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Resumen

En la actualidad, las unidades de procesamiento gráfico (GPU) han experimentado un cre-
cimiento en su aplicación, traspasando su función original dedicada a la aceleración de gráficos
y juegos convirtiéndose en herramientas esenciales en la investigación científica.

En este aspecto, el grupo de Grupo de Redes y Entornos Virtuales (GREV) de la Universi-
dad de Valencia conocido como desarrollo la aplicación HPG_DHunter dedicada a la detección
de Regiones de Metilación Diferencial. Para poder realizar esto, el software cuenta con una
implementación de la Transformada Wavelet Discreta (DWT) que se ejecuta sobre CUDA.

Este proyecto se centra en la implementación de DWT sobre múltiples GPUs a través de una
herramienta llamada EngineCL. Esta implementación se lleva a cabo utilizando EngineCL, una
herramienta desarrollada por el grupo de Arquitectura y Tecnología de Computadores (ATC)
de la Universidad de Cantabria, que permite la utilización eficiente de múltiples GPUs para
ejecutar un solo kernel mediante el uso del lenguaje OpenCL.

Una vez todos los desarrollos estén finalizados se realizarán una series de pruebas sobre la
aplicación. Posteriormente se llevará un análisis sobre los resultados obtenidos para comprobar
que configuración del sistema ofrece un mayor rendimiento usando desde una a varias GPUs y
encontrar beneficios sobre la implementación inicial. El análisis que se va a realizar tendrá en
cuenta el tiempo de comunicación que existe con las GPUs, el tiempo de ejecución de las GPUs,
la memoria del sistema y el tiempo total de la aplicación.
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Abstract

Nowadays, graphics processing units (GPUs) have seen a growth in their uses, moving beyond
their original role in hardware acceleration and gaming to become essential tools in scientific
research.

In this aspect, the group of Group of Networks and Virtual Environments (GREV) from the
University of Valencia, has developed an application dedicated to the detection of Differential
Methylation Regions known as HPG_DHunter. In order to do this, the software has an imple-
mentation of the Discrete Wavelet Transform (DWT) running on CUDA.

This proyect focuses on the implementation of DWT on multiple GPUs through a tool called
EngineCL. This implementation is carried out using EngineCL, a tool developed by the Com-
puter Architecture and Technology (ATC) group of the University of Cantabria, which allows
the efficient use of multiple GPUs to run a single kernel under the OpenCL language.

Once all the implementations have been developed, a series of tests will be carried out on the
application. Afterwards, an analysis of the results obtained will be performed to check which
configuration of the system offers the best performance using one to several GPUs in order to
find benefits over the initial implementation. The analysis will take into account the commu-
nication time with the GPUs, the execution time on GPUs side, the system memory and the
total time of the application.

Keywords: Multi-GPU, Discrete Wavelet Transform, EngineCL, HPG_DHunter
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Sistemas Heterogéneos

Hoy en día el uso de las GPUs está extendido por todos los ámbitos de la informática. Su
alta capacidad de cálculo y de procesado de datos ha aumentado de manera drástica desde la
aparición de este componente [4]. De manera inicial, las GPUs fueron concebidas para el proce-
samiento gráfico de aplicaciones como la visualización de imágenes o el simple hecho de mostrar
una interfaz.

Tras la introducción de las GPUs en el ámbito académico se revolucionó la forma en que se
llevan a cabo los problemas más complejos. Gracias a su gran capacidad de procesamiento se
empezaron a introducir en análisis de datos, modelados, simulaciones y en investigación cientí-
fica [2, 33].

Para poder llevar a cabo todos estos cambios empezaron a aparecer lo que se conoce hoy
en día como Sistemas Heterogéneos [34]. Estos sistemas consisten en la integración de compo-
nentes con diferentes arquitecturas, funciones y capacidades que trabajan de forma conjunta
para poder ejecutar las tareas indicadas. Estos sistemas están formados por la combinación de
distintos tipos de procesadores, como puede ser una CPU y una GPU o FPGA [9]

Los sistemas heterogéneos han permitido conseguir un gran avance en las simulaciones y
modelados. Gracias a la existencia de la CPU convencional y al paralelismo que se puede obte-
ner mediante la GPU, se han podido reducir el tiempo para la ejecución de simulaciones [18].
Este avance se extiende al análisis de datos climáticos, a la modelización de fenómenos físicos y
químicos y a la investigación genómica.1.

Estos nuevos sistemas permiten ejecutar aplicaciones específicas que se pueden dividir en
tareas independientes que pueden ser llevadas a cabo en paralelo [15]. El paralelismo de datos,
que consisten en aprovechar al máximo las unidades de cómputo para ejecutar operaciones simi-
lares en diferentes conjuntos de datos, es un caso especialmente beneficioso para las GPUs. Esto
se debe a su arquitectura, al estar centrada en el paralelismo pueden realizar estas operaciones
en paralelo a una mayor velocidad que una CPU aumentando la capacidad de procesamiento
de manera significativa [1].

1Disciplina científica que se centra en el estudio exhaustivo de los genomas, que son los conjuntos completos
de material genético (ADN) presentes en los organismos.

1
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Este cambio en la arquitectura también se aplicó a las supercomputadoras, que se refleja
en el ranking de las supercomputadoras más potentes del mundo conocido como el TOP500.
Este ranking, disponible en www.top500.org, proporciona un listado de las supercomputadoras
más avanzadas y observando las máquinas que ocupan los primeros lugares se observa que están
construidas cono nodos con múltiples GPUs. La presencia de GPUs en estos sistemas permite
efectuar cálculos intensivos y de forma paralela a una velocidad inimaginable, y mejorando la
eficiencia energética [26].

1.2. Nuevos modelos de programación
La aparición de los sistemas heterogéneos provocó la necesidad de disponer de un nuevo

modelo de programación que permitiese desarrollar aplicaciones aprovechando los recursos y las
capacidades del sistema. Estos modelos de programación buscan simplificar la coordinación y
comunicación entre los distintos tipos de procesadores. Dos de estos modelos de programación
que más se han extendido han sido CUDA, OpenCL, así como otros de mayor abstracción como
SCYL [29] y OneAPI [20], que no se utilizarán en el trabajo.

CUDA2, desarrollada por NVIDIA, permite a los desarrolladores escribir código en lenguajes
de programación como C o C++ que pueden ser ejecutados en GPUs de NVIDIA[3]. Propor-
ciona una jerarquía de hilos y bloques para aprovechar al máximo el paralelismo masivo de las
GPUs para acelerar las operaciones matemáticas y las tareas que conllevan la utilización de
grandes cantidades de datos. Cabe destacar que CUDA es cerrado y propietario, pertenece a
NVIDIA y solo puede ser usado en sus GPUs.

OpenCL 3 nace en 2008 a manos del consorcio Khronos Group [14]. Es de código abierto
y, a diferencia de CUDA, se enfoca en ofrecer versatilidad y puede utilizarse en muchísimas
plataformas, incluyendo CPUs, GPUs, FPGAs y otros aceleradores y procesadores, siempre y
cuando el fabricante proporcione el correspondiente driver de OpenCL para el hardware.

Un aspecto importante en estos modelos de programación y en la arquitectura de las GPUs
es el aprovechamiento del paralelismo masivo de threads para ocultar las latencias en el acceso
a la memoria que en GPU son muy costosas [12]. Uno de los desafíos más notables en el diseño
de sistemas de alto rendimiento es la latencia de acceso a la memoria, que puede ralentizar
significativamente la ejecución de tareas. En las GPUs esto se puede ocultar gracias a la gran
cantidad de núcleos de procesamiento que tienen. Cada núcleo puede ejecutar varios threads
de manera simultánea. Esto permite que, mientras un thread está en espera a que se realice el
acceso a memoria, otro thread puede realizar sus cálculos. Gracias a este solapamiento se pueden
ocultar las latencias del acceso a memoria, mejorando la eficiencia del sistema y no dejar a los
núcleos en espera mientras se procede a acceder a memoria.

Otro aspecto importante es el cambio de contexto en las GPUs [16]. Gracias a los amplios
bancos de registro de los que disponen, este cambio de contexto se logra realizar de manera
eficiente y prácticamente "gratis". Los registros son unidades de almacenamiento muy rápidas y
locales a cada núcleo, permitiendo realizar los cambios de contexto con un coste muy reducido.
Esto habilita a que un thread deje de ejecutarse para que otro pase a ejecución sin que implique
una penalización de tiempo significativa.

2Compute Unified Device Arquitecture
3Open Computing Language
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También es destacable de la arquitectura de las GPUs que los espacios de memoria entre
la CPU y la GPU son independientes [17]. A diferencia de las CPUs, que comparten memoria
con el sistema operativo y otros componentes, las GPUs cuentan con su propia de memoria
dedicada. Esto permite una separación entre las tareas llevadas a cabo por la CPU y las que
ejecuta la GPU. Sin embargo, esta separación requiere tener que gestionar la comunicación entre
la CPU y la GPU, sobre todo en aplicaciones que requieren un intercambio de datos.

1.3. Dificultades con las implementaciones multi-GPU
La aparición de las GPUs y de los sistemas heterogéneos permite construir sistemas que

contengan más de una GPU. Los modelos de programación comentados anteriormente se cen-
tran en la gestión de una única GPU, por lo que poder utilizar todos los dispositivos disponibles
queda a mano del desarrollador [25].

Programar implementaciones que puedan aprovechar varias GPUs es un proceso complica-
do, aunque es una forma efectiva de mejorar el rendimiento en tareas que necesitan una gran
cantidad de procesado de datos. Existen varios problemas a la hora de realizar estas implemen-
taciones:

1. División y Coordinación de Tareas: Una de las tareas básicas al programar para
múltiples GPUs es dividir las tareas complejas en trabajos más pequeños que puedan ser
procesadas por cada GPU. Esto conlleva descomponer el trabajo en fragmentos indepen-
dientes y asignarlos a las GPUs de manera que cuanto más división y utilización de la
GPU se realice, aprovecharemos al máximo la GPU.

2. Sincronización de Datos entre GPUs: La sincronización de datos entre GPUs es
fundamental para evitar resultados incorrectos o inconsistentes [28]. Las GPUs pueden
trabajar en tareas diferentes que requieren acceso a los mismos datos compartidos. Coor-
dinar el acceso y la modificación de estos datos compartidos de manera sincronizada es
un desafío para garantizar la coherencia y la integridad de los resultados.

3. Balanceo de Carga en Tiempo Real: Dado que las tareas pueden variar en su com-
plejidad y duración, el balanceo de carga es esencial para asegurar que cada GPU esté
siendo utilizada de manera eficiente. Si una GPU está sobrecargada mientras que otra está
inactiva, el rendimiento general de la aplicación se verá afectado [27].

4. Comunicación y Transferencia de Datos: La comunicación y la transferencia de datos
entre dispositivos es un gran problema al trabajar con múltiples GPUs. Mover datos entre
la memoria de la CPU y la memoria de cada GPU requiere tiempo y recursos del sistema,
lo que puede impactar negativamente en el rendimiento [32].

5. Depuración y Seguimiento en Entornos Multi-GPU: La depuración y el segui-
miento de código en un entorno multi-GPU es un gran problema. Identificar problemas de
sincronización, acceso incorrecto a memoria y otros errores específicos de entornos para-
lelos puede ser más difícil. Además, la monitorización del rendimiento y la identificación
de errores también son más complicados en sistemas con varias GPUs.

1.4. Motivación y explicación del problema
El objetivo de este trabajo es mejorar el rendimiento del software HPG_DHunter[7]. HPG_DHunter

es una aplicación que permite la visualización de señales de metilación y la detección automá-
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tica de Regiones de Metilación Diferencial (DMR), basándose en la información generada por
la Transformada Wavelet Discreta (DWT). La aplicación fue creada por el Grupo de Redes y
Entornos Virtuales (GREV) de la Universidad de Valencia. Esta ha sido validada y desarrollada
basándose en un artículo previo de dicho grupo[8]. Además, se ha empleado en diversos artículos
que abordan la implementación de una página web que hace uso de la aplicación[6], así como
en investigaciones relacionadas con la diabetes[19].

La motivación detrás de esta mejora proviene de intentar reducir los tiempos de respuesta
que se obtienen al procesar muestras complejas. A pesar de que el software ya está desarrollado
en CUDA, permitiendo el uso de una única GPU para el procesamiento, la cantidad de las
muestras a procesar por la aplicación puede llevar a tiempos de respuesta muy altos.

Una posible solución hubiera sido desarrollar desde cero toda la aplicación multi-GPU en
CUDA, teniendo que tener en cuenta todos los problemas descritos en la sección anterior. Una
alternativa más eficiente es trasladar el código a EngineCL[23], una herramienta desarrollada
por el grupo de ATC (Arquitectura y Tecnología de Computadores) de la Universidad de Can-
tabria. Esta herramienta nos permitiría poder utilizar sistema heterogéneos con múltiples GPUs
de manera sencilla, encargándose de realizar la gestión de los dispositivos, la distribución de
tareas y de datos entre los dispositivos, entre otros beneficios, teniendo en cuenta el equilibrio
de carga de trabajo, ya sea estático o dinámico, entre ellos. La herramienta ha sido utilizada en
múltiples artículos[5, 21, 11, 10] con la premisa de mejorar el rendimiento debido a su implemen-
tación, pasando por un estudio con FPGAs[30] hasta la optimización y la eficiencia energética
en sistemas paralelos[22]. Hay que comentar que EngineCL trabaja con OpenCL, por lo que
será necesario, desarrollar primero una versión de la aplicación en OpenCL, en lugar de CUDA.

Este cambio conllevará una serie de beneficios. En primera instancia, la velocidad de ejecu-
ción debido a la utilización de múltiples GPUs que permitirá obtener los resultados de forma
más rápida y ahorra tiempo. En segundo lugar, hay que tener en cuenta la escalabilidad que nos
otorgará. La escalabilidad permite ejecutar instancia del problema más grandes, al poder dividir
el conjunto de datos entre las diferentes memorias de las GPUs. Por último, al utilizar múltiples
GPUs y adaptar la aplicación a este tipo de implementaciones, esta se ajustará dinámicamen-
te a diversos sistemas en los cuales sea ejecutada, lo que otorgará una mayor portabilidad a
la aplicación. La portabilidad nos permitirá ajustar el mismo código a diferentes sistemas (no
necesariamente más grandes). Así, puedes cambiar no sólo el número de GPUs, sino también el
modelo y la capacidad de proceso de cada GPU y la aplicación sigue siendo eficiente.

1.5. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo de fin de máster se centra en la implementa-
ción Multi-GPU de algoritmos de análisis de metilación del ADN partiendo de la aplicación
HPG_DHunter desarrollada por la Universidad de Valencia. Ahora mismo esta aplicación hace
uso de la plataforma de computación CUDA empleando GPUs de NVIDIA. Aunque usar CUDA
permite la ejecución de los cálculos de manera rápida y potente por usar la GPU, sigue teniendo
la restricción de un tiempo de espera alto cuando la carga de trabajo se lleva a un ejemplo real
y hay que incluir la limitación de solo poder ejecutar la aplicación sobre tarjetas NVIDIA. Otra
limitación con las GPUs reside en la memoria que disponen para poder almacenar datos ya que
es limitado y no ampliable. Esto añade una limitación fuertes en las GPUs (en comparación con
los servidores de alto rendimiento)

Teniendo todo esto en cuenta, los objetivos que se quieren obtener con este trabajo son:

4
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Estudio de la aplicación actual y cómo se hace uso de la GPU mediante CUDA.

Proponer una nueva implementación sobre una plataforma Open Source, en concreto sobre
OpenCL.

Proponer una implementación multi-GPU con el uso de EngineCL.

Mejorar el rendimiento y la escalabilidad de la aplicación, aprovechando varias GPUs.

Evaluación sobre las nuevas implementaciones con el objetivo de comprobar si existe
mejoría.

1.6. Plan de trabajo
De cara a cumplir los objetivos presentados en el anterior apartado, incrementando la por-

tabilidad de la aplicación y la obtención de los resultados deseados, el trabajo se ha organizado
de la siguiente manera:

Portado del código CUDA al modelo de programación de OpenCL: El proceso
de reimplementación implica analizar y adaptar el código de CUDA al marco de trabajo de
OpenCL, asegurando que la funcionalidad y el rendimiento del código no se vean compro-
metidos. Esto conlleva realizar ajustes en el código, y en algunos casos, reescribirlo para
que sea compatible con la estructura de OpenCL. Es importante destacar que el portado
a OpenCL no solo hace que el código sea más accesible, sino que también puede mejorar
su rendimiento y la eficiencia. OpenCL es una plataforma que se adapta a diferentes tec-
nologías y dispositivos, lo que permite que el código pueda ser ejecutado de forma más
eficiente en diferentes entornos.

Realizar una implementación multi-GPU utilizando EngineCL: Esta herramienta
parte de la plataforma de OpenCL por lo que en primera instancia, y como se ha indicado
antes, se necesita hacer una traducción de esta herramienta a OpenCL para poder im-
plementarla. La herramienta dispone de algoritmos de equilibrio de carga tanto estáticos
como dinámicos cambiando la distribución entre GPUs.

Validación de las nuevas implementaciones: Las pruebas se realizarán con distin-
tas cargas de trabajo y situaciones en las que se puede llegar a usar la aplicación para
comprobar si el cambio realizado conlleva una mejoría con respecto a la implementación
inicial. Para comprobar si existen mejorías se medirán los tiempos de comunicación entre
el host y los devices y viceversa, los tiempos de ejecución para los cálculos sobre la GPU
y la memoria de sistema tanto del host y de los devices.

1.7. Estructura del documento
Aparte de este capítulo de introducción, el documento se compone de otros 4 capítulos más

con un total de 5. Los capítulos siguientes son los siguientes:

Capítulo 2: Background. En este segundo capítulo se expondrán ciertos conocimientos
para poder entender qué se intenta conseguir con la aplicación que estamos modificando, se
comentaran las herramientas y plataformas que se han utilizado para poder realizar todos
estos cambios y se mostrarán algunos trabajos relacionados con el software a transformar
y las herramientas utilizadas para llevarlo a cabo.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Capítulo 3: Diseño e Implementación. En este capítulo se explicarán en más pro-
fundidad el análisis inicial de la aplicación partiendo de la implementación de CUDA, se
explicará el diseño y los cambios realizados para poder transcribir la aplicación a OpenCL
y, por último, se explicará el diseño e implementación realizado para llevar a cabo la
implementación en EngineCL.

Capítulo 4: Experimentos y resultados. El capítulo se centra en las pruebas y resul-
tados obtenidos sobre todas las implementaciones de las que disponemos, tanto en un solo
dispositivo como en varios, lo que nos permitirá conocer si existen beneficios utilizando
tanto la implementación realizada sobre OpenCL como EngineCL.

Capítulo 5: Conclusiones y trabajos futuros. Este último capítulo mostrará las
conclusiones obtenidas a partir de las implementaciones y pruebas realizadas sobre cargas
de trabajo de diversos tamaños. También tendrá una explicación de los trabajos a futuro
que se podrán llevar a cabo partiendo de este trabajo como base.
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Capítulo 2

Background

Durante esta sección se explicarán ciertos conceptos básicos para entender el proyecto de
HPG_DHunter que se intenta trasladar a EngineCL, y se darán ciertas nociones sobre la herra-
mienta de EngineCL necesarios para poder entender posteriormente el beneficio que se intenta
obtener.

2.1. Metilación del ADN

El análisis de metilación del ADN ha emergido como una valiosa herramienta en la in-
vestigación genómica, proporcionando información crucial sobre la regulación de genes y la
epigenética[31]. El presente trabajo de fin de máster se centra en la Implementación Multi-GPU
de Algoritmos de Análisis de Metilación del ADN, haciendo uso de la aplicación HPG_DHunter
desarrollada por la Universidad de Valencia.

El ADN es una molécula que contiene toda la información genética de los seres vivos, como
un libro de instrucciones que guía cómo funcionamos y nos desarrollamos. Pero, además del
ADN, existen otros factores que afectan en cómo estas instrucciones tienen que ser interpreta-
das. Haciendo una similitud con la informática podríamos referirnos a ellos como las líneas de
código que contiene un programa.

La metilación[13] es una modificación química del ADN y otras moléculas que puede con-
servarse a medida que las células se dividen para generar más células. Cuando se produce en el
ADN, la metilación puede alterar la expresión génica. En este proceso, etiquetas químicas deno-
minadas grupos metilo se unen a un sitio en particular en el ADN, donde activan o desactivan
un gen, y de esa forma regulan la producción de las proteínas que el gen codifica. La metilación
del ADN, en un intento de acercarlo a la similitud anterior, sería como las comprobaciones que
se realizan en la líneas de código sobre variables de control las cuales permiten modificar el
funcionamiento del programa dependiendo de lo que se le indique.

En resumen, la metilación del ADN es un proceso que modifica el ADN sin cambiar su
secuencia, y funciona como un interruptor que controla qué genes se activan y cuáles se apagan
en nuestras células. Este mecanismo es esencial para el funcionamiento adecuado de nuestro
cuerpo y tiene un papel importante en cómo crecemos, nos desarrollamos y respondemos al
ambiente que nos rodea.
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CAPÍTULO 2. BACKGROUND

2.2. Aplicación HPG_DHunter
HPG_DHunter es una aplicación gráfica fácil de usar que permite la visualización interac-

tiva de señales de metilación y la detección automática de Regiones de Metilación Diferencial
(DMR), basándose en la información generada por la Transformada Wavelet Discreta (DWT).
Esta aplicación de software es capaz de detectar y mostrar DMRs en diferentes escalas de mues-
tras diversas.

Figura 2.1: Interfaz de la aplicación. Fuente artículo HPG_DHunter[7]

El funcionamiento de la aplicación se basa en transformar la información del nivel de metila-
ción (y/o hidroximetilación) de cada base en el genoma de referencia en una señal de metilación.
Luego, se aplica la Transformada Wavelet Discreta a esta señal para detectar DMRs en el espa-
cio de transformación. La DWT realiza un promedio local de la señal de metilación en distintos
niveles de resolución, similar a los enfoques de suavizado utilizados en otros métodos. Esta
media local tiene en cuenta la variabilidad biológica presente en los mapas de metilación, al
tiempo que proporciona una medición más precisa del nivel de metilación para segmentos más
extensos de ADN. Al utilizar una descomposición dicádica de la DWT, esta estrategia logra
una reducción logarítmica en la cantidad de valores utilizados para comparar señales y detectar
DMRs en comparación con otros métodos basados en suavizado. Esto resulta en una significativa
reducción de la carga computacional requerida para detectar DMRs.

2.2.1. Implementación de la Transformada Wavelet Discreta

La Transformada Wavelet Discreta de Haar (DWT) es una técnica de procesamiento de
señales utilizada para descomponer una señal en diferentes componentes de frecuencia, lo que
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permite analizar y representar la señal en diferentes niveles de detalle. Fue propuesta por primera
vez por Alfréd Haar en 1909 y es una de las transformadas wavelet más simples y básicas.

La DWT se aplica a señales discretas y utiliza una función wavelet especial llamada "wavelet
de Haar", que es una función rectangular escalada y desplazada. Esta wavelet es única en el
sentido de que solo tiene dos valores distintos, +1 y -1, en ciertos intervalos y cero en todos los
demás lugares.

En esta aplicación la DWT se aplica a la señal de metilación del ADN. La señal de metilación
del ADN se suele entender como una secuencia de valores numéricos que representan los niveles
de metilación en diferentes regiones del ADN. En la implementación utilizada se denota el uso
de un filtro de paso bajo. La idea detrás de aplicar un filtro de paso bajo después de la DWT
en la señal de metilación del ADN es reducir el ruido o las fluctuaciones de alta frecuencia
que puedan haber sido capturadas en los niveles de la transformada. Esto puede ser útil para
obtener una representación más suave y clara de la señal de metilación, lo que puede facilitar
la detección de patrones biológicos y características relevantes.

2.3. Herramienta EngineCL

EngineCL es una herramienta de runtime basada en OpenCL que simplifica la programa-
ción de sistemas heterogéneos y que simplifica notablemente la co-ejecución de un único kernel
masivamente paralelo de datos en todos los dispositivos de un sistema heterogéneo. La imple-
mentación llevada a cabo tiene como objetivo aumentar el nivel de abstracción del programador
de aplicaciones multi-GPU. Se encarga de detectar los dispositivos existentes en el sistema, ha-
cer la partición de los datos de entrada, distribuirlos entre los dispositivos y ensamblar los datos
de salida proporcionados por cada dispositivo. También permite la integración con distintos
planificadores que distribuyen la carga de trabajo entre distintos dispositivos de forma propor-
cional a su capacidad de cómputo. En la actualidad se han implementados dos algoritmos de
planificación. EL primero es estático y divide la carga de trabajo, antes de iniciar el cómputo,
en función de parámetros de entrada proporcionados por el programador. El segundo método
es dinámico, ya que divide la caga de trabajo en una gran cantidad de paquetes que asigna a
los dispositivos bajo demanda. Para poder suportar múltiples arquitecturas, no solo NVIDIA,
EngineCL se basa en OpenCL permitiendo hacer uso de cualquier dispositivo que disponga de
un driver para ello.

EngineCL ha sido desarrollado en C++, utilizando principalmente características modernas
de C++11 para reducir la sobrecarga y el tamaño del código al proporcionar un mayor nivel de
abstracción. EngineCL cuenta con una arquitectura multi-hilos que combina las mejores técnicas
medidas en cuanto a la gestión de colas, dispositivos y buffers de OpenCL. Estos mecanismos
son utilizados internamente en tiempo de ejecución y están ocultos al programador para lograr
ejecuciones eficientes y una gestión transparente de dispositivos y datos.

El runtime desarrollado se divide en tres capas. La primera y segunda capa son aquellas acce-
sibles por el programador donde se sitúa todo el diseño de la aplicación teniendo en cuenta todo
lo que esto conlleva. En la primera capa nos encontramos con el Engine que es una clase dedica-
da a la ejecución del programa donde se aplica un patrón de diseño conocido como Facade, que
permite la abstracción de toda la compleja estructura y arquitectura del programa permitiendo
un punto de acceso sencillo para el programador que lo usa. Este Engine se configura mediante
un Program que contiene el kernel de ejecución y los buffers de entrada y salida de los datos.
Pasando a la segunda capa nos encontramos con que el Engine hace uso del Runtime para poder

9



CAPÍTULO 2. BACKGROUND

Figura 2.2: Relaciones entre capas de EngineCL. Fuente artículo EngineCL[23]

llevar a cabo todas las tareas necesarias. Este Runtime hace uso de las clases Device y Scheduler.
El Device hace referencia a los dispositivos utilizados para poder llevar a cabo las tareas man-
dadas por el Runtime (Manager y Buffer). El Scheduler hacer referencia a los balanceadores
de carga sobre los que la aplicación puede hacer uso si están implementados (Static y Dynamic).

Recordando los problemas comentados anteriormente sobre las implementaciones multi-
GPU, EngineCL soluciona muchos de estos problemas encargándose de distribuir y coordinar las
tareas entre los dispositivos, sincronizar correctamente los datos entre los dispositivos, balancear
la carga de trabajo entre GPUs, etc.

2.4. Trabajos relacionados

2.4.1. EngineCL

EngineCL es un potente sistema en tiempo de ejecución basado en OpenCL que se ha
utilizado en diversos trabajos de investigación para simplificar la programación de sistemas
heterogéneos y permitir la co-ejecución eficiente de un único kernel masivamente paralelo de
datos en todos los dispositivos de un sistema heterogéneo. Los siguientes trabajos resaltan la
integración y aplicación de EngineCL en diversos escenarios de computación:

Un grupo de trabajos de investigación ha destacado la integración y aplicación de EngineCL
en distintos escenarios de cómputo. Uno de ellos explora cómo EngineCL facilita la asignación
de recursos de cómputo en dispositivos heterogéneos en el borde de la red[5]. Esto beneficia la
implementación de algoritmos de aprendizaje federado, mejorando la red en sí.

En otro estudio, se describe cómo EngineCL se ha unido a un enfoque eficiente de pro-
gramación heterogénea para FPGAs[30]. Esto ha demostrado ser particularmente efectivo en
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situaciones donde la naturaleza reconfigurable de las FPGAs necesita ser gestionada de manera
óptima para obtener un rendimiento óptimo.

Además, hay una investigación que explora cómo EngineCL puede mejorar los kernels hí-
bridos en simulaciones de dinámica molecular[21]. Aquí, se introduce un algoritmo de equilibrio
de carga que distribuye de manera eficaz la carga computacional en recursos de cómputo hete-
rogéneos, utilizando las capacidades de EngineCL.

En otro contexto, EngineCL desempeña un papel clave en un marco de trabajo llamado
Lightning[11]. Este marco amplía las capacidades del modelo de programación de GPU más
allá de una única GPU, permitiendo que varias GPU trabajen juntas de manera cooperativa y
fluida en entornos de cómputo heterogéneos.

En el ámbito del aprendizaje automático, un grupo de autores ha propuesto un programador
de tareas basado en aprendizaje automático que hace uso de EngineCL[10]. Este programador
asigna tareas de manera dinámica a los recursos de cómputo adecuados en sistemas hetero-
géneos, optimizando así la utilización de recursos y maximizando el rendimiento del sistema
mientras se minimiza el consumo de energía.

Por último, otra investigación se ha centrado en la optimización del rendimiento y la eficien-
cia energética en sistemas masivamente paralelos[22]. EngineCL ha sido un elemento esencial
en este proceso, contribuyendo a alcanzar la informática de alto rendimiento con un consumo
mínimo de energía en plataformas heterogéneas. En conjunto, estos estudios muestran cómo En-
gineCL se ha convertido en una herramienta crucial en el mundo de la programación heterogénea
y la optimización del rendimiento en sistemas complejos de cómputo.

2.4.2. HPG_DHunter

HPG_DHunter ha sido aplicado exitosamente en diversas investigaciones, proporcionando
una valiosa aplicación para la detección de Regiones de Metilación Diferencial y la visualización
interactiva de señales de metilación en estudios epigenéticos y análisis de ADN. Los siguientes
trabajos resaltan la integración y aplicación de HPG_DHunter:

Uno de esos proyectos se centró en crear una plataforma web que permitiera el acceso a
HPG_DHunter de manera online[6], lo que facilitó su uso para un amplio público. Esta aplica-
ción, diseñada para analizar muestras de diferentes escalas, se destacó por su capacidad auto-
matizada para identificar DMRs.

En otro rincón de la investigación, se exploró cómo las arquitecturas paralelas podrían im-
pulsar el análisis de metilación del ADN[24]. Aquí, HPG_DHunter entró en juego en entornos
de computación paralela. La incorporación de esta aplicación aceleró y optimizó el proceso de
detección de DMRs en conjuntos masivos de datos, resaltando su eficiencia en análisis de meti-
lación complejos.

En un estudio relacionado con la diabetes tipo II[19], los investigadores recurrieron a HPG_DHunter
para analizar las regiones de metilación diferencial en el exoma de pacientes. Este enfoque les
permitió identificar y visualizar DMRs asociados con la enfermedad. El uso de HPG_DHunter
proporcionó una nueva perspectiva sobre la epigenética y la patogénesis de la diabetes tipo II.
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Así, a lo largo de estas investigaciones, HPG_DHunter demostró su versatilidad y potencial
para contribuir en el análisis de metilación y en la comprensión de procesos biológicos complejos.
Su presencia en estos estudios no solo simplificó el proceso de detección de DMRs, sino que
también amplió nuestra visión de la genética y la epigenética en diferentes contextos científicos.
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Capítulo 3

Diseño e Implementación

En este capítulo se van a presentar el diseño e implementación inicial de CUDA y las nuevas
implementaciones usando OpenCL y EngineCL que cambian cómo la aplicación se comunica
con una (CUDA y OpenCL) o varias GPUs (EngineCL) para realizar el procesado de datos en
GPU. El documento se estructura en varios apartados clave. En el primero, se presenta la arqui-
tectura cliente-servidor necesaria para la utilización de la aplicación HPG_DHunter. El segundo
apartado ofrece un panorama general del flujo de trabajo de la aplicación HPG_DHunter. El
tercer segmento analiza la fase inicial de implementación de la aplicación utilizando la tecnología
CUDA. El cuarto apartado se enfoca en exponer tanto el diseño como la implementación de la
aplicación, enfocado en la migración de CUDA a OpenCL. El quinto apartado muestra el diseño
y desarrollo específico para la integración de EngineCL en lugar de OpenCL. Por último, el sexto
apartado enumera las limitaciones identificadas durante la experiencia de emplear EngineCL.

3.1. Arquitectura servidor-cliente para el uso de la aplicación
En esta primera sección se va a analizar cuál es la estructura utilizada para poder dar uso

a la aplicación de HPG_DHunter y poder llevar los datos necesarios a la GPU, realizar los
cálculos y traer de vuelta el resultado. Teniendo en cuenta lo anterior, se va a explicar cuál es
el flujo a seguir para poder hacer uso de HPG_DHunter y cuál es su flujo de trabajo.

Como se observa en la figura 3.1 se dispone una arquitectura dedicada para poder utilizar
la aplicación:

1. El primer servicio presentado levanta un servidor local en la máquina donde se está eje-
cutando, y permite recibir llamadas para poder llevar a cabo las ejecuciones. Tras recibir
la llamada el servidor decide el tipo de tarea que tiene que realizar dependiendo del tipo
de operación que se le ha indicado mediante la llamada.

2. El segundo servicio esta dedicado a mandar las peticiones al servidor y en el cuerpo de
la llamada mandar toda la información y parámetros necesarios para que la aplicación
ejecute correctamente.
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Figura 3.1: Arquitectura servidor-cliente implementada.

En la figura 3.2 se muestra cómo esta arquitectura permite la creación de colas de trabajo
para poder acumular varias tareas del mismo tipo y realizar varias tareas distintas al mismo
tiempo, permitiendo a varios clientes interactuar con el servidor. Dependiendo de la tarea que
se indique, el servidor mandará el trabajo a la cola correspondiente a ese tipo de trabajo. Si no
hay ninguna ejecución en el momento o la cola de trabajos esta vacía se llevará a cabo la tarea
de manera inmediata.

Si la operación consiste en la carga de datos (parte inferior de la figura 3.2), se encarga de
generar una cola de tareas de carga de ficheros sin que afecte a las operaciones sobre la GPU,
lo que permite solapar el cómputo y las comunicaciones entre CPU y GPU. Si la tarea acaba
correctamente se devuelve un mensaje satisfactorio al cliente; sin embargo si no se dispone de
suficiente memoria para llevar a cabo la carga de datos se notifica al cliente mediante un mensaje
de error indicando cuál es el problema.

Si la operación consiste en una tarea de GPU (parte media de la figura 3.2) se tiene que
verificar que la GPU se encuentra disponible antes de cargar los datos y realizar los cálculos
para la Transformada Discreta Wavelet (DWT) de la señal de metilación.

Existe una ultima operación definida como batchprocess (parte superior de la figura 3.2).
Esta es la operación que nos interesa para seguir el flujo que ejecuta la aplicación que estamos
modificando. Esta operación es larga y no hay ningún tipo de interacción, aparte del inicial
donde se indican las variables de control. Básicamente el servidor se encarga de leer y preparar
todos los datos y variables de control necesarias para poder ejecutar la aplicación.

La operación batchprocess es el que tenemos que llevar a cabo para ejecuta la herramienta
de HPG_Dhunter. Esta aplicación tiene la limitación de que no tiene ningún tipo de interac-
ción, a parte de los logs que va escribiendo. Las ejecuciones pueden llevar bastante minutos o
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Figura 3.2: Flujo de trabajo del servidor. Fuente artículo HPG_DHunter[7]

incluso horas y aunque los tiempos de espera son altos no se obtiene ningún resultado hasta
la finalización de ejecución. Si la aplicación no puede seguir por el flujo apropiado el error se
refleja en los logs y mediante un envío de un mensaje al cliente, quien se tiene que quedar en
espera hasta que el servidor acabe el proceso.

3.2. Flujo de trabajo de HPG_DHunter

Como se ha comentado en anteriores capítulos la aplicación HPG_DHunter permite mostrar
de manera gráfica la visualización interactiva de señales de metilación y la detección automáti-
ca de Regiones de Metilación Diferencial (DMR), basándose en la información generada por la
Transformada Wavelet Discreta (DWT).

Para poder analizar el código que nos interesa nos centraremos en una aplicación
dedicada conocida cómo HPG_DHunter_batch que comprende todo lo relacionado
con la búsqueda de los DMRs. La aplicación se centra en la lectura de datos, el análisis de
la señal de metilación y la búsqueda de los DMRs. Para poder ejecutar esta aplicación hay que
indicar al servidor que la operación que queremos realizar es "batchprocess".

Como se muestra en la figura 3.3, la aplicación divide el trabajo en dos: Trabajo del host
y trabajo del dispositivo. El trabajo del host es el que se ejecuta en la CPU mientras que el
trabajo del dispositivo es el que se ejecuta en GPU.

El primer trabajo a realizar por la CPU es preparar los datos necesarios que son cargados
en memoria y verifica que los parámetros de control han sido definidos. Estos parámetros de
control definen desde los directorios donde tiene que acceder la aplicación para leer los datos
y escribir los resultados y todos aquellos elementos que tienen que ver con la metilación, los
limites que se imponen para aplicar DWT y ciertos elementos definidos para poder detectar las
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DMRs.

Figura 3.3: Flujo de trabajo de la aplicación. Fuente artículo HPG_DHunter[7]

Tras la recopilación de los datos necesarios y la preparación de los parámetros de control
pertinentes, la aplicación avanza y construye la señal de metilación. Esto implica la manipu-
lación y combinación de los datos leidos para generar la representación de la señal. Una vez
construida la señal de metilación, el siguiente paso consiste en transferirla a la GPU para llevar
a cabo los cálculos. Esta transferencia a la GPU aprovecha su capacidad para realizar cálculos
en paralelo, lo que acelera significativamente el procesamiento de datos y análisis.

Después de que los datos se hayan enviado a la GPU, es necesario comunicarle las tareas
que debe realizar. Una vez que la GPU recibe estas instrucciones, el sistema se queda en espera
mientras la GPU completa las tareas indicadas. Esta espera tiene como objetivo asegurar la sin-
cronización entre el sistema y la GPU para poder utilizar los resultados generados por la GPU.
Una vez que la GPU ha realizado las tareas que se le han indicado se procede a obtener los
resultados. Estos resultados se transfieren desde la GPU a la memoria del sistema, permitiendo
que los datos estén disponibles nuevamente para su posterior manipulación y análisis.

Después de la transferencia de datos desde la GPU, la aplicación de análisis se concentra
en la identificación de las DMRs. Estas DMRs representan áreas del genoma donde se observan
cambios significativos en los patrones de metilación entre las muestras analizadas.

Finalmente, una vez que se han identificado y caracterizado las DMRs, la aplicación alma-
cena los resultados obtenidos junto con las estadísticas relacionadas de las muestras en archivos
CSV para su posterior revisión y análisis.

En el siguiente apartado se desarrollarán los pasos relacionados con la copia de datos a la
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GPU, la definición y envío de tareas a la GPU y la posterior copia de datos al sistema. Todos
estos pasos están relacionados con el uso de la plataforma CUDA que es la parte modificada
para realizar el resto de implementaciones.

3.3. Análisis de la implementación inicial en CUDA

Esta sección se centra tanto el proceso de diseño como la implementación con-
creta realizada en CUDA por los autores originales, desde la migración eficiente de datos
hasta la ejecución paralela optimizada de los cálculos de la DWT en la señal de metilación. El
resultado del uso de CUDA es una aceleración significativa en la transformación de la señal de
metilación, lo que permite encontrar DMRs de manera más eficiente.

3.3.1. Encapsulación del código CUDA

Dentro del diseño original, existe un archivo de código dedicado a todo lo relacionado
con la GPU. Este archivo actúa como un contenedor principal que encapsula todas las
funcionalidades relacionadas con la plataforma CUDA. Esto ofrece varios beneficios:

1. Organización: Tener todo el código CUDA encapsulado facilita la navegación teniendo
definido donde se sitúa todo el código relacionado con el uso de la GPU. Cada función
y método está diseñado para llevar a cabo tareas específicas relacionadas con la GPU, lo
que hace que el código sea más estructurado y legible.

2. Mantenibilidad: La separación de la lógica del código relacionado con CUDA aparte per-
mite realizar modificaciones y mejoras en el código sin afectar otras partes de la aplicación.
Esto será muy útil a posterior cuando tengamos que realizar las nuevas implementaciones
ya que solo implicará manejar este archivo.

3. Pruebas y depuración: La encapsulación de todo el código de CUDA facilita la depu-
ración de problemas relacionados con la parte del host y de los datos que se envían a la
GPU. Controlar y hacer depuración en GPU es otro mundo completamente diferente y
más complicado de realizar.

Gracias a esta encapsulación solo se requieren cuatro líneas de código para uti-
lizar la GPU. Estas cuatro líneas de código encapsulan todo el proceso, desde la preparación,
que conlleva la copia de datos a la GPU, hasta la finalización, que conlleva la ejecución de los
cálculos en la GPU y la copia de datos de vuelta a la memoria del sistema.

1 // libera la memoria de la GPU
2 cuda_end ( cuda_data );
3

4 // envia el total de los datos a la GPU
5 cuda_send_data ( cuda_data );
6

7 // procesado de los datos
8 cuda_calculo_haar_L ( cuda_data );
9 cuda_main ( cuda_data );

Figura 3.4: Uso de las funciones dedicados a GPU en el flujo principal de la aplicación.

Como se puede observar en el listado 3.4, la línea 2 se encarga de liberar la memoria re-
servada en la GPU, garantizando que no se mantiene ningún dato utilizado previamente. Esta

17



CAPÍTULO 3. DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN

limpieza es esencial para evitar posibles conflictos o errores de memoria que podrían surgir du-
rante la ejecución.

En la línea 5 se utiliza un método dedicado a la copia de los datos necesarios que son
enviados desde la memoria principal a la memoria de la GPU. Esta operación es fundamental
para que los cálculos se realicen en la GPU y aprovechen su capacidad de procesamiento paralelo.

Posteriormente en la línea 8 nos encontramos con un método dedicado a obtener el número
de datos que se necesitan obtener a posterior de la matriz de resultados con el nivel indicado
para aplicar la DWT. Este número sirve como delimitador a la hora de copiar los resultados de
vuelta en la CPU.

Y por ultimo, en la linea 9 tenemos la ejecución del método principal de la clase el cual
se dedica a lanzar el kernel dedicado a la GPU y realiza la sincronización con la misma para
posteriormente realizar la copia de datos de la memoria de la GPU a la memoria del sistema.

3.3.2. Exploración del código CUDA

Como se ha podido observar en el anterior apartado la inclusión del uso de la GPU se vuelve
muy sencilla teniendo solo que añadir cuatro líneas de código. Aunque en la ejecución del código
solo se añaden esas líneas existen varias funciones ocultas que son necesarias y obliga-
torias para el correcto uso de la aplicación. Dentro de este archivo con la encapsulación
del código tenemos varias funciones que podemos dividir en dos conjuntos:

Funciones ejecutadas por el host: cuda_init(), cuda_end(), cuda_send_data(), cu-
da_calculo_haar_L(), cuda_main(),

Funciones ejecutadas por el device: wavedec(), transform(), copyValues()

Cabe destacar que en el código se define una estructura de datos fija la cual contiene todas
las variables y elementos de control utilizados en las implementaciones, este parámetro se recibe
en todos los métodos referentes al host y es donde se obtienen y se guardan datos.

Funciones ejecutadas por el host

Son aquellas funciones que se ejecutan en la CPU del sistema pertenecientes al programa
que se esta ejecutando. Estas funciones son quienes realizan el envío de datos a la GPU, indican
qué tarea tienen que realizar y posteriormente recuperan el resultado de la GPU.

cuda_init()

Esta es una función sencilla que no recibe ningún parámetro y cuya función es obtener
información básica de los dispositivos conectados al sistema y mostrarla por pantalla. Cierta de
la información que recopila tiene que ver con el número de dispositivos conectados, la GPU a
ser utilizado por la API de CUDA, el nombre de la GPU y ciertas propiedades básicas sobre la
GPU que va a utilizar.

cuda_end()

Es una función dedicada a la gestión de memoria de la GPU. Libera la variable del objeto
que contiene el vector de datos en la GPU, y hace lo respectivo con el vector de ayuda que se
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emplea durante la ejecución de los kernels de la GPU. Este método es el que se encuentra en la
línea 2 de la figura 3.4 para mantener la memoria de la GPU limpia entre ejecuciones evitando
conflictos o errores de memoria en la ejecución.

cuda_send_data()

Esta función realiza dos acciones principales: Reserva el espacio en la memoria de la GPU
y copia la matriz de datos a la memoria recién asignada en la GPU. Esta primera acción es
llevada a cabo utilizando la función cudaMallocPitch que permite realizar una reserva de me-
moria en GPU de manera un poco especial ya que aplica un desplazamiento final en los datos
introducidos para que se alineen con la memoria de la GPU y reducir los fallos de memoria al
obtener datos en GPU. Este desplazamiento calculado se guarda en la estructura de datos del
programa para ser utilizada posteriormente.

La segunda acción de esta función se encarga de enviar los datos desde la memoria principal
a la GPU y es llevada a cabo por la función cudaMemcpy2D.

cuda_calculo_haar_L()

Esta función tiene como objetivo encontrar el número de datos resultantes tras aplicar la
DWT multinivel. Por cada nivel que se quiera ejecutar se calcula el número de datos que de-
vuelve la DWT. Todo esto lo realiza aplicando un bucle en el que se van calculando aplicando
las mismas limitaciones que se aplican a la hora de realizar DWT.

Al solo tener que calcular el número de datos resultantes no es necesario aplicar DWT para
obtener el resultado que se busca. Con solo realizar una división por dos del número inicial,
y aumentar el resultado en uno si es impar, se obtiene el número de datos de resultados del
siguiente nivel. Haciendo esto de manera reiterativa hasta que lleguemos al nivel que buscamos
nos permite obtener el número de datos que obtenemos como resultado a ese nivel al aplicar
DWT. Esta operación permite una distribución eficiente de los datos a lo largo de los niveles
de la DWT, garantizando una transformación coherente y precisa.

Por último, si ha encontrado el último nivel o alguna limitación que le obliga a salir del
cálculo de los números, guarda este número final en el primer elemento de una cola en la
estructura de datos del programa para que, posteriormente, sea fácil de obtener para cuando
haga falta.

cuda_main()

Esta función se encarga de procesar los datos en la GPU. Abarca una serie de pasos cruciales
que preparan la memoria, ejecutan el kernel y recuperan los resultados. Durante esta explora-
ción, se explicarán en detalle cada uno de los pasos para lograr una comprensión completa del
proceso.

1. Reserva de memoria en la CPU:
La función empieza reservando memoria de forma contigua para la matriz de datos que
contendrá los resultados tras aplicar DWT. Esta reserva de memoria contiene una ma-
triz con el número de filas de la matriz original y usara el número de datos por nivel
calculado antes, como se muestra en la figura 3.4 llamando previamente al método cu-
da_calculo_haar_L(), para indicar el número de elementos por fila.
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2. Reserva de memoria en la GPU:
Utilizando las dimensiones de la matriz original se realiza una reserva de memoria en
la GPU utilizando la función cudaMallocPitch. Esta matriz se usa de apoyo para poder
guardar los resultados de los cálculos tras aplicar DWT.

3. Ejecución del Kernel wavedec:
El método wavedec se llama para manejar la GPU y ejecutar los cálculos para realizar la
transformación wavelet multinivel. Según se indica el kernel wavedec se ejecutará con 1
bloque y el segundo parámetro indica el número de threads por bloque. Esto significa que
por cada fila de la matriz se lanzará un thread dedicado que hará el trabajo indicado por
el kernel llamado wavedec.

4. Esperar a la Sincronización de la GPU:
Se espera a que la GPU termine sus tareas antes de continuar, lo que garantiza que los
resultados estén disponibles y listos para copiarlos de vuelta a la memoria del sistema.

5. Recuperación de los datos:
Los resultados de la transformación se recuperan desde la memoria de la GPU hacia
la CPU utilizando cudaMemcpy2D. Estos datos se copian de vuelta en la matriz que
hemos hecho primeramente y se utiliza el número de elementos calculado previamente
para acortar los datos que hay que copiar.

6. Liberación de la memoria:
Por último se libera la memoria temporal que se ha reservado previamente para poder
realizar los cálculos en la GPU.

En conjunto, esta función representa un flujo completo, desde la preparación de la memoria
hasta la recuperación de la memoria pasando por la ejecución del kernel, todo ello con el objetivo
de lograr una transformación wavelet multinivel en la plataforma CUDA.

Funciones ejecutadas por el device

Son aquellas funciones que se ejecutan en la GPU. Estas funciones son lo denominado ”ker-
nels” que son lanzados desde la CPU e indican a la GPU el trabajo a realizar. En este caso a la
GPU se le pide hacer una división del trabajo tratando de explotar al máximo la paralelización
que se puede obtener de la GPU y para ello se divide al mínimo las acciones que tiene que
realizar cada thread.

En la figura 3.5 se puede observar un diagrama de secuencia que ejemplifica el diseño y la
implementación realizada para incluir el uso de GPUs mediante CUDA en la aplicación. Hay que
tener en cuenta que la secuencia de ejecución es la misma para todos los threads relacionados
con la ejecución de los kernels.

A continuación se dará la explicación de como funciona el código de los kernel y como
se obtienen de vuelta los resultados para posteriormente poder compararlo con el resto de
implementaciones que se han realizado.

wavedec()

Este es el kernel principal que se encarga de calcular y ordenar las partes del vector para su
transformación wavelet multinivel. En esta función se realiza el procesamiento de los datos en
la GPU, dividiendo el vector de datos en segmentos y aplicando la transformación wavelet en
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Figura 3.5: Diagrama de secuencia aplicado a la paralelización en GPU en CUDA.

cada uno de ellos. La función es paralelizada en la GPU utilizando hilos y bloques para procesar
cada uno de los segmentos de datos. Los parámetros de entrada son los siguientes:

Puntero a matriz de datos a transformar y a matriz de datos auxiliar.

Desplazamiento óptimo en memoria GPU para alojar cada muestra y el cálculo auxiliar.

Número total de posiciones del vector.

Número de niveles a computar y de muestras a analizar.

Posición inicial del segmento de datos a analizar.

El código utiliza una estrategia de paralelización de hilos sobre todo el vector, limitando el
número de hilos al de muestras. En el caso de que el hilo se encargue de una muestra concreta,
se procede a separar los datos por muestras y se realiza la transformación wavelet multinivel
para cada muestra.

La función comienza calculando el índice del hilo en el vector, que es la suma del índice del
hilo en el bloque y el índice del bloque multiplicado por el tamaño del bloque. Luego, limita el
número de hilos al número de muestras a analizar y asigna un hilo a cada muestra.
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A continuación, la función separa los datos por muestra y llama a una función hija para co-
piar el segmento de vector a transformar en una matriz de coeficientes auxiliares. Acto seguido,
se realiza la transformación wavelet multinivel del vector de datos utilizando un bucle while,
que repite la transformación tantas veces como niveles se han solicitado.

Dentro del bucle, se llama a una función hija para realizar la transformación wavelet en el
nivel correspondiente. Esta función utiliza una arquitectura padre-hijo, lo que significa que se
dividen los datos en bloques más pequeños para que cada bloque se transforme en paralelo.
Después de la transformación, se actualizan las variables de nivel y se llama a otra función hija
para copiar los resultados en un vector auxiliar.

Finalmente, se actualiza el número de datos que se tienen que procesar para el siguiente
nivel y se ajusta el número de datos si es impar. La función se sincroniza con todos los hilos
antes de finalizar.

transform()

La función recibe como entrada un puntero que apunta a un vector de datos que se van a
transformar, un puntero que apunta a un vector para guardar los resultados intermedios de la
transformada, y el número de posiciones del vector.

El kernel utiliza una variable para identificar la posición de cada hilo en el vector global.
Se calcula sumando el índice de hilo threadIdx.x al índice de bloque blockIdx.x multiplicado
por el tamaño de bloque blockDim.x. De esta manera, cada hilo se encarga de transformar una
posición diferente del vector ya que obtienen su id global y único en la ejecución.

El código utiliza la transformada wavelet de Haar para calcular los coeficientes de cada nivel
de descomposición. Cada hilo se encarga de calcular el coeficiente de una posición par en el
vector, utilizando los valores de las posiciones pares e impares adyacentes, aplicando el filtro
paso-bajo para escalar y filtrar la señal. El resultado se guarda en el vector auxiliar.

Es importante destacar que este kernel no realiza la transformada multinivel completa, sino
solo un nivel. Para obtener el resultado final, es necesario ejecutar una secuencia de kernels que
se encargan de realizar la transformada en diferentes niveles de descomposición y combinar los
resultados en un solo vector.

copyValues()

Esta función es responsable de copiar los valores escalados de un vector de datos temporales
a un vector de datos proporcionando sincronización de datos para seguir realizando los cálculos
para los siguiente niveles de DWT y posteriormente ser copiados a la memoria del sistema.

La función toma tres argumentos: un puntero a un vector de datos a transformar, un puntero
a un vector de datos temporales a copiar, y el número de datos a copiar. Dentro de la función,
se define una variable igual que en la función de transform() indica el identificador único del
thread. Esta variable se utiliza como un índice en los dos vectores para poder acceder a los datos.

Después, se comprueba si el índice es menor que el número de datos a copiar, lo que significa
que el hilo actual está dentro del rango de elementos que se deben copiar. Si es así, el valor de
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la matriz temporal se copia en la matriz principal.

3.4. Diseño de la aplicación en OpenCL

Esta sección se centra en el diseño e implementación llevada a cabo para la tra-
ducción del código a OpenCL desde la migración eficiente de datos hasta la ejecución de los
cálculos de la DWT en la señal de metilación. Existen bastantes cambios en comparación con la
implementación inicial incluyendo cambios en los tres kernels que existían en la implementación
inicial, reduciendo su número solo a uno, y nuevas estructuras de datos para guardar información
sobre OpenCL. Estas nuevas estructuras de datos permiten obtener y generar ciertos elementos
necesarios de forma previa para OpenCL de manera que no se tenga que obtener todo cada vez
que se quiera hacer uso de la GPU.

Esta implementación es necesaria como paso intermedio a causa de que EngineCL utili-
za OpenCL para poder comunicarse con los dispositivos por lo que es necesario realizar una
implementación con OpenCL que nos sirva como base.

3.4.1. Encapsulación del código OpenCL

Al igual que en la implementación anterior todo el código relacionado con el uso de la GPU
esta encapsulado. En este caso, en vez de agrupar todo el código en funciones se procedió a
realizar una clase que mantenía las mismas funciones pero convertidas para hacer uso de las
nuevas estructuras de datos creadas específicamente para la implementación en OpenCL.

Mediante la encapsulación anterior mantenemos las cuatro líneas de código para llevar a
cabo la utilización de la GPU. En este caso el nombre de los métodos a utilizar han sido modi-
ficados para diferenciarlos.

1 // libera la memoria de la GPU
2 haar_opencl_service . opencl_end ();
3

4 // envia el total de los datos a la GPU
5 haar_opencl_service . opencl_send_data ( opencl_data );
6

7 // procesado de los datos
8 haar_opencl_service . opencl_calculo_haar_L ( opencl_data );
9 haar_opencl_service . opencl_main ( opencl_data );

Figura 3.6: Métodos dedicados a GPU para OpenCL en el flujo principal de la aplicación.

Como se puede observar en la listado 3.6, el código es, en esencia, el mismo pasando de
funciones a métodos de una clase concreta que ejecutan las mismas acciones explicadas en el
apartado 3.3.1. Aunque observemos que el diseño usado para utilizar la GPU es prácticamente el
mismo (salvando las distancias con el uso de la nueva clase), la implementación y la arquitectura
que existe por debajo de esta interfaz que proporcionamos a través de la clase ha sido cambiada
por completo para poder acomodar la implementación con OpenCL.
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3.4.2. Exploración del código OpenCL

El código de OpenCL esta recogido en una clase con nombre HaarOpenCL. Esta
clase contiene las mismas funciones que nos encontramos en CUDA, convertidas en métodos y
reescritas para acomodar la implementación al framework de OpenCL. Aparte de estos métodos
también existen otras adiciones necesarias a la clase: un método que nos permita leer el kernel de
un archivo(read_kernel() y read_file()) y un método que nos permita descubrir la plataforma
y los dispositivos que pueden ser utilizados para tomar uno de ellos. También se han tenido que
añadir varias estructuras de datos necesarias para OpenCL.

En OpenCL al seleccionar un dispositivo sobre el que trabajar hay que mantener su identi-
ficador. Este identificador es usado para poder obtener información sobre el dispositivo al que
identifica, para crear el contexto a utilizar, obtener la cola de comandos del dispositivo y hacer
el build del programa que contiene el kernel que se quiere ejecutar. Todos estos elementos men-
cionados son necesarios y esenciales para poder hacer uso de OpenCL. Dentro de esta nueva
implementación y clase dedicada podemos dividir los métodos, de nuevo, en dos conjuntos:

Funciones ejecutadas por el host: discover_platforms_and_devices(), read_kernel(),
read_file(), opencl_init(), opencl_end(), opencl_send_data(), opencl_calculo_haar_L(),
opencl_main()

Funciones ejecutadas por el device: transform_wavedec()

Funciones ejecutadas por el host

Son aquellas funciones que se ejecutan en la CPU del sistema pertenecientes al
programa que se esta ejecutando. Estas funciones son quienes realizan el envío de datos
a la GPU, indican que tarea tienen que realizar y posteriormente recuperan el resultado de la
GPU. En adición a lo previo, en esta implementación la GPU también se tiene que encargar de
seleccionar el dispositivo que va a ser utilizado para OpenCL, realizar la lectura del archivo del
kernel y generar un programa dedicado al kernel y al dispositivo.

Para mantener la encapsulación anterior con solo las cuatro líneas de código todo el descu-
brimiento de las plataformas y dispositivos, junto a la lectura del kernel son ejecutados en el
constructor de la clase que se encarga de esto y guardar el contexto, la cola de comando y el
programa en la estructura de datos de la clase. Con esto conseguimos que se pueda acceder a
estos datos a posteriori, cuando haya que realizar alguna acción, y no haya que volver a preparar
todo, lo que ahorra tiempo en ejecución y simplifica la implementación.

discover_platforms_and_devices()

Este método se encarga de obtener el número de plataformas de las que dispone
el sistema, posteriormente de estas plataformas selecciona aquellos dispositivos que
están disponibles y se queda con el de la GPU y con su identificador. A partir de
aquí obtiene el contexto del dispositivo, del cual se consigue la cola de comandos del dispositivo
y guarda toda la información en la estructura de datos de la clase.

read_kernel() y read_file()

Estos dos métodos se encargan de crear un kernel OpenCL y establecer sus ar-
gumentos. Para esto es necesario que el kernel sea leído del archivo en donde esta definido que
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es de lo que se encarga el método de read_file() que es utilizado desde read_kernel().

Una vez el kernel ha sido leído, se crea un programa partiendo del contexto y del kernel
obtenidos previamente. Con este programa pueden hacer una build del mismo que se asocia
con el dispositivo mediante su identificador y permite crear el kernel indicando el nombre de la
función definida en el archivo del kernel.

opencl_init()

Este método no recibe ningún parámetro y sirve para mostrar información sobre todas
las plataformas y dispositivos que se encuentran en el sistema. Mediante el framework
de OpenCL puede acceder a toda la información que proporcionan tanto las plataformas como
los dispositivos disponibles.

opencl_end()

Es una función dedicada a la gestión de memoria de la GPU. Libera la variable del
objeto que contiene el vector de datos en la GPU. Este método es el que se encuentra en 3.6 en
la línea 2 para mantener la memoria de la GPU limpia entre ejecuciones evitando conflictos o
errores de memoria en la ejecución.

opencl_send_data()

Esta función realiza dos acciones principales: Crear un buffer para el dispositivo
y escribir la matriz de datos al buffer recién creado. Esta primera acción es llevada a
cabo utilizando la función clCreateBuffer que permite crear un buffer indicando con el número
de bytes a escribir las dimensiones del buffer donde habría que incluir también el desplazamiento.

Como se explicó en la sección 3.3.2 el uso de cudaMallocPitch hace la reserva de memoria
calculando de forma automática un desplazamiento para hacer alineación de datos con la me-
moria de la GPU. Esto en OpenCL no es calculado automáticamente por lo que es necesario
calcularlo de forma previa. Este desplazamiento se puede calcular obteniendo del dispositivo su
parámetro CL_DEVICE_MEM_BASE_ADDR_ALIGN que contiene el tamaño del
alineamiento de memoria preferido del dispositivo en bits. Con esto se obtiene el número bytes
de datos por fila que tenemos en la matriz y transformar de bit a bytes la alineación de la
memoria. Al acabar estas transformaciones solo resta obtener el número de datos en bytes más
cercano al tamaño de datos de la fila que tengo el desplazamiento justo para que la memoria
este alineada.

Una vez obtenido este desplazamiento hay que crear el buffer con clCreateBuffer con los
siguientes parámetros:

Contexto: Contexto válido obtenido del dispositivo para crear el buffer.

Flags: Flags de control para indicar que acciones pueden ser realizadas sobre el buffer y
donde tiene que ser asignado.

Tamaño del buffer: El número de bytes del tamaño de la memoria que va a ser asignada
al buffer.
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Puntero al buffer: Puntero al buffer de datos en memoria asignado en la aplicación. En
nuestro caso esto se define a NULO ya que tenemos que hacer la copia de datos teniendo
en cuenta el desplazamiento.

Dirección de variables para retornar error: Dirección de la variable a la que indicar
su ha ocurrido un error a la hora de crear el buffer.

La segunda acción de esta función se encarga de escribir los datos en el buffer creado pre-
viamente. Esta segunda función es llevada a cabo por la función clEnqueueWriteBufferRect
que se encarga de copiar los datos. Este método necesita de catorce parámetros para poder
llevarse a cabo. Se van a comentar los que son más importantes dejando de lado la lista de co-
mando, el buffer, los relacionados con los eventos y aquellos relacionados con el offset inicial de
datos en el buffer y de la memoria del sistema. Con esto nos quedan los siguientes parámetros:

Región de datos a copiar: Es una estructura que indica el número de bytes que hay
que copiar de cada fila, el número de filas y la profundidad de la matriz que al ser un
matriz de dos dimensiones tiene profundidad de 1.

Desplazamiento para alineamiento: Parámetro en el que se indica el número de datos
en bytes de una fila cuando tiene aplicado el desplazamiento para el alineamiento de la
memoria.

opencl_calculo_haar_L()

Este método recibe la misma explicación que la recibida en 3.3.2. En resumen, se encarga
de encontrar el número de datos por fila tras aplicar la DWT multinivel.

opencl_main()

Este método se encarga de procesar los datos en la GPU. Abarca un serie de pasos que,
excepto el primero, son completamente diferentes con respecto a lo explicado en la sección
3.3.2:

1. Reserva de memoria en la CPU:
Al igual que en el apartado de CUDA, el método empieza por la reserva de memoria de
forma contigua para la matriz de datos que contendrá el resultado de la matriz tras aplicar
DWT. De igual manera que antes, es una reserva de memoria para una matriz con un
número de filas igual al de la matriz original y que el tamaño de la fila depende del número
de datos por fila en un cálculo previo realizado en el método opencl_calculo_haar_L()
que se ejecuta antes que este método como podemos observar en 3.6

2. Creación de buffer de apoyo:
Al igual que se explica en la sección 3.4.2 se necesita crear un buffer nuevo que sirve
de apoyo para la ejecución del kernel y, de nuevo, tenemos que hacer un cálculo del
desplazamiento para tener la estructura de datos alineada en memoria de la GPU. Tenemos
que recalcular este desplazamiento ya que el número de datos por fila cambia al utilizar
el calculado previamente en vez de usar el original.

3. Ejecución del Kernel transform_wavedec
Para la ejecución de este kernel hay que tener en cuenta cómo es la secuencia que sigue el
código para poder llevar a cabo los cálculos usando la GPU.
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Antes en CUDA el control de cuando tenia que dejar de realizar cálculos se encontraba en
el mismo kernel donde se comprobaba si se había llegado al nivel elegido tras aplicar de
manera iterativa DWT sobre los datos. Tener el control en el kernel provocaba que tras
realizar los cálculo se necesitase copiar los datos de la matriz de apoyo a la principal por
cada nivel para seguir ejecutando.
Ahora en la ejecución de OpenCL tenemos ese control del bucle en CPU. Eso implica que
por cada iteración que se hace del bucle se necesita lanzar el kernel de nuevo. Con esto
conseguimos no tener que copiar el resultado de la matriz de apoyo a la matriz original
debido a que nos basamos en si la iteración que se esta realizando es par o impar se
intercambian los bufferes de posición.
Con este cambio evitamos tener que copiar de vuelta el resultado de la matriz de apoyo
a la principal por cada nivel como ocurría en la implementación de CUDA teniendo solo
que hacer una única copia al host del buffer correspondiente.
Estos cambios también permite enviar todo el trabajo directamente desde el host. La
implementación de CUDA lleva la ejecución de los kernels que hacen la ejecución de los
datos a un kernel adicional el cuál es lanzado con un thread por cada fila. Esto implica
que el trabajo de los cálculos se lanza desde distintos threads y haya que forzar una
sincronización entre los threads de las filas. Con la implementación de OpenCL se ha
conseguido llevar esa sincronización y lanzamiento de trabajo al host de manera que no
haya que dividir el trabajo ni calcular a que fila pertenece cada thread, ya que se encarga
el kernel de hacerlo de manera individual reduciendo la complejidad y evitando la copia
de datos al acabar de ejecución de cada nivel.
En la primera iteración (pares) se manda como matriz principal de datos el buffer que
contiene esa matriz y para la de apoyo se usa el buffer de apoyo, mientras que en la segunda
iteración (impares) se manda como matriz principal de datos el buffer que contiene la
matriz de apoyo ya que es donde están los resultados de la anterior iteración y, por lo
tanto, en la matriz de apoyo se indica el buffer con la matriz original. Teniendo en cuenta
la iteración en la que estamos también indicamos en otra variable qué buffer de datos hay
que leer si está es la última iteración que se hace.
Gracias a esto conseguimos evitarnos copiar la matriz entera de datos cada vez que se
computa un nivel de DWT y nos permite paralelizar al máximo el cómputo de datos ya
que por cada nivel lanzamos tantos threads como elementos tiene la matriz en bloques de
1024 (Es un número variable siempre que se encuentre entre múltiplos de 2)
También tener en cuenta que la división de los elementos que son necesarios para la
siguiente iteración se realizan aquí en vez de en la GPU, por lo que nos permite que tras
acabar la ejecución se proceda a la copia de datos de la GPU a la memoria del sistema

4. Recuperación de datos:
Los resultados de la transformación se recuperan desde los buffers de GPU hacia la CPU
utilizando clEnqueueReadBufferRect. Gracias a la nueva implementación, con el cambio
en la ejecución del kernel, se conoce de que buffer hay que leer los datos. Con los cálculos
previos de los números de datos por nivel conocemos cuantos datos hay que traer, por lo
que de los parámetros más importantes a indicar serian los siguientes:

Región de datos a copiar:
Es una estructura que indica el número de bytes que hay que copiar de cada fila, el
número de filas y la profundidad de la matriz que al ser un matriz de dos dimensiones
tiene profundidad de 1. El número de bytes por fila solo tiene en cuenta la cantidad
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de bytes de los datos reales a copiar, no tiene que tener en cuenta el desplazamiento.
Gracias al cálculo previo de estos valores en 3.4.2 sabemos la cantidad de datos que
se necesitan obtener.
Desplazamiento para alineamiento:
Parámetro en el que se indica el número de datos en bytes de una fila que existe en
la memoria de GPU para traer los datos al sistema sin desplazamiento.

Figura 3.7: Diagrama de secuencia aplicado a la paralelización en GPU en OpenCL.

Debido a todos estos cambios el diagrama de secuencia en la figura 3.7 se simplifica bastante,
con respecto al de la implementación original en CUDA mostrado en la figura 3.5, teniendo en
cuenta que solo un kernel es lanzado y ejecutado por los threads de la GPU y no hace un jerarquía
padre-hijo entre los propios hilos del kernel principal. Para poder conseguir esto, además del
cambio realizado aquí, también se ha tenido que realizar un gran cambio en los kernels, que nos
ha permitido acortarlo todo a un solo kernel que es el que se encarga de realizar el calculo y
guardar el resultado.

Funciones ejecutadas por el device

Son aquellas funciones que se ejecutan en la GPU. En este caso a la GPU se le pide hacer
una división del trabajo tratando de explotar al máximo la paralelización que se puede obtener
de la GPU y para ello se divide al mínimo las acciones que tiene que realizar cada thread.

transform_wavedec()

Al haber realizado todos estos cambios sobre la implementación del código en CPU, el código
que queda para la GPU es menor, ya que toda la distribución del trabajo se realiza previamente
y en GPU solo hay que realizar los cálculos correspondientes.

El kernel recibe como parámetros los siguientes elementos:
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Puntero a la matriz de datos: De aquí es donde obtenemos los datos necesarios para
poder realizar las operaciones con ellos.

Puntero a la matriz auxiliar: Este puntero hace referencia a la matriz auxiliar que es
donde se guardan los resultados de las operaciones.

Tamaño de una fila de la matriz de datos: Hace referencia a la cantidad de bytes
que encontramos por fila en la matriz de datos.

Tamaño de una fila de la matriz auxiliar: Hace referencia a la cantidad de bytes
que encontramos por fila en la matriz auxiliar. No coincide con el tamaño de la matriz de
datos, de ahí tener que mandarlo también.

Numero de elementos por fila: Indica cual es el numero de elementos por fila actual.
Este numero se va actualizando a medida que se aplica DWT en varios niveles.

Numero de filas: Indica cual es el numero de filas que existen en las matrices.

Una vez que disponemos de todos estos parámetros podemos obtener cual es el identificador
del thread que esta ejecutando. Con este identificador podemos obtener a que fila y columna de
la matriz afecta. Para obtener la columna de la matriz sobre la que esta trabajando el thread
tenemos que obtener el resto de la división del thread y del numero de elementos por fila. Para
obtener la fila sobre la que tiene que operar el thread nos sirve con dividir el identificador entre
el numero de elementos por fila.

Tras obtener la columna y la fila solo se proceden a procesar aquellas columnas que corres-
pondan con números pares. Esto es debido a que aplicar DWT implica realizar cálculos de los
datos entre las columnas pares de las filas de la matriz y la siguiente posición, por lo que solo
se proceden a realizar los cálculos sobre las posiciones pares de las columnas.

Si el thread al final es uno de los que se tiene que procesar obtienen los punteros a las
filas de la matriz de datos y la auxiliar correspondientes para el thread en ejecución. Esto se
obtiene partiendo de los punteros que se han pasado como parámetros a los cuales se les suma
la multiplicación de la fila a la que corresponde el thread, que hemos calculado en el primer
paso, con el tamaño de cada fila. Esto se hace tanto para el puntero de la matriz de datos como
para la auxiliar por lo que, a la hora de la multiplicación y la suma hay que tener en cuenta
que para cada uno hay que usar su puntero correspondiente y su tamaño de fila correspondiente.

Con los punteros de las fila donde se tienen que obtener los datos de la matriz para realizar
los cálculos y de la fila donde se tiene que escribir los resultados, hace falta obtener la columna
sobre la que se tienen que guardar los datos. Esta columna se obtiene con la división de la
columna obtenida en el primer paso entre 2. Con esto lo que obtenemos tras procesar los datos
es que la cantidad de datos con la que tenemos que operar en la siguiente iteración, es la mitad
ya que vamos reduciendo la matriz de datos con cada iteración.

Después de obtener donde tiene que ir resultado se procede a aplicar los cálculos necesarios
para aplicar DWT a la matriz de datos y los resultados se recogen en la matriz auxiliar. Gracias
a estos cambios conseguimos reducir el número kernels reduciendo el tiempo de ejecución así
como no tener que hacer la copia de los elementos de vuelta a la matriz de datos que también
reduce el tiempo de ejecución.

Con esto se consigue tener una implementación OpenCL similar a la original en CUDA, y por
lo tanto sólo permite utilizar una única GPU por ejecución. En la siguiente sección se utilizará
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la herramienta EngineCL para obtener una implementación que pueda aprovechar sistemas con
múltiples GPUs.

3.5. Diseño de la aplicación en EngineCL

Esta sección se centra en el diseño e implementación llevada a cabo para la
traducción del código a EngineCL desde el cambio necesario de la estructura de datos
hasta la ejecución de los cálculos de la DWT en la señal de metilación que cambia por completo
la preparación para poder ejecutar los kernels.

3.5.1. Encapsulación del código EngineCL

De la misma manera que en las otras implementaciones todo el código relacionado con la
GPU esta encapsulado. Debido a la incorporación de la herramienta EngineCL en el flujo del
programa, se ha creado una clase dedicada que se encarga de realizar todo el código de las
anteriores implementaciones reduciendo todo a un solo método.

Mediante la encapsulación realizada para esta implementación se reducen las líneas de código
a solo dos. En este caso el nombre de la clase y de la variable que contenía la clase ha sido
modificada para diferenciarlo del resto de las implementaciones.

1 haar_enginecl_service . opencl_calculo_haar_L ( opencl_data );
2 haar_enginecl_service . opencl_main ( opencl_data );

Figura 3.8: Métodos dedicados a GPU para EngineCL.

Como se puede observar en la listado 3.8, el código es reducido a solo dos métodos de
una clase concreta que ejecutan las mismas acciones explicadas en el apartado 3.3.1 pero la
implementación es completamente distinta. Ahora el diseño para usar la GPU cambia por
completo debido a EngineCL, aunque la implementación se ha realizado sobre la capa de nivel
dos explicada en 2.3, la abstracción que permite EngineCL permite usar la herramienta de una
forma sencilla sin tener que entender por completo como funciona a bajo nivel.

Aunque la herramienta de EngineCL ayuda y abstrae todas las implementaciones y los usos
de OpenCL, exige ciertas limitaciones de uso que serán exploradas más a fondo posteriormente
como puede ser el cambio de la estructura de datos en la que se guarda la señal de metilación
a la que hay que aplicar DWT multinivel, pasando de ser un conjunto de punteros a cada fila
de la matriz a un vector que contiene todo los elementos de la matriz seguidos.

3.5.2. Exploración del código EngineCL

El código de EngineCL esta recogido en una clase con nombre HaarEngineCL.
Esta clase ha sido cambiada de forma radical con respecto al resto de implementaciones debido
a la utilización de la herramienta de EngineCL, aunque las funciones que se realizan son las
mismas. Esta clase contiene ahora mismo dos métodos, uno conocido desde la primera imple-
mentación que se dedica a obtener ciertos valores para saber la cantidad de datos que se obtiene
por fila de la matriz al final de la aplicación de la DWT multinivel. El otro método se dedica
a realizar todo el trabajo necesario para poder acabar haciendo uso de todos los dispositivos
disponibles del sistema.

30



CAPÍTULO 3. DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN

Dentro de esta nueva implementación y clase dedicada podemos dividir los métodos, de
nuevo, en dos conjuntos:

Funciones ejecutadas por el host: opencl_calculo_haar_L(), find_platform_devices(),
opencl_main()

Funciones ejecutadas por el device: transform_wavedec()

Funciones ejecutadas por el host

opencl_calculo_haar_L()

De la misma manera que ocurre en el apartado 3.4.2, este método recibe la misma explicación
que la recibida en 3.3.2. En resumen, se encarga de encontrar el número de datos por fila tras
aplicar la DWT multinivel.

find_platform_devices()

Este método esta dedicado a la búsqueda de las plataformas y de los dispositivos de cada
plataforma. Primeramente busca si existe alguna plataforma en el sistema, si esta condición se
cumple, se procede a obtener los dispositivos de la plataforma y se generan varias duplas entre
el identificador de la plataforma con los identificadores de los dispositivos.

Esta identificación de dispositivos por plataforma puede realizarse con distintos objetivos.
El método de búsqueda de los identificadores de los dispositivos permite el paso de parámetros,
uno de ellos es una flag que indica el tipo de dispositivos que quieren que se busquen. En la
implementación actual solo se buscan GPUs pero si se dispone de FPGAs o de CPU, de los que
se dispone del driver desarrollado para OpenCL, cambiando la flag indicando que se quieren
buscar cualquier tipo de dispositivo serán encontrados y añadidos a la lista.

opencl_main()

Este método esta dedicado a toda la preparación necesaria para poner la herramienta de
EngineCL a funcionar con los datos que necesitamos procesar y el kernel que queremos que las
GPUs ejecuten. Al reducir el número de métodos en esta implementación con respecto a las
anteriores, el método se encarga de realizar más funciones que anteriormente con el siguiente
orden:

1. Lectura del kernel:
Al igual que en la anterior implementación de OpenCL, EngineCL hace uso del mismo
kernel por lo que hay que realizar la lectura del kernel de la misma manera pero, gracias
a EngineCL, ya no tenemos que usar el código que habíamos desarrollado previamente ya
que se nos proporciona un método dedicado para poder realizar la lectura de un archivo.

2. Cálculo del número de threads:
A la hora de utilizar la clase Runtime para poder usar las capacidades de EngineCL, es
necesario indicarle en el constructor la distribución del número de threads totales y como
van a ser agrupados. Por esto, es necesario realizar el cálculo de los threads necesarios
para ejecutar el kernel basándonos en los datos que ofrece el programa, en concreto se
calcula con el numero de filas y de elementos por filas de la matriz y teniendo en cuenta
el número de threads por bloque que se quiere ejecutar.
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3. Reserva de memoria para matriz auxiliar:
Para poder intercambiar los resultados entre matrices y así mantener la idea de tener dos
matrices que van intercambiando posiciones en para encontrar el resultado, es necesario
tener una matriz auxiliar. En esta implementación la matriz auxiliar se guarda directa-
mente en un vector de datos inicializado por completo a ceros. La matriz auxiliar tiene
como tamaño el número de threads que se ha calculado anteriormente en el primer paso.
Esta es otra limitación que se comentara posteriormente.

4. Cambio de tamaño a la matriz de datos:
La matriz que contiene los datos ahora consiste en un vector que contiene de forma conti-
nua todos los datos por lo que realizar mejoras en la estructura de datos no llevaría a una
mejora distinguible para que merezca la pena implementarla. Debido a esto no se aplica
ningún tipo de padding o desplazamiento a los datos para que se encuentren alineados con
la memoria de la GPU. En cambio es necesario cambiar el tamaño de la matriz de datos
y aumentarlo de manera que sea el mismo que el número de threads que se ha calculado
anteriormente en el primer paso. Como se ha comentado antes, esto sera explicado en el
siguiente apartado.

5. Preparación de las matrices para EngineCL:
Para poder pasar datos a EngineCL y que sean enviado a las GPUs se necesita que las
estructuras de datos estén en un formato concreto por lo que es necesario adaptar las
estructuras de datos para poder usar la herramienta.

6. Exploración de plataformas y dispositivos:
Debido a que la implementación con EngineCL busca utilizar múltiples GPUs, es necesario
realizar la búsqueda de plataformas y dispositivos para conocer los dispositivos que pueden
ser utilizados. Para poder hacer esto se realiza una búsqueda entre todas las plataformas
detectadas por OpenCL y de ellas se obtienen los dispositivos que son identificados como
GPU.

7. Ejecución mediante EngineCL:
Para la ejecución de los cálculos mediante la GPU hay que pasar por el uso de la herra-
mienta de EngineCL y hay que tener en cuenta varios factores a la hora de realizar la
implementación.
Se mantiene el bucle de control en relación con los niveles que se han realizado en el lado
del host. Esto implica que por cada ejecución se tienen que realizar los preparatorios para
poder hacer uso de EngineCL. Por un lado se mantienen los beneficios que otorgaba la
implementación en OpenCL, pero es necesario hacer más cosas que antes.
Debido al uso de EngineCL en cada ejecución del bucle es necesaria la creación de los
objetos conocidos como Devices definidos en la segundo capa de EngineCL. También
es necesario la creación del objeto Scheduler dedicado a hacer de planificador para la
ejecución al que hay que indicar como tiene que hacer el balanceo de carga. Todo esto
conlleva la creación de un nuevo objeto Runtime al que se le tiene que indicar: la lista de
Devices que tiene que utilizar, el Scheduler del que tiene que hacer uso para planificar
las tareas entre distintas GPUs y el kernel que tiene que utilizar que se ha leído en el
primer paso.
Todo esto es obligatorio debido a varias restricciones al usar la herramienta de EngineCL,
que serán indicados en el siguiente apartado. Esto implica que cada vez que se realiza un
nivel de DWT sobre la señal de metilación es necesario crear todas estas clases y no es
posible hacer una reutilización. Esto implica que hay que pasar por todo el proceso de
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realizar el balanceo de carga, la creación de los objetos con los buffers correspondientes y
el envío de datos necesarios para cada GPU.
Tras esto se procede con la implementación realizada para OpenCL que implica tener un
control sobre la iteración que estamos realizando del bucle para saber qué matriz de datos
tenemos que mandar como la principal y cual tenemos que mandar como la secundaria.

8. Recuperación de los datos:
Tras la ejecución de los cálculos es necesario recuperar los resultados de la matriz co-
rrespondiente. Al haber tenido que cambiar el tipo de estructura de datos para poder
implementar EngineCL, la copia de datos de la matriz ahora es tan simple como realizar
un cambio de punteros, haciendo que la variable que tiene que contener el resultado apunte
al vector de datos obtenido.

Tras todos los cambios ejecutados la secuencia de la ejecución principal de la GPU queda
de la siguiente manera:

Figura 3.9: Diagrama de secuencia aplicado a la paralelización en GPU usando EngineCL.

Como se puede observar en la figura 3.9 todo lo que implica hacer uso de OpenCL y requisitos
que habría que cubrir previamente son manejados por EngineCL facilitando la implementación
y solo teniendo que indicar las variables de control necesarias y los buffers de entrada y de salida
junto a los argumentos del kernel. Con esto hay que resaltar que la clase de Runtime hace de
punto neurálgico para la utilización de las GPUs haciendo uso de los recursos de los que dispone
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EnginceCL. Hay que tener en cuenta que, aunque en la figura solo sale un DEVICE puede
haber múltiples, cada uno representando a cada GPU conectada al sistema.

Funciones ejecutadas por el device

transform_wavedec()

El kernel dedicado para GPU se mantiene de la implementación de OpenCL explicado en el
apartado 3.4.2. Por resumir, el kernel calcula si el thread que esta ejecutando entra dentro de los
límites de la matriz para seguir su ejecución partiendo del identificador del thread y acabando
la ejecución si no es así. Si este thread es par entonces calcula la fila a la que tiene que acceder
dependiendo de su identificador y ejecuta los cálculos para aplicar DWT y guardar el resultado
en la matriz auxiliar.

3.5.3. Limitaciones de EngineCL

Como se ha comentado en sección anterior existen ciertas limitaciones con la herramienta de
EngineCL. Estas restricciones se deben a la decisiones de diseño y arquitectura que se tuvieron
que tomar para poder desarrollar la herramienta.

La primer limitación que encontramos es en los tipos de datos que aceptan los buffers de
entrada y de salida. La herramienta admite un puntero compartido de un vector de datos y
solo de ese tipo, por lo que ha sido necesario modificar la estructura de datos del programa
para poder usar correctamente la herramienta ya que si no, el trasladar el contenido de una
estructura a otra, ralentizaba la aplicación varios segundos con una carga de trabajo de prueba.
Con esto en cuenta se decidió que seria mejor realizar este cambio que tenia pocas implicacio-
nes debido a que solo se usa la matriz de datos para guardar la señal de metilación, que es
la que se utiliza posteriormente para realizar los cálculos. Para guardar la señal de metilación
lo único que se ha tenido que cambiar es como se accedía a la matriz para guardar los resultados.

Siguiendo con la memoria encontramos la limitación de que la cantidad de elementos de
memoria que tiene que ser utilizado tiene que coincidir con el número de threads total que va a
ser lanzado por la herramienta. Esto se debe a que la distribución de la memoria entre distintas
GPUs esta realizada usando el número de threads. Esto implica que si el número de elementos
de la memoria no esta alineado con esta cantidad la memoria utilizada para realizar los cálculos
no será la correcta y a la hora de copiar el resultado no se realizará de forma correcta la operación.

Otra de las limitaciones encontradas es la necesidad de tener que pasar por inicializar un
nuevo Runtime con un nuevo Scheduler y con una nueva lista de Devices. Esto se debe a que
estas clases por debajo trabajan con threads. Esto se podría arreglar reutilizando los threads
recogiéndolos nada más acaben la tarea indicada, el problema que genera esta solución es que
usar solo el thread para esa tarea garantiza la ejecución correcta y en orden de todo el código
mientras que si se aplica la idea explicada no existe ninguna limitación para que el código sea
ejecutado en el orden querido y se obtendrían solapamientos entre ejecuciones.

Problemas implementando el paralelismo

A la hora de aplicar EngineCL sobre una implementación estándar, que tiene de entrada
varios buffers y de salida donde se escriben los resultados de manera lineal sin tener que aplicar
desplazamientos, es sencillo y no implica ningún cambio sobre el código. En nuestro caso, tras
realizar los cálculos relativos con DWT necesitamos guardar el resultado, pero no en el mismo
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índice desde el que se han realizado los cálculos. Como se explica en el apartado 3.4.2 el resul-
tado se escribe en el índice de la columna dividido entre dos.

Viendo lo que ocurre con la escritura de los resultados a la hora de realizar la división de
la carga de trabajo, no se puede realizar una división estándar. Imaginemos que tenemos una
matriz de dos filas con 14 columnas cada una y se produce una división del trabajo entre dos
GPUs. La primera GPU recibe de trabajo solo realizar los cálculos de las primeras 10 columnas
y el resto de cálculos tienen que ser realizados por la segunda GPU. Si revisamos que hace la
segunda GPU, se encargará de hacer cálculos desde la columna 11, por lo tanto, su siguiente
cálculo sera sobre la columna 12 y se guardará en la columna 6. Aquí es donde tenemos el
problema ya que la implementación base de EngineCL se empieza a copiar de vuelta desde la
columna 10, y la columna 6 donde se ha almacenado el resultado no se copia.

Para poder arreglar esto se ha tenido que modificar la versión base de EngineCL para que
a la hora de copiar los contenidos de vuelta, se tenga en cuenta desde que posición se empiezan
a guardar datos desde el primer thread que se lanza a cada GPU gracias al offset que se aplica.
Y lo mismo ocurre con el número de elementos a copiar que también hay que tener en cuenta
que la cantidad de resultados va a ser la mitad de los threads que se lanza a cada GPU.

35



Capítulo 4

Experimentos y resultados

El objetivo de este capítulo es mostrar los experimentos realizados sobre los distintos de-
sarrollos, mostrar una verificación de la funcionalidad de las implementaciones y plasmar el
rendimiento que alcanzan. Se han realizado varios experimentos para obtener los datos necesa-
rios para llevar a cabo estos objetivos:

Se han llevado a cabo evaluaciones sobre las 3 implementaciones sobre una sola GPU

Se han llevado a cabo evaluaciones sobre la implementación de EngineCL hacien-
do uso de 2 y 4 GPUs

Se comparan los distintos planificadores que se pueden usar en EngineCL con
la implementación correspondiente.

4.1. Metodología

Para las implementaciones se ha hecho uso de dos sistemas, el primero para poder realizar el
desarrollo y validación de las nuevas implementaciones de forma sencilla y el segundo dedicado
a realizar las pruebas en una GPU y multi-GPU:

El primer sistema se compone de un procesador Intel Xeon E5620 con 4 núcleos y 8
subprocesos. La frecuencia base del procesador es de 2.4 GHz. También dispone de una
tarjeta gráfica NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER que dispone de 2560 CUDA cores a
una frecuencia de 1.61 GHz. Todo esto sobre el sistema operativo Ubuntu 22.04.2 LTS.

El segundo sistema se compone de un procesador Intel Xeon Gold 6230 con 20 núcleos y
40 subprocesos. La frecuencia base del procesador es de 2.1 GHz. También dispone de 4
tarjetas gráficas NVIDIA Tesla V100 que dispone de 5120 CUDA cores a una frecuencia
de 1.465 GHz. Todo sobre el sistema operativo Rocky Linux en su versión 8.8.

Los datos que se han recogido para realizar las evaluaciones y comparaciones son: el tiempo
de comunicación del sistema con las GPUs, el tiempo de ejecución sobre el código ejecutado en
GPU, la cantidad de memoria utilizada y el tiempo de ejecución total.

Para poder obtener estos resultados se han realizado varios scripts en Python que permiten
llevar acabo los experimentos y controlar que las pruebas se hayan realizado con éxito. El script
principal en pPython recibe como primer argumento el tipo de implementación que se tiene que
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ejecutar, como segundo recibe el tipo de resultado que se quiere obtener en las pruebas, siendo
los datos explicados anteriormente las opciones a introducir y por último en el tercer paráme-
tro se indica el número de veces que se tienen que ejecutar las pruebas. Tras las ejecuciones
pertinentes el script genera un archivo CSV con los datos obtenidos de manera que se puedan
generar luego gráficos con ellos.

Debido a que el script levanta tanto el servidor como el cliente en distintos subprocesos se
pueden obtener las mediciones directamente desde la terminal. Recogemos los logs del cliente y
del servidor en memoria y cuando el cliente finaliza paramos el servicio y el hilo correspondiente
al servidor. A partir de aquí se recorren los logs con patrones de búsqueda para encontrar dónde
ha guardado los resultados y se dispone todo en unas listas de resultados, cada uno correspon-
diente con su tipo de resultado correspondiente. Después de esto se generan los CSV para poder
generar las gráficas con otro script.

Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de las implementaciones son:

Los tiempos de comunicación hacen referencia al tiempo empleado para poder enviar
y recibir los datos de la CPU a la GPU y viceversa. En cuanto al tiempo de comunicación
hay que tener en cuenta que implica todas aquellas interacciones que existen entre CPU
y GPU para el envío de datos entre ambos. En este caso ese tiempo se centra en el envío
de la matriz de datos inicial a la GPU y el envío de vuelta a CPU.

Aunque la aplicación realiza varias acciones para obtener los resultados, una parte muy
importante de cara a la evaluación es el tiempo que dedica de la GPU para la
ejecución ya que es lo que se busca mejorar. El tiempo de ejecución se refiere a la cantidad
de tiempo que pasa desde que se lanza el kernel hasta que se recupera la ejecución en el
host tras la sincronización de la GPU.

Para saber cómo afectan los cambios realizados a las estructuras de datos se ha analizado
el consumo de memoria física de la aplicación. Esta memoria hace referencia a la que
se está utilizando realmente y no tiene en cuenta la memoria virtual del sistema operativo.

Por último, el tiempo de ejecución total se refiere al tiempo que ha sido necesario
desde que se recibe la petición del cliente hasta su respuesta final.

4.1.1. Cargas de trabajo

Para realizar las pruebas se han utilizado distintas cargas de trabajo que son indicadas me-
diante la estructura de datos que es enviada por el cliente que indican las variables de control
utilizadas por la aplicación y los datos que tiene que utilizar para llevar a cabo la ejecución. En
cuanto a las cargas de trabajo utilizadas se han utilizado dos en concreto: una de carga baja y
otra de carga alta.

La carga de trabajo baja se realizan partiendo de solo un cromosoma simplificado siendo
la menor carga de trabajo posible que se puede utilizar. Debido a que los cromosomas son
diferentes entre si, no se puede establecer una carga de trabajo igual si se decide cambiar el
cromosoma para realizar las pruebas, por lo que siempre será usado el mismo para las pruebas
de trabajo bajas. Para poder hacer esto, en la estructura de datos, hay que indicar la muestra
que queremos usar para poder realizar la ejecución y la muestra de control. Los archivos que
contienen este cromosoma tienen un tamaño de 30/40 Mega-bytes. Para la carga de trabajo
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baja que vamos a usar solo se van a ejecutar cinco niveles para aplicar DWT multinivel.

La segunda carga de trabajo seria la carga de trabajo pesada que consistiría en datos reales
sobre un cromosoma completo. Las muestras de los casos y de las variables de control
de este cromosoma tienen un tamaño de alrededor de 1 Giga-byte lo que supone un
trabajo adicional para aplicación ya que la carga de datos es muy pesada y no se pueden usar
los datos puros si no que hay que procesar e hidratar una estructura de datos con los archivos.
Para esta carga de trabajo se van a aplicar seis niveles de DWT a señal de metilación.

4.2. Pruebas con una sola GPU y Multi-GPU

El objetivo de esta sección es mostrar los resultados que se obtienen al ejecutar la aplica-
ción de HPG_Dhunter en un sistema que solo contenga un dispositivo y comprobar cuál es la
diferencia entre las distintas implementaciones.

4.2.1. Carga de trabajo baja

En esta primera parte de la evaluación se usarán cargas de trabajo bajas las cuales pueden
estar solucionadas en menos de 25 segundos por la implementación inicial de CUDA.

Tiempo de comunicación

Figura 4.1: Tiempos de comunicación en las distintas implementaciones

Como se observa en la figura 4.1 la implementación original CUDA es la que obtiene los
mejores tiempos de comunicación (cuanto menor sea el tiempo mejor) seguido de cerca por la
segunda implementación de OpenCL y por último está EngineCL.

Aún siendo tiempos similares entre CUDA y OpenCL, la implementación en CUDA tarda
menos en enviar y recibir datos de la GPU. Esta diferencia puede explicarse por la mayor op-
timización del driver de CUDA, compatible solo con tarjetas NVIDIA, frente a OpenCL, que
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necesita a la mayoría de tarjetas/dispositivos del mercado.

En el caso de EngineCL, el tiempo de comunicación llega a ser 5 veces más elevado que
la implementación OpenCL en la que se basa. Recordando la explicación de 3.5.2, EngineCL
necesita enviar y recuperar los datos de la GPU tras la ejecución debido a la necesidad de tener
que crear todos los elementos necesarios para cada ejecución de la herramienta. Esto conlleva a
que el tiempo de comunicación se vea afectado drásticamente ya que la herramienta tiene que
enviar a la GPU todos los datos por cada nivel y no puede reutilizar los datos que ya tiene en
memoria. Esto también implica tener que recibir de la GPU la matriz de datos de nuevo tras
la ejecución por lo que el tiempo de comunicación se dispara y escala linealmente con respecto
al número de niveles que se tienen que llevar a cabo. Para verificar este resultado se realizaron
las mismas pruebas pero ejecutando solo en un solo nivel el DWT. Como se puede observar
en la figura 4.2 el tiempo de EngineCL baja drásticamente acercándose bastante al tiempo del
resto de implementaciones aunque sigue pudiendo apreciarse cierta diferencia de tiempos. Esto
se debe a las tareas que realiza EngineCL de forma interna, relacionadas con con la distribución
de la memoria y el manejo de los bufferes.

Figura 4.2: Tiempos de comunicación con un solo nivel para DWT

Mirando más a fondo los tiempos de OpenCL y en EngineCL vemos como son más estables
de lo esperado pero en EngineCL los picos en los tiempos de ejecución mínimos y máximos
difieren de la media, aunque la diferencia en este caso es prácticamente inexistente.

Memoria consumida

Como se observa en la figura 4.3 la implementación de CUDA y OpenCL consumen prác-
ticamente la misma memoria. Aún habiendo tenido que generar nuevas estructuras de datos
para OpenCL debido a que tenemos que mantener ciertas variables del contexto, no ha habido
un incremento en el uso de memoria notable. Esto se debe a que OpenCL ofrece los punteros
para toda la información que se necesita sobre los dispositivos y gracias a eso el incremento de
memoria es prácticamente inexistente.

En cambio si nos fijamos en lo que ocurre con EngineCL vemos que existe un aumento de
entre 200 y 250 MiB. Para la implementación de EngineCL hubo que realizar cambios en la
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Figura 4.3: Memoria consumida en las distintas implementaciones

estructura de datos de la aplicación. Este cambio ha provocado que la memoria aumente sus-
tancialmente, así como tener que instanciar toda la herramienta de EngineCL, lo cual implica
que toda la búsqueda de dispositivos, uso de variables y el uso de las clases relacionadas con la
herramienta lo que también provoca un aumento en el consumo de la memoria.

Como se comenta en el apartado 3.5.3, el cambio de la estructura de datos se debe a la mayor
facilidad de manera un vector que contenga la información, aunque esto implique un mayor uso
de memoria En cuanto al cambio de estructuras de datos, como se comenta en el apartado 3.5.3,
ha sido preferible realizarlo debido a la facilidad de manejar un vector de datos con respecto
a la estructura anterior, aunque esto implique un aumento en el consumo. Gracias a esto, se
ha conseguido reducir el tiempo de ejecución de la aplicación. El tiempo previo al cambio de
estructuras con la implementación de EngineCL era en media de 32 segundos mientras que el
tiempo con el cambio se reduce a 25 segundos implicando un reducción de 7 segundos. A esto
hay que añadir que en esta sección se esta teniendo en cuenta una carga de trabajo baja con una
matriz de datos pequeña por lo que cuanto más aumenten los datos a procesar más aumentará
la diferencia entre las dos versiones.

Tiempo de ejecución en GPU

Como se muestra en la figura 4.4 los tiempos de ejecución de la GPU en CUDA y OpenCL
son muy parecidos con ventaja de OpenCL debido a los cambios realizados sobre los kernels.
En cambio EngineCL el tiempo de ejecución es significativamente más alto. Ocurre lo mismo
que con el tiempo de comunicación, es necesario ejecutar el kernel el número de niveles que se
quiere aplicar DWT multinivel por lo tanto la diferencia debería de ser de al menos 5 veces más
lenta. Aún así la diferencia que se muestra es aún más grande. Al igual que en el tiempo de
comunicación se ha realizado una prueba que solo realice un solo nivel de DWT.

Mirando la figura 4.5 se puede observar como existe una diferencia obvia entre los tiempos
de ejecución de CUDA y OpenCL con respecto a la de EngineCL. Tener en cuenta que esta
diferencia de tiempo no tiene que ver solo con el tiempo de ejecución de la GPU, sino que también
hay que considerar la división sobre la carga de trabajo entre GPUs y la sincronización.
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Figura 4.4: Tiempos de ejecución en GPU en las distintas implementaciones

Figura 4.5: Tiempos de ejecución en GPU con un solo nivel para DWT

Tiempo de ejecución total

En la figura 4.1 vemos cómo existe una gran diferencia en los tiempos entre CUDA y OpenCL
con EngineCL. Como se ha comentado anteriormente, esto se debe a las veces que se tiene que
ejecutar el kernel debido a la necesidad de tener que generar toda la información de nuevo,
de tener que enviar y recibir los datos, de tener que realizar la sincronización con las GPUs y
la gestión del planificador, todo esto por cada ejecución del kernel lo que implica un aumento
notorio en el tiempo total.

Aún así si miramos la figura 4.7 podemos observar como todos los tiempos se acercan,
incluyendo los de EngineCL. En esta gráfica se observan las ejecuciones de la aplicación solo
aplicando un nivel para DWT. Los tiempos de ejecución total se acercan con respecto a la
figura anterior donde había cinco niveles que ejecutar, pero si miramos el tiempo de ejecución
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Figura 4.6: Tiempos total de las distintas implementaciones

Figura 4.7: Tiempos total de con un solo nivel para DWT

ha aumentado en todas las implementaciones. Debido a que DWT se dedica a dividir el tamaño
de la matriz de datos, a cada nivel que se calcula la matriz se reduce su tamaño en la mitad.
Dependiendo del número de niveles a aplicar DWT, la matriz de datos que resulta y es tratada
por el host disminuye en sus dimensiones. Cuando el número de niveles a aplicar es bajo, la
matriz de datos sera de una mayor dimensión y al continuar la aplicación ejecutando desde la
CPU implica un aumento considerable de los tiempos de ejecución.

4.2.2. Carga de trabajo alta

En esta segunda parte de la evaluación se usarán cargas de trabajo pesadas cuyo tiempo de
ejecución ronda los 195 segundos desde la implementación inicial de CUDA.
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Para esta carga de trabajo alta se ha añadido a las pruebas la implementación de EngineCL
con el uso de 1, 2 y 4 GPUs en las ejecuciones y usando los distintos tipos de planificadores
de EngineCL (estático y dinámico). Para el planificador estático se ha intentado dar la misma
carga de trabajo a todas las GPUs por igual, mientras que con el planificador dinámico se ha
probado a dividir el trabajo entre cantidades sobre el 20 % y 30 %, acabando por usar cantidades
de cargas de 20 % ya que reflejaban mejores resultados.

Tiempo de comunicación

Figura 4.8: Tiempos de comunicación de las implementaciones con una carga pesada

Sobre el tiempo de comunicación mostrado en la figura 4.8 podemos observar como las
implementaciones que no hacen uso de EngineCL (CUDA y OpenCL) se mantienen con un
tiempo similar. Al igual que ocurría con los tiempos de comunicación en la carga de prueba
baja, el tiempo de comunicación en EngineCL se dispara. Esto se debe a la necesidad de tener
que usar la herramienta de EngineCL por cada nivel que se aplica de DWT. Como se ha mostrado
en el apartado anterior en cuanto los niveles a aplicar se reducen a 1, los tiempos se acercan
a los de las implementaciones de CUDA y OpenCL existiendo cierto overhead por la gestión y
control realizado por la herramienta.

Memoria consumida

Sobre la memoria consumida de la aplicación podemos ver como existe un aumento enorme
respecto a la memoria comparándolo con los resultados obtenidos de la carga de trabajo baja,
pasando de usar 1.5 Giga-bytes a 18 Giga-bytes. Aún con este incremento del uso de la memoria,
se observa como ocurre lo mismo con respecto a las implementaciones de EngineCL donde existe
un aumento considerable de la memoria con respecto a las otras dos implementaciones. Como
se comentó previamente, este aumento de la memoria existe debido al cambio de estructura de
datos necesario para poder usar la herramienta y al propio uso de la misma. Comparando con
la diferencia que ocurre en la carga baja, el aumento es mucho menor en relación al volumen de
datos utilizados.
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Figura 4.9: Memoria consumida por las implementaciones con una carga pesada

Tiempo de ejecución en GPU

Figura 4.10: Tiempos de ejecución en GPU de las implementaciones con una carga pesada

En la figura 4.10 se muestran los tiempos de ejecución de la GPU donde vemos como existe
la misma situación que estamos comentando en el resto de medidas pero con una diferencia
sustancial. Tanto CUDA como OpenCL se encuentran en tiempos de uso de la GPU similares
mientras que la implementación de EngineCL con dos GPUs usando el planificador estático,
tiene un aumento significativo teniendo en cuenta el tiempo obtenido de CUDA y OpenCL ini-
cialmente. Este aumento hay de tiempo en las versiones EngineCL tiene que ver con el aumento
de la carga de trabajo enviada a la GPU y la necesidad de la sincronización de las GPUs por
parte del host para poder seguir con el flujo del programa.

En cambio, para el caso de la ejecución que usa 4 GPUs, tanto con el planificador estático
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como con el planificador dinámico, se observa como el tiempo se reduce de forma drástica. Al
enviar una carga de trabajo más pequeña a las GPUs su tiempo de ejecución se acorta signi-
ficativamente y el tiempo de espera necesario para sincronizar las GPUs se reduce de forma
importante.

Tiempo de ejecución total

Figura 4.11: Tiempos total de las implementaciones con una carga pesada

Con respecto del tiempo total de ejecución de la aplicación, de la figura 4.11, vemos como
existen amplias diferencias entre los tiempos de las distintas versiones. Se puede observar como
la implementación de CUDA es la que tiene un tiempo de ejecución más bajo, teniendo un
tiempo prácticamente igual la versión de OpenCL.

Viendo los tiempos de ejecución de la implementación de EngineCL se ve la misma ten-
dencia que con el tiempo de ejecución en GPU. A la hora de usar más GPUs y haciendo uso
del planificador dinámico, se reduce la cantidad de trabajo enviada a cada GPU. Esto conlleva
que finalicen antes las ejecuciones y se puede llegar a un sincronización más rápida. Con estos
resultados nos damos cuenta de que el algoritmo no escala bien con múltiples GPUs (al me-
nos usando EngineCL), pues estamos obteniendo un mejor rendimiento con la implementación
OpenCL de una sola GPU que con 4. Dentro de los tiempos podemos ver que hay casos mas
extremos con respecto a la mediana que se deben a la lectura de los datos iniciales.
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Capítulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

En el capítulo final, se detallarán las conclusiones alcanzadas del proceso de desarrollo y
de la posterior experimentación. Estas conclusiones abordarán aspectos como el logro de los
objetivos propuestos, las reflexiones personales, los obstáculos encontrados, los conocimientos
adquiridos y la valoración general del trabajo realizado.

También se incluirán sugerencias sobre posibles futuros trabajos y evoluciones relacionados
con el proyecto y el trabajo realizado.

5.1. Conclusiones

Como se describe en la Sección 1.5, los objetivos del proyecto se centran en varios aspectos
de la implementación y las experimentaciones asociadas. A continuación, se analizará lo que se
ha logrado hasta el momento, detallando los aspectos que han influido en la complejidad y han
marcado diferencias significativas en su consecución:

El primer objetivo tenía como meta el estudio de la aplicación y llegar a realizar una ejecu-
ción en la GPU. Dentro de la aplicación existen varias capas de profundidad relacionadas
con cálculos centrados en los cromosomas y las referencias de los genomas sobre las que no
se han profundizado. Sobre la aplicación solo hacía falta centrarse en la implementación
realizada de DWT multinivel. Todo esto viene desarrollado y explicado en el capítulo 2 y
en las primeras secciones del capítulo 3. También se consiguió realizar varias ejecuciones de
distintos cromosomas gracias al profesor Carlos Reaño de la Universidad de Valencia, que
nos proporcionó acceso al sistema, preparó la aplicación para ser usada de forma sencilla
y nos ha resuelto ciertas dudas a lo largo de toda la realización del trabajo.

El segundo objetivo consistía en proponer una nueva implementación sobre la plataforma
de OpenCL. El capítulo 3, específicamente la sección 3.4, aborda la modificación de la
implementación inicial en CUDA para poder trasladarlo OpenCL y cómo esto ha dado
lugar a cambios en el diseño, cambiando todos los kernels reduciendo solo a uno y moviendo
el control de la ejecución de los niveles al host en vez de mantenerlo en la GPU. Sobre esta
implementación hay dos diseños, siendo el segundo el que se ha llegado a implementar. El
primero se basaba en replicar la estructura y diseño de la implementación inicial con una
arquitectura padre-hijo dentro del kernel. El cambio de diseño vino al localizar que no
era necesaria la copia de vuelta de datos ya que se podía utilizar solo una matriz auxiliar
para mantener los datos e intercambiar las matrices de datos en los siguientes niveles.
En cuanto a dificultad, el primer diseño implicaba una implementación más costosa y
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farragosa debido a tener que manejar varias matrices de datos de forma paralela y siendo
más complicado tener esa arquitectura de padre-hijo en OpenCL. Sobre el segundo diseño,
una vez que se definió cómo tenía que actuar el host para poder mandar toda la carga
de datos a la GPU fue una implementación muy directa. Se ha conseguido entender cuál
es el tipo de diseño que hay que aplicar para diseñar aplicaciones que hagan uso de las
GPUs y se ha llevado a cabo con éxito. También se ha desarrollado una nueva versión de
la aplicación que utiliza el lenguaje de OpenCL para poder aplicar el algoritmo de DWT.

El tercer y cuarto objetivos tenían como final realizar una implementación multi-GPU
mediante la herramienta de EngineCL para aumentar el rendimiento y la escalabilidad de
la aplicación. Dentro del capítulo 3, en la sección 3.5 dedicada a EngineCL se muestra
todo el diseño y estructura seguida para llegar a realizar la implementación. La utilización
de EngineCL impone una serie de restricciones como se expone en la sección 3.5.3 que han
complicado la implementación inicial. A pesar de estas limitaciones, utilizar EngineCL es
bastante sencillo y aplicarlo en este contexto implica algunas consideraciones adicionales
debido a como esta enfocado el uso de EngineCL ya que se centra en aquellas aplicaciones
que hacen uso de una sola ejecución de un kernel. En cambio, debido al algoritmo multinivel
que se ha aplicado en la aplicación y existiendo una dependencia en los datos con el nivel
previo, añadir EngineCL a la aplicación implica usar la herramienta en una situación no
ideal para ella. Aún teniendo en cuenta estas consideraciones, la tarea de añadir EngineCL
ha sido sencilla gracias a su diseño y estructura. Con todo esto se ha llegado a crear una
nueva versión de la aplicación que hace uso de EngineCL para gestionar todo lo que tiene
que ver con la comunicación y el uso de las GPUs

El quinto objetivo se basaba en la evaluación de las nuevas implementaciones y desarrollos
realizados, presentada en el capítulo 4, en el que se pudiese ver reflejado si existen mejorías
con respecto a la implementación inicial. En este capítulo se explican los experimentos
llevados a cabo y los análisis sobre los resultados obtenidos gracias al uso de varias gráficas.
También habría que incluir aquí las limitaciones mencionadas en el punto previo que han
implicado un cambio sobre la propia herramienta de EngineCL y cuyos cambios solo
sirven para esta aplicación. Los resultados obtenidos muestran como la implementación
de OpenCL es prácticamente la misma que la de CUDA pero permitiendo ser ejecutada
por cualquier dispositivo. Con los resultados obtenidos de EngineCL se muestra como la
herramienta no esta diseñada para este tipo de implementaciones y los resultados no son
beneficiosos para esta implementación.

Hay que destacar que en el caso de las pruebas realizadas con multi-GPU no es necesario
el uso de solo GPUs para poder utilizar la herramienta de EngineCL. Al igual que OpenCL,
EngineCL entiende que un dispositivo es todo aquel tipo de procesador que disponga de un
driver de OpenCL y esté operativo en el sistema.

5.2. Valoración personal

A nivel personal y profesional creo que este proyecto me ha ayudado a conocer ciertos ele-
mentos de la programación que no conocía, como es la programación y el uso de GPUs. Me ha
ayudado a comprender la complejidad que existe a la hora de hacer un uso correcto de GPUs
teniendo en cuenta el mantenimiento y la dedicación que implica la paralelización de una apli-
cación al hacer uso de una cantidad tan grande de datos.
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Gracias a la optimización del rendimiento con el uso de GPUs y la máxima implementación
de paralelismo en el código, se ha experimentado un cambio significativo en el enfoque de la
resolución del problema.

Es importante destacar que en el sector tecnológico, es común no ser consciente de los
beneficios y problemas si se abordasen los problemas desde perspectivas diferentes. Esta falta
de conocimiento se debe en parte a la constante de evolución en el sector, que evoluciona de
manera continua. Estos nuevos conocimientos simplemente se presentan como parte natural de
la progresión en este campo.

5.3. Trabajos futuros
Viendo los resultados obtenidos al implementar OpenCL y EngineCL sobre la aplicación,

existen varias mejoras que se pueden realizar para poder mejorar el rendimiento obtenido.

Permitir reutilizar el Runtime y Devices: A la hora de usar EngineCL estaría bien
poder reutilizar la herramienta de manera consecutiva sin tener que redefinir todos los
elementos de nuevo.

Implementación alternativa del kernel: Puede que se pueda aplicar alguna otra al-
ternativa sobre la matriz de datos en vez DWT de manera que no exista una dependencia
continua entre los resultados y los valores de la siguiente iteración.

Hacer uso de distintos aceleradores: Debido a que EngineCL permite el uso de cual-
quier tipo de procesadores y acelerados se podría llega a usar la aplicación sobre FPGAs
y probar si el rendimiento aumenta.

Usar distintos planificadores: En las pruebas y por defecto EngineCL ofrece un pla-
nificador estático y dinámico. Se podría implementar distintos algoritmos de equilibrio de
carga para ser usados sobre EngineCL y comprobar los resultados.
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