo

normal, con media 0 y varianza 2h. Solo por notacion, la integra anterior es posible
representarla de la siguiente forma:

@bxrdWr = %}l X W, - W) =1(X) (4.1.6)

Lasvariables X, y DW, son variables aleatorias independientes.



4.2.1 Algoritmo delto

A continuacion se presenta €l algoritmo utilizado para la generacion de las trayectorias
en base alaintegral de Ito.

PrOpéSitOZ Contruir trayectoria para Integral de Ito.
Entrada: SPT (Numero de segmentos por trayectoria), a(punto inicial),
b(punto final)
Salida: Arreglo B con los puntos de los segmentos de la trayectoria.
Arreglo Xk con las alturas de los puntos de la trayectoria.
Configurar: B[0] = 0,1 0
Método:
1h = (b-a)/(SPT-1)
2 Si SPTigual 2
3 norVar = sqrt(h)*d_normal(0,1)
4 B[1] = BJ[0] + norVar;
5 Si STP myora?2
61 = 0
7 norVar = sqrt(h)*d_normal(0,1)
8 B[i+1] B— [i] + normar;
91— i+l
10 Sii<SPTirapaso3
11] = 0
12 auxXk = sqgrt(2*h)*d_normal(0,1)
13 Xk[i+1] = auxXk
14) - j+1
15Sij<SPTirapaso 12

Fig 4.2: Algoritmo de Ito

Deigual forma que paralaintegra de Wiener, g emplos de trayectorias generadas con
este algoritmo se presentan en €l capitulo de resultados y conclusiones.

4.3 Integral de Feynman

En la presente seccion se hara un pequefio andlisis sobre la Integra de Feynman. Dicho
andlisis permitira realizar € disefio e implementacion en C y MPI. Laimplementacion en
MPI hace uso de una computacion tanto distribuida como paralela. Lo anterior con la
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finalidad de aprovechar todos los beneficios obtenidos a través de estos tipos de
computacion.

El uso de laintegra de Feynman se da en diferentes campos como: bioinformética,
fisica, mecanica cuantica, matematicas, etc. El término “Integracion de un funciona” se
refiere ala suma de todas las trayectorias posibles encontradas entre un punto inicial y uno
final. Dichaintegral es unaintegral funcional.

Unaintegral funciona, analogamente a la definicion de una funcion su dominio puede
estar compuesto ya sea de un conjunto de valores o funciones y su contradominio esta
compuesto de un conjunto de funciones, en donde a un elemento del dominio le
corresponde solo un elemento del contradominio.

La principal idea de la integral de trayectoria de Feynman es la ley de superposicion.
Para calcular la amplitud de transicion de un sistema en un estado inicial T a un estado

fina T , seconsideran todas las posibles trayectorias para llegar de un punto a otro. En la
integral se considera la superposicion de todas las posibles trayectorias [36].

La figura 4.3 muestra un gemplo de 5 trayectorias, las cuales son presentadas
esguematicamente.

Tf

Ti
Fig4.3: Ejemplo trayectorias

Es comun que la trayectoria dependa del tiempo, en este caso es conveniente realizar
unadiscretizacion en el tiempo, posteriormente realizar una parametrizacion, 1o cual es una
manera de identificar como un parametro a cada segmento de la discretizacion realizada
sobre e tiempo, |0 que permite tratar como funciones a curvas que no |o son
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Fig 4.4: Trayectoria [36]

Lafigura4.4 muestra el eemplo de unatrayectoriaque vadesde X a x enunintervalo

detiempoT aT , despuésde la discretizacion y parametrizacion sobre el tiempo.

Para encontrar la amplitud de probabilidad de un proceso dado, son integradas todas las
posibles trayectorias de un sistema ertre los estados inicial y final. Sin embargo, de entrada
no se descarta ninguna trayectoria que tenga una probabilidad no nula de ocurrir, aunque
esta probabilidad sea muy baja [37].

Inicialmente en € caso de la integral de Feynman, se trabagja con un operador de
evolucion y un Hamiltoniano, en donde su representacion es la siguiente [36]:

La amplitud mencionada esta dada por:

b U ) =gr'we Y 6o @)
en donde:
v (X)) representa un estado inicia, { (x")| un estado fina y

U(T" T representa todas las posibles trayectorias para llegar desde el estado inicial a
find.

U T)=ght -t (4.1.8)
el cual es el operador de evoluciony H el Hamiltoniano del sistema.

Posteriormente introduciendo la discretizacion y parametrizacion en e intervalo
temporal es posible reformular € problema como en la siguiente expresion:

b COPT T ()= g DXANET  (419)

en donde §x] es laaccion:
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S[x]=é." L(x,X)ck (4.1.10)

y laec. 4.1.10 es el Lagrangiano de el sistema x(t) eslatrayectoriaentre x'y x", [Dx(t)]

es la medida del funcional, entonces C\; [Dx(t )] denota la integra sobre todas las

trayectorias ertre x(t ) = X y Xt )= X .

Gracias alos andlisis y estudios realizados sobre laintegral y un cambio de un tiempo
euclideo a un tiempo real t ® it [36] (se recomienda también consultar para €l desarrollo
de los cambios realizados), la integral anterior puede ser trabajada como en la ecuacion
(4.1.11), otra de las ventgjas que se obtiene a realizar dicho cambio en €l tiempo es que se
permite mangjar un sistema cuantico como un sistema de fisica estadistica.

<y OO T (x')> = gDf (x t)]e IV (4.1.11)

Endonde Jf] sigue siendo un Lagrangiano y la accién del sistema, pero ahora
trabajado en forma redl.

Las trayectorias que més contribuyen a la ec. (4.1.11) son aquellas que minimizan la
accion gf]. Note ademéas que si §f ] > i entonces se recupera € principio de minima

accion.

En nuestra propuesta obre la integral, el conjunto de trayectorias generadas para €
calculo de la integral, va ser dividido en conjuntos méas pequefios. La cantidad de
trayectorias por conjunto es generado en diferentes procesadores. En este caso, € conjunto
de trayectorias generadas por procesador va ser considerado una muestra, de la cud se

obtendra su media y varianza. El detalle del desarrollo de este programa es descrito mas
adelante en laseccion 4.1.3.

Paramostrar el uso de laintegral de Feynman, se considero como accion §f] € caso
del oscilador armdnico simple en donde su notacion Lagrangiana esta dada por:

L=T-V

en donde T denotaalaEnergia Cinéticay V = Energia Potencial, entonces para €
oscilador armonico:

L=—- Zmw’x (4.1.12)
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en donde:

m = masa
X denotaposicion

= % kx? frecuenciade oscilacion

P=m*v, veslaveocidad, la cua puede ser representada por % para masa etc.

entonces;
2
L=P e =L @y W (4.1.13)
2m 2 2m dt 2
Por medio de la definicién de derivada:
% L= lim X0 *DD-X%) ¢ ndo e 0

se puede obtener una version discreta en € intervalo [x;,x,,,] como % » % donde

X =X[t] y Dt=t;,; -

entonces €l Lagrangiano utilizado en laaccion Jf ] por laintegral de Riemannes:

gf I=¢j.dt » 2 LD (4.1.14)
i=1

por lo tanto una version discretizada de la accion es la siguiente:

_8 em(x,- %) mw’
SURCEY Pae 5

u
X’ Dt (4.1.15)
u

Como ya fue mencionado, es posible tener una gran cantidad de trayectorias para poder
llegar de un punto a otro, lo que hace a problema, un problema cuantico. Por lo cud, €
calculo de laintegral de Feynmanes muy pesado para hacerse manualmente, por estarazon
se considerd su desarrollo en paraéelo, para hacer uso del computo distribuido y asi reducir
tiempos de gjecucion, ademés de aprovechar |os recursos computacionales de un cluster y
poner a disposicién una herramienta computacional que, pueda ser usada por personas
interesadas en e tema, aunque no se encuentren muy relacionadas con € mundo de la
programacion.
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4.3.1 Algoritmo de Feynman

A continuacion se presenta el algoritmo para la generacién de trayectorias segun la
integral de Feynmany € agoritmo que corresponde a la accion:

Propdsita: Calculo de la integral de Feynman, en base a la construccion

de trayectorias sobre una accion Jf ].

Entrada: NT (Namero de trayectorias).
Salida: Archivo con el historial de la accién.
Configurar: auxl = 0.0, VallntTr= 0.0
Método:
li-o0
2 apFuncion(PTM,ITiem,m,w)
3 valorIT _Accion(PTM)
4 param = (-1*ar_aux]i])
5tempE -~ exp_neg(param)

6 ar_exp[i] = tempE
7 auxl = tempE*(i+1-i) //Incrementos en 1 sobre con respecto a la

integral de Rienman
8 valintTr = ValIntTr + auxl
Qi i+1
10 SiimenoraNT irapaso 2
11 regresar ValIntTr

Fig 4.5: Algoritmo Feynman

La propuesta presentada sobre la integral de Feynman, se representa por medio del
algoritmo vaorl T_Expo, e cua llama a dos funciones importantes que son: apFunciony

valorl Taccion.

En nuestro caso, en e paso 3 se llama a la funcién apFuncion, sin embargo en € paso
3, dentro del disefio general, se llama a apuntador de la funcion entrante de la accion.
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Propésita: Construccién de trayectoria en base a la accion Jf ]
Entrada: PTM (NtGmero de puntos por trayectoria)
ITiem (Incremento del tiempo)
Salida: Archivo con el historial de la accion.
Configurar: auxl = 0.0, ValIntTr= 0.0

Método:
li-o0
2 YkTotal[i] = ((m*pow(YX[i]-Yx[i-1],2))/
(2*pow(ITiem,2)))+(((Mm*pow(w,2))*pow(YX[i],2))/2))*ITiem
i i+l
4 Sii menoraPTM ir apaso 2

Fig 4.6 Algoritmo apFuncior

El algoritmo apFuncion es e que genera los puntos sobre € ge Y de la trayectoria
Dichos puntos son guardados en un arreglo.

La accién es el Lagrangiano del oscilador arménico, € cual corresponde al gjemplo
presentado en la tesis, con € propdsito de mostrar € funcionamiento para la generacion de
trayectorias

En & agoritmo accion, Yx es un arreglo de puntos aleatorios generados con una
distribucion d_normal(0,1), los cuales simulan la posicion del objeto.

Propésita: Calculo del valor de la trayectoria de la accion Jf ]
Entrada: PTM (Ntimero de puntos por trayectoria)
ITiem (Incremento del tiempo)
Salida: Archivo con el historial de la accion.
Configurar: auxl = 0.0, VallntTr= 0.0

Método:
li-mo0
2 auxl = YkTotal[i] * ITiem
3 ValIntTr= ValIntTr + auxl
4i- i+l
5 Siimenor que PTM-1 ir a paso 2
6 regresar ValIntTr

Fig 4.7: Algoritmo valorl T_accion

61



El algoritmo valorl T_accion calcula el valor de latrayectoria (generada por € agoritmo
apFuncion). Se promedian los puntos aleatorios generados y € resultado se multiplica por
el intervalo del tiempo total de la trayectoria desde un punto inicial a un punto final.

4.4 Algoritmo paralelo para la generacion de trayectorias

Propésito: Algoritmo en paralelo para el envio y recepcion de datos entre los diferentes
procesadores, se calcula la media muestral, varianza muestral, media
poblacional y varianza poblacional, de la generacién de trayectorias, ya sea
de Wiener, Ito o Feynman.

Salida: Archivo con la informacion de cada procesador
Configurar: k = 0
Método:

Leer NPT = nUmero de puntos por trayectoria
Leer NT = numero de trayectorias

if (NPT > 0)&&(NT>0) then
aux_numtrays = NT/nps; //saca trayectorias a generar por procesador
else
Finalizar ambito paralelo
Terminar programa
end

if (NPT>0)&&(aux_numtrays>0) then

while k < aux_numtrays do
Trayectorias de Wiener o
Ttrayectorias de Itoo

Trayectorias de Feynman
end

for Im=0 to num_valores_trays do
proc = proc + ar_aux(Ilm)
end

mediaM = proc/aux_numtrays //se calcula la media del conjunto de trayectorias
generadas por procesador
for Im=0 to num_valores_trays do
Calcula diferencia entre cada valor de las trayectorias con la media

Elevar al cuadrado cada uno de los valores resultantes del paso anterior y sumarlos
end

Fig 4.8 a Algoritmo paralelo
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Con los resultados del ciclo calcular varianza muestral
if (proa_id=!0) then
Enviar mediaM al procesador0
else
MedMuesP(0) = mediaM
if (num_procs>1) then
fori=1to num_procs do
El procesador 0 recibe los valores de la media del resto de los porcesadores
MedMuesP(i) = mediaM
end
end
end

if proa_id=!0then
Enviar vanzaM al procesador 0
else
MedMuesP(0) = mediaM
if (num_procs>1) then
fori=1to num_procsdo
El procesador 0 recibe los valores de la varianza del resto de los procesadores
MedMuesP(i) = mediaM
end
end
end
if proc_id=0 then
fori=0to num_procs do
sumMedP=sumMedP + MedMuestP(i) /Calcular suma de las medias de cada
procesador
end
promDproms = sumMedP/num_procs //Sacar promedio de los promedios de cada
procesador
end

MPI_Allreduce(proc,totalProc,1IMPI_DOUBLE,MPI_SUM,MPI_COMM_WORLD); //Se suman

/ltodos los valores de proc para posteriormente obtener la media poblacional

mediaTotTry = totalProc/totalG_trayectorias //Sacar media poblacional

Fig 4.8 b: Algoritmo paralelo
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/*En forma paralela cada uno de los procesadores ejecuta el siguiente for */
fori=1to aux_numtraysdo //Ciclo hasta en nimero de trayectorias por procesador
cuadDif = ar_aux(i) — mediaTotTray; //Diferencia de cada uno de los valores de
la accién con respecto a la media global

aux_vanza?2 = aux_vanza?2 + (cuadDif*cuadDif) //Sumar los cuadrados de la dieferencia
anterior para posteriormente obtener la

varianza poblacional

end

MPI_Reduce(aux_vanza,vanzaParci,1,MPI_DOUBLE,MPI_SUM,0,MPI_COMM_WORLD):

if proc_id==0
vanzaP =vanzaParci/totalG_trayectorias //Sacar varianza poblacional
end //else

Finalizar programa

end

Fig 4.8 c: Algoritmo paralelo

El algoritmo de la figura 4.10 es utilizado para la generacion de trayectorias en forma
paralela. La gereracion de trayectorias se realiza en base a cualquiera de los tres métodos
descritos en € presente capitulo, ya sea de Wiener, 1to o Feynman. En el algoritmo, dentro
del ciclo while se incluyen los programas que involucran € desarrollo de los métodos

correspondientes.

Ademas de la generacion de trayectorias en forma distribuida, se recaba la informacion
de cada procesador de su media muestral y su varianza muestral, para su almacenamiento
en un archivo.

Para € calculo de la media poblaciona y la varianza poblacional, se hace uso de dos
instrucciones (MPI_Allreduce y MPI_Reduce) de MPI, las cuales fueron de utilidad para
reducir los tiempo de gecucion, evitando la transferencia de informacion al procesador
principal, 1o que se vio reflgado en la disminucion de los tiempos de gecucion. Para
mayor detalle del disefio se recomiendaver e capitulo 5.



Capitulo5

Arquitecturay Diseio

A lo largo de los capitulos anteriores, fueron tratados conceptos que se consideran
relevantes para el presente trabgjo de tesis tales como: computo local, computo paraelo y
de red amplia, método de Monte Carlo, integraes de Wiener, 1to y Feynman, etc. En €
presente capitulo se describe la arquitectura general enfocada a computacion local, s
disefio en OpenMP. Posteriormente se presenta una arquitectura general para dar solucion
al problema, un disefio en paralelo para la generacion de trayectorias y la implementacion
de dicha solucién, lo anterior enfocado a computacion paralela distribuida. Posteriormente,
se aborda la arquitectura para una computacién en red amplia o Grid, en donde se hace uso
de un software llamado Taverna, del cua inicialmente se da una descripcion, ademas de
presentar el disefio e implementacion para la herramienta antes mencionada.

5.1 Arquitectura para computacion local

Fig 5.1: Arquitectura computacion local

La figura 5.1 muestra la arquitectura considerada para la propuesta del disefio en
computacion local, es una computadora multi-nicleo, en este tipo de arquitecturas, para
aprovechar a maximo sus recursos computacionales, la programacion se realiza mediante
hilos. Para la programacion en una arquitectura de memoria compartida existen dos
opciones: una es Pthreads y la segunda OpenMP, las cuales difieren en la programacion y
laforma de mangar los hilos. El uso de Pthreads permite tener més control sobre el manejo
de los hilos, lo cua lo hace un poco més complejo de programa. En cuanto a OpenMP, la
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distribucion y en ocasiones la “paralelizacion” en hilos depende no tanto del programador,
sino del mismo OpenMP.

La propuesta para la computacion local se realiz6 en OpenMP. Se selecciono de esta
manera porque OpenMP tiene la ventgja de encargarse de la distribucion del trabajo entre
los diferentes hilos y del hecho de ser una herramienta de programacion un poco mas
sencilla de mangjar, se considera una buena opcion para su comprension en éareas
diferentes a las de la computacion. Por 1o que la propuesta para la computacion local se
realizo en OpenMP.

5.2 Diseflo en OpenMP

La biblioteca desarrollada en e trabgo de tesis, la cua contiene el conjunto de
algoritmos que forman el nucleo de Monte Carlo, parala generacion de nimeros aleatorios,
puede ser usada en una arquitectura multi- nicleo através de programas desarrollados en C,
con el uso de la biblioteca OpenMP. Esta es utilizada para la programacion en equipo con
memoria compartida, simplemente se hace e Illamado de la funcion deseada dentro del
programa en C y dentro del ambito de OpenMP. En caso de generar un corjunto de
nimeros aleatorios, la distribucion del trabajo necesario para su generacion queda a cargo
de OpenMP, através de la paralelizacion de ciclos.

e Hilo maestro

Fig 5.2: Hilos con OpenMP

Un bucle es fécilmente paralelizable en OpenMP, solo es necesario seguir algunas reglas
COMO Sson:

- No dependencia entre iteraciones
- Prohibidas instrucciones break, exit(), goto,...

Se tiene a continuacion un g emplo:

#pragma omp paralel for
for (i= primero; i< 1000000; i++)
b[i] = d_uniforme_cont(0,1);
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El hilo maestro se encarga de generar nuevos hilos para cubrir las iteraciones del ciclo.
El ciclo es dividido por la biblioteca, enviado a cada nicleo y ejecutado a través de hilos.
La figura 5.2 ilustra un procesador multi- nicleo con la distribucién de hilos, después de la
gjecucion del ciclo dentro del ambito de OpenMP.

Para €l caso de construccion de trayectorias propone considerar dos bibliotecas que son
distribuciones.h y trayectorias.h. La primera corresponde a conjunto de funciones
implementadas, tanto contintias como discretas. La biblioteca trayectorias.h se compone de
las funciones correspondientes a la parte de integracién, dichas bibliotecas son descritas
con mas detalle en las siguientes secciones. Cabe mencionar que la construccion de
trayectorias.h seria considerando Unicamente la parte secuencia de las funciones
encargadas de generar las trayectorias. Teniendo en cuenta estos dos archivos de cabecera,
el disefio se describe a continuacion:.

De entrada se solicita € numero de puntos por trayectoria (NP) y & numero de
trayectorias, OpenMP por medio de un fork crea € numero de hilos solicitado. La
construccion de trayectorias se realiza dentro de un ciclo for. OpenMP se encarga de
distribuir € trabajo del ciclo entre los hilos, |0 anterior es posible gracias a que no se cuenta
con dependencias. Cuando concluye €l ciclo son calculadas lamediay varianza de |os datos
generados por cada hilo. Posteriormente e hilo principal espera los resultados y se calcula
mediaG y varianzaG, que corresponden a la media global y varianza global. La figura 5.3
muestra un esquema del disefio descrito anteriormente.
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Fig 5.3: Disefio computacion local
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5.3 Disefio y arquitectura en computacion paralela distribuida

Cluster

Fig 5.4: Distribucion de datos en un cluster

La biblioteca del conjunto de algoritmos, que conforman el nacleo de Monte Carlo, de
igua forma que en e disefio multi-nicleo, puede ser utilizada en los programas
secuenciales de C, pero en este caso para € efecto de su uso en paraeo, es utilizada la
biblioteca MPI. MPI se utiliza en equipo con memoria distribuida, como lo son los clusters,
esta biblioteca -como ya se ha mencionado anteriormente-, hace uso del paso de mensgjes
paraladistribucion del trabajo entre los diferentes procesadores.

Dentro del ambito MPI, &l procesador principal se encarga de la distribucion del trabgjo,
divide la cantidad de numeros aleatorios generados, entre la cantidad disponible de
procesadores y envia los datos a resto de los procesadores, indicando la cantidad
correspondiente de nimeros a generar de |los procesadores.

La gecucion de la funcion seleccionada, se hace a través de computo redundante, en
donde todos los procesadores gecutan € mismo codigo, lo cual es posible por € uso de
MPI. Lafigura 5.4 muestra la distribucion de los datos necesarios para la gjecucion de las
funciones.

En cuestion de “hardware”, para @ desarrollo y gecucion de los programas en MPI, se
utilizéd un cluster -él cua fue descrito en la seccion (2.3.7)-, con € fin de aprovechar la
disponibilidad de los recursos computacionales del mismo, ademas de poder redlizar la
gjecucion de las aplicaciones en tiempos més cortos. El cluster utilizado cuenta con 32
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nodos de los cudes fueron usados 20, cada uno de €ellos es de 64 bits, éstos estan
interconectados a través de unared local.

Para el desarrollo de los programas en MPI fue utilizado lam MPI, “ software” con €
gue cuenta el cluster para el desarrollo de aplicaciones distribuidas.

La aplicacion que hace uso del cluster, corre sobre un procesador principal, con un
identificador de 0. El envio de la informacion de este nodo hacia € resto de los
procesadores se redliza a través del paso de mensgjes. La figura 18 muestra el envio de
mensgjes del procesador principal, a través de la red, hacia e resto de los nodos que
componen €l cluster.

Arquitectura general de solucion

Fig 5.5: Arquitectura general

Lafigura5.5 presenta la arquitectura general propuesta para la resolucién del problema,
cada uno de sus componentes es descrito a continuaci on:

Dicha arquitectura consta de 3 partes principales que son:

1) SemillaMPI .- debido a que se va a trabgjar sobre una plataforma paraela y
distribuida es necesaria la generacion de una semilla diferente para cada
procesador. En el caso de ser la misma en cada nodo, los datos a procesar
dependientes de ésta serian iguales en cada procesador, debido a que se
generaria la misma secuencia de nimeros aleatorios. Por esta razon se considero
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2)

3)

4)

necesaria la generacion de una semilla distribuida, la cua se encargara de crear
al mismo tiempo semillas diferentes en cada uno de los nodos utilizados.

Nucleo Monte Carlo.- En este modulo se considerd la creacion del nucleo de
Monte Carlo basado en dos grupos de distribuciones: uno de continuas y €l otro
de discretas. Este modulo hara uso de la semillaMPI, ya que cada grupo utiliza
la distribucion uniforme para la generacion de variables aeatorias con diferentes
comportamientos. Sin embargo, también serd posible €l uso de dicho nlcleo en
programas secuenciales.

Trayectorias.- En este médulo fue considerada la creacion de trayectorias de
camino aeatorio, haciendo uso del nucleo de Monte Carlo propuesto
anteriormente.

Programa principal .- Fue considerado que un programa sea capaz de hacer uso
de los moédul os anteriormente mencionados.

A continuacion se presenta el disefio realizado para la solucion propuesta.

5.4 Disefio en MPI

- S e e e

S Nicieo 1 4

Monte Carlo

L——---——

Fig 5.6: Disefio de la solucion
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En esta seccidén se describe e disefio detallado para cada uno de los médulos que
involucran la arquitectura general. La figura 5.6 muestra e disefio.

1) SemillaMPI .- Como ya fue mencionado anteriormente, este médulo es el encargado
de generar una semilla diferente en cada procesador, para ésto en nuestro disefio se
involucra a su vez varios componentes que son:

(&) Semilla distribuida- En este componente para la generaciéon de la
semilla, es necesario € uso de una distribucion U(a,b), con la finalidad
de generar semillas diferentes en forma uniforme en cada procesador.

(b) U(a,b).- Este modulo hace uso de una distribucion uniforme, la cual se
encarga de generar un numero discreto, distribuido en forma uniforme

aleatoriamente en un rango ab.

() Semilla- EI componente semilla de nuestro disefio es el encargado de
generar una semilla inicia para la distribucion uniforme utilizada en €
componente semilla distribuida. Para lograr lo anterior, se hard uso del
modulo Rand3.

2) Nucleo Monte Carlo.- Los conjuntos de distribuciones que componen el nucleo

son:
(@) Distribuciones continuas. exponencia, gamma, beta, normal,

logonormal, cauchy, weibull, ji-cuadrada, t de student, uniforme.

(b) Distribuciones discretas: binomial, ppoi sson, geométrica,
hipergeométrica, uniforme.
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Fig 5.7: Componentes de médulo Nucleo Monte Carlo

La figura 5.7 muestra el disefio del nicleo de Monte Carlo y sus respectivos
componentes.

Rand3.- Es un médulo comin entre Nucleo Monte Carloy Semilla MPI. Se encarga de
la generacion de variables aeatorias continuas en un rango de 0-1. El rand3 [38] es un
método bastante estudiado.

3) Trayectorias.- Este moédulo comprende a conjunto de métodos parala  generacion
de trayectorias. Los métodos utilizados seran los de: Wiener, Ito y Feynman, los cuales
fueron descritos en el capitulo 4.

Trayectorias

Fig 5.8: Disefio de mddulo trayectorias
Lafigura 5.8 muestra € disefio general del médulo de trayectorias. En la proxima

seccion es presentado € disefio en MPI de cada uno de los componentes que forman €l
maodulo.
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5.5 Disefio paralelo para generacion detrayectorias

Fig 5.9: Disefio paralelo para generacion de trayectorias

Lafigura’5.9 muestra el disefio en paralelo para la construccion de trayectorias sobre un
cluster.

En e disefio paralelo, después de redlizar lainicializacion del ambito de MPI, los datos
recibidos del usuario son enviados (con un “ cast” ) a todos los procesadores involucrados
en la gecucion, con el fin de que sea realizada la generacion de una derta cantidad de
trayectorias por procesador. La creacion de las trayectorias se realiza en base a la
generacion de numeros aleatorios.

Cada procesador se encarga de calcular €l valor de cada una de las trayectorias

generadas, esos valores son guardados. El conjunto de valores generados por procesador
serén considerados una muestra, con la finalidad de calcular por cada muestra su respectiva
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media y \arianza. Estos datos se uilizaran para obtener finalmente la media y varianza
globales, todo esto con el proposito de llevar a cabo un andlisis de varianza e identificar las
muestra més representativa del conjunto de trayectorias generadas

En lafigura 5.8 se resalta con un tono diferente, los modulos en donde varialaforma de

construccion y calculo de las trayectorias que pueden ser construidas por Wiener, 1to o
Feynman.

Segln la taxonomia de Flynn [39], € modelo de programacion a utilizar es “ Simple
Program Multiple Data” (por sus siglas en ingles SPMD), en €l cual cada nodo se encarga
de gecutar la misma instruccion, trabgjando smulténeamente con distinto conjunto de
datos.

En nuestro disefio, de la forma en que trabagja el modelo SPMD es como se redlizara la
gjecucion del programa, en donde la parte de generacion de trayectorias son las funciones
comunes a gecutar en los diferentes nodos, solo que los datos generados en cada
procesador seran diferentes.

5.6 Implementacion de solucion MPI

4
Programa

Srand MPLh

_ﬂ—_ﬂ—/

~“F—— Distribuciones.h

—

idum
Fig 5.10: Conjunto de bibliotecas y su relacion

La implementacién de la solucion en MPI consta de un conjunto de bibliotecas. La
figura 5.10 muestra dicho conjunto y larelacién entre ellas.

Es posible que un programa secuencial o paralelo Ilame a las bibliotecas semilla.h,
nrrand.h y distribuciones.h. Las bibliotecas srandMPI .h y trayectorias.h solo pueden ser
[lamadas por un programa paralelo desarrollado en MPI. A continuacion, se describen las
funciones que componen cada biblioteca:
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semilla.h.- se compone por la funcion long semilla(int my_rank), la cual se encarga de
generar una semilla en base a tiempo del sistema. El tiempo obtenido del sistema es
representado por segundos, dichos segundos son los transcurridos desde el afo 1970 hasta
la fecha, debido a que més de una instruccion puede ser procesada en un segundo, para
asegurar que no es tomada la misma semilla, la funcion semilla(int my_rank) recibe €
identificador del procesador en donde se gecuta la funcidén y es sumado a la variable de
retorno.

Lafuncion de semilla(int my_rank) se limita a un valor de retorno de tipo long, debido
a que la estructura que guarda e tiempo obtenido es de ese tipo, por 10 que no se puede
obtener un nimero mayor a 2147483647, que es € tamafio maximo a una variable
declarada como long.

Ademés la biblioteca semilla.h consta de dos variables importantes definidas en forma
global, una es un apuntador Ilamado idum, en € cua se guarda la semilla, valor regresado
por la funcion anteriormente descrita. idum es utilizado por la funcién ran3 definida en
nrrand.h. La otra variable definida es my_rank valor que se toma del programa principal,
para ser enviado alafuncion semilla(my_rank).

narrand.h.- Se compone de las funciéres ran0O(long *idum), ran1(long *idum), ran2(long
*idum) y ran3(long *idum), las cuales se encarga de generar valores aeatorios entre 0-1.
El cédigo de estas funciones fue tomado de [ 38].

Para la generacion de nimeros aleatorios en forma uniforme continua, en €l trabajo de
tesis fue utilizado € ran3, debido a que es la base de la generacion de nimeros con
diferentes comportamientos y a que es considerado un buen generador de numeros
aleatorios.

srandMPI.h.- Esta compuesta por la funcion void srandMPI(int my_rank, int nprocs),
esta funcion genera las semillas a ser enviadas entre los nodos, en base a la funcidn
d_uniforme_dis(a,b), la cual se encuentra en la biblioteca distribuciones.h. Los valores
enviados alafuncion son a= 1y b = 2147483647, los nUmeros regresados por la funcién
van a ser dentro de este rango a-b. El valor de b es el nUmero méximo para una variable de
tipo long.

distribuciones.h.- Es la biblioteca que compone el nicleo del método de Mote Carlo,
consta como ya se habia mencionado de dos tipos de funciones, un conjunto de funciones
gue genera numeros aleatorios de ipo continuo y € otro conjunto que genera nimeros
aleatorios de tipo discreto.
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Funciones continuas;

float d_exponencial(int beta)-. Regresa un nimero aeatorio de tipo float, con un
comportamiento exponencial. El parametro que recibe corresponde a la duracion medida de
cierto evento.

float d_gamma(int alpha, int beta).- Regresa un nimero aeatorio de tipo float con
comportamiento gamma, dependiendo de los datos de entrada, los parametros alpha y beta
son factores. uno de formay el otro de escala respectivamente.

float d beta(float alpha, float beta).- Regresa un numero aeatorio tipo float con
comportamiento beta, |as variables de entrada alphay beta son parametros de perfil.

float d_normal(float miu, float varza).- Regresa un nimero aleatorio de tipo float con un
comportamiento normal. Los parametros de entradamiu y varza corresponden ala mediay
varianza para la generacion del nimero.

float d_logonormal(float miu, float vanza).- Regresa un nimero aleatorio de tipo float con
comportamiento logonormal, los pardmetros de entrada miu y vanza, corresponden a la
media y varianza respectivamente.

float d_cauchy(float alpha, float beta).- Regresa un nimero aeatorio tipo float con
comportamiento cauchy

float d _weibull(float alpha, float beta).- Regresa un nimero aeatorio tipo float con
comportamiento weibull

float d_chi_cuadrada(int k).- Regresa un nimero aleatorio tipo float con comportamiento
chi-cuadrada. Su parametro de entrada corresponde a los grados de libertad de la funcion.

float d_students t(int k).- Regresa un niUmero aleatorio tipo float con comportamiento t de
“ Sudent” . Su pardmetro de entrada corresponde a los grados de libertad, como en e caso
anterior.

float d_uniforme_cont(int a, int b).- Regresa un nimero aeatorio de tipo float. Sus
parametros de ertrada corresponden a un intervalo en e que va a ser generado €l nimero
donde: aesd vaor minimoy b es el valor maximo del intervalo.

Funciones discretas:

long d_binomial(int n, float p).- Regresa un niUmero de forma aeatoria de tipo long, con
comportamiento binomial. Sus parametros de entrada n 'y p corresponden a nimero de
pruebas redlizadasy ala probabilidad de éxito, respectivamente.
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long d poisson(float lambda).- Regresa un numero aleatorio de tipo long, con
comportamiento Poisson, en donde su pardmetro lambda corresponde a un valor esperado
de sucesos en un intervalo dado.

long d geometrica(float p).- Regresa un nimero aeatorio de tipo long, con un
comportamiento geomeétrico, en donde su parametro p corresponde a una probabilidad hasta
laaparicién de un primer éxito.

long d_hyper_geo(int n, int m, int n1).-

long d_uniforme dis(int a, int b).- Regresa un nimero aeatorio, con comportamiento
uniforme, el nlmero es generado del intervalo a-b, en donde a corresponde a limite inferior
y b a limite superior de dicho intervalo.

trayectorias.h.- Se compone de las funciones para la creacion de trayectorias:

tray_wiener(int NP, int ntrayects ,int nprocs).- Esta funcion se encarga de generar un
nimero n de trayectorias brownianas por medio del método de Wierer descrito en la
seccion (4.1). Los pardmetros corresponden a nimero de puntos por trayectoria y €l
numero de trayectorias respectivamente, ademas del nimero de procesos (nprocs). Para la
construccion de las trayectorias, a su vez manda llamar internamente a otro conjunto de
funciones, las cuales son: srandMPI(int my_rank, int nprocs), void browt(int NP, in N),
void funal (int NP), void orvar( ), float d_normal(0,1).

tray_Ito(int NP, int ntrayects ,int a, int b,int nprocs).- Esta funcién se encarga de generar
un nimero n de trayectorias por medio del método de Ito descrito en la seccion (4.2). Los
pardmetros corresponden a niimero de puntos por trayectoria (NP), nimero de trayectorias
(ntrayects), punto inicial (a), punto final (b) y € nimero de procesos (nprocs). Para la
construccion de las trayectorias, a su vez manda [lamar internamente a otro conjunto de
funciones, las cuales son: srandMPI(int my_rank, int nprocs), void asignaxkB(int NP),
float valorI T(int NP).

tray Feynman(int NP, int ntrayects, float I Tiem, int nprocs, float (*accion)(int NP ,float
I Tiem) ).- Esta funcién se encarga de generar un nimero n de trayectorias por medio del
método de Feynman descrito en la seccion (4.3). Los pardmetros corresponden a nimero
de puntos por trayectoria (NP), € nuimero de trayectorias (trayects), € incremento del
tiempo (ITiem), nimero de procesos (nprocs), un apuntador a una funciéon (*accion), la
cua corresponde a la accion en la integra de Feynman. Para la construccion de las
trayectorias se llama internamente a otro conjunto de funciones, las cuales son:
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srandMPI(int  my rank, int nprocs), float valorlT_Expo(ntrayects), double
valorIT_Accion(int NP), void generaPuntos(int NP,float 1Tiem), void asignaTiem(int
NP, float I Tiem).

En nuestro caso se creo una funcion para la accion. Para efecto de pruebas, la funcién
implementada es: void apFuncion(int NP,float | Tiem,float m,float w), que corresponde al
oscilador armoénico. Recibe como parametros € numero de puntos, €l incremento del
tiempo, la masa y la frecuencia.

Para uso de la funcién tray Feynman, €l pardmetro que recibe la funcién que
corresponde a la accién Unicamente tiene de entrada los pardmetros. nimero de puntos e
incremento del tiempo, forma en que debe ser representada la funcion de entrada (posicion,
tiempo), lo anterior con € proposito de no limitarla a cierto nimero de datos. Por lo tanto,
la funcion que recibe tray Feynman, debe tener bien definidos internamente los
pardmetros correspondientes a problema tratado.

Ademas de la creacion de trayectorias, como fue descrito en € disefio: las funciones se
encargan de cacular la media y varianza del conjunto de trayectorias generadas por
procesador. Se envian al final de sus calculos dichos valores a rodo principal, para que
este a su vez (con € uso de los datos recibidos) calcule la mediay varianza globales. Dos
archivos son generados, un archivo en € que es guardado € conjunto de trayectorias
creadas, en & segundo son almacenados |os datos correspondientes a cada nodo como son
sus medias y varianzas muestrales, ademas de incluirs en dicho archivo lamediay varianza
globales.

Las funciones estédn implementadas en C y MPI, para su gecucion en un cluster en
formaparaela

5.7 Arquitectura para computacion Grid

Para el disefio en computacion de red amplia, se hace uso de una herramienta Ilamada
Taverna, en la cua es aplicado el concepto de computacion distribuida en red amplia. A
continuacion se describe Taverna con un poco mas de detalle:

Taverna.- Unainiciativa relacionada con los inicios de Taverna es la e Science [40] enel
2001, en aquel tiempo pretendia crear una nueva forma de colaboracion, haciendo uso de
los recursos computacionales entre diferentes instituciones. Lo que se planea lograr creando
una “Grid” mundia que permita compartir recursos e intercambiar informacién entre redes
heterogéneas. Con la aparicion de la eScience, € uso de servicios es muy Util y muy
importante en el area de la investigacion.
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En el proyecto myGrid, se hace uso de servicios Web para e intercambio de
informacion. Este tipo de servicios permite integrar sistemas heterogéneos y desarrollar
sistemas distribuidos.

Taverna es un sistema para € desarrollo de aplicaciones combinando componentes y
repositorios de informacion locales y/o remotos. El area de trabgjo de Taverna mangja los
servicios Web como componentes, soporta la creacion y edicion de flujos de trabajo
(workflows), haciendo uso de su expolador.

El “workbrench enactor” provee una interfaz para la gjecucién de los flujos de trabgjo
[41]. Lainteraccidn con €l usuario es de forma gréfica, 1o cual facilita alos desarrolladores
su uso parala creacion de aplicaciones (flujos de trabajo) [42]; solo se tiene que seleccionar
y combinar con € “mouse’ los componentes de acuerdo a la légica de la aplicacion
deseada. Los resultados de dicha aplicacion son presentados de forma transparente al
usuario

Actuamente, se requiere de otro tipo de servicios para la resolucion de problemas.
Nuestro disefio se compone del mismo nucleo de Monte Carlo presentado en la seccion
5.6, pero en este caso desarrollado como servicios Web, para su incorporacion como
componentes dentro de Taverna, ademas del desarrollo de dos servicios més que se
componen de los métodos para la generacion de trayectorias de Wiener e Ito.

| |
Heoniium T Imagracion
Rl

Servicios

e

i

i

-
L' -

T

A,

Fig 5.11: Arquitectura para el disefio en Taverna
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Lafigura5.11 muestra la arquitectura necesaria para el disefio en Taverna, para la
creacion de aplicaciones potencialmente distribuidas en base a servicios Web. Es necesario
el uso de Internet, ya que permite el uso de redes heterogéneas através de protocolos como
SOAP, TCP/IP y lenguges como XML, WSDL, los cuales permiten la transferencia de
informacion entre diferentes redes y sistemas.

Servidor.- Es el equipo en donde van a estar disponibles a través de Internet los
servicios Web a desarrollar, de los cuaes esta compuesto € nicleo de Monte Carlo y la
parte de integracion. El servidor es € encargado de recibir las solicitudes de los clientes, la
gjecucion de dicha solicitud y al final se encarga del envio de la respuesta a cliente. La
respuesta se compone del resultado de la g ecucion del servicio solicitado.

Apache Axis- Es un ambiente de codigo abierto basado en SOAP que permite €l
desarrollo, la publicacién, la gecucién y la administracion de servicios Web. Es
indispensable tenerlo disponible en e servidor.

Servicios.- Son los servicios Web desarrollados los cuales son tratados como
componentes dentro de Taverna. El conjunto de servicios disponibles se componen de un
grupo de distribuciones discretas, otro grupo que corresponde a distribuciones continuas,
ademés de dos componentes de |a parte de Integracion.

Cliente- La maguina cliente es la encargada de redlizar la solicitud a servidor, para
ello, es necesario que e equipo este conectado a la Internet y tener instalado Taverna, €l
cua va permitir ala maquina cliente realizar las solicitudes de los servicios a los diferentes
servidores que compongan un flujo de trabajo.

Taverna.- Es la herramienta que a su vez funciona como un software cliente. Como fue
descrito anteriormente, permite la creacién y gjecucion de flujos de trabgjo. Es € software
disefiado para encargarse de las solicitudes a servidor de los componentes (servicios) que
conforman una aplicacion desarrollada en base a servicios. Todo esto através de Internet.

Internet.- Es muy conocida la red Internet, algunas definiciones que se le han dado
desde su aparicion es como: método de interconexion descentralizado de redes de
computadoras, garantiza que redes heterogéneas funcionen como una red l6gica Unica, de
alcance mundial.
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En la arquitectura presentada anteriormente, podria verse como el ambiente que hace
propicia la comunicacion entre cliente y servidor, a través de la cua se redlizan las
solicitudes por parte de los clientes, y € servidor puede enviar su respuesta (resultados de la
gjecucion de los servicios).

5.8 Disefio en Taverna

Nucleo
Monte Carlo

Fig 5.12: Disefio del conjunto de servicios a desarrollar

La figura 5.12 muestra e disefio del nicleo de méodo de Monte Carlo para ser
utilizado como componentes dentro de Taverna.

De igual forma que se hizo en el disefio en paralelo, € nacleo de Monte Carlo en
Taverna, va a estar compuesto de distribuciones continuas, discretas y una parte de
integracion.

Seran desarrollados cada uno de los siguientes servicios:

(8 Distribuciones continuas- Exponencial, gamma, beta, normal,
logonormal, cauchy, weibull chi-cuadrada, t de student y uniforme
continua.
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(b) Distribuciones  discretas.- Binomial, poi sson, geométrica,
hipergéometrica 'y uniforme discreta.

(©) Integracion.- Wiener e Ito, los cuales corresponden al conjunto de
servicios que @mponen la parte de integracion. Estos modulos hacen
uso de los métodos para la generacién de trayectorias, descritos en las
secciones (4.1y 4.2) respectivamente.

Los servicios, seran incorporados a Taverna, para hacer posible su uso en problemas
model ados como flujos de trabajo que hagan uso del nicleo.

Para |a representacion de un componente dentro de Taverna se da un giemplo gréfico a
continuacion:

Cada uno de los componentes cuenta ya sea con una entrada o un conjunto de entradas y
una salida. La salida puede ser deun tipo primitivo o un arreglo. En caso de que sea un
arreglo es posible tener de salida un conjunto de resultados de dicho componente.

Para su representacion grafica se ve a componente parecido a una caja negra, en donde,
resaltan sus entradas y su salida, debido a que las entradas pueden ser conectadas a otros
servicios y ser resultado de un componente gecutado anteriormente.

En nuestro disefio, las entradas corresponden a los pardmetros necesarios para cada
componente seglin sus caracteristicas, con la finaidad de generar nimeros aeatorios o la
creacion de una trayectoria. Como ejemplo se presenta un esquema del componente para la
distribucion binomial:

Fig 5.13: Ejemplo de Componente en Taverna.

La figura 5.13 muestra la representacion de un componente en nuestro disefio, las
flechas representan las entradas y salidas de datos de los componentes.

Donde:
n.- NUmero de ensayos.
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p.- Probabilidad constante de éxito.
d.- Numero aleatorio generado.

La sdlida de las distribuciones sera conectada a otros componentes, con la finalidad de
enviar nimeros aleatorios o € valor de una trayectoria generada. Estos componentes,
después de recibir los datos, van a poder hacer uso de los resultados.

5.9 Implementacion en Taverna

Para la creacion de los servicios Web, fue necesaria su previaimplementacion en Javay
el apoyo en Apache Axis, con € cua se generaron los archivos WSDL necesarios para €l
manejo de los servicios Web. Posteriormente al tener los servicios listos en e servidor, es
posible que sean llamados desde Taverna por medio del URL en donde se localizan.

La clase generada gue contiene |os métodos correspondientes al nlcleo de Monte Carlo
se llama Distribuciones, para la generacion de los nimeros aleatorios, algunos de los
métodos se apoyan en la clase rand3, la cua se encarga de generar nUmeros aleatorios
uniformemente distribuidos, € codigo utilizado para esta clase es e mismo que se obtuvo
en el libro “Numerical Recipes’ para rand3. La clase con los né&odos Wiener e Ito, fue
[lamada | ntegracion.

Una clase en un diagrama es representada por un solo elemento indicando sus métodos y
atributos. En este caso para mostrar con mas detalle los métodos contenidos en cada una de
las clases, fue considerado, dentro de un diagrama representar a cada método como una
clase en si. A continuacion se presenta el diagrama que muestra el conjunto de métodos que
componen la parte de integracion.

Integracion
wienar o
#[50] - At B{1000] - double
¥ [30] -foa M 1000 - dauble
TY¥[50]: doat NP - i
:"[slj] faat TRl 50N TR - o=
RES] - float +asigra XeB(NP i, B ] - foat, X ]: faaf)
ar_auxf1000]: faat -l
1B : ird
HP :int
T - imt
Horowt|a |: foat, W :inf) : waid
Hunal{NP : nf} : waid
+puniafiP Cint) - vaid
+arvanl B - inf) - vaid

Fig 5.14: Diagrama de los métodos Wiener e Ito

La figura 5.14 muestra los diagramas correspondientes alos métodos Wiener e Ito, que
comprenden ala parte de integracion en el disefio.
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Lafigura5.15 muestra e diagrama de los métodos implementados en Java, necesarios
para generar |os servicios Web.

Lafigura5.16 g y b) muestran el conjunto de servicios creados con sus respectivas
entradas y salidas, los cuales se incorporardna Taverna.

Fig 5.16: @) Servicios del nicleo Monte Carlo
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Fig 5.16: b) Serviciosdel nucleo Monte Carlo

Las figuras 5.16 @) y b) muestran a detalle los servicios Web desarrollados, tanto para
generacion de numeros aleatorios continuos como discretos, de los cuales se compone €
nucleo de Monte Carlo en Taverna. Para mayor detalle del servicio, las imagenes a su vez
muestran |os tipos de datos definidos para las entradas y salidas.

La descripcion redizada en cada una de las funciones de la seccion (5.6) corresponde
analogamente a cada uno de los servicios expuestos en la preserte seccion.

3

:

Fig 5.17: Servicios Web mddulo integracién
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Lafigura5.17 muestra el conjunto de servicios Web implementados para la parte de
integracion en Tavera. La imagen muestra los tipos de datos de entrada y sdlida. Para e
desarrollo de estos servicios Unicamente se tomé en cuenta la parte secuencial de las
funciones descritas en la seccion
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Capitulo 6

Resultados

En & presente capitulo se muestran los resultados de rendimiento para la generacion de
trayectorias utilizando ambientes de ato desempefio como computacion loca y
computacion de red amplia. Se incluyen tablas que muestran € nimero de puntos y las
trayectorias generadas por gecucion y por procesador. Posteriormente para ilustrar de una
mejor forma los resultados obtenidos, se incluyen gréficas de tiempos y trayectorias
generadas por cada uno de los métodos implementados en la presente tesis. Lo descrito
anteriormente esta enfocado a una computacion paralela.

Con respecto ala computacion de red amplia, se muestra una lista de los componentes
(servicios Web) desarrollados para Taverna. Cada uno de los componentes son presentados
en una tabla con sus respectivas entradas y sdlidas. Ademés se incluye una pequefia
descripcion de su funcién dentro del area de trabajo de Taverna.

6.1 Resultados de cOmputo paralelo

Los productos obtenidos con e disefio e implementacion realizados para la parte de
computo paralelo son las siguientes bibliotecas.

semilla.h.- permite obtener la semilla por medio del tiempo de una computadora. Es posible
Su uso tanto en forma secuencial como paralela

nrrand.h.- contiene la funcion ran3 (cédigo obtenido del libro “Numerical Recipes’ [38]),
la cual genera nimeros aeatorios uniformes entre 0 - 1. Este codigo fue seleccionado
debido a que se requeria de un buen generador de nimeros aeatorios uniformes, ya que
estos son la base de los diferentes algoritmos que componen € nicleo desarrollado y
descrito en €l capitulo 5. El algoritmo que permitio implementar ran3 es bagante estudiado
y analizado, o cua garantiza un buen generador.

distribuciones.h.- contiene las funciones para la generacion de nimeros aleatorios con
diferentes comportamientos, dependiendo de la distribucién de la funcién.

srandMPI .h.- destinada a sr utilizada en un ambiente distribuido para la generacién de
semillas diferentes, en varios procesadores, en forma paralela. Esta biblioteca permite
obtener numeros aeatorios diferentes en cada procesador, y por ende €l conjunto de
trayectorias a eatorias generadas por procesador es diferente. En el caso de generar una sola
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semilla, nos llevaria a obtener trayectorias iguales en los diferentes procesadores, ya que los
nimeros aleatorios obtenidos no son precisamente aeatorios, sino pseudo-aleatorios,
debido a que su generacién se basa en un método matemético, haciendo uso de una semilla
inicial.

trayectorias.h.- contiene las funciones para la generacion de trayectorias por medio de los
métodos de Wiener, Ito y Feynman. Esta biblioteca hace uso de las bibliotecas
anteriormente mencionadas.

Fueron realizadas varias pruebas con el fin de obtener resultados de la implementacion
en paralelo de los métodos mencionados.

6.2 Resultado delas pruebasrealizadas a Wiener.

Para la obtencién de resultados, se redizaron varias €jecuciones, haciendo una
combinacién en la cantidad de puntos por trayectoria, nimero de trayectorias y cantidad de
procesadores. A continuacion, se presentan varias tablas con |as g ecuciones detalladas para
este método. Ademas se muestran graficamente algunas de las trayectorias y sus tiempos de

gecucion.

Tabla para trayectorias con 4 puntos
, . Numero de | Numero de Numero gle
NUmero NUumero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias nodos por
totales procesador

procesador
1000 1 4000 4000 1000
1000 5 4000 800 200
1000 10 4000 400 100
1000 20 4000 200 50
10000 1 40000 40000 10000
10000 5 40000 8000 2000
10000 10 40000 4000 1000
10000 20 40000 2000 500
100000 1 400000 400000 100000
100000 5 400000 80000 20000
100000 10 400000 40000 10000
100000 20 400000 20000 5000
1000000 1 4000000 4000000 1000000
1000000 5 4000000 800000 200000
1000000 10 4000000 400000 100000

Tabla 6.1: Ejecuciones realizadas para Wiener con 4 puntos

La tabla 6.1 muestra las pruebas redlizadas para e método de Wiener. La prueba
consistio en la generacion de 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias con 4 puntos
para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion, se muestra la trayectoria resultante de
estas pruebas.
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Altura travectaoria

0.4

"wdpuntos. tut” —e—

a
0.525750, 0.392425

Lagréfica 6.1 muestra un gjemplo de una trayectoria aleatoria generada por € método

025

05

074

Gréfica 6.1: Trayectoria con 4 puntos de Wiener

de Wiener.
Tabla para trayectorias con 8 puntos
; ; Numero de | Numero de Numero .de
Numero NUmero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias nodos por
totales procesador

procesador
1000 1 8000 8000 1000
1000 5 8000 1600 200
1000 10 8000 800 100
1000 20 8000 400 50
10000 1 80000 80000 10000
10000 5 80000 16000 2000
10000 10 80000 8000 1000
10000 20 80000 4000 500
100000 1 800000 800000 100000
100000 5 800000 160000 20000
100000 10 800000 80000 10000
100000 20 800000 40000 5000
1000000 1 8000000 8000000 1000000
1000000 5 8000000 1600000 200000,
1000000 10 8000000 800000 100000

Tabla 6.2: Ejecuciones realizadas para Wiener con 8 puntos

La tabla 6.2 muestra las pruebas realizadas para €l método de Wiener. La prueba
consistié en la generacién de 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias, pero ahora con
8 puntos para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion, se muestra la trayectoria
resultante de estas pruebas.
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Altutra trayectoria

1]
1.01525, 0.522173
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Gréfica6.2: Trayectoria con 8 puntos de Wiener

Lagréfica 6.2 muestra el ggemplo de una trayectoria aleatoria generada por €l método de
Wiener con 8 puntos.

Tabla para trayectorias con 16 puntos
. . Numero de [Numero de Numero O.Ie
Numero Namero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias [nodos por
totales procesador
procesador

1000 1 16000 16000 1000
1000 5 16000 3200 200
1000 10 16000 1600 100
1000 20 16000 800 50
10000 1 160000 160000 10000
10000 5 160000 32000 2000
10000 10 160000 16000 1000
10000 20 160000 8000 500
100000 1 1600000 1600000 100000
100000 5 1600000 320000 20000
100000 10 1600000 160000 10000
100000 20 1600000 80000 5000
1000000 1 16000000 16000000 1000000
1000000 5 16000000 3200000 200000
1000000 10 16000000 1600000 100000

Tabla 6.3: Ejecuciores realizadas para Wiener con 16 puntos

Latabla 6.3 muestra las pruebas realizadas para el método de Wiener. La prueba en esta
ocasion consistio en la generacion de 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias con 16
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puntos cada una, para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion se muestra la trayectoria

resultante de estas pruebas.

Altutra trayectoria

1

"wlbpuntos.txt" —e—

0.0625
0125

1.00575, 0.725317

Lagrafica 6.3 muestra el g emplo de unatrayectoria aleatoria generada por el método de

01875

025 r

03125

0.375
04375
0sr

0.5625
0625
06875

075 r
08125
087

Gréfica 6.3: Trayectoriacon 16 puntos de Wiener

Wiener con 16 puntos.

Tabla para trayectorias con 32 puntos

, . Ndmero de
, , Numero de [Numero de .
Numero NUumero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias nodos por
totales procesador
procesador

1000 1 32000 32000 1000

1000 5 32000 6400 200

1000 10 32000 3200 100

1000 20 32000 1600 50

10000 1 320000 320000 10000

10000 5 320000 64000 2000

10000 10 320000 32000 1000

10000 20 320000 16000 500

100000 1 3200000 3200000 100000

100000 5 3200000 640000 20000

100000 10 3200000 320000 10000

100000 20 3200000 160000 5000

1000000 1 32000000 32000000 1000000

1000000 5 32000000 6400000 200000

1000000 10 32000000 3200000 100000

Tabla 6.4: Ejecuciones realizadas para Wiener con 32 puntos
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Latabla 6.4 muestra las pruebas realizadas para €l método de Wiener. La prueba en esta
ocasion consistié en la generacion de 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias con 32
puntos cada una, para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion se muestra la trayectoria
resultante de estas pruebas.
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Gréfica 6.4: Trayectoria con 32 puntos de Wiener

Lagréfica 6.4 muestra el g emplo de unatrayectoria aleatoria generada por € método de
Wiener con 32 puntos.

En las figuras 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4, en donde se muestran gemplos de trayectorias
aleatorias generadas con diferente nimero de puntos por € método de Wiener, se puede
observar que conforme aumenta € nimero de puntos de la trayectoria, ésta se va
suavizando, 1o cual se puede ver en la definicion que da a la trayectoria € aumento de
puntos.
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6.2.1 Tiempos de g ecucion para laintegral de Wiener con 4 puntos
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13.7572, 0.00942632 Mo. Procesadores
Gréafica 6.5: Tiempos de gecucién para 1000 trayectorias de Wiener

La gréfica 6.5 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias con 4 puntos. Los tiempos graficados son los correspondientes
alas gjecuciones presentadas en la tabla 1.
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Grafica 6.6: Tiempos de gecucion para 10000 trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.6, muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacién de
10000, trayectorias aleatorias con 4 puntos, los tiempos graficados son |os correspondientes
a las gecuciones mostradas en latabla 1.
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Gréfica 6.7: Tiempos de gecucion para 100000 trayectorias de Wiener

La gréfica 6.7, muestra los tiempos obtenidos de las €jecuciones para la generacion de

100000

trayectorias adeatorias con 4 puntos. Los tiempos graficados son los

correspondientes a las g ecuciones de la tabla 1.

Tiermnpo en segundos

20.0827,
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9.10789 Mo. Procesadores

Gréfica 6.8: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.8 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
1000000 trayectorias aleatorias con 4 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a | as g ecuciones mostradas en la tabla 1.

6.2.2 Tiempos de g ecucion paralaintegral de Wiener 8 puntos
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Gréfica 6.9: Tiempos de g ecucién para 1000 trayectorias de Wiener

La gréfica 6.9 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generaciéon de
1000 trayectorias aeatorias con 8 puntos. Los tiempos graficados son los correspondientes
alas gecuciones de latabla 2.
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11.9339, 0.0947487 Mo. Procesadores

Grafica 6.10: Tiempos de g ecucion para 10000 trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.10 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
100000 trayectorias deatorias con 8 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 3.
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Grafica 6.11: Tiempos de g ecucién para 100000 trayectorias de Wiener

La gréfica 6.11 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
100000 trayectorias deatorias con 8 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 2.
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Gréfica 6.12: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.12 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de

1000000 trayectorias aleatorias con 8 puntos. Los tiempos graficados son
correspondientes a | as gjecuciones mostradas en la tabla 2.
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Gréafica 6.13: Tiempos de g ecucion para 1000 trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.13 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aleatorias con 16 puntos. L os tiempos graficados son |os correspondientes
alas gecuciones de latabla 3.
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Grafica 6.14: Tiempos de gecucior para 10000 trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.14 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de

10000 trayectorias aleatorias con 16 puntos. Los tiempos graficados son

correspondientes a las g ecuciones de la tabla 3.
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Gréfica 6.15: Tiempos de g ecucion para 100000 trayectorias de Wiener

los

La gréfica 6.15 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de

100000 trayectorias aeatorias con 16 puntos. Los tiempos graficados son

correspondientes a las g ecuciones de la tabla 3.
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Gréfica 6.16: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.16 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacién de
1000000 trayectorias aleatorias con 16 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a | as g ecuciones mostradas en la tabla 2.

6.2.4 Tiempos de g ecucion para laintegral de Wiener 32 puntos
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Gréfica 6.17: Tiempos de g ecucion para 1000 trayectorias de Wiener
La gréfica 6.17 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aleatorias con 32 puntos. Los tiempos graficados son |os correspondientes
alas gjecuciones de la tabla 4.
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Gréfica 6.18: Tiempos de gjecucién para 10000 trayectorias de Wiener
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La gréfica 6.18 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
10000 trayectorias deatorias con 32 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de la tabla 4.
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Gréfica 6.19: Tiempos de g ecucion para 100000 trayectorias de Wiener
La gréfica 6.19 muestra los tiempos obtenidos de |as gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias deatorias con 32 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 4.
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Gréfica 6.20: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Wiener

102



La gréfica 6.20 muestra los tiempos obtenidos de |as gjecuciones para la generacion de
1000000 trayectorias aleatorias con 32 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a | as g ecuciones mostradas en la tabla 4.

El objetivo de las figuras que corresponden a las gréficas de tiempos de gecucion, es
mostrar el desempefio de la funcion de paraéizacion de Wiener para generacion de
trayectorias aleatorias. En las imagenes se puede observar que conforme aumenta €l
nimero de puntos en las trayectorias, también aumenta el tiempo de gecucion. Sin
embargo, conforme el nimero de procesadores es aumentado, es posible apreciar que se
obtiene un mejor desempefio en cuanto a tiempo de gecucion para la misma cantidad de
trayectorias.

6.3 Resultado delas pruebasrealizadasa Ito y Feynman

Como se describié en capitulo 4, laintegral de Ito se construye en base a un movimiento
aleatorio de Wiener. En nuestras pruebas, para la construcciéon de este movimiento, se
ingresa un intervalo entre a a b, el cual es utilizado para la obtencion de los incrementos en
Wiener.

Para las pruebas realizadas a la implementacion de Ito en paralelo, como gemplo se
tomo un punto iniciad a = 10 y un punto fina b = 41 para € intervalo. Los nimeros de
puntos generados por trayectoria fueron:

a) 10 para 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias aleatorias,
b) 20 para 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias aleatorias,
¢) 30 para 1000, 10000, 100000 y 1000000 trayectorias aleatorias,

para cada inciso de los anteriores, se utilizaron 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion
son presentadas |as tablas generales 6.5, 6.6 y 6.7.

En & caso de la integral de Feynman (como ya se mencioné en e capitulo 4), las
trayectorias construidas son en base a una accion, la cual corresponde a un sistema en su
forma Lagrangiana. El sistema que se tom6 como gemplo es & oscilador armonico. Este
sistema tiene como parametros de entrada la masa y su frecuencia. Las posiciones de la
particula u objeto con movimiento oscilatorio armoénico son obtenidas en base a nimeros
aleatorios,

Para la generacion de las variables aleatorias se uso la distribucion normal con una
mediaOy varianza 1.
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Como gemplo para las pruebas, los valores paralamasa y lafrecuencia utilizadas para
la generacion de las trayectorias fueron 4 y 4 respectivamente.

En esta seccion se presentan las g ecuciones realizadas como pruebas, las gréficas de las
trayectorias generadas como g emplos y los tiempos de gecucion del 1os procesadores para
laintegral de Feynman.

L as gjecuciones realizadas son las mismas que se llevaron a cabo para laintegra de Ito.
Por lo cual, las tablas presentadas muestran las pruebas realizadas tanto para Ito como para
Feynman.

Tabla para trayectorias con 10 puntos
. . NUmero de |Numero de Nimero gle
Namero Namero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias [nodos por
totales procesador
procesador

1000 1 10000 10000 1000
1000 5 10000 2000 200
1000 10 10000 1000 100
1000 20 10000 500 50
10000 1 100000 100000 10000
10000 5 100000 20000 2000
10000 10 100000 10000 1000
10000 20 100000 5000 500
100000 1 1000000 1000000 100000
100000 5 1000000 200000 20000
100000 10 1000000 100000 10000
100000 20 1000000 50000 5000
1000000 1 10000000 10000000 1000000
1000000 5 10000000 2000000 200000
1000000 10 10000000 1000000 100000

Tabla 6.5: Ejecuciones realizas para Ito y Feynmancon 10 puntos

La tabla 6.5 muestra las pruebas redizadas para las integrales de Ito y Feynman
implementadas en paralelo. La prueba consistio en la generacion de 1000, 10000, 100000
trayectorias con 10 puntos cada una, para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacion se
muestran las trayectorias de I1to y una de Feynman, resultantes de las pruebas realizadas.

104



"N0puntos. tut” —e—

Altutra trayectoria

27 5556
Eily
34.4444

241111

3.44444
5.85852
10.3333
13.7778
17.2222
20.6667

14.6728, -1.39020 _ ]
Gréfica 6.21: Trayectoria con 10 puntos de Ito

La gréfica 6.21 muestra el g emplo de una trayectoria aleatoria generada por el método
de Ito con 10 puntos.
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Gréfica 6.22: Trayectoria con 10 puntos de Feynman

La gréfica 6.22 muestra el g emplo de una trayectoria aleatoria generada por € método
de Feynman con 10 puntos.
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Tabla para trayectorias con 20 puntos
. . Ndimero de [Numero de Numero qle
Numero Numero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias [nodos por
totales procesador
procesador

1000 1 20000 20000 1000
1000 5 20000 4000 200
1000 10 20000 2000 100
1000 20 20000 1000 50
10000 1 200000 200000 10000
10000 5 200000 40000 2000
10000 10 200000 20000 1000
10000 20 200000 10000 500
100000 1 2000000 2000000 100000
100000 5 2000000 400000 20000
100000 10 2000000 200000 10000
100000 20 2000000 100000 5000
1000000 1 20000000 20000000 1000000
1000000 5 20000000 4000000 200000
1000000 10 20000000 2000000 100000

Tabla 6.6: Ejecuciones realizas para lto y Feynmancon 20 puntos

La tabla 6.6 muestra las pruebas redizadas para las integraes de Ito y Feynman
implementadas en paralelo. La prueba consistié en la generacion de 1000, 10000, 100000
trayectorias con 20 puntos cada una para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A continuacién se

muestran las trayectorias de Ito y de Feynman, resultantes de las pruebas redlizadas.
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: Trayectoria con 20 puntos de Ito
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La gréfica 6.23 muestra el ggemplo de una trayectoria aleatoria generada por €l método
de Ito con 20 puntos.
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Gréfica 6.24: Trayectoria con 20 puntos de Feynman

0.417780, 937.895

La gréfica 6.24 muestra el ejemplo de una trayectoria aleatoria generada por € método
de Feynman con 20 puntos.

Tabla para trayectorias con 30 puntos
. . Numero de |Numero de Numero Qe
Ndmero NUmero de trayectorias
. puntos puntos por
trayectorias |nodos por
totales procesador
procesador
1000 1 30000 30000 1000
1000 5 30000 6000 200
1000 10 30000 3000 100
1000 20 30000 1500 50
10000 1 300000 300000 10000
10000 5 300000 60000 2000
10000 10 300000 30000 1000
10000 20 300000 15000 500
100000 1 3000000 3000000 100000
100000 5 3000000 600000 20000
100000 10 3000000 300000 10000
100000 20 3000000 150000 5000
1000000 1 30000000 30000000 1000000
1000000 5 30000000 6000000 200000
1000000 10 30000000 3000000 100000

Tabla 6.7: Hecuciones realizas para Ito y Feynmancon 30 puntos
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La tabla 6.7 muestra las pruebas redizadas para las integrales de Ito y Feynman
implementadas en paralelo. La prueba en este caso consistié en la generacion de 1000,
10000, 100000 trayectorias, con 30 puntos cada una, para 1, 5, 10 y 20 procesadores. A
continuacion se muestran las trayectorias de Ito y de de Feynman, resultantes de las pruebas
realizadas.
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Gréfica 6.25: Trayectoria con 30 puntos de Ito

0.438566, -6.1335

-

La grafica 6.25 muestra €l giemplo de una trayectoria aleatoria generada por € método
de Ito con 30 puntos.
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Gréfica 6.26: Trayectoria con 30 puntos de Feynmar
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La gréfica 6.26 muestra el gemplo de una trayectoria aleatoria generada por € método
de Feynman con 30 puntos.

Siendo los métodos de integracion de Ito y Feynman para la generacidn de trayectorias
aleatorias, dos métodos diferentes a de Winer, a igua como ocurre en e método
implementado de Wiener en forma paralela. En las figuras 6.21, 6.22, 6.23, 6.24, 6.25 y
6.26 es posible observar que: conforme aumenta el nimero de puntos de la trayectoria
(tanto en Ito como en Feynman), ésta se suaviza, lo cual puede ser apreciado en la
definicion que da el aumento de puntos a la trayectoria en dichas trayectorias.

6.3.1 Tiempos de g ecucion para laintegral de Ito con 10 puntos
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Gréfica 6.27: Tiempos de g ecucion para 1000 trayectorias de Ito

La gréfica 6.27 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias de Ito con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de la tabla 5.
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Gréafica 6.28: Tiempos de gjecucion para 10000 trayectorias de Ito

La gréfica 6.28 muestra los tiempos obtenidos de |as gjecuciones para la generacion de
10000 trayectorias aleatorias de Ito con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 5.
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Gréfica 6.29: Tiempos de g ecucion para 100000 trayectorias de 1to
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La gréfica 6.29 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias aeatorias de Ito con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 5.
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Gréafica 6.30: Tiempos de gecucion para 1000000 de trayectorias de Ito

La gréfica 6.30 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacién de
1000000 trayectorias aleatorias con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a | as g ecuciones mostradas en la tabla 5.
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6.3.2 Tiempos de g ecucion para laintegral delto con 20 puntos
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Gréfica 6.31: Tiempos de gecucién para 1000 trayectorias de 1to

Lagrafica6.31 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias de Ito con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de la tabla 6.

0s

"OO0000b bt" ——

08 f
07
06 |
05 f

04 F

Tiermpo en segundos

03 r

02 r

01 F

1]
1] 2 4 B g 10 12 14 16 18 20

12.8210, 0.542487 Mo. Procesadores
Grafica 6.32: Tiempos de gecucion para 10000 trayectorias de Ito
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Lagréfica 6.32 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generaciéon de
10000 trayectorias aleatorias de Ito con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de la tabla 6.
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Gréfica 6.33: Tiempos de gecucion para 100000 trayectorias de Ito

Lagréfica 6.33 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacién de
100000 trayectorias aleatorias de Ito con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 6.
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Grafica 6.34: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de 1to
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Lagréfica 6.34 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
1000000 trayectorias aleatorias con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones mostradas en la tabla 6.6.

6.3.3 Tiempos de g ecucion para laintegral delto con 30 puntos
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Gréfica 6.35: Tiempos de g ecucion para 1000 trayectorias de Ito

Lagréfica 6.35 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacién de
1000 trayectorias aeatorias de Ito con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 7.
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Gréfica 6.36: Tiempos de gecucion para 10000 trayectorias de Ito

Lagréfica 6.36 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
10000 trayectorias aleatorias de Ito con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de latabla 7.
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Gréfica 6.37: Tiempos de gecucion para 100000 trayectorias de Ito
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Lagrafica 6.37 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias aeatorias de Ito con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 7.

140

301000000k 1" —o—

120

100

80

60

Tiempo en segundos

40

20 ¢

0

0 2 4 53 g 10 12 14 16 18 20

15.4100, 96.0842 Mo, Procesadores

Gréfica 6.38: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Ito
Lagréfica 6.38 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de

1000 trayectorias aeatorias de Ito con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones mostradas en la tabla 6.7.

116



6.3.4 Tiempos de gecucion para la integral de Feynman con 10
puntos
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Gréfica 6.39: Tiempos de g ecucion para 1000 trayectorias de Feynman

Lagrafica 6.39 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias de Feynman con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a | as g ecuciones de la tabla 5.
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Gréfica 6.40: Tiempos de g ecucién para 10000 trayectorias de Feynman
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Lagrafica 6.40 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
10000 trayectorias aeatorias de Feynman con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 5.
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Gréfica6.41: Tiempos de gecucion para 100000 trayectorias de Feynman
Lagrafica 6.41 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias aleatorias de Feynman con 10 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 5.
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Gréfica 6.42: Tiempos de gjecucién para 1000000 de trayectorias de Feynman
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Lagréfica 6.42 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generaciéon de
1000000 de trayectorias aleatorias de Feynman con 10 puntos. Los tiempos graficados son
los correspondientes a las g ecuciones de latabla 5.

6.3.5 Tiempos de g ecucion paralaintegral de Feynman con 20
puntos
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Gréfica 6.43: Tiempos de gecucion para 1000 trayectorias de Feynman

La grafica 6.43 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias de Feynman con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las gjecuciones de la tabla 6.

119



"2010000b 1" —e—

08

06

Tiempo en segundos

04

0z r

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 2 4 B g 10 12 14 16 18 20

15.7570, 1.37695 Mo, de procesadores

Gréfica 6.44: Tiempos de gecucion para 10000 trayectorias de Feynman

La gréfica 6.44 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
10000 trayectorias aleatorias de Feynman con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 6.
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Gréfica 6.45 Tiempos de gjecucion para 100000 trayectorias de Feynman
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Lagrafica 6.45 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias aleatorias de Feynman con 20 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de la tabla 6.
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Gréfica 6.46: Tiempos de gjecucién para 1000000 de trayectorias de Feynman

Lagréfica 6.46 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacién de
1000000 de trayectorias aeatorias de Feynman con 20 puntos. Los tiempos graficados son
los correspondientes a las g ecuciones de la tabla 6.
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6.3.6 Tiempos de g ecucion para laintegral de Feynman con 30
puntos
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Grafica6.47: Tiempos de gecucion para 1000 trayectorias de Feynmar

Lagréfica 6.47 muestra los tiempos obtenidos de las gecuciones para la generacion de
1000 trayectorias aeatorias de Feynman con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 7.
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Gréfica 6.48: Tiempos de g ecucién para 10000 trayectorias de Feynmar
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Lagréfica 6.48 muestra los tiempos obtenidos de las g ecuciones para la generacion de
10000 trayectorias aleatorias de Feynman con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 7.
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Gréfica 6.49: Tiempos de g ecucién para 100000 trayectorias de Feynman
Lagrafica 6.49 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
100000 trayectorias aleatorias de Feynman con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 7.
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Gréafica 6.50: Tiempos de g ecucion para 1000000 de trayectorias de Feynman
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Lagrafica 6.50 muestra los tiempos obtenidos de las gjecuciones para la generacion de
1000000 trayectorias aleatorias de Feynman con 30 puntos. Los tiempos graficados son los
correspondientes a las g ecuciones de latabla 7.

El objetivo de las figuras que corresponden a las gréficas de tiempos para Ito y
Feynman, es mostrar el desempefio de paralelizacion de las funciones de 1to y Feynman
para la generacion de trayectorias deatorias. En las imagenes se pude observar que
conforme se aumenta el nimero de puntos en |as trayectorias (de igual forma que sucede en
Wiener) aumenta el tiempo de gecucion, pero conforme e nimero de procesadores es
aumentado, fue posible disminuir los tiempos para el mismo nimero de trayectorias con la
misma cantidad de puntos, lo que es posible apreciar en las graficas mostradas.

6.4 Resultados computacion red amplia

Los resultados obtenidos para la computacion en red amplia, fueron e conjunto de
componentes (servicios Web), de los cuaes esta compuesto el nicleo de Monte Carlo para
la generacion de nimeros aeatorios con diferentes distribuciones, los servicios para la
generacion de trayectorias por los métodos de Wiener e Ito, los cuales se encargan de
regresar los valores de |as trayectorias generadas.

El objetivo inicial de la presente tesis fue desarrollar €l nicleo de Monte Carlo y los
métodos de laintegrales de Wiener e Ito para computacién paralela en servicios Web, para
posteriormente ser incorporados a Taverna como componentes. Después de haber estudiado
y anadlizado Taverna nos encontramos con algunas limitantes como son: la no existencia de
ciclos, lo que no permite regresar a un componente anterior para seguir generando nimeros.
Los ciclos van a ser incorporados en una version 2.0 de Taverna. Por e momento, los
componentes quedaran dentro del area de trabajo de Taverna, si se quiere hacer uso de ellos
es posible, pero e componente solo generara un solo nimero aleatorio de salida.

A continuacion se presenta unatabla con los componentes implementados:

Método Conexiones del Entadasy salidas
componente
i Entrada:
- Beta: variable de tipo
entero.
Exponencial
exponencial d: variable de tipo float
" Salida: nimero aeatorio
¥ con comportamiento
= exponencial
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M éodo

Conexiones del
componente

Entadasy salidas

Gamma

:

:
i~

Entrada:

Alpha: variable de tipo
entero.

Beta: variable detipo
entero.

d: variable de tipo float.

Salida: nimero aleatorio
con comportamiento
gamma.

Beta

Float alpha
Float beta

float d

Entrada:

Alpha: variable de tipo
float.

Beta: variable de tipo float.
d: variable de tipo float.

Salida: nimero aleatorio
con comportamiento beta.

Nor mal

floatd 32
;

Entrada:

Ninguna.

d: variable de tipo float
Salida: numero aleatorio

con comportamiento
normal.

L ogonormal

Float miu
Float vanza

i

HDH

Entrada:

Miu: variable de tipo float.
Vanza: variable de tipo
float.

d: variable de tipo float.
Salida: nimero aeatorio

con comportamiento
logonormal.
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M éodo

Conexiones del
componente

Entadasy salidas

Cauchy

Float alpha
Float beta

Entrada:

Alpha: variable de tipo
float.
Beta: variable de tipo float.

d: variable de tipo float.
Salida: nimero aleatorio

con comportamiento
cauchy.

Weibull

Entrada;

Alpha: variable de tipo
float.
Beta: variable de tipo float.

d: variable de tipo float.
Salida: nimero aleatorio

con comportamierto
weibull.

Ji cuadrada

Entrada:

K: variable de tipo entero.
d: variable de tipo float.
Salida: ndmero aleatorio

con comportamiento chi-
cuadrada.

T de Student

Entrada:
K: variable de tipo entero.
d: variable de tipo float.

Salida: nimero aleatorio
con comportamiento t de
student.
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M éodo

Conexiones del
componente

Entadasy salidas

Unifor me continua

Entrada:

a variable de tipo entero.
b: variable de tipo entero.

d: variable de tipo float.

Salida: nimero aleatorio
con comportamiento
uniforme continuo.

Binomial

Entrada;

n: variable de tipo entero.
p: variable de tipo float.

d: variable de tipo long.
Salida: nimero aleatorio

con comportamiento
binomial.

Poisson

Entrada:

lambda: variable de tipo
float.

d: variable de tipo long.
Salida: nimero aleatorio

con comportamiento
jpoi sson.

Hipergeométrica

Entrada;

n: variable de tipo entero.
m: variable de tipo entero.
nl: variable de tipo entero.

d: variable de tipo long.
Salida: nimero aleatorio

con comportamiento
hypergeometrico.
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M étodo Conexiones del Entadasy salidas
componente
Entrada:
p: variable de tipo float.
Geométrica d: variable de tipo long.

Salida: nimero aleatorio
con comportamiento
geométrico.

Uniforme discreta

longd

Entrada:

a: variable de tipo entero.
b: variable de tipo entero.

d: variable de tipo long.
Salida: nimero aleatorio

con comportamiento
uniforme discreto.

Entrada;

a: arreglo tipo float.

m
3
=
Wiener
. d: variable de tipo long.
: Salida: valor trayectoria.
-
3
=
= = Entrada:
'm 5
j: B a: arreglo tipo float.
Ito o o b: arreglo tipo float.

float d

d: variable de tipo float.

Salida: valor trayectoria.

Tabla6.8: Servicios Taverna
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6.5 Conclusiones

En este trabajo de tesis se describio el disefio e implementacion de dos bibliotecas: una
gue comprende & nucleo de Monte Carlo y otra que se refiere a la generacion de
trayectorias aleatorias. A estas bibliotecas se les denomino como “Nucleo de Monte Carlo y
Camino Aleatorio (NNMY CA)”.

En el disefio del proyecto fueron considerados varios factores como los ambientes en
donde iban a ser utilizadas las bibliotecas y |os tipos de problemas que podian hacer uso de
la misma. También fue considerado que algunos problemas iban a requerir de una HPC
(High Performance Compiting), por lo que se penso en el disefio para un cluster y €l
desarrollo del nicleo y los métodos de generacion de trayectorias aleatorias de Wiener e Ito
como servicios Web para un ambiente Grid.

En un ambiente paralelo es posible €l uso de NNMY CA en programas que requieran de
la generacion de nimeros aleatorios, asi como de su uso en programas gque impliquen un
problema e que requiera de alguno de los métodos de Wiener, 1to y Feynman para
generacion de trayectorias en forma aleatoria.

El NNMYCA ofrece un conjunto de funciones las que permiten a usuario no
preocuparse por la forma en que son obtenidos los nimeros o las trayectorias, sino poder
concentrarse en su problema a resolver. El nlcleo de Monte Carlo es posible gecutarlo
tanto en programas en forma secuencia como en forma paralela, debido a que los
algoritmos para la generacion de numeros aleatorios con diferente distribucion de
probabilidad, podrian considerarse como una operacion atdmica, en donde su resultado es
Unicamente un numero, debido a esto no se considero necesaria su paralelizacion. Para el
uso de las funciones del nucleo de MC es posible su llamado dentro del ambito de un
programa en paralelo, como se hace en las funciones de generacion de trayectorias. El
[lamado de las funciones en forma secuencia dentro de un &mbito paralelo, se considera un
modelo SPMD (Simple Program Multiple Data), por lo que la paralelizacion se considera
implicita

Ademas el NNMY CA también fue desarrollado como servicios Web para su uso en un
ambiente Grid, lo cua fue posible por su desarrollo como servicio Web e incorporacion a
Taverna como componente. Como ya se habia mencionado en la seccion 6.4, nos
encontramos con algunas limitantes en Taverna como son: la no existencia de ciclos, 1o que
no permite regresar a un componente anterior para seguir generando nimeros. Los ciclos
van a ser incorporados en una versién 2.0 de Taverna. Por e momento, |os componentes
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guedaran dentro del &rea de trabajo de Taverna de manera que Si se quiere hacer uso de
ellos es posible, pero e componente solo generara un solo nimero aeatorio de salida.

Para probar € funcionamiento de los métodos de Wiener e Ito, fueron generadas
muestras de una gran cantidad de trayectorias aleatorias, para obtener sus medias y
varianzas tanto muestral como poblacional. Para cada €ecucion, las muestras de
trayectorias fueron creadas con la misma cantidad de nimeros por trayectoriay la misma
cantidad de trayectorias a generar, variando e numero de procesadores. Gon lo que fue
posible constatar que con € paraeismo implementado en los métodos fue posible obtener
mejores tiempos de gjecucion, aumentando el nimero de procesadores.

Para |a prueba de la funcion de Feynman fue necesario disponer de algun problema para
la generacion de trayectorias, ya que con este método las trayectorias generadas en forma
aleatoria corresponden a comportamiento de un sistema en un intervalo de tiempo dado.
Por 1o que como g emplo se tom6 & oscilador arménico, en € cua se hace una simulacién
de su comportamiento a través de la generacion de trayectorias, haciendo uso de su disefio
en forma matemética.

Con las pruebas redizadas a la funcion de Feynman, fue posible corroborar la misma
observacion reaizada con los métodos de Wiener e Ito: la creacion de muestras con la
misma cantidad de trayectorias con igual nimero de puntos, con € paralelismo aplicado y
el aumento de procesadores fue posible obtener mejores tiempos para la g ecucion.

La principal aportacion es € disefio e implementacién de una biblioteca de generacion
de nUmeros aleatorios, asi como de una biblioteca de generacion de trayectorias para los
ambientes de alto desempefio.

L as aportaciones particulares de nuestro trabajo son listadas de la siguiente forma:

Disefio e implementacion de una biblioteca de generacién de nimeros que obedecen
a una cierta distribucion de probabilidad. Se basa en los principios de Monte Carlo,

alacua sele denomino nicleo de Monte Carlo.

Disefio e implementacion de una biblioteca de generacion de trayectorias basada en
los métodos de Ito y Feynman.

Implementacion del método de Wiener para la generacién de trayectorias en forma
paraela
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Disefio e implementacion de una funcién que permite generar semillas en forma
paraela

La extension a Taverna con el desarrollo de servicios Web de la biblioteca del

nucleo de Monte Carlo y de los méodos de Wiener e Ito para la generacion de
trayectorias aleatorias.

6.6 Trabajo futuro
Como trabgjo futuro es posibles hacer las siguientes recomendaciones:

Célculo de las trayectorias a través del método de MC para los diferentes métodos
de construccién de trayectorias de Wiener, Ito y Feynman.

Implementacién de las integrales de Wiener, [to y Feynman para aplicaciones
financieras.

Pruebas de los modulos de Taverna con g emplos préacticos.

Implementacion de la Integral de Feynman y sus aplicaciones fisicas como servicio
para su uso en Taverna dentro de la e-science.
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Apendice A

Pruebas distribucion uniformey normal

En € presente trabgjo de tesis fueron utilizadas dos distribuciones. una la distribucion
uniforme y la distribucién norma, ya que son de suma importancia para € desarrollo de
dicho trabgjo.

A.1 Uniforme

Ladistribucion uniforme es la base del nacleo de Monte Carlo para la generacion de
numeros aeatorios en base a diferentes comportamientos (distribucion de probabilidad).
Por esta razon fue utilizado € ran3, € cua ya ha sido desarrollado y estudiado
anteriormente, este se encarga de generar numeros aleatorios entre 0 y 1 con
comportamiento uniforme. Con el fin de mostrar su eficiencia en e trabgjo de tesis, fue
realizada una prueba, la cua consiste en generar una cantidad de nimeros aeatorios y
graficarla en pares ordenados, en la cual es posible observar y comprobar que tan bueno es
el generador ran3.

La forma de observar su eficiencia es en la distribucion de dichos puntos en un plano
cartesiano de dos dimensiones. Si estos pares son distribuidos uniformemente sobre la

superficie (lo que implica que no se concentren en ciertos puntos), es posible concluir que
es un buen generador.

A continuacién, en la Figura A.1, se presenta una imagen con 25000 pares ordenados.
Como se puede observar los puntos son distribuidos uniformemente.
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Figura A.1: Generador ran3 para 50000 puntos
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A continuacion, en la Figura A.2, se muestra otra imagen con 1000000 de puntos. En
esta imagen se puede observar que el plano es cubierto completamente de forma uniforme
por los nimeros aleatorios.

0 01 0.2 03 0.4 0.5 0E& 07 0s& 0g 1

Figura A.2 Generador ran3 para 1000000
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A.2 Normal

El algoritmo de Box Muller fue utilizado para su implementacion e integracion a nacleo
de Monte Carlo de este trabajo, pero ademas, ya integrado a nucleo, fue utilizado para la
generacion de nimeros aleatorios, con lo que fueron construidas las trayectorias aeatorias
en los métodos de Wiener, Ito y Feynman. Lo anterior debido a que la mayoria de los
fendbmenos naturales tiene un comportamiento normal.

El comportamiento de la distribucién norma o de Gauss es en forma de una campana
como se muestraen laFigura A.3.

S(x)

campana de Gauss

W=6 p p+o .

Figura A.3: Comportamiento de la distribucién normal
Para probar e buen funcionamiento del agoritmo de Box Muller, se redizé un

programa para generar nimeros aleatorios con comportamiento normal, de dicho programa
se obtiene un archivo con los rangos y vaores correspondientes a un histograma. Fueron
generados diferentes cantidades de numeros aleatorios y graficados sus histogramas a
través de gnuplot. A continuacion son presentados algunos de |os resultados obtenidos.

En laFigura A.4 se muestra el histograma con 50000 datos generados y la semilla igual
a 34567688, con una cantidad de 9 interval os.

135



0.0000400000

Histograma de distribucian normal 1 semilla 34567658

é
[l

07

06
0s 1
04 r

03r
0z2r
01 r

3.6331754214-4. 6166556072

2 B737032356-3.6381794214

1.72122704598-2 6797032356

0.7627508640-1.7212270498

01957 253218-0. 7627403640

-1.15420158076--0.1957253218

-2 11267 7B934--1. 1542015076

-3.071158387592--2. 1126776954

-4 0296300850--3.07 11538792

0.0000180000

Histograma de distribucion normal 1 semilla 1234567850

Figura A.4: Histograma de distribucion normal para 50000 datos

1

Para obtener una histograma mejor definido fueron generados 500000 datos para 19
intervalos, con una semilla igual a 1234567890. La Figura A.5 muestra € histograma

resultante.
02r
01 r

07

06 1
0& 1
047
0371

Como se puede observar, el resultado del histograma es una campana, aproximadamente
entre los rangos -4 a 3, con lo que es posible asumir gue los nimeros aleatorios generados

son buenos y su comportamiento corresponde a una distribucion normal.

4.6976411641-5.22009133060
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-4.0012663901--3.51795937 452

Figura A.5 Histograma de distribucion normal para 500000 datos
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Como se puede ver en la figura A.5 fueron obtenidos buenos resultados aplicando €l
algoritmo de Box Muller. Se obtuvo un comportamiento normal, lo cual puede ser visto por
el comportamiento del histograma en forma de campana, de igual forma gque en la imagen
anterior, los resultados estan entre -3y 3.

Se toma como referencia € rango -3 a 3, ya que los rangos de probabilidad de la
distribucion normal estén definidos de la siguiente forma:

P(m-s <X<m+s)=0.6827
P(m- 2s < X <m+2s) =0.9545
P(m- 3s < X <m+3s)=0.9973

A continuacion se presenta uno de los histogramas resultante del programa
anteriormente mencionado, el histograma fue gjustado a una funcion con comportamiento
normal, la Figura A.6 muestra el resultado.

0.os T T T T T
= "histo.tut" 1

e ftx)

007 - J -

006 [ —__'
005 -
004 [
003 ;_
0oz r I
].-_
7
il
|

3 -2 -1 0 1 2 4 4 5

0ot r

1]

2.40931, 023324324 E _ _ _ _
Figura A.6: Histograma gjustado a una funcion con comportamiento normal.

En la figura es posible observar que e resultado de la comparacion es bueno, debido a
gue précticamente tanto el histograma como el gjuste coinciden por completo. Ademas es
posible observar la forma de campana del histograma, la misma forma de un histograma
con comportamiento normal.
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