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RESUMEN

El objetivo fue optimizar la deduccion de informacion implicita en las bases de datos, mediante
el uso de un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinticleo y
GPGPU). Se ided, disefio e implementd una propuesta de un modelo de un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea; en base a sentencias logicas expresadas en forma
normal conjuntiva (FNC), soportadas en estructuras de datos unidimensionales. La validacion
se realizé mediante la implementacion de un prototipo, con el que se experimentd ejecutando
procesos de inferencia y disminuy6 tiempos de ejecucion. Se logré una optimizacion de hasta
en un 72.42% en una arquitectura multinicleo y de hasta 93.01 en una arquitectura GPGPU; lo
que, permiti6 incrementos de eficiencia (medida con la métrica SpeedUp), superior a 3 veces
en una arquitectura multinucleo y superior a 14 veces en una arquitectura GPGPU. Para la
proyeccion de tiempos de procesamiento se logrd correlacionar a funciones polindmicas de
grado 3, con un coeficiente de determinacion de 0.99. En conclusion, los porcentajes de
optimizacion e incrementos de eficiencia obtenidos con la propuesta del motor de inferencia
paralelo, son bastante aceptables, que viabilizan su inclusién como parte de los sistemas de

gestion administrativa.

Palabras clave: motor de inferencia, bases de datos deductivas, algoritmos paralelos,

arquitectura heterogénea, procesadores multinacleo, GPGPU, iGPU, dGPU.



ABSTRACT

The objective was to optimize the deduction of implicit information in databases, through the
use of a parallel inference engine in a heterogeneous architecture (multicore and GPGPU). A
proposed model of a parallel inference engine on a heterogeneous architecture was devised,
designed and implemented; based on logical sentences expressed in conjunctive normal form
(CNF), supported by one-dimensional data structures. The validation was carried out through
the implementation of a prototype, which was experimented with by executing inference
processes and reduced execution times. An optimization of up to 72.42% was achieved on a
multicore architecture and up to 93.01 on a GPGPU architecture; which allowed increases in
efficiency (measured with the SpeedUp metric) of more than 3 times in a multicore architecture
and more than 14 times in a GPGPU architecture. For the projection of processing times, it was
possible to correlate it to polynomial functions of degree 3, with a determination coefficient of
0.99. In conclusion, the optimization percentages and efficiency increases obtained with the
proposal of the parallel inference engine are quite acceptable, which makes its inclusion

feasible as part of the administrative management systems.

Key words: inference engine, deductive databases, parallel algorithms, heterogeneous

architecture, multi-core processors, GPGPU, iGPU, dGPU.



I INTRODUCCION

En el trabajo se consigna el disefio de un motor de inferencias con algoritmica paralela
que permita explicitar datos implicitos existentes en las bases de datos transaccionales de las
organizaciones; dandole un valor agregado a estas bases de datos, permitiendo extender
funcionalidad al nivel de deduccion. Todo esto soportado en una arquitectura de procesamiento
heterogénea, realizando analisis de rendimiento en arquitectura mono procesador, multinticleo
y en unidades de procesamiento grafico de propdsito general (GPGPU); considerando ambos
tipos: integradas (iGPU) y dedicadas (dGPU). La perspectiva es coadyuvar a un nuevo
paradigma en las aplicaciones de gestion administrativa, de modo que se propenda al uso de
toda la capacidad de computo existente en las computadoras actuales; permitiendo asi afiadir
al software de gestion convencional existente, capacidad de inferencia en sus diferentes
funcionalidades, de modo que coadyuve a automatizar aiin mas los procesos, minimizando la
intervencion humana en puntos donde la aplicacion pueda tomar decisiones, basadas en
mecanismos deterministicos de inferencia.

El documento ha sido organizado acorde a la normatividad vigente planteada por la
Universidad. En la primera seccion, se efectia un andlisis del contexto actual y se identifica el
problema, detallando los diferentes topicos que corresponden a la Introduccion de un
documento académico, tal como: Descripcion y formulacion del problema, los antecedentes, la
justificacion, las limitaciones, los objetivos y la hipotesis.

En la siguiente seccion, se considera los conceptos teoricos que dan soporte al presente
trabajo, conceptos tales como: Representacion del conocimiento, motores de inferencia,
algoritmos paralelos, complejidad de algoritmos paralelos, computaciéon heterogénea y

sistemas de bases de datos deductivas.



En la siguiente seccion, se describe la metodologia utilizada en el trabajo, considerando
topicos como: Tipo de investigacion, poblacion y muestra, operacionalizacion de variables y
el proceso de analisis de datos.

En las siguientes dos secciones se consideran, la realizacion del proceso experimental,
el compendio de los resultados obtenidos, la contrastacion de la hipotesis y la discusion de los
resultados.

Finalmente, se consigna las conclusiones, recomendaciones y las referencias
bibliograficas; concluyéndose con los anexos, donde principalmente se considera la matriz de
consistencia, asi como los algoritmos implementados en OpenCL que da soporte al
procesamiento paralelo de los diferentes dispositivos de la arquitectura heterogénea.

1.1 Planteamiento del Problema

Asistimos a un mundo donde los avances tecnoldgicos no dejan de sorprendernos. El
impacto de las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC), se percibe en las
transformaciones trascendentales en la sociedad. Autores como: Friedman (2006) en su libro
La Tierra es Plana, Zanoni (2014) en su libro Futuro Inteligente, Harari (2018) en su libro 21
Lecciones para el siglo XXI, Etc. Ponen de manifiesto la restructuracion que sufrio, sufre y
suftrira la sociedad, como consecuencia de los incesantes y vertiginosos avances de las TIC’s.
Cada vez emergen nuevos conceptos asociados a estas tecnologias; se habla de inteligencia de
negocios (Business Intelligence), inteligencia analitica (Analytic Intelligence), realidad virtual
(virtual reality), realidad aumentada (augmented reality), cadena de bloques (blockchain),
ciencia de datos, desarrollos impresionantes en inteligencia artificial como el aprendizaje
automatico (Machine learning y Deep learning) y la interconexion de los objetos denominada
internet de las cosas (IoT — Internet of Things); permiten avizorar un futuro de una revolucion
tecnoldgica sin precedentes, donde los procesos de automatizacion seran el comuin

denominador de nuestras actividades diarias.



Paralelamente, como se puede apreciar en Thomasian (2021), también se vienen dando
avances vertiginosos en la tecnologia hardware, que han venido evolucionando, desde
computadoras con procesadores de diferentes tipos, como los simples “central processing unit”
(CPU), hasta computadoras con “graphics processing unit” (GPU), “field-programmable gate
array” (FPGA) o “Aplication Specific Integrate Circuit” (ASIC). Los procesadores del tipo
CPU y GPU se encuentran en cualquier computador actual, mientras que los del tipo FPGA y
ASIC actualmente se utilizan para propositos muy especificos y no son de uso general, menos
aln en contextos empresariales.

Estos avances vertiginosos de la tecnologia tanto a nivel de software y hardware, no
son explotados en los sistemas de gestion administrativa de las organizaciones, donde
normalmente se toman decisiones con informacién minima, desperdiciandose la informacion
implicita que subyace en las bases de datos transaccionales, data warehouses o data lakes,
debido al desconocimiento de tecnologias que permitan explicitar esta informacion. Por otra
parte, la innovacidon en hardware de arquitectura de procesamiento heterogénea con la que
cuentan todas las computadoras, que ademas del procesador central ofrecen la arquitectura
multinicleo y unidades de procesamiento grafico de propdsito general (GPGPU), que
generalmente consideran dos tipos: integradas (iIGPU) y dedicadas (dGPU); hace que esta alta
capacidad de computo sea generalmente es subutilizada o desperdiciada. La figura 1 muestra
la capacidad de computo de una Laptop Workstation HP ZBook 15 G5 (Intel(R) E-2176M
CPU @ 2.70Ghz), donde se tiene 1 procesador central 12 nucleos ldgicos y 832 unidades de

procesamiento GPGPU, total 845 unidades de computo.



Figura 1

Capacidad de Computo de una Laptop Workstation HP ZBook 15 G5
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La pregunta crucial en este punto es, {En qué medida estas tecnologias han tenido una
penetracion social en el contexto tecnologico peruano?, ; Existe aplicaciones software con estas
tecnologias en las organizaciones de nuestro pais?, ;Qué actitudes deben emprender las
organizaciones responsables del desarrollo tecnolédgico del pais?, ; Es necesario que el software
de gestion administrativa incluya componentes de inteligencia artificial?, ;Qué rol debe asumir
la educacion superior en la difusion y uso de estas tecnologias?, etc. En el Pert, se evidencia
que las organizaciones asumen que las tecnologias de la informacion juegan un papel
preponderante en su desarrollo, de ahi que invierten en tecnologia, tal como se indica en el
documento “Perti: Tecnologias de Informacién y Comunicacion en las Empresas, 2019 del
Instituto Nacional de Estadistica e Informética (2018), donde se ve que en gran porcentaje las
empresas han utilizado equipos de computo durante cinco afios consecutivos; con incremento

en algunos afios, tal como se percibe en la figura 2:



Figura 2

Empresas Peruanas que utilizaron computadoras entre el 2013 - 2019
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Nota. Recuperado del documento “Perut: Tecnologias de Informacion y Comunicacion en
las Empresas, 2019” del INEI (p. 83).

La figura 3 ilustra el porcentaje de las empresas del Pert que usan sistemas de gestion.
Figura 3

Empresas Peruanas segun uso de sistemas de gestion entre el 2013 - 2019
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Nota. Recuperado del documento “Pert: Tecnologias de Informacion y Comunicacion en
las Empresas, 2019 del INEI (p. 54).
Respecto al uso de sistemas de gestion en los diferentes segmentos economicos

empresariales, se puede apreciar los porcentajes correspondientes en la figura 4:



Figura 4

Empresas Peruanas segun tipo de sistemas de gestion utilizadas entre el 2013 - 2019
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Nota. Recuperado del documento “Pert: Tecnologias de Informacion y Comunicacion en

las Empresas, 2019” del INEI (p. 55).

De los dos gréficos anteriores se infiere que las empresas utilizan mayoritariamente
software de gestion; sin embargo, ain falta analizar el nivel de software de gestion que se

utiliza, tal como se puede apreciar en la figura 5:

Figura 5

Empresas Peruanas segun tipo de sistemas de gestion utilizadas entre el 2013 — 2019
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Nota. Recuperado del documento “Pert: Tecnologias de Informacién y Comunicacion en las

Empresas, 2019” del INEI (p. 55).



En consecuencia, en nuestra realidad si existe niveles de automatizacién y uso de las
tecnologias de la informacion; pero, la presencia de estas al interior de las organizaciones no
esta acorde con los nuevos paradigmas emergentes en tecnologia.

El proceso de adopcion e integracion de estas tecnologias emergentes en los sistemas
nerviosos digitales de las organizaciones se debe dar desde diferentes perspectivas, por
ejemplo: Inclusiéon de componentes de inteligencia artificial, integracion de internet de las
cosas y explotacion de grandes volumenes de datos. De hecho, que este proceso se debe dar de
manera gradual; inicialmente se puede considerar el procesamiento de los grandes volimenes
de datos, donde subyace informacion implicita que puede ser evidenciada y utilizada en linea
y obtener asi, ventajas competitivas; aprovechando prioritariamente, la gran capacidad de
computo de la infraestructura hardware con la que cuentan actualmente las organizaciones, que
es utilizada minimamente; circunscribiéndose soélo al uso del procesador principal,
desperdiciando el potencial de computo de los multinucleos y los GPGPU.

Es en este contexto, que se enmarca el presente proyecto, en la intencion de promover
la computacion paralela que permita maximizar el potencial de computo que tienen los actuales
computadores; para que, en base a motores de inferencia paralelos, coadyuve a la explotacion
de la informacion implicita que subyace en las cada vez mas voluminosas bases de datos
transaccionales; orientado a la deduccion deterministica de informacion, que permita
minimizar la intervencién humana en los procesos de automatizacion de algunas actividades.
1.2 Descripcion del Problema

Considerando la informacion de la Encuesta Econémica Anual del INEI (2018),
referida al uso de tecnologia, se percibe que las organizaciones prioritariamente cuentan con
so6lo un primer nivel de informatizacion; donde, preponderantemente utilizan software de
gestion que automatiza la parte operativa de la organizacion; como, por ejemplo, los sistemas

de: contabilidad, logistica, facturacion, planillas, cuentas bancarias, etc. Estos subsistemas se
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circunscriben a efectuar so6lo procesos que implican: registro de informacién, célculos y
emision de reportes.

Asi mismo, las bases de datos que subsume el uso de motores de inferencia
deterministicos que permiten deducir informacion implicita, no son conceptos nuevos; trabajos
asociados a estos conceptos se han venido dando desde décadas anteriores, para lo cual existe
abundante literatura, con propuestas cada vez mas interesantes. Sin embargo, la incidencia de
¢éstos en las aplicaciones software de gestion actual, soportados en el hardware multinacleo y
GPGPU existente en las organizaciones, es minima o nula. Aunque se perfila como una nueva
tendencia, que se ve fortalecida en la medida en que el hardware ofrece capacidad heterogénea
de computo, cada vez mas potente y barato.

Enfatizando, a pesar de la avasallante innovacion tecnoldgica proporcionada por las
TIC’s, tanto a nivel algoritmico (inteligencia artificial) como a nivel de hardware (computacion
heterogénea); aun, las organizaciones no hacen uso o subutilizan estas innovaciones. No se
percibe la importancia de incrementar funcionalidad a sus sistemas informéticos; por ejemplo,
incorporando técnicas estocasticas propias de la mineria de datos; o técnicas deterministicas
como motores de inferencia que permitan aprovechar la informacion implicita que subyace en
las bases de datos transaccionales.

Un aspecto relevante en algunos procesos de optimizacion es automatizar
completamente algunas actividades, orientado en lo posible a prescindir de intervencion
humana. Es en estos contextos que se requiere de procesos deterministicos de manera
imperativa. No hacerlo, implica generalmente que se incurren en mayores costos de tiempo y
esfuerzo.

En suma, los sistemas de software de las empresas no consideran la explotacion de sus
datos transaccionales mediante motores de inferencia deterministicos, que permitan

incrementar la funcionalidad de estos sistemas de informacion, aplicando las tecnologias
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emergentes a nivel de hardware; como son las computadoras de arquitectura heterogénea, que
incorporan multiples nucleos, tarjetas integradas iGPU vy tarjetas dedicadas dGPU.

1.3 Formulacion del Problema

- Problema general

(En qué medida se logra la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en
las bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia paralelo en una arquitectura
heterogénea (multinticleo y GPGPU)?

- Problemas especificos

1. ;Qué caracteristicas debe tener un motor de inferencia paralelo en una arquitectura
heterogénea, que permita optimizar la deduccioén de informacion implicita en las bases de
datos?

2. (En qué medida disminuye el tiempo de la optimizacion en la deduccion de informacion
implicita en las bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea?

3. (En qué medida incrementa la eficiencia de la optimizacion en la deduccion de
informacion implicita en las bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea?

4. (En qué medida se puede proyectar los tiempos de procesamiento para cualquier volumen
de datos, en la deduccion de informacion implicita en las bases de datos, mediante el uso
de un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea?

1.4 Antecedentes de la Investigacion

Existen antecedentes del uso de arquitecturas heterogéneas en la solucioén de problemas
de diferentes areas de la informatica, tanto en bases de datos como en inteligencia artificial. La
mayoria de estos antecedentes estdn orientados a la solucion estocastica de problemas, que

sirven de base para la toma de decisiones. Sin embargo, en la practica en muchos problemas se
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requiere de soluciones deterministicas; sobre todo aquellas que automatizan procesos y que
minimizan o neutralizan en lo posible la intervencion humana.

Considerando que el presente proyecto se enfoca a la solucion deterministica de
explicitar informacion implicita mediante mecanismos de inferencia, en un contexto de bases
de datos transaccionales; en esta seccion, se consideran antecedentes que en alguna medida
consideran aspectos de arquitecturas heterogéneas con bases de datos.

Gowanlock et al. (2021), en un trabajo de investigacioén publican un estudio del trabajo
en la distribucion y el almacenamiento de las bases de datos, en cuanto se refiere a las primitivas
en arquitecturas heterogéneas del tipo CPU/GPU. Parten de la premisa que las tarjetas de
procesamiento grafico (GPU) ademds de tener nucleos independientes de procesamiento,
vienen con grandes cantidades de memoria adicionales en la tarjeta; asi como con anchos de
banda amplios que permiten hacer frente al trabajo de la carga intensiva de datos. Asumen
también, que, para optimizar la eficiencia de los algoritmos, se debe utilizar simultineamente
arquitectura heterogénea CPU/GPU; por ejemplo, al realizar las consultas.

Para el proposito del estudio, se selecciond algoritmos de proceso intensivo de datos,
como analisis de datos, que incluyen: Escaneo, busquedas predecesoras por lotes, fusion multi
via y fraccionamiento. Para cada algoritmo, examinaron el rendimiento utilizando
independientemente CPU y GPU, asi como utilizar de manera hibrida CPU y GPU.

Los principales resultados que encontraron son: Los algoritmos con accesos aleatorios
a la memoria, que requieren de capacidad de computo y con poca contencién de datos en
memoria, mejoran el rendimiento si se hace uso de la GPU. Algoritmos que recuperan datos
mediante acceso lineal a la memoria, como el escaneo, tienen un mejor rendimiento en la CPU
que en la GPU. Finalmente, los algoritmos que trabajan sobre bajas contenciones de datos en
memoria, el enfoque hibrido presenta mejor rendimiento, dado que el proceso en la GPU realiza

el proceso sin afectar sustancialmente el proceso efectuado en la CPU.
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Li H et al. (2019), analizan el procesamiento de consultas de un sistema de base de
datos, desde una perspectiva de consultas concurrentes basados en unidades de procesamiento
grafico. Primero resaltan la gran capacidad de coémputo de las tarjetas GPU, comparando los
rendimientos a nivel de teraflops - TFLOPS (que mide cuantos miles de millones de
operaciones de punto flotante realiza un procesador en un segundo), de las CPU y las GPU.
Las GPU generalmente van por encima de 10 TFLOPS, mientras que las CPU van por debajo
de 1 TFLOPS.

En el trabajo, los autores proponen un modelo que es una variacion multidimensional
del problema de la mochila, para maximizar la concurrencia en un contexto multintcleo.
Presentan un modelo implementado con un algoritmo basado en programacion dindmica. El
algoritmo encuentra soluciones Optimas considerando concurrencia de subprocesos, con una
complejidad seudo - polinomial.

La parte experimental se realizd utilizando tarjetas GPU de NVIDIA, donde se
configurd los parametros en funcion a los nticleos CUDA de las tarjetas, asignando tareas a
cada nucleo para su ejecucion simultdnea y concurrente; habiendo logrado maximizar el
rendimiento del sistema.

Hu et al. (2020), en su trabajo de investigacion de optimizacion de consultas de
composicion multiple utilizando tarjetas de procesamiento grafico (GPU), parten de la premisa
de que las consultas de bases de datos que incluyen composiciones multiples son operaciones
relevantes en los sistemas de gestion de bases de datos, por tanto, optimizar estas operaciones
es un factor importante.

Este trabajo plantea aplicar una arquitectura paralela basada en las tarjetas GPU, en la
intencion de optimizar las composiciones multiples en las consultas de bases de datos.
Establece un método que considera un arbol de composicion de costo minimo en la unidad de

procesamiento grafico, aprovechando la capacidad de ejecucion paralela que proporciona este



14

tipo de unidades de procesamiento. Se logra esta optimizacion sobre todo en consultas de
composicion complejas y que requieran alta carga de datos.

Se consideran diferentes posibilidades de arquitecturas paralelas basadas en el uso de
las tarjetas GPU. Por ejemplo, utilizar s6lo los multiples nodos de procesamiento de una tinica
tarjeta GPU o multiples maquinas cada una con multiples nticleos GPU. Como herramientas
de desarrollo en una maquina se usé OpenMP considerando principalmente su compatibilidad
con CUDA para articular los procesos entre la CPU y la GPU. Mientras que en multiples
maquinas se utiliz6 MPI para distribuir las tareas de composicion multiple a diferentes
maquinas con sus respectivas GPU.

Lee et al. (2021) publicaron un articulo en el que plasman experiencias y consejos de
balancear multiples factores involucrados en la implementacion de productos de bases de datos
haciendo uso de arquitecturas hibridas o heterogéneas, con son el uso de simultineo de
capacidad de computo de CPU y GPGPU. Se presenta un estudio integral de productos de la
industria que hacen uso de la arquitectura hibrida CPU/GPU a la que denominan RateupDB.
Abordan problemas relevantes como la compensacion entre rendimiento y productividad,
considerando aplicaciones de tipo OLTP y OLAP.

Basan su trabajo en la perspectiva de que las tecnologias emergentes propician cambios
drésticos en las diferentes estructuras de la sociedad; conceptos como informatica movil,
intercambio de contenido digital y demds transformaciones dadas tanto en el campo
econdémico, educativo y sociocultural, hace que las aplicaciones de bases de datos del mundo
real requieren mayores funcionalidades que van mas alld de las ofrecidas por los sistemas
convencionales. Resumen estos nuevos requisitos en tres categorias: Necesidad de informacion
en tiempo real, Potencia informatica extrema y gestion integral de datos. Respecto al primer
requisito, en muchos contextos empresariales, se requiere de informacion comercial en linea,

que permitan efectuar andlisis de datos y tomar decisiones en el momento oportuno. Respecto
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al segundo requisito, las organizaciones cuentan cada vez mas con grandes volumenes de datos,
que deben ser procesados en linea y obtener ventaja competitiva a partir de éstos. Respecto al
tercer requisito, se plantean que los sistemas de bases de datos deben ser integrales, procesando
la informacion de la organizacion de manera articulada. Estos aspectos inciden a la necesidad
de la implementacion de bases de datos con arquitectura hibrida CPU/GPU.

El articulo analiza diferentes partes que puedan ser optimizados en las aplicaciones de
bases de datos, si se utiliza arquitectura hibrida CPU/GPU; orientandolas sobre todo a cargas
de trabajo que requieran procesos de alto rendimiento, tanto a nivel de OLTP y OLAP.

Aranda (2016) en su tesis doctoral da una vision de los fundamentos teodricos e
implementa bases de datos deductiva, extendiendo la funcionalidad del SQL de las bases de
datos relacionales, agregando predicados logicos que efectian el proceso de deduccion en base
a la capacidad de recursion presente en las Gltimas versiones de los sistemas de gestion de bases
de datos relacionales. El autor sintetiza su trabajo en la implementacion del sistema HR-SQL,
que esta constituido por un lenguaje basado en la nomenclatura relacional, con funcionalidades
deductivas, basadas en la recursion lineal y la recursion mutua.

Sin embargo, el trabajo es de corte eminentemente académico y queda s6lo como una
propuesta a ser estudiada para aplicarla al campo practico. Por otra parte, no considera la
posibilidad de utilizar algoritmos paralelos que permitan optimizar tiempos y permitir su
aplicacion en software de gestion.

1.5 Justificacion
Justificacion social

Como se manifestd en el planteamiento del problema, la tecnologia hardware avanza

vertiginosamente, dotando en la actualidad a los comunes equipos informaticos capacidades de

cémputo heterogéneo, soportado en procesadores con varios nicleos CPU y/o nticleos GPGPU.
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El problema es que estas capacidades de computo normalmente son ignoradas y desperdiciadas,
sobre todo en el software de gestion administrativa.

Este trabajo es importante desde la perspectiva social, porque propende apoyar
tecnologicamente a las organizaciones privadas y publicas, a aprovechar la tecnologia
hardware existente, para potenciar la funcionalidad el software convencional de gestion
administrativa; que coadyuve al desarrollo socio econdmico de la colectividad.

Justificacion académica

En la actual era del conocimiento, las diferentes disciplinas académicas son altamente
dindmicas; mas aln, las referidas a las Tecnologias de la Informacion y la comunicacion. Se
asume que el conocimiento cientifico crece vertiginosamente, tal como se puede apreciar en la
“Curva de duplicacion del conocimiento” propuesto por Richard Buckminster Fuller y
referenciado en Unicentro Cucuta (2019); quién proyecta que en los tiempos en que vivimos,
el conocimiento se duplicara en cuestion de dias.

En el ambito universitario, la ensefanza de la algoritmica pareciera mantenerse en un
estado anquilosante, circunscribiéndose prioritariamente al paradigma secuencial, dandose a
entender implicitamente que la implementacion de software obedece solo a este paradigma. Si
bien, se consideran aspectos de computaciéon concurrente y paralela, esto se realiza en
asignaturas avanzadas o de especialidad orientadas a investigacion.

El contexto actual del hardware cuenta con alto potencial de computo, expresados en
computadoras con mas de un procesador y de naturaleza heterogénea, tal las multinucleo y las
GPGPU. Estas altas capacidades de computo generalmente son ignoradas, sobre todo en el
desarrollo de software convencional de gestion; enfocandose solo al desarrollo de aplicaciones
técnicas o cientificas.

Este trabajo es relevante, porque propone el uso de todo el potencial de computo del

hardware actual, también en la implementacion de software de gestion; por ende, en la de
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cualquier tipo de software. Se espera que este hecho, implique la adecuacion y reestructuracion
de los curriculos de estudio, enfatizando el paradigma de computacion paralela y heterogénea,
desde asignaturas basicas.
Justificacion tecnolégica

Hoy en dia las tecnologias de la informacion estdn cambiando la estructura funcional
de las empresas, en especial la inteligencia artificial. Estas ven la necesidad de incorporar
innovaciones tecnologicas en sus procesos. En este contexto, se identifica dos tipos de
procesos: Deterministicos y estocasticos. Se pone de manifiesto el auge en las tecnologias y
herramientas de tipo estocéastico como “Data mining”. Sin embargo, también hay problemas
que requieren de soluciones deterministicas; como, la automatizaciéon de procesos con una
minima o nula intervencion humana.

Considero que, desde la perspectiva tecnologica, el presente proyecto es importante
porque, coadyuvara a la aplicacion de un nuevo paradigma en el desarrollo de aplicaciones de
gestion administrativa, que permitira:

» Potenciar los sistemas de informacion de tipo administrativo mas alla del simple
procesamiento de datos operacionales y andlisis de informacion; sino que, en tiempo
real permita deducir y gestionar informacion implicita (oculta o no visible) de la
organizacion, que en el general de los casos es ignorada y desperdiciada.

* Potenciar la capacidad de computo del hardware existente, promoviendo el uso de los
recursos con que cuenta. La computacion paralela y las arquitecturas heterogéneas
existentes propenderan a optimizar los tiempos de procesamiento de grandes
volimenes de datos; permitiendo asi, darle valor agregado al software de gestion. Por
ejemplo, efectuar procesos de automatizacion complementarios sin intervencion
humana, identificar patrones de comportamiento de los clientes en linea, efectuar

proyecciones o predicciones en linea, etc.
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1.6 Limitaciones

El presente trabajo, se orienta a la propuesta de un modelo de un motor de inferencia
paralelo en arquitectura heterogénea, en base al cual, se efectua el disefio e implementacion de
un prototipo; utilizando completamente algoritmos de tipo deterministico. No es intencion la
implementacion de algun sistema experto especifico. Se limita a motores de inferencia que
complementen a las bases de datos transaccionales extendiendo su funcionalidad a la deduccion
de informacion implicita; enmarcadas dentro de un contexto de uso hacia el software aplicativo
de gestion administrativa.

La implementacion de los algoritmos paralelos en los procesos de inferencia esta
limitada al uso del hardware que generalmente se tiene en las organizaciones; es decir,
computadoras con varios nicleos CPU, la tarjeta grafica integrada (iGPU) y tarjetas graficas
dedicadas (dGPU), programadas con OpenCL. No se considera en la programacion lenguajes
especificos como CUDA, que s6lo permiten la programacion de tarjetas graficas de NVIDIA.

El motor de inferencia implementado se circunscribe a efectuar procesos
deterministicos de inferencia en software de gestion como contabilidad, ventas, Etc.

1.7 Objetivos
- Objetivo General
Optimizar la deduccion de informacion implicita en las bases de datos, mediante el uso de un
motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinicleo y GPGPU).
- Objetivos especificos
1. Determinar las caracteristicas que debe tener un motor de inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea, que permita optimizar la deduccion de informacion implicita en

las bases de datos.
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2. Disminuir el tiempo de la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en las

bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia paralelo en una arquitectura
heterogénea.

Incrementar la eficiencia de la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en
las bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia paralelo en una arquitectura
heterogénea.

Proyectar los tiempos de procesamiento para cualquier volumen de datos, en la deduccion
de informacion implicita en las bases de datos, mediante el uso de un motor de inferencia

paralelo en una arquitectura heterogénea.

1.8 Hipdtesis

Hipotesis General

Si se usa un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinticleo y

GPGPU) se optimiza la deduccion de informacion implicita en las bases de datos.

Hipdtesis especificas

Si se determinan las caracteristicas relevantes que debe tener un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea, éstas permitirdn optimizar la deduccion de
informacion implicita en las bases de datos.

Si se usa un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinticleo y
GPGPU), se disminuye el tiempo de la optimizacién en la deduccion de informacion
implicita en las bases de datos.

Si se usa un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y
GPGPU), se incrementa la eficiencia de la optimizacion en la deduccion de informacion

implicita en las bases de datos.
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4. Si se usa un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y
GPGPU), se proyecta los tiempos de procesamiento para cualquier volumen de datos, en

la deduccion de informacion implicita en las bases de datos.
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II. MARCO TEORICO
2.1 Marco Conceptual
2.1.1 Logica

El concepto de logica es bastante amplio; la intencion del presente trabajo es utilizar el
concepto de logica circunscrito a la 16gica formal matematica, mas especificamente a la logica
proposicional, que coadyuvara a la definicion de las reglas que permitiran implementar
procesos de inferencia. En este sentido, se considera la definicion dada por el Diccionario de
la Real Academia Espafiola (DRAE, 2023), en la que define la Logica Formal y Matematica
como: “Légica que opera utilizando un lenguaje simbolico abstracto para representar la
estructura basica de un sistema”.
2.1.1.1  Ldégica Proposicional. Es una rama de la l6gica matemadtica y se constituye en un
sistema formal disefiado para analizar proposiciones vinculadas con conectores l6gicos. La
acepcion del término proposicion se debe conceptualizar desde la perspectiva matematica; asi,
recurriendo al DRAE (2023) se tiene que proposicion es “Enunciacion de una verdad
demostrada o que se trata de demostrar”. También se debe considerar que vinculando las
proposiciones mediante los operadores o conectores logicos se puede formar otras
proposiciones de mayor complejidad.

La légica proposicional permite formular sistemas logicos, de modo que, con un
numero finito de pasos se puede determinar si cada proposicion es verdadera o falsa; en base a
un léxico, sintaxis y semantica; lo que, le permite determinar si un sistema ldgico es verdadero
o falso. Este hecho, le da el cardcter de completa a la logica proposicional.

Léxico

Est4d constituido por: Letras proposicionales, que representan una proposicion que

puede ser verdadera o falsa. Por ejemplo: p, q, 1, s, t, etc. Simbolos logicos, dentro de las que

se tiene constantes logicas como verdadero y falso, conectivas unarias como negacion y



22

operadores 16gicos o conectivas binarias como la conjuncion, disyuncion, la implicacion, etc.
Finalmente, los simbolos auxiliares como los paréntesis que permiten determinar la

procedencia de las operaciones evitando asi la ambigiiedad. Este 1éxico se resume en la figura

6.
Figura 6

Resumen del léxico de la logica proposicional

Simbolo Significado Tipo/Operaciéon Alternativas

T verdadero booleano true, 1, T
F falso booleano false, O, L
P P afirmacién P, p,, cosa
-p no p negacién -, P, P

e NQ PYQ conjuncién e & q

eV qQq P oq disyuncién elaq

condicional,
P —q si p entonces q implicacién e -q
bicondicional, _

P <q B2 D s U equivalencia P=EapP=aq

(,) o) precedencia [e]

Nota. Informacion tomada de Russell (2022, p 235).

Sintaxis

Determina como se deben estructurar las sentencias utilizando el Iéxico de la logica
proposicional. Un resumen se muestra en la figura 7.

Figura 7

Resumen de la sintaxis de la logica proposicional

Sentencias atémicas
(Férmula atémica o literal)
Es una dnica letra proposicional o una

. =q
constante logica (T, F) . P ) : :
_ Literal positivo: afirmacién (p) - Premisa / antecedente: Parte izquierda (p)

. . i - Conclusién / consecuente: Parte derecha
- Literal negativo: negacion (-p) / (a)

Implicacién
Regla o sentencia Si-Entonces

Precedencia
De mayor a menor:
- Negacion (=)

Sentencias complejas
(Sentencia / Férmula)
- Una formula atémica: T, F p, q, 1, ... - Conjuncion (A)
- Una negacién de una férmula: - Disyuncién (V)
=p, ==q, =L, =(p=q}, =[r A{q V -p]] - Condicional
- Una conjuncién, disyuncién, condicional
o bicondicional de dos féarmulas:
rAqrA(qVv-p), r=(p= q)

- Bicondicional
Se evalaa de izquierda a derecha. Alterado por paréntesis.

Nota. Resumen elaborado en base a Russell (2022, p 235, 236, 237).
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Semantica

La semantica define la interpretacion que se debe dar a cada elemento de la logica
proposicional, para determinar el valor de verdad de una sentencia respecto a un modelo en
concreto. Se ilustra en la figura 8.
Figura 8

Semantica de los operadores logicos de la logica proposicional

P 0 - P PArQ PvQ P=0 P00
falso falso verdadero falso falso verdadero | verdadero
falso verdadero | verdadero falso verdadero | verdadero falso

verdadero falso Jalso falso verdadero falso falso
verdadero | verdadero falso verdadero | verdadero | verdadero | verdadero

Nota. Russell (2022, p 237).

2.1.1.2 Métodos de Inferencia. La ldgica proposicional permite implementar
diferentes métodos o patrones de inferencia. Desde una perspectiva genérica, se puede
mencionar los siguientes:

Tablas de verdad.

Deduccion con reglas de inferencia.

Resolucion.

Encadenamiento hacia delante.

Encadenamiento hacia atras.

Tableaux

Algunos de estos métodos son utilizados por los lenguajes de programacion légicos
como el PROLOG, que utiliza el método de inferencia de “Encadenamiento hacia atrés”.
Mientras que, otros métodos son mas apropiados para procesos manuales. Para propositos del
presente trabajo, se utilizard los conceptos asociados al método de resolucion; la justificacion

del porqué se realizaré en los siguientes acépites.
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2.1.1.3 Método de Inferencia por Resolucion. El método de inferencia por resolucion
es uno de los métodos que se ejecuta de manera rapida y cuya implementacion es sencilla;
debido principalmente, a que exige que previamente la sentencia de logica de proposiciones
sea expresada en la forma normal clausulada. A su vez la forma normal clausulada requiere
que previamente la sentencia de ldgica de proposiciones sea transformada a la forma normal
conjuntiva o disyuntiva.

Una vez que la sentencia de logica proposicional esté en cualquiera de las formas
clausuladas, el método de resolucion implica utilizar dos reglas de resolucion:

Regla I de resolucion. Si en una sentencia de ldgica proposicional en forma normal
clausulada, se tiene un literal y su negacion en dos cldusulas distintas, entonces, se puede
eliminar dicho literal uniendo el resto de los literales de ambas cldusulas en una tnica clausula.

Regla II de resolucion. Si en una sentencia de logica proposicional en forma normal
clausulada se tiene un literal y su negacion en la misma clausula, entonces, se puede eliminar
dicha cl4usula. La fundamentacion para esta regla es qué, si se tiene un literal y su negacion en
la misma clausula, esta cldusula es verdadera, independientemente del valor de los otros
literales.

Finalmente, el método de inferencia por resolucion consiste en utilizar la demostracion
por contradiccidn; para lo cual, se agrega la negacion de la sentencia que se desea inferir a la
sentencia de logica proposicional clausulada; luego, se aplica de manera reiterada las dos reglas
de resolucion enunciadas previamente segiin corresponda. Si se llega al final a una clausula
vacia, entonces la sentencia agregada se puede inferir de la sentencia de ldgica proposicional;
caso contrario, se concluye que no se puede inferir.

Desde la perspectiva del uso de arquitecturas heterogéneas, sobre todo del uso de
GPGPU, el método mas adecuado para los procesos de inferencia es el método de

“Resolucion”, porque utiliza formas normales que simplifican la representacion de sistemas
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logicos. Otra razon fundamental es que la arquitectura GPGPU no permite el uso de la
recursion; en consecuencia, los otros métodos de inferencia no son pertinentes, porque los
algoritmos que subyacen en ellos requieren de la recursion; mientras que el método de
resolucion no requiere de procesos o evaluaciones recursivas.

2.1.1.3.1 Forma Normal Conjuntiva (FNC). Un aspecto interesante de la logica de
proposiciones es que provee de un conjunto de sentencias equivalentes, en virtud de las cuales
se puede transformar cualquier sentencia de logica de proposicional a otras equivalentes,
incluso a formas normales conjuntivas o disyuntivas.

Tal como se indica en Russell (2022, p 244), se dice que una sentencia de logica
proposicional estd en forma normal conjuntiva si corresponde a una conjuncion de clausulas,
donde a su vez, una cldusula es una disyuncion de literales.

A continuacion, en la figura 9 se muestra una tabla con un minimo de equivalencias
requeridas para poner cualquier sentencia de logica proposicional en forma normal conjuntiva.
Figura 9

Resumen de equivalencias de la logica proposicional

1. Convertir bicondicionales en condicionales:
A<>B = (A>B) A (B>A)

2. Convertir condicionales en disyunciones:
A—>B=-AVEB

3. Introducir negaciones:
(A A B)=(-AV -B)
(A VvV B) = (—-A A =B)

4. Eliminar dobles negaciones:
—-——A = A

5. Aplicar distributiva:
AviBAaC)=(AvVvBIA(AVC)
(AvByAC=(AVCIA(BVC)

Nota. Russell (2022, p 245).

Haciendo uso de estas equivalencias se puede transformar una sentencia de logica
proposicional a la forma normal conjuntiva, tal como se puede ilustra en la figura 10.
Figura 10

Conversion a la forma normal conjuntiva
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Convertir a la forma normal conjuntiva la expresion: -(A A (B—>C))

Convertir bicondicionales en No hay bicondicionales
condicionales:

Eliminar Condicional: . "(A A ("B Vv C})

e -AV-(-BVC)
e -AV (--BA-C)

Introducir Negacion:

e -AV(BA-C)

Quitar Doble Negacion

Distributiva: e (FAVB)A(-AV-=(C)

Nota. Se utiliz6 los pasos detallados en Russell (2022, p 245).

La propuesta del presente trabajo es transformar las diferentes reglas de la base de
conocimientos a la forma normal conjuntiva; porque, ésta es la mas apropiada para la
implementacion del paralelismo del tipo SIMT (single instruction - multiple threads), que es la
mas pertinente en la arquitectura GPGPU; de modo que se pueda explotar todo el potencial de
coémputo que ofrece esta arquitectura.

2.1.2  Motor de Inferencia

El motor de inferencia es el componente que implementa el algoritmo de la 16gica de
inferencia o razonamiento, que se efectia sobre los hechos y las reglas de la base de
conocimientos. Es el componente que también, activa y controla el proceso de inferencia.
Fundamentalmente, se encarga de gestionar el conocimiento explicito existente, para luego, a
partir de las reglas de deduccion, explicitar conocimientos implicitos que subyacen en los datos
o conocimientos previos. Actlia como el medio de interaccion entre el usuario y la base de
conocimientos; constituyéndose, en el principal componente de los sistemas expertos. La figura

11 esquematiza la funcion del motor de inferencia en un sistema experto.
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Figura 11

Componentes de un sistema experto

i 1 8 1 ; b
Adqms.ml_on de | Rtprescnltat_:lon del . Tr:-rta.m..lcqto del \Utilizacién del
conocimienta | conocimiento 1 conocimiento | conocimiento
1 1 1
i 1 1
] 1 1
1 1 1
1 1 1
. 1
Mbdulo de Base i X
de ! 1
adquisicidn conocimiento : I Motor » [Interfase :
1 1
de 1 de de 1
conocimiento Base . inferencia usuario .
. de 1‘;_ < :
hechos 1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

Nota. Elaboracién propia.

Sin embargo, un motor de inferencia se puede aplicar también, sobre bases de datos
convencionales; convirtiéndolos de esta manera, en bases de datos deductivas. Es a esta
funcionalidad que se orienta el presente trabajo.

2.1.2.1 Arquitectura de un Motor de Inferencia. El proceso de inferencia estd
constituido principalmente por tres componentes: El conocimiento factico, denominado
hechos; las condicionantes de deduccidon, denominada reglas; el algoritmo que interpreta las
reglas y las aplica sobre los hechos. Se ilustra en la figura 12.

Figura 12

Componentes de un proceso de inferencia

Inserciones, Modificaciones y eliminaciones

e T
P— Y 1

Hechos -

b
< o
Reglas N Casapite

Reglas 2

—_—

Hechos Iniciales

A
2

v
Y
I

v

Mecanismo de inferencia

Nota. Elaboracién propia.
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2.1.3  Arquitecturas Heterogéneas

Desde la propuesta por John Von Neumann en 1945, de las computadoras
monoprocesador de ejecucion secuencial, la tecnologia ha tenido avances significativos en
materia de hardware. Hoy en dia, con el proposito de optimizar el rendimiento computacional
se cuenta con arquitecturas heterogéneas, que son infraestructuras de computo que utilizan mas
de un tipo de procesador. En la actualidad es normal que los equipos de computo tengan
procesadores multinucleo y tarjetas GPGPU (integradas - iGPU o dedicadas - dGPU). Sin
embargo, también existen equipos que adicionalmente cuentan con otros tipos de procesadores;
tal las FPGA, cuya referencia se puede ver en BBC News (2021); y las ASIC, cuyo detalle se
puede ver en Intel - ASIC (2021).

2.1.3.1 Taxonomia de Arquitecturas Heterogéneas. Se tienen clasificaciones

convencionales de las arquitecturas computacionales, tal como lo manifiesta Patterson y
Hennessy (2014); sin embargo, en la figura 13 se propone una adecuacioén que considera s6lo
los procesadores del tipo CPU, Multintcleo y GPU; en funcidon de las cuales, se indica también
el tipo de procesador pertinente para cada tipo de arquitectura.
Figura 13

Taxonomia de arquitecturas heterogéneas

DATOS
Single (Unico) Multiple (Varios)
g SISD SIMD
(Unico) Single Instruction - Single Data Single Instruction - Multiple Data
(Programacion convencional en un CPU) (Programacion en Nucleos y GPU)
INSTRUCCIONES

Multiple MISD MIMD

(Varios) Multiple Instruction - Single Data Multiple Instruction - Multiple Data

(Programacién en Nucleos) (Programacion en Nticleos)

Nota. Elaboracion propia.
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» SISD (single instruction - single data) que consta de un procesador en el que se ejecuta
una unica secuencia de instrucciones que procesa un unico conjunto de datos.

* SIMD (single instruction - multiple data) que también opera con un procesador, que
permiten simultdneamente ejecutar operaciones sobre multiples conjuntos de datos. Las
GPGPU implican una nueva arquitectura de cémputo, como es la SIMT (single
instruction - multiple threads), que permite que una Unica instruccion sea ejecutada por
diferentes hilos procesando multiples datos.

* MISD (multiple instruction - single data) que considera la posibilidad de varias unidades
de proceso que operen sobre un Unico conjunto de datos.

« MIMD (multiple instruction - multiple data) que opera con varios procesadores
efectuando procesos sobre diferentes conjuntos de datos. Los equipos de computo
multintcleo tienen un funcionamiento acorde a este tipo de arquitectura.

2.1.3.2 Tipos de Procesadores en las Arquitecturas Heterogéneas. En este
punto se va a revisar solo los procesadores vigentes en las arquitecturas heterogéneas. Se
asume, que toda arquitectura como minimo debe contar con un procesador CPU de un solo
nucleo; adicionalmente, se puede contar con otros tipos de procesadores, orientados a optimizar
el rendimiento computacional del equipo.

2.1.3.2.1 CPU Multinucleo. En los actuales procesadores, en una sola unidad
fisica se tienen varios ntcleos, éstos funcionan como unidades de procesamiento completos y
ejecutan instrucciones de manera autonoma, permitiendo incluso la simultaneidad.

Se hace referencia al multinucleo en la intencion de que se utilizar esta arquitectura en
la evaluacion del rendimiento de los algoritmos paralelos subsumidos en los motores de
inferencia. Hay abundante informacién sobre multinicleo, por ejemplo, en la pagina web

TechLib (2021).
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Un primer nivel de computacion heterogénea se da con el uso de CPU con dos o més
nucleos de procesamiento. Basicamente son procesadores independientes integrados dentro de
un solo chip, que pueden realizar procesos autdbnomos. La principal ventaja de este tipo de
procesadores es que aumentan significativamente el rendimiento computacional, aunque no en
la proporcion del namero de nucleos.

Esta tecnologia ha sido posible, gracias a la construccion de semiconductores de 90
nandmetros, que posibilitaba la integracion de mas transistores en espacios reducidos; dando
lugar a los procesadores conocidos como dual-core. Se estima que, en los inicios de esta
tecnologia, se podia integrar aproximadamente 230 millones de transistores.

Comparando este tipo de procesadores con los sistemas con multiples procesadores,
resalta como una ventaja sustancial, el menor consumo eléctrico. También es relevante, que el
espacio que ocupan es mucho menor; también los sistemas monoprocesadores respecto a los
procesadores multinicleo disipan mas calor, que obviamente van a requerir de fuentes de
alimentacion mas especializadas; en consecuencia, su costo también serd mayor.

La tendencia a lo largo de los afos ha sido integrar mas nticleos en el mismo chip. Es
asi, por ejemplo, que Intel lanzé progresivamente al mercado sus procesadores multintcleo i3,
15,17 e 19. Cada vez se tiene procesadores con mas niicleos, tal como manifiesta Intel (2019) el
procesador Intel core i9-10980X Extreme Edition de 18 ntcleos. El mismo fendmeno se da en
las Workstation, los servidores y las arquitecturas HPC, con microprocesadores Intel Xeon, tal
como indica Intel Xeon (2019) el procesador Intel Xeon Platinum 9200 de 56 ntcleos.

Finalmente, en este tipo de procesadores, estd también generalizado el uso de
procesadores virtuales, de manera que con cada nucleo se puede atender dos hilos de
procesamiento; en consecuencia, asociado a cada ntcleo fisico, se tiene dos nucleos 16gicos.

Una ilustracion de la informacion de los nucleos, se tiene en la figura 14.



31

Figura 14

Informacion de los nucleos fisicos y logicos

CPU Intel(R) Xeon(R) E-2176M CPU@ 2.70GHz

2.71 GHz

4% 2,64 GHz

12
236 2830 1 10765 v Habilita

384 kB

1.S MB

18:20:21:40 12,0 M8

Nota. - Obtenido de la pestafia rendimiento del administrador de tareas de Windows.
2.1.3.2.2 GPGPU. En sus inicios las CPU de las computadoras personales
presentaban problemas en el pintado de los pixeles de las pantallas graficas, porque éstas
involucraban muchas veces calculos en aritmética de punto flotante, para determinar los colores
de cada pixel; la tecnologia suplié esta limitacion, agregando a los CPU coprocesadores
matematicos, cuya unica funcion consistia en acelerar los célculos de aritmética de punto
flotante, requeridos en la manipulacion de las pantallas graficas. Luego, ante los requerimientos
de procesamiento grafico cada vez mas exigentes, los coprocesadores matematicos
evolucionaron hasta convertirse en tarjetas individuales o independientes, posibilitando la
creacion de chips mas grandes, con mayor nimero de transistores y circuitos digitales;
funcionando sobre conexiones con menores consumos energéticos. Este proceso de evolucion
fue liderado por NVIDIA, tal como se puede apreciar en la historia de NVIDIA (2020), quienes

3

en el afio 1999 crearon las denominadas “unidades de procesamiento grafico” (GPU),

dedicados exclusivamente al procesamiento grafico, con el objetivo de liberar la carga de
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trabajo a la CPU, sobre todo en los videojuegos. Muchos fabricantes empezaron asi con una
carrera de ofrecer tarjetas graficas cada vez con mejores caracteristicas y capacidades. NVIDIA
en su posicion de empresa lider en este tipo de tecnologia, ponderd la posibilidad de utilizar las
GPU para efectuar calculos matematicos no s6lo orientado a prestaciones graficas, sino a
efectuar procesos de proposito general, dando lugar asi a las “Unidades de procesamiento
grafico de propdsito general” GPGPU (general-purpose computing on graphics processing
units).

No es proposito del presente trabajo, describir las caracteristicas técnicas ni electronicas
de los GPU, sino, enfatizar la gran posibilidad que ofrecen para la implementacion de
aplicaciones con algoritmica paralela que pueden funcionar sobre esta arquitectura. De hecho,
hoy en dia ya existen muchas aplicaciones funcionando sobre arquitecturas CPU + GPU,
aplicaciones en el ambito econdémico y financiero, gestion de grandes bases de datos,
simulaciones fisicas, bioinformatica, inteligencia artificial, aprendizaje automatico de
maquinas, etc.

También se debe enfatizar el hecho de que las computadoras de los hogares y de las
empresas incluso mas pequenas, ya cuentan con esta capacidad de computacion heterogénea;
pero lamentablemente, por desconocimiento se subutilizan estos equipos, explotandolos solo
como maquinas con un unico procesador CPU y se ignora la capacidad GPGPU.

El reto es propiciar un nuevo paradigma de desarrollo de aplicaciones que optimicen el
uso de toda la infraestructura instalada en los equipos de computo, enfocado principalmente a
mejorar los tiempos de proceso en entornos de interaccion en tiempo real. Por ejemplo, muchos
calculos numéricos, tal la solucion de grandes sistemas de ecuaciones lineales y no lineales
utilizados en diferentes ingenierias, reducir sus tiempos de ejecucion de varios minutos a

segundos.
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Modelos de arquitectura GPGPU

Basicamente, las GPGPU se presentan en dos arquitecturas: En tarjetas integradas
(1GPU) y en tarjetas dedicadas (dGPU). Los equipos de coémputo pueden venir equipadas sélo

con tarjetas iGPU, s6lo con tarjetas dGPU o con ambas.

Arquitectura iGPU

Son tarjetas graficas integradas en el procesador central del computador. La principal
ventaja de este tipo de tarjetas es que su costo es bajo; pero, en la misma medida el rendimiento
también es bajo, porque comparten el mismo ancho de banda del CPU asi como la memoria
RAM.

Los actuales computadores personales, generalmente ya vienen equipadas con este tipo

de tarjetas, en las que se pueden ejecutar aplicaciones de algoritmica paralela basicas.

Arquitectura dGPU

Una dGPU es una unidad de procesamiento grafico que se encuentra en una tarjeta
grafica independiente de la CPU. Generalmente se hace uso de este tipo de tarjetas, cuando se
requiere de mayor rendimiento en la capacidad gréafica de las aplicaciones, procesamiento
numérico intensivo, aplicaciones de inteligencia artificial, etc.

Algunos computadores pueden venir equipadas también con tarjetas graficas dedicadas;
es decir tarjetas graficas independientes, que normalmente ofrecen mejores prestaciones que
las tarjetas integradas.

El computador que se utilizd en el presente trabajo corresponde a una HP Z4 G4
Workstation, con un procesador Intel(R) Xeon(R) W-2123 CPU @ 3.60GHz 3.60 GHz. Este
viene equipado solo con una tarjeta del tipo dGPU, porque esta orientado a correr aplicaciones

con algoritmos paralelos. El detalle se muestra en la figura 15.



Figura 15

Tarjeta grdfica dGPU de la HP Z4 G4 Workstation

Nota. Obtenido del adaptador de pantallas del administrador de dispositivos.

M Administrador de disp... =— (|
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B8 NVIDIA Quadro P2000
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i Administradores de conector USB
Colas de impresion
Componentes de software
Controladoras de almacenamiento
Controladoras de bus serie universal
Dispositivos de interfaz humana
Dispositivos de juego, sonido y video
Dispositivos de seguridad
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Como se puede apreciar, este computador cuenta solo con la tarjeta del tipo dGPU

NVIDIA Quadro P2000. Las especificaciones técnicas se pueden obtener de la pagina web del

fabricante, en este caso NVIDIA (2018, p. 1), tal como se muestra en la figura 16.

Figura 16

Caracteristicas técnicas de la NVIDIA QUADRO P2000

SPECIFICATIONS

GPU Memory
Memory Interface
Memory Bandwidth
NVIDIA CUDA® Cores

System Interface

S GB GDDRS
160-bit

Up to 140 GB/s

1024
PCIl Express 3.0 x16

Max Power Consumption
Thermal Solution

Form Factor

Display Connectors

Max Simultaneous
Displays

Display Resolution

Graphics APIs

Compute APIs

75W
Active

447 Hx 7.97 L, Single
Slot

4x DP 1.4

4 direct, 4 DP 1.4
Multi-Stream

4LXx L4096x2160 @ 120H=z
4x 5120x2880 @ 60Hz
Shader Model 5.1,
OpenGL 4.5%,

DirectX 12.0%,

Vulkan 1.0¢

CUDA, DirectCompute,
OpenCL™

Nota. Obtenido de la pagina web de NVIDIA (2018)
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2.1.3.2.3 FPGA. El incesante y dinamico avance de la tecnologia de Ila
informacion y comunicaciones, hace que €sta incursione en areas muy especializadas, donde
se requiere rendimientos computacionales altos. Esta situacion, impulséd la posibilidad de
embeber software en los chips; dado que los circuitos integrados disefiados para una
funcionalidad predeterminada y especifica son mucho mas veloces.

Se inicid entonces la etapa de los circuitos integrados con software embebido, dando
lugar a dispositivos mas evolucionados como los denominados FPGA (Field programable gate
array), tal lo indicado por Rucci (2017, p.1).

Un FPGA es un circuito integrado, que permite programar su funcionalidad electronica,
a nivel de operaciones logicas elementales. Consta de un conjunto de semiconductores,
configurados en matrices de bloques logicos sin conectar; pero, con una alta capacidad de
conexion; permitiendo asi, mucha flexibilidad al momento de programarlos para propdsitos
muy especificos. Basicamente, son dispositivos que permiten crear funcionalidades
fisicamente en el chip, mediante el cargado de scripts implementados en lenguajes especificos
del tipo “Hardware Description Language”.

La principal ventaja de las FPGA es que estas son reprogramables, dando la posibilidad
que se puede configurar un niimero ilimitado de circuitos sobre el FPGA. Actualmente se
utiliza en proyectos de investigacion que requieren de computadoras de alto rendimiento; tal
los proyectos: aéreo espaciales, industria médica, etc. Para referencias técnicas se puede revisar
Intel FPGAs Resource Center (2021).

El inconveniente que tienen las FPGA, es que, al ser reprogramables, son mas lentas
que los circuitos integrados con funcionalidad fija embebida.

2.1.3.2.4 ASIC. Dentro de los desafios de las tecnologias de la informacion, hay
problemas que necesitan de mayor rendimiento computacional que las proporcionadas por las

FPGA; se requiere entonces de chips mas optimizados. Entonces, surgen los circuitos
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integrados con la funcionalidad de una aplicacion especifica y concreta, a las que se las
denomina ASIC (Application-specific integrated circuit).

Con el incesante avance de la tecnologia, también se dio un avance significativo en la
industria, que permiti6 el inicio de la cuarta revolucion industrial, tal como se puede ver en
BBC News (2021); donde, se necesita optimizar y personalizar la funcionalidad de algunos
equipos 0 maquinarias, inmersas en los procesos productivos de estos centros industriales. Es
en estos contextos que los circuitos integrados de aplicacion especifica tienen especial
relevancia.

Existen diferentes tipos de estos chips y para diferentes propositos. Los fabricantes
como Intel ofrecen una variedad de modelos, ver ASIC — Intel (2021) para una mayor
referencia.

2.1.3.3 Lenguajes de Programacion en las Arquitecturas Heterogéneas. En un
inicio, los diferentes paradigmas de lenguajes de programacion estaban orientados al modelo
de coémputo de Von Neumann, especificamente al paradigma SISD de la taxonomia de Flynn,
que corresponde a la arquitectura mas bésica de computo.

Con el surgimiento de las arquitecturas heterogéneas, también se hace necesario el
surgimiento de nuevos paradigmas de lenguajes de programacion. Asi, para el caso de
programar las GPGPU, surgen lenguajes como CUDA y OpenCL. Para la programacion de los
circuitos digitales, sean estos de tipo ASIC o FPGA, surgen los denominados lenguajes HDL
(Lenguajes descriptores de hardware).

Por la orientacion del presente trabajo, se revisaran solo los lenguajes orientados a los
GPGPU; considerando que, para la programacion de los CPU multintcleo, los lenguajes de

programacion actuales proporcionan las respectivas librerias.
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2.1.3.3.1 CUDA. Tal como se puede apreciar en la pagina oficial de NVIDIA -
CUDA (2021), CUDA (Compute Unified Device Architecture) es un nuevo paradigma de
programacion, orientado a arquitecturas de computacion paralela, en dispositivos GPGPU
fabricados por NVIDIA. Es un lenguaje que incluye un compilador, creado por la empresa
NVIDIA; de modo que, se pueda implementar coédigo de proposito general, aprovechando el
motor de célculo paralelo subyacente en este tipo de tarjetas graficas; permitiendo asi, mejorar
el rendimiento computacional de una CPU, en la solucion de problemas computacionales
complejos.

La l6gica de computo de CUDA obedece al modelo SIMD de la taxonomia de Flynn,
mas especificamente al modelo SITM, donde una instruccidon simple es procesada por multiples
hilos, donde cada hilo se ejecuta en un ntcleo GPU. Basicamente, se debe identificar e
implementar el modulo que debe ejecutarse en paralelo, éste debe implementarse como uno
modulo kernel, que luego es asignado a cada procesador de la GPU.

Desde una perspectiva muy general, el uso de la arquitectura heterogénea con CUDA,
implica programar logica para su ejecucion tanto en la CPU (Denominada Host) y en la GPU
(denominada Device). En consecuencia, el programa contempla instrucciones para ambos tipos
de procesadores, de acuerdo con el siguiente esquema general:

e Declarar variables para el Host

e Inicializar las variables del host (Por ejemplo, arreglos)

e Declarar variables en el Device

e Reservar memoria en la GPU

e Copiar datos de la memoria de la CPU a la memoria de la GPU
e Dimensionar el kernel de la GPU

o Ejecutar el modulo del kernel en la GPU

e Esperar a que la GPU finalice su proceso, antes de acceder al host



38

e (Copiar datos (resultados) de la memoria de la GPU a la CPU
e Liberar memoria de la GPU
e Mostrar resultados

El codigo asociado a todas estas fases se ejecuta en la CPU, excepto la fase mostrada
en negrita y cursiva, que es la que corresponde a la implementacion de las instrucciones que
deben ejecutarse en paralelo y en cada nticleo GPU. Normalmente, el cddigo que debe
ejecutarse en la GPU debe circunscribirse a la parte de la logica del algoritmo que se puede
ejecutar en paralelo. Por ejemplo, en la suma de dos vectores, la parte que puede ejecutarse en
paralelo corresponde a la suma del i-ésimo elemento de los dos vectores, que serd ejecutada en
cada nucleo de la GPU; luego, si la GPU consta de nucleos suficientes (un nimero mayor o
igual al nimero de elementos de los vectores); entonces la suma se ejecutara en todos los
nucleos a la vez, en una unidad de tiempo. En consecuencia, el tiempo de ejecucion sera casi
el mismo, para cualquier tamafio de los vectores. La figura 17 ilustra la logica del algoritmo
que se ejecutard en paralelo en cada uno de los miles de ntcleos que pueda tener la GPU.
Figura 17

Funcion CUDA para sumar el i-ésimo elemento de dos vectores

CUDA: Ejemplo base

{

// -- Recuperar el identificador del hilo que se esta ejecutando
int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
// -- Ejecutar el calculo asignado al hilo

z[i] = (x[i] + y[il);

Nota. Cddigo elaborado por el autor.
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Una de las ventajas de CUDA es la menor curva de aprendizaje, porque se basa en el
lenguaje de programacion C++; fortalecido con un conjunto de extensiones, siendo las mas
relevantes, la gestion jerarquizada de hilos, la gestion de memoria compartida y los aspectos
de sincronizacion. También es importante resaltar, que ofrece interfaces que permiten
integrarse con aplicaciones implementadas en otros lenguajes de programacion, como
FORTRAN, PYTHON, etc.

La mayor desventaja de CUDA es que sélo se puede programar algoritmos que correran
en tarjetas graficas de NVIDIA; es decir, s6lo se aplican a dispositivos del tipo dGPU de
NVIDIA. No se puede utilizar para tarjetas dGPU de otros fabricantes, como AMD: menos ain
en dispositivos de tipo iGPU.

2.1.3.3.2 OpenCL. Es también un nuevo paradigma de lenguajes de programacion
para arquitecturas heterogéneas. Es un estdndar abierto que significa Open Computing
Language, patrocinado por el grupo tecnologico Khronos — OpenCL (2018). Su ambito de
aplicaciébn es la programacion paralela en diversos dispositivos considerados como
aceleradores, tal las CPU multinticleo o las GPGPU. Tiene los mismos alcances que CUDA,
con la ventaja de que se puede utilizar con cualquier tipo de dispositivo, incluso tarjetas graficas
NVIDIA. Al ser una plataforma abierta, puede utilizarse también en tarjetas de tipo iGPU y
dGPU, incluso se puede potenciar el rendimiento computacional haciendo uso a la vez de
ambos tipos de tarjetas.

La l6gica de computo de OpenCL obedece también al modelo SIMD de la taxonomia
de Flynn, mas especificamente al modelo SITM, donde una instruccién simple es procesada
por multiples hilos.

Con OpenCL también se programa aplicaciones que se ejecutaran en una arquitectura

heterogénea. El c6digo debe contemplar instrucciones que se deban ejecutar en la CPU (Host)
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y en la GPU (Device). El esquema general de una aplicacion en OpenCL considera las

siguientes fases:

¢ Inicializar los dispositivos CL disponibles

e Declarar las variables en el host

e Implementar o declarar el codigo del dispositivo, que se ejecutard en paralelo

e Compilar el codigo del dispositivo

e Declarar las variables en el Device

e Asignar como parametros las variables de la memoria del host a la memoria del Device
e Definir el nimero de nucleos a utilizar

o Ejecutar el modulo en el dispositivo

e Recuperar los resultados del Device al host y mostrar los resultados

La mayor parte del codigo se ejecuta en la CPU, excepto la fase mostrada en negrita y
cursiva, que es la que corresponde a la implementacion de las instrucciones que deben
ejecutarse en paralelo en el dispositivo. La figura 18 ilustra la 16gica del algoritmo que se
ejecutara en paralelo en cada uno de los miles de ntcleos que pueda tener la GPU.

Figura 18

Funcion OpenCL para sumar el i-ésimo elemento de dos vectores

CUDA: Ejemplo base

{
// -- Recuperar el identificador del hilo que se esta ejecutando
int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
// -- Ejecutar el calculo asignado al hilo

z[i] = (x[i] + y[il);

Nota. Cddigo elaborado por el autor.
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El lenguaje OpenCL también presenta la ventaja de tener una menor curva de
aprendizaje, porque también se basa en el lenguaje de programacion C++; fortalecido con un
conjunto de extensiones; dentro de las que se resalta la gestion de hilos, la gestion de memoria
compartida y los aspectos de sincronizacion. También cuenta con implementaciones de API’s
que permiten interactuar con aplicaciones implementadas en otros lenguajes de programacion,
como C Sharp, PYTHON, etc. Otro aspecto relevante, es que es abierto y gratuito, se ejecuta
en multiples plataformas, encapsula las caracteristicas especificas del hardware, haciéndolas
transparentes al momento de la implementacion de aplicaciones.

OpenCL también presenta algunas desventajas, dentro de las que podemos citar, que
OpenCL implementa una interfaz uniforme para los diferentes tipos de dispositivos, lo que
implica que siempre presentara una eficiencia algo menor respecto a los lenguajes especificos
como CUDA. También que requiere aun del desarrollo de mas librerias y ejemplos
suficientemente documentados, orientados a diversas aplicaciones.

Un excelente tutorial para el uso de OpenCL desde el lenguaje de programacion C
SHARP, se tiene en Renteria (2015).

2.1.4 Algoritmica Paralela

Los algoritmos subyacen como el mecanismo base para la solucién de todo problema
de cualquier actividad humana, y es definida como una secuencia finita de pasos o tareas que
se deben ejecutar para lograr tal proposito. Cuando se habla de algoritmos, normalmente se
tiene la idea de que éstos son estrictamente secuenciales, donde las tareas se ejecutan una a
continuacion de la otra. Sin embargo, muchos problemas admiten una soluciéon donde todas o
algunas las tareas se pueden realizar o ejecutar al mismo tiempo, con el consecuente beneficio
de la optimizacion de tiempo.

En el campo de las tecnologias de la informacion y las comunicaciones, los algoritmos

paralelos dividen el problema en sub algoritmos y éstos se ejecutan en el mismo instante de
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tiempo, utilizando para ello varias unidades de proceso; cada sub algoritmo resuelve una parte
del problema, la suma de estas partes resuelve completamente el problema. Para los
fundamentos teoricos, se tiene amplia documentacion en Grama et al. (2003), Patterson y
Hennessy (2014). Para la parte practica se puede revisar la documentacion de Algoritmos
paralelos en Microsoft (2021).

Se debe considerar el hecho de que no todos los algoritmos son paralelizables, algunos
son estrictamente secuenciales, que no admiten ningun tipo de paralelizacion.

Tal lo referido por Patterson y Hennessy (2014), la algoritmica paralela tom6 auge en
las ultimas décadas, mas alin recientemente con la incursion tecnoldgica en el campo de los
procesadores multinticleo y los GPU’s. Es un area donde se han realizado y se viene realizando
importantes trabajos de investigacion, que han propiciado a la fecha establecer ciertos patrones
de comportamiento comunes, que permiten establecer taxonomias. Se tiene mayor referencia
de las diferentes caracteristicas de los algoritmos paralelos en Naiouf (2004).

2.1.4.1 Taxonomia de los Algoritmos Paralelos

2.1.4.1.1 Paralelismo de Datos. Corresponde a algoritmos que efectian procesos
similares o iguales sobre estructuras de datos homogéneas, tal como los procesos numéricos
efectuados sobre arreglos o matrices. El paralelismo consiste en procesar cada dato o
particiones de datos de manera independiente y simultdnea. Por ejemplo, se podria tener en
un arreglo los RUC’s de las empresas suscritas a la Camara de comercio, luego se desea
determinar el estado de cada empresa efectuando una consulta a los servicios de la SUNAT.
Este proceso se puede efectuar en paralelo, verificando cada RUC independientemente y en
paralelo.

Este tipo de computo corresponde al modelo SIMD de la taxonomia de Flynn. Este

modelo implica implementar un modulo tnico, el que debe ejecutarse en cada uno de los
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procesadores del sistema; con la salvedad, que cada procesador opera sobre un segmento
diferente de los datos.

Este tipo de paralelismo se puede implementar en una arquitectura CPU multinucleo,
asi como en una arquitectura GPGPU.

2.1.4.1.2  Paralelismo de Procesos.  Corresponde a algoritmos que efectiian
procesos disjuntos, donde cada proceso efectia una tarea distinta sobre datos distintos. Por
ejemplo, en una aplicacion de corte administrativo en el sector publico, se desea enviar una
cotizacion a diferentes proveedores, entonces un proceso se podria encargar de recuperar la
lista de proveedores, evaluando en linea su situacion en la SUNAT y en los organismos
pertinentes que llevan el control de sanciones de las contrataciones con el estado; mientras que
otro proceso se encargaria de recuperar las caracteristicas y demds informacion relevante de
los articulos, productos o servicios materia del pedido. Ambos procesos son independientes y
pueden ser realizados en paralelo.

Este tipo de computo corresponde al modelo MIMD de la taxonomia de Flynn. Este
modelo implica implementar multiples modulos para procesar multiples conjuntos de datos;
donde, cada médulo se ejecutard de manera autdbnoma en cada procesador del sistema,
procesando un conjunto distinto de datos.

Este tipo de paralelismo es el exponente maximo del concepto de programacion
paralela. Desde los inicios de la computacion, las arquitecturas hardware han impulsado este
tipo de paralelismo. En la infraestructura tecnologica actual que se tiene en las organizaciones,
este tipo de paralelismo solo es posible en las CPU multintcleo, donde cada nticleo tiene
autonomia para ejecutar procesos.

La arquitectura GPGPU, no permite este tipo de paralelismo.
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2.1.4.2 Complejidad de los Algoritmos Paralelos. El analisis de complejidad de los
algoritmos es un tema bastante estudiado. Para el andlisis de complejidad de los algoritmos
paralelos, se tomara como base, el analisis de complejidad general de los algoritmos; tal como
se puede apreciar en la Tabla 1.

Tabla 1

Generalizacion de la complejidad de los algoritmos secuenciales

Orden Descripcion Comentario

Corresponde a aquellos algoritmos cuyo tiempo de ejecucion
permanece constante. Por ejemplo, la suma de #» nimeros, que se

1 tant , .
o constante efectua con una formula.
A medida que crece el tamaiio de los datos, el tiempo de
o j i0 1 itmi te. Por ejemplo, la by
O(log n) leyzrsiaatia ejecucion crece logaritmicamente. Por ejemplo, la busqueda
binaria.
En este caso, el tiempo crece a medida que aumenta el tamafio
O(n) Lincal de los datos. Por ejemplo, sumar los elementos de un arreglo

unidimensional.

Este es un orden bueno para muchos problemas
. mputacionales, tal mo los algoritmos optim
Sy micgrtme den computacionales, tales como los algoritmos optimos de
ordenamiento, por ejemplo, el Quick-Sort.
En este orden se cumple que ¢ > 0. Si ¢ = 2 se dice que el orden
es cuadratico, ¢ = 3 el orden es ctbico, asi sucesivamente. La
O(n) polinémico implementacion de los algoritmos que pertenecen hasta este
orden, tienen sentido practico y dentro de la teoria de la
computabilidad son considerados problemas tratables.

En este orden también se cumple que ¢ >0. De aqui en adelante
ya se tienen algoritmos que caen dentro de lo que la teoria de la

O(c) exponencial computabilidad lo categoriza de intratables. El tiempo de
ejecucion crece muy rapidamente a medida que crece el tamafio
de los datos.

ot factorial Contempla los algoritmos de problemas aun mas intratables que
el anterior.
O(w) combinatorio Intratable como el anterior.

Nota. Elaboracién propia.

La aplicacion practica del analisis de complejidad estriba en determinar antes de
implementar a qué orden (de los mostrados en la tabla anterior) corresponde un determinado
algoritmo. Se debe considerar que todos los algoritmos fundamentales, van a tener un

comportamiento que se corresponda con una de las mencionadas en la tabla anterior. En
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consecuencia, el analisis tedrico de complejidad permitird determinar si el tiempo de ejecucion
de la posible nueva propuesta es viable y sera mas eficiente que los existentes. Se debe
enfatizar, el hecho de que los algoritmos cuyo orden corresponde al exponencial, factorial o
combinatorio, son algoritmos intratables, estos crecen desmesuradamente a media que aumenta
n; por tanto, cuando n es grande, no existe computador que pueda ejecutar completamente el
algoritmo, independiente de la rapidez del microprocesador o los recursos con los que cuente.
Informacion mas abundante de complejidad de algoritmos se tiene en los libros referentes de
algoritmica, como en Cormen (2019) para la parte de complejidad de algoritmos paralelos.

Sin embargo, todo este andlisis de la complejidad so6lo es aplicable a los algoritmos que
corresponden al modelo SISD de la taxonomia de Flynn; més propiamente a los algoritmos
secuenciales que funcionan en base al modelo propuesto por Von Neumann.

Cuando se habla del analisis de complejidad de los algoritmos paralelos, se debe tener
en cuenta que la paralelizacion de los algoritmos contribuye a disminuir los tiempos de
gjecucion, pero no necesariamente significa que se vaya a reducir el orden de complejidad al
que pertenece el algoritmo. Es decir, si un algoritmo es de orden O(n), su implementacion
paralela seguird siendo del mismo orden, sin importar el nimero de nucleos que se utilicen en
la paralelizacion. En suma, si un problema (de acuerdo con la teoria de la computabilidad) esta
catalogado como intratable, por mucho que se paralelice a un buen nimero de nucleos de
ejecucion, seguird siendo intratable.

En esta seccion, no se pretende efectuar un andlisis tedrico matematico de la
complejidad de algoritmos paralelos, sino, plantear algunas métricas ampliamente estudiadas
para la determinacion de la eficiencia de los algoritmos paralelos, tal las propuestas de Muller
(2011).

La métrica bésica e intuitiva viene a ser la medicion del tiempo de ejecucion, para lo

cual se debe considerar que en una arquitectura paralela el tiempo de ejecucion no solo depende
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del tamano de los datos de entrada, sino también de las caracteristicas de la arquitectura, por
ejemplo, del numero de nucleos de procesamiento. A lo largo de la historia de la computacion
paralela, se han utilizado diferentes tipos de medida de la velocidad de ejecucion, asi, la
determinacion del numero de Millones de instrucciones ejecutadas por segundo (MIPS) o el
numero de millones de instrucciones de punto flotante ejecutadas por segundo (MFlops).
Existen también otros indicadores como: Dhrystone, Whestone, TPS, KLIPS, etc. El uso de
este tipo de indicadores no es apropiado porque presentan una serie de detalles que hace
inapropiado su uso, tal como lo manifiesta Naiouf (2004); por tanto, escapa del alcance de este
trabajo la discusion de estos detalles.

Un aspecto importante que considerar son las métricas que permiten medir el
rendimiento de los algoritmos paralelos. Existen herramientas que permiten analizar diferentes
aspectos del rendimiento de los algoritmos paralelos; Por ejemplo, la herramienta Compute
Visual Profiler que permite medir el nivel de ocupacion de los procesadores, tal lo planteado
por Gaudiani (2012). Sin embargo, la métrica SpeedUp es la utilizada para medir el
rendimiento desde la perspectiva de tiempos de ejecucion.

2.1.4.2.1 Métrica SpeedUp.  La métrica SpeedUp es la mas usada para determinar
la eficiencia de los algoritmos paralelos, mide la ganancia de velocidad del algoritmo paralelo.
De manera general se define la métrica SpeedUp S en funcion del tiempo de ejecucion del

algoritmo serial o secuencial (Ts) y el tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo (Tp).

S=f(Ts, Tp)

Y esta dado por:
Ts(n)

Tp(n)
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Existen varias definiciones asociadas a estos tiempos de ejecucion, que derivan también
en varias acepciones de la métrica SpeedUp, tal como se puede revisar en Sahni y Thanvantri
(1996), Muller (2011) y Tosini (2015).

El SpeedUp absoluto considera el tiempo de ejecucion del algoritmo serial mas rapido
To y el tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo ejecutado sobre N procesadores 7p. Esta
dado por:

To(n)
SAbsoluto =
Tp(n)

Determinar el mejor algoritmo serial para la soluciéon de un determinado problema es
bastante complicado, por tanto, el calculo del SpeedUp absoluto es también bastante
complicado.

El SpeedUp algoritmico o relativo es el que mas se utiliza en la practica; considera el
tiempo de ejecucion del algoritmo serial T1, cuando éste es ejecutado sobre un Unico
procesador del computador paralelo. Esta dado por:

Tl(n)
SRelativo =
Tp(n)
Existen diferentes factores que limitan el SpeedUp, éstos deben ser considerados al

momento de optimizar el algoritmo paralelo para lograr la maxima eficiencia posible. Entre los

principales factores a considerar tenemos:

e El volumen de los datos a procesar por el algoritmo paralelo. Si este volumen es muy
reducido o pequeiio, el paralelizarlo posiblemente no ofrecera ventajas sustanciales; podria
incluso, ser menos eficiente que el algoritmo secuencial. En la préctica, los procesos

paralelos requieren de un tiempo para configurar e inicializar los componentes



48

involucrados en el proceso paralelo; este tiempo puede ser mayor al del procesamiento en
paralelo, si se efectia sobre un conjunto de datos pequefio.

e Algoritmos o parte de ellos que no pueden paralelizarse. Hay algoritmos cuya naturaleza
es eminente o parcialmente secuencial. Es relevante si la mayor parte del algoritmo es
secuencial. Este caso es analizado por la ley de Amdahl.

e Procesos reiterativos efectuados sobre resultados de célculos parciales. El riesgo en este
caso es que el calculo de estos resultados parciales al ser paralelizados se pueda efectuar
varias veces en cada nucleo o procesador.

e Implementaciones ineficientes debido a que la parte paralelizable del algoritmo presente
mucha complejidad 16gica o dificultad en su implementacion.

e El desbalance de carga, que por la naturaleza del algoritmo algunos procesadores puedan
estar sobrecargados, mientras que otros estén a la espera de que los primeros terminen su

trabajo.

La eficiencia calculada a partir del SpeedUP es otra métrica utilizada en la evaluacion
del rendimiento de los algoritmos paralelos; considera ademds el nimero de procesadores
implicados en la ejecucion del algoritmo paralelo. La eficiencia puede ser vista como el

promedio de la SpeedUp por procesador. Estd dada por:

El dominio de la eficiencia estd dado por:

D) = [0,1]

Donde el valor de 1 corresponde al SpeedUp perfecto con un 100% de
aprovechamiento.

Se puede ver también la eficiencia como el promedio del SpeedUp por procesador.
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Otro aspecto importante es la Escalabilidad, que determina que un sistema es escalable
si la eficiencia se mantiene en un valor fijo o constante al aumentar las variables nimero de
procesadores y tamafio del problema.

2.1.4.2.1 Leyde Amdahl. Si el SpeedUp mide la mejora de la eficiencia del sistema,
entonces, es necesario determinar matematicamente los limites o cotas asintéticas de esta
mejora. La ley de Amdahl (1967), desde una perspectiva genérica, modela matematicamente
las restricciones de mejora de un sistema en funcion a los componentes del sistema. Esa ley se
aplica también a los sistemas paralelos, considerando que la parte algoritmica de todo sistema
paralelo tiene un componente secuencial y un componente paralelo. Qué y en qué medida se
restringe la mejora de los algoritmos paralelos. En el documento “Introduccion y medidas de
rendimiento Ley de Amdahl”, de la Universidad Europea de Madrid (2017), se tiene una
referencia amplia de este concepto.

Al efectuar el andlisis de un algoritmo paralelo, se determina que la cota inferior del
tiempo de ejecucion del algoritmo estd dada por la parte secuencial del algoritmo, por mucho
que se maximice el nimero de procesadores utilizados en la parte paralela.

Si se tiene un algoritmo paralelo, donde:
P es la parte paralizable
S=1-P es la parte secuencial

Entonces, el SpeedUp al trabajar con N procesadores estard limitado por:
1
SN <=
(S + P/N)
Luego, por la definicion de la ley de Amdahl, el valor asintotico para SN es 1/S. A partir

de este valor asintdtico se puede inferir que al aumentar el componente S, la mejora decrecera

proporcionalmente; ademads, para aumentar la mejora es importante reducir el componente S.
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En suma, lo que plantea Admbhl, es que un problema dado se podra optimizar sélo hasta
el tiempo de ejecucion requerido por la parte secuencial del algoritmo. En la figura 19, se tiene
una carga de trabajo secuencial dada por W1 y una carga de trabajo paralelizable dada por Wp.
Como se puede apreciar, si la misma carga de trabajo se ejecuta incrementando el nimero de
procesadores; entonces, el tiempo de ejecucion disminuye, hasta alcanzar el tiempo de
procesamiento T1, que corresponde a la parte secuencial del algoritmo.

Figura 19

Ley de Amdhl, limitacion por carga de trabajo fija

T Carga de trabajo (W) 1 Tiempo de ejecucidn
Wi [Wy | Wy | W, (W, | W, T
T
T
T,
T,
Wp | Wo | Wp | Wp | W | W Tp
T T T,
P
T
P T,
Te
P P
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
N procesadores N® procesadores
Carga fija Tiempo de ejecucion decreciente

Nota. Tosini (2015, p. 21)

Lo planteado por le ley de Amdahl tiene una perspectiva limitada a un problema; en un
principio llevo a cierto escepticismo y a conjeturar que la aplicacion de la computacion paralela
en la solucion de problemas reales se circunscribiria a un conjunto reducido de problemas.
Muller (2011) sin embargo, hace referencia que en la practica se ha demostrado que el
componente secuencial tiene muy poca relevancia de los problemas reales, tal como lo

demostraron Gustafson (1988).
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2.1.4.2.1 Ley de Gustafson-Barsis. Gustafson (1988a), efectiia una revaluacion de la
Ley de Amdahl, plantea una perspectiva mas optimista, para la evaluacion de los algoritmos
que incluyen médulos paralelos.

La ley de Gustafson (1988b) no se limita al analisis de los tiempos de ejecucion,
considerando un unico algoritmo como lo hace la Ley de Amdahl; sino, que enuncia que se
puede obtener los mismos tiempos de ejecucion para algoritmos que resuelven problemas de
diferente tamafo; minimizando el tiempo de ejecucion de la parte secuencial, a medida que
crece el tamafio del problema y se incremente el numero de procesadores.

La Ley de Gustafson parte de la idea que el tiempo de ejecucion de un algoritmo que

tiene una parte secuencial y otra paralela, esta dado por:

Tt:TS+Tp

Donde: T = Tiempo de ejecucion de la parte secuencial
T, = Tiempo de ejecucion de la parte paralela
T: = Tiempo total de ejecucion del algoritmo
El aspecto mas relevante de la Ley de Gustafson radica, en que la parte del algoritmo
en paralelo puede ejecutarse en tiempo constante, si se cuenta con el nimero suficiente de

procesadores. Entonces, si P es el nimero de procesadores, el tiempo total sera:

T[:T5+PTP

Luego, la métrica SpeedUp estara dada por:

S(P)=(Ts +P.Ty,) /(Ts + Tp)

Si sobre esta expresion, se considera que la fraccion del tiempo empleado por la

ejecucion de la parte secuencial del algoritmo esta dada por:
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a=Ts/(Ts + Tp)

Entonces, reemplazando y operando en la expresion anterior, finalmente se tiene:

S(P) = P —o.(P-1)

Que corresponde a la expresion matematica de la Ley de Gustafson; la que su puede
interpretar como: Si el tiempo de ejecucion de la parte secuencial del algoritmo es pequeiio;
entonces, se logra una aceleracion muy proxima al valor de P. Este hecho se evidencia mucho
mas, si el tamafio del problema crece y se cuenta con el nimero de procesadores suficientes, la
implicancia de a va a ser minima, tendiendo el valor de S al valor de P.

En suma, lo que plantea Gustafson, es que problemas de tamafio distintos con cargas
de trabajo diferentes, se pueden ejecutar en el mismo tiempo, si se cuenta con los recursos que
permitan utilizar mayor nimero de procesadores, acorde al tamafo del problema. En la figura
20, se tiene seis problemas de diferente tamafio, con cargas de trabajo distintas; donde, cada
problema tiene una carga de trabajo secuencial dada por W1 y una carga de trabajo paralelizable
dada por Wp. Como se puede apreciar, si a cada problema se aplica un nimero de procesadores

en funcion a su tamafio; entonces, se puede alcanzar el mismo tiempo de ejecucion.

Figura 20

Ley de Gustafson, limitacion por tiempo fijo
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Nota. Tosini (2015, p. 25)
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III. METODO

3.1 Tipo de Investigacion

De acuerdo con el enfoque de la investigacion, el presente trabajo corresponde a una
investigacion cuantitativa, tal como lo manifiestan Hernandez y Mendoza (2018), se efectuaran
mediciones y utilizaran métodos matematicos. Asi mismo, dentro de las fases del desarrollo,
se identifica el problema, se analiza el marco tedrico pertinente, se plantea la hipdtesis que sera
sometida a contrastacion, que mediante el procesamiento de datos permitira obtener e
interpretar resultados, a partir de los cuales se determinara las conclusiones.

De acuerdo con la finalidad de la investigacion, el trabajo es catalogado como de tipo
de investigacion aplicada; porque, se hace uso de las teorias y tecnologias vigentes para
resolver un problema practico, que contribuya a mejorar un determinado contexto.
Especificamente, se trata de aplicar y aprovechar los avances y las ventajas de las arquitecturas
heterogéneas, en soluciones informaticas deterministicas de corte administrativo o de gestion,
presentes en toda organizacion. Cabe resaltar, que hoy en dia estas tecnologias sélo se
circunscriben a resolver problemas cientificos o tecnoldgicos en contextos eminentemente
estocasticos.

De acuerdo con el alcance de la investigacion, €sta es de tipo correlacional, porque se
relacionan tres variables: El tipo de arquitectura heterogénea, el numero de procesadores y el
volumen de informacion a procesar; analizdndose para cada caso las ventajas y desventajas.

De acuerdo con el disefio de la investigacion, ésta corresponde a una investigacion
experimental, porque se variara el tipo de arquitectura heterogénea y el volumen de
informacion a procesar; luego, se verd el impacto de esta variacion en las diferentes

arquitecturas heterogéneas; finalmente, se aplicard regresion para determinar el
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comportamiento de los tiempos de procesamiento para diferentes volumenes de datos y en los
diferentes tipos de arquitecturas.
3.2  Poblacion y Muestra

Poblacion

Las organizaciones cuentan con ingentes volumenes de datos de gestion, sobre los que
se puede aplicar procesos de deduccion o inferencia; a partir de los cuales se puede explicitar
informacion implicita, que coadyuvaria a la mejor toma de decisiones.

El trabajo pretende mostrar las ventajas de las arquitecturas heterogéneas en los
procesos de deduccion de los datos de gestion de las organizaciones; en consecuencia, €s
factible utilizar la totalidad de los datos, dado que €stos seran procesados por un computador
como parte del proceso de experimentacion.

Por tanto, la poblacion estara constituida por la totalidad de los registros de la base de
datos de la organizacion, sobre las que serdn aplicados los procesos de deduccion de
informacion implicita de las bases de datos.

Para efectos de medir los tiempos de procesamiento en las diferentes arquitecturas
heterogéneas en el prototipo implementado, se efectuaran procesos sobre diferentes volimenes
de datos; de modo que, en cada ejecucion la poblacion variard desde los 10,000 hasta los
6°000,000 de registros.

Muestra

Una empresa dedicada al desarrollo de software puede implementar diferentes procesos
de inferencia de datos. En el caso del presente proyecto, se consideran procesos de inferencia
referidos a ventas; por tanto, la muestra estd constituida por la totalidad de los datos de ventas
que seran utilizados en el proceso de deduccion de informacion implicita de las bases de datos

para identificar el tipo de venta al que pertenece cada venta.
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El detalle de la operacionalizacion de variables se muestra en la tabla 2.

Tabla 2

Operacionalizacion de variables
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VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES ESCALA MEDIDA
VARIABLE
INDEPENDIENTE
Motor de .|nferenC|a paralello en 1. Tipo arquitectura 1.1. Procesador de tipo multinticleo o de tipo GPU ~ Nominal Multinticleo/GP
una arquitectura heterogénea GPU
(Multinucleo y GPGPU)
, , Razén Numero de
1.2. Numero de nucleos unidades
Volumen de datos 2. Tuplas de la base de hechos 2.1. Numero de registros Razén Nimero de
unidades
VARIABLE

DEPENDIENTE

Optimizacién en la deduccidon 3. Caracteristicas de un motor 3.1. Caracteristicas de un motor de inferencia Nominal
de informacidn implicita en las  de inferencia paralelo en paralelo en arquitectura multinicleo
bases de datos arquitectura heterogénea
3.2. Caracteristicas de un motor de inferencia Nominal
paralelo en arquitectura GPGPU

4. Tiempo de optimizacion Razon

Caracteristicas

Caracteristicas

Milisegundos



5. Eficiencia de optimizacion

6. Proyeccidn de los tiempos de
procesamiento para
cualquier volumen de datos

4.1. Disminucién del tiempo de procesamiento en
arquitectura multinicleo

4.2. Disminucién del tiempo de procesamiento en
arquitectura GPGPU

5.1 Numero de veces mas rapido de procesamiento
en una arquitectura multindcleo respecto al
procesamiento secuencial.

5.2 Numero de veces mas rapido de procesamiento
en una arquitectura GPGPU respecto al
procesamiento secuencial.

6.1 Proyeccién de tiempos de procesamiento para
cualquier volumen de datos en una arquitectura
multinucleo.

6.2 Proyeccién de tiempos de procesamiento para
cualquier volumen de datos en una arquitectura
GPGPU.

Razén

Razoén

Razoén

Razén

Razén
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Milisegundos

Numero de

veces

Porcentaje

Milisegundos

Milisegundos
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3.4  Instrumentos

Como instrumento para la recoleccion de datos y posterior analisis se utiliza una ficha
de observacion estructurada, donde se consigna los tiempos de ejecucion, asi como la eficiencia
de los procesos de optimizacion tanto de la arquitectura multinucleo, asi como de la GPGPU.
La referida ficha estd en formato Excel.

3.5 Procedimientos

Se realizard primero la Investigacion documental, revisando los antecedentes
relacionados al tema; asi como, los conceptos tedricos que sustenten el trabajo, conceptos
como: computacion paralela, motores de inferencia y arquitectura heterogénea.

Luego, se procedera con la fase de la investigacion experimental; para lo cual, Se idea,
disefia e implementa una propuesta de un modelo de un motor de inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea compuesta por CPU multintcleo y GPGPU; utilizando como base
sentencias logicas expresadas en forma normal conjuntiva (FNC), soportadas en estructuras de
datos unidimensionales; dado que, la arquitectura GPGPU no soporta algoritmos recursivos y
estructuras de datos multidimensionales. La validacion se realiza mediante la implementacion
de un prototipo construido en base al motor de inferencia paralelo; con dicho prototipo, se
experimenta ejecutando procesos de inferencia sobre diferentes volumenes de datos de una
base de datos transaccional. Los tiempos de optimizacion obtenidos, asi como las eficiencias
logradas, se consignan en sus respectivas tablas.

Finalmente, se efectuard un proceso de regresion y correlacion para determinar
funciones matematicas que permitan proyectar tiempos de procesamiento en funcion al nimero

de tuplas, sin tener que efectuar el proceso experimental.
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3.6  Analisis de Datos

Los datos plasmados en las fichas de observacion seran presentados en forma de tablas
y graficos; luego, seran analizadas aplicando la métrica SpeedUp para determinar la eficiencia
del procesamiento del motor de inferencia paralelo; también, se utilizard herramientas software

como las funciones estadisticas de Excel.
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IV.RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos en el presente trabajo. Se
considera un aspecto relevante, la propuesta del motor de inferencia paralelo en arquitectura
heterogénea, enfatizandose en las caracteristicas que debe tener éste, considerando sobre todo
su aplicabilidad a la arquitectura GPGPU. Luego del disefio e implementacion del motor de
inferencia paralelo, asi como de la implementacion del prototipo, en la fase de ejecucion, se
considera prioritariamente el tipo de arquitectura como la variable independiente de mayor
relevancia. Se efectiian los procesos de inferencia, considerando el procesador del tipo CPU,
que se toma como base para las respectivas comparaciones de disminucion de tiempos y
optimizacién de los procesos de inferencia; luego, se consideran los procesadores de tipo
multinicleo y GPGPU para determinar en qué medida se disminuyen los tiempos de
procesamiento y se logra la optimizacion.

Otra variable independiente determinante es el volumen de datos sobre los que se
efectiia el proceso de inferencia, considerando que mayores volumenes de datos implican
mayores tiempos de procesamiento. Asi mismo, la expectativa de requerir procesos de
optimizacion aplicando computacion paralela, se pone de manifiesto en contextos donde se
tiene grandes volimenes de datos. En esta intencidn y para lograr conclusiones mas objetivas,

se considera volumenes de datos que van desde los cientos de miles de tuplas hasta los millones.

4.1  Propuesta de un Modelo de un Motor de Inferencia Paralelo

La evolucion natural de los motores de inferencia, en un inicio se orientd hacia la
inteligencia artificial, mas especificamente a la implementacién de sistemas expertos. La
principal caracteristica de este tipo de problemas es la complejidad de los algoritmos

requeridos; estos motores de inferencia requieren reglas con varios niveles de anidamiento y la
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recursion como parte fundamental de los procesos de deduccion. Desde la perspectiva de
disefio e implementacion de estos motores, se usa el modelo SISD de la taxonomia de Flynn;
que se implementa suficientemente en una arquitectura de un solo CPU.

Con el incremento de las expectativas y las necesidades de la sociedad en las
tecnologias de la informacion, cada vez se requiere procesar los grandes volimenes de datos
subyacentes en las organizaciones. Los responsables de tomar decisiones desde los niveles
operativos hasta los niveles gerenciales consideran que la informacion es también un recurso
estratégico; por tanto, requieren informaciéon no s6lo a nivel de reportes o resimenes
estadisticos; sino, también informacion en linea que pueda ser inferida de la masa de datos con
la que cuentan. Una caracteristica relevante en este ambito es que se requiere incluir en el
software operativo de la organizacion, funcionalidades que satisfagan en tiempo real estas
necesidades de informacion. Es en este contexto, que se advierte la necesidad de motores de
inferencia veloces, con una gran capacidad de computo; que prioritariamente efectien procesos
de deduccion sobre un gran volumen de datos. También, es en este contexto, que se percibe
como una respuesta tecnoldgica adecuada, el uso de la computacion heterogénea ya sea CPU
multintcleo o GPGPU; que posibilita la implementacion de motores de inferencia paralelos.

La tendencia posiblemente sea, el uso de motores de inferencia paralelos basados en los
modelos SIMD o SIMT, para problemas cuya logica de deduccion sea simple, aplicado a
grandes volimenes de datos; quedando siempre latente el uso de motores de inferencia basados
en el modelo SISD, para problemas cuya logica de deduccion sea compleja.

4.1.1 Analisis de las Caracteristicas del Modelo del Motor de Inferencia Paralelo

Como se menciond, las actuales computadoras cuentan con una gran capacidad de
coémputo y de naturaleza heterogénea, con diferentes tipos de unidades de procesamiento, tal
como el CPU principal, los nicleos CPU y las GPGPU. El modelo del motor de inferencia

paralelo debe ser capaz de potenciar el uso de estas diferentes unidades de procesamiento. Por
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tanto, se debe realizar un analisis de las ventajas y desventajas de las diferentes arquitecturas
que soportan procesamiento paralelo, tal como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3

Comparativa de ventajas y desventajas de arquitecturas Heterogéneas

COMPARATIVA DE ARQUITECTURAS HETEROGENEAS

Nicleos CPU GPGPU
- Soporta modelo MIMD (Paralelismo de - Cuenta con cientos o miles de unidades de
procesos y de datos) procesamiento
Ventajas - Permite recursion - Alta capacidad de computo
- Procesa cualquier tipo de datos - Alta velocidad de procesamiento
- Utiliza cualquier tipo de estructura de datos
- Tiene poco mas o menos de una decena de - Solo soporta modelo SIMT (Paralelismo
unidades de procesamiento de datos)
Desventajas - Capacidad de computo menor - No permite recursion
- Velocidad de procesamiento menor - Procesa solo datos numéricos

- Utiliza solo estructuras de datos lineales

Nota. Elaboracion propia.

Dado que el presente trabajo esta orientado a coadyuvar a mejorar las potencialidades
de las aplicaciones de gestion administrativa, entonces se debe analizar las caracteristicas de
este tipo de aplicaciones; de modo que, en base a estas caracteristicas determinar las
especificaciones del motor de inferencia paralelo. Este andlisis se ilustra en la tabla 4.

Tabla 4

Analisis de las caracteristicas del software de gestion administrativa

ANALISIS DEL SOFTWARE DE GESTION ADMINISTRATIVA
Caracteristicas Especificaciones técnicas
Cada vez se cuenta con grandes Alta capacidad de cémputo
voliumenes de datos en bases de datos
transaccionales

Consultas sobre el mismo conjunto de Paralelismo de datos
datos
Procesos en linea, con tiempos de Alta velocidad de procesamiento

respuesta cortos
Diferentes tipos de datos Datos categdricos transformados a numéricos

Consultas con sentencias légicas anidadas Sentencias ldgicas en forma normal conjuntiva

Nota. Elaboracién propia.
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Del analisis efectuado en la tabla 4 se determina que lo mas pertinente para plantear el
modelo del motor de inferencia paralelo es la arquitectura GPGPU. Lo que implicaria que las
organizaciones que deseen utilizar software de gestion administrativa potenciados con motores
de inferencia paralela requeririan ademas de la GPU propia de la maquina contar en lo posible
con tarjetas del tipo dGPU (Unidad de procesamiento grafico dedicada). Sin embargo, las
organizaciones no todas cuentan con grandes volimenes de datos; por ejemplo, algunas
microempresas con bajos volumenes de datos, podrian trabajar s6lo con la CPU principal o con
los Nucleos CPU.

En consecuencia, se plantea un modelo que pueda realizar los procesos de inferencia
en las diferentes unidades de procesamiento con la que cuenta el servidor; esto es, plantear
motores de inferencia sobre el CPU principal, sobre los ntiicleos CPU y sobre el GPGPU; de
modo que se pueda procesar convenientemente diferentes volimenes de datos; ademas, los
desarrolladores puedan optar por el motor de inferencia mas apropiado para la aplicacion que
estén desarrollando.

4.1.2 Diserio del Motor de Inferencia Paralelo

En las arquitecturas heterogéneas, especificamente en la arquitectura que hace uso del
gran potencial de computo de las GPGPU, no es posible hacer uso de la recursion; en
consecuencia, los procesos de deduccion no pueden ser anidados y se ejecutan en un solo nivel
de inferencia de reglas. Esta restriccion requiere el uso de métodos de inferencia como el de
“Resolucion” que hace uso de las formas normales clausuladas como la forma normal
conjuntiva (FNC). Por tanto, el uso de este tipo de motores se orienta a procesos de inferencia
de grandes volumenes de datos con algoritmos de complejidad simple. Por otra parte, el
proceso de inferencia se potencia, con la gran capacidad de computo que ofrecen los cientos o

miles de unidades de procesamiento de estas GPGPUs, que posibilitard deducciones que
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satisfagan requerimientos en tiempo real; sin dejar de lado las otras arquitecturas, que pueden
funcionar también con las mismas restricciones y especificaciones de las GPGPUs.

4.1.2.1 Modelo Propuesto del Motor de Inferencia Paralelo. En base a las
caracteristicas y especificaciones descritas en la seccion anterior se propone el modelo de la
figura 21.
Figura 21

Modelo de un motor de inferencia paralelo
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Nota. Elaboracion propia.

Como las organizaciones consideran los datos como un recurso estratégico, entonces,
la tendencia es que cada vez se tengan mayores volimenes de datos, con una tendencia
creciente. En consecuencia, se debe propender prioritariamente al uso de la arquitectura
GPGPU. Por tanto, el diseno y la implementacion del motor de inferencia paralelo, estara
condicionado a satisfacer los requerimientos técnicos de esta arquitectura, considerando
especificamente el modelo de computo del tipo SIMD o SIMT.

El modelo propuesto se sugiere la implementacion como una “Interfaz de
Programacion de Aplicaciones - API”, de modo que pueda ser utilizada por cualquier

aplicacion.
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4.1.2.2 Componentes de un Motor de Inferencia Paralelo. El componente principal
de un motor de inferencia paralelo son los procesadores que pueden ser del tipo CPU
multinucleo o GPGPU. El modelo de computo es del tipo SIMD o SIMT. Esto implica, que se
dispone de un conjunto unico de instrucciones implementados como un modulo; éste es
asignado a cada procesador, donde cada procesador ejecutara el mismo conjunto de
instrucciones, trabajando sobre un segmento diferente de la base de hechos, aplicando sobre
¢stos las reglas de la base de reglas. La figura 22 ilustra este hecho.
Figura 22

Componentes de un motor de inferencia paralelo
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Nota. Elaboracion propia.

4.1.2.2.1 Unidades de Procesamiento. Para efectos del presente trabajo, solo se
consideran las arquitecturas de CPU Multinticleo y GPGPU. No se considera las arquitecturas
multi CPU, ni FPGA, ni ASIC; dado que éstas al ser caras, no son de uso frecuente en las
organizaciones comerciales, industriales o de servicios.

La funcionalidad de las unidades de procesamiento de ambas arquitecturas, requieren
de un modulo Unico que se asigna a cada procesador; éste se ejecuta de manera paralela y
auténoma, con la particularidad que cada uno procesa un segmento especifico de datos de la

base de hechos.
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4.1.2.2.2  Algoritmo Paralelo. Un motor de inferencia tiene varias unidades logicas o
modulos, la mayoria de ellos de ejecucion secuencial, realizado por el CPU principal. Por
ejemplo, la inicializacién del motor de inferencia, la interaccion con la base de datos deductiva,
la declaracion de las estructuras de datos requeridas, etc. Sin embargo, si se desea mejorar los
tiempos de procesamiento y satisfacer necesidades de informacion en tiempo real, se debe
identificar la parte del algoritmo que se tiene que ejecutar de manera paralela en cada una de
las unidades de procesamiento. Esta parte del algoritmo es que se implementara de modo
paralelo y constituird la base para el motor de inferencia paralelo.

El disefio e implementacion del algoritmo paralelo, dependera del tipo de arquitectura
utilizado, asi como del tipo de tarjeta GPU usado; que determinara también las herramientas y
el lenguaje de programacion utilizado.

4.1.2.2.3 Base de Datos de Hechos. Las organizaciones cuentan con la informacion
operativa interna y externa, que en algunos casos se pueden constituir en grandes volumenes
de informacion. Es de esperar, que se pueden obtener ventajas competitivas de la explotacion
de esta informacion. Entonces, la organizacion, debe avizorar y pergefiar el tipo de informacion
a obtener de los procesos de deduccion, en funcidon de la cudl debe estructurar una base de
hechos.

La base de hechos debe ser estructurada para lograr objetivos especificos, como se
ilustrard mas adelante en la implementacion del prototipo.

4.1.2.2.4 Base de Datos de Reglas. 1os procesos de inferencia o deduccion obedecen
a una serie de condicionantes, que desde la perspectiva informética se expresan como
sentencias logicas. En una base de conocimientos, estas sentencias se formalizan como reglas.
Entonces, la base de reglas almacena las sentencias l6gicas (reglas) en base a las cuales se

efectuara el proceso de inferencia.
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Las reglas son especificas para cada problema; por tanto, son especificas para cada
proceso de deduccion.

4.1.2.3 Especificacion Técnica de las Interfaces de Programacion de Aplicaciones
(API). En esta seccion se desarrolla la especificacion técnica de los componentes software del
motor de inferencia paralelo, subsumidos dentro de una base de datos deductiva. Para ello, se
enmarca esta especificacion en el paradigma orientado a objetos.

Existen diferentes lenguajes en el modelado de componentes software, tal como el
popular Lenguaje Unificado de modelamiento (UML — Unified Modeling Language)
patrocinado por la OMG (2017). Sin embargo, este lenguaje estd més orientado al desarrollo
de software de usuario final. Es también propdsito del presente trabajo, una propuesta de un
motor de inferencia paralelo que con ligeras adecuaciones pueda ser utilizado en diferentes
contextos; para lo cual, los desarrolladores de software de gestion deberdn subsumirlo como
parte de los modulos de la aplicacion software. Es decir, se intenta proponer el disefio e
implementacion de interfaces de programacion de aplicaciones (Application Programming
Interfaces — API) con la funcionalidad de un motor de inferencia paralelo. En consecuencia, se
utilizard una técnica mas pertinente a las especificaciones de clases para la implementacion de
APT’s.

En este sentido se hard uso de la técnica propuesta por Beck y Cunningham (1989),
denominada tarjetas CRC (Clase — Responsabilidad — Colaboracion); acronimo que enfatiza el
hecho de que las clases son abstracciones que modelan objetos tangibles o intangibles del
mundo real; ademads, éstas tienen responsabilidades y que actian en colaboracion con objetos
de otras clases para dar solucioén a un problema. La figura 23 ilustra la estructura de una tarjeta

CRC.
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Figura 23

Estructura de una tarjeta CRC

NOMBRE DE LA CLASE

RESPONSABILIDADES COLABORACION
{Describe los servicios que {(Describe las otras clases con las que
ofrece la clase para interactuar interactua esta clase)

con otras clases)

Para alcanzar los propdsitos del presente trabajo, se disefian e implementan dos API’s:
La primera para implementar las funcionalidades de interaccion de la base de datos deductiva;
la segunda, para implementar las funcionalidades del motor de inferencia paralelo. Estas API’s
se implementan como librerias de enlace dindmico (Dynamic Link Library - DLL). Los
identificadores asignados a cada API son los siguientes:
- API BD (Base de datos del motor de inferencia paralelo)
- API_MIP
4.1.2.3.1 Especificacion Técnica de la API BD. Esta APl es la responsable de
interactuar con la base de datos del motor de inferencia paralelo, recuperando los datos de la
base de hechos y de la base de reglas, para luego asignarlas al motor de inferencia paralelo. El
esquema grafico de las clases que componen esta API se muestra en la figura 24:
Figura 24

Diagrama de bloques de la APl BD

API_BD
cBaseDatosMIP
cBaseReglas cBaseHechos 4mmmp| clogica_BaseDatos Base de
datos
N A

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacion, se documentan las clases de esta API, utilizando las tarjetas CRC. Las
responsabilidades se especificaran en términos de atributos y métodos. Mientras que, en el area
de colaboracidn, se listara las clases con las que interactua la clase.

A) Clase cBaseDatosMPI

Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 25.

Figura 25

Especificacion de la clase cBaseDatosMPI en tarjeta CRC

Clase: cBaseDatosMIP

Responsabilidades Colaboracion
Atributos:
aBaseHechos cBaseHechos
aBaseReglas cBaseReglas
aMotorInferenciaParalelo cMotorInferenciaParalelo
Métodos:

Inicializar ()

ProcesarInferenciaCPU()
ProcesarInferenciaNUCLEOS()
ProcesarInferenciaGPU()
ProcesarIlnferenciaEnArquitecturaHeterogenea()

Responsabilidades
Esta clase abstrae la parte ldgica o de proceso de la base de datos del motor de inferencia
paralelo; para lo cual, gestiona objetos correspondientes a los componentes de la base de
datos deductiva, como son: base de hechos, base de reglas y el motor de inferencia.
Requiere que en el constructor se le suministre la conexion de base de datos fisica, de
donde debe obtener los hechos y las reglas con las que efectuara los diferentes procesos
de inferencia.
Atributos:
aBaseHechos de tipo cBaseHechos. Viene a ser el objeto que subsume y gestiona en

memoria principal los hechos de la base de datos.
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aBaseReglas de tipo cBaseReglas. Viene a ser el objeto que subsume y gestiona en
memoria principal las reglas de la base de datos.
aMotorInferenciaParalelo de tipo cMotorInferenciaParalelo. Viene a ser el objeto que
interacta con la légica del proceso de inferencia, aplicando las reglas sobre los hechos.
Métodos:
Inicializar
Parametros de entrada:  No tiene
Parametros de salida: No tiene.
Descripcion
Inicializa los componentes de la base de datos deductiva. Activa la base de
datos de hechos y de reglas; luego, mediante éstas, recupera los hechos y las
reglas de la base de datos fisica.
Inicializa también el motor de inferencia paralelo, que subsume los diferentes
tipos de inferencia, que se puede realizar en una arquitectura heterogénea.
ProcesarInferenciaCPU
Parametros de entrada:  No tiene
Parametros de salida: Tiempo de ejecucion de tipo entero largo.
Descripcion
A través de un objeto de la clase cMotorInferenciaParalelo, invoca al proceso
de inferencia que se ejecuta en la arquitectura CPU del equipo. Devuelve el
tiempo empleado en la ejecucion del proceso de inferencia.
ProcesarInferenciaNUCLEOS
Parametros de entrada:  No tiene
Parametros de salida: Tiempo de ejecucion de tipo entero largo.

Descripcion
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A través de un objeto de la clase cMotorInferenciaParalelo, invoca al proceso
de inferencia que se ejecuta en la arquitectura de los Nucleos CPU existentes
en el equipo. Devuelve el tiempo empleado en la ejecucion del proceso de
inferencia.
ProcesarInferenciaGPU

Parametros de entrada:  No tiene

Parametros de salida: Tiempo de ejecucion de tipo entero largo.

Descripcion
A través de un objeto de la clase cMotorInferenciaParalelo, invoca al proceso
de inferencia que se ejecuta en la arquitectura GPU del equipo. Devuelve el
tiempo empleado en la ejecucion del proceso de inferencia.

ProcesarInferenciaEnArquitecturaHeterogenea
Parametros de entrada:  No tiene
Parametros de salida: ~ Tiempo CPU, Tiempo NUCLEOS y Tiempo_ GPI, de
tipo entero largo.

Descripcion
A través de un objeto de la clase cMotorInferenciaParalelo, invoca a los
procesos de inferencia que se ejecuta en tres de las arquitecturas (CPU,
NUCLEOS y GPU) existentes en los equipos de computo utilizados hoy en
dia en las organizaciones. Devuelve los tiempos empleados en la ejecucion
de los procesos de inferencia en cada arquitectura.

Colaboracion
Con cBaseHechos. Un objeto de la clase cBaseHechos recupera los hechos de la base

de datos fisica, mediante un objeto de la clase cLogica BaseDatos.
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Con cBaseReglas. Un objeto de la clase cBaseReglas recupera los hechos de la base de
datos fisica, mediante un objeto de la clase cLogica BaseDatos.
Con cMotorInferenciaParalelo. La base de datos deductiva interactia con un objeto
de esta clase para efectuar los diferentes procesos de inferencia.
Con cLogica_BaseDatos. Un objeto de esta clase es requerido por los objetos de hechos
y reglas que deben recuperar sus datos desde la base de datos fisica.

B) Clase cBaseHechos
Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 26.

Figura 26

Especificacion de la clase cBaseHechos en tarjeta CRC

Clase: cBaseHechos

Responsabilidades Colaboracion

Atributos:
aNroFilas cBaseDatosMIP
aNroColumnas
aHechos
alLogicaBD

Métodos:
DatosBaseDeHechos()
RecuperarHechos()

Responsabilidades
Esta clase abstrae la parte correspondiente a la gestion de la base de hechos en memoria,
implementado en estructuras de datos de tipo arreglo bidimensional, para ser procesados
por las arquitecturas heterogéneas existentes en el equipo de computo.
Atributos:
aNroFilas de tipo entero. Determina el nimero de filas que tiene la estructura de datos

bidimensional que almacena los hechos.
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aNroColumnas de tipo entero. Determina el nimero de columnas que tiene la estructura
de datos bidimensional que almacena los hechos.
aHechos de tipo arreglo bidimensional de reales. Estructura de datos bidimensional para
almacenar los hechos de la base de datos.
Métodos:
DatosBaseDeHechos
Parametros de entrada:  No tiene.
Parametros de salida: Tabla de datos.
Descripcion
Recupera los hechos de la base de datos fisica y lo retorna en una tabla; sin
efectuar ninguna transformacion, normalizacion o discretizacion.
RecuperarHechos
Parametros de entrada:  No tiene.
Parametros de salida: No tiene.
Descripcion
Recupera los hechos de la base de datos fisica efectuando procesos de
transformacion como normalizacién a nimeros reales y discretizacion, de
modo que puedan ser utilizados sobre todo en procesadores de tipo GPGPU.
Los datos se almacenan en el atributo aHechos.
Colaboracion
Con cBaseDatosMIP. Un objeto de esta clase es la que articula los objetos tanto de la
clase cBaseHechos y cBaseReglas.
Con cLogica_BaseDatos. Un objeto de esta clase es utilizado por la base de hechos

para recuperar los hechos de la base de datos fisica.
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C) Clase cBaseReglas
Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 27.
Figura 27

Especificacion de la clase cBaseReglas en tarjeta CRC

Clase: cBaseReglas
Responsabilidades Colaboracion

Atributos:

aNroReglas cBaseDatosMIP

aNroMaxCondicionesRegla

aReglas

alL.ogicaBD
Métodos:

DatosBaseDeReglas()
RecuperarReglas()
Responsabilidades

Esta clase abstrae la parte correspondiente a la gestion de la base de reglas en memoria,
implementado en una estructura de datos de tipo arreglo bidimensional, para ser
procesados por las arquitecturas heterogéneas existentes en el equipo de computo.
Atributos:

aNroReglas de tipo entero. Determina el nimero de reglas que tiene la estructura de datos
bidimensional correspondiente a las reglas.

aNroMaxCondicionesRegla de tipo entero. Cada regla estd implementada con un
determinado nimero de condiciones. En la estructura de datos se almacena la regla y las
condiciones asociadas a cada regla; en consecuencia, es necesario saber el numero de
condiciones que tiene la regla con el mayor nimero de condiciones.

aReglas de tipo arreglo bidimensional de reales. Estructura de datos bidimensional para

almacenar las reglas de la base de datos.
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Métodos:
DatosBaseDeReglas
Parametros de entrada:  No tiene.
Parametros de salida: Tabla de datos.
Descripcion
Recupera las reglas de la base de datos fisica y lo retorna en una tabla; sin
efectuar ninguna transformacién ni adecuacion.
RecuperarReglas
Parametros de entrada:  No tiene.
Parametros de salida: No tiene.
Descripcion
Recupera las reglas de la base de datos fisica efectuando procesos de
transformacion como normalizacion a nimeros reales y discretizacion de los
operadores 16gicos a numeros enteros, de modo que puedan ser utilizados
sobre todo en procesadores de tipo GPGPU. Los datos se almacenan en el
atributo aReglas.
Colaboracion
Con cBaseDatosMIP. Un objeto de esta clase es la que articula los objetos tanto de la
clase cBaseHechos y cBaseReglas.
Con cLogica_BaseDatos. Un objeto de esta clase es utilizado por la base de reglas para
recuperar las reglas de la base de datos fisica.
4.1.2.3.2 Especificacion Técnica de la API_MIP
Esta API es la responsable de efectuar el proceso de inferencia en las diferentes
arquitecturas existentes en el servidor de la base de datos deductiva. El grafico de las clases

que componen esta API se muestra en la figura 28.
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Figura 28

Diagrama de bloques de la API MotorInferenciaParalelo

API_MIP
cMotorinferenciaParalelo
.-/ g --\‘-. .-/ B --\‘-. .-/ g --\‘-.
cMotorinferenciaCPU cMotorinferenciaGPU cMotorinferenciaNucleos
\ / RN J

Nota. Elaboracion propia.

A continuacion, se documentan las clases de esta API, utilizando las tarjetas CRC. Las
responsabilidades se especificaran en términos de atributos y métodos. Mientras que, en el area
de colaboracion, se listara las clases con las que interactua la clase.

A) Clase cMotorInferenciaCPU
Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 29.

Figura 29

Especificacion de la clase cMotorInferenciaCPU en tarjeta CRC

Clase: cMotorInferenciaCPU

Responsabilidades Colaboracion

Atributos:

aHechos cMotorInferenciaParalelo
aReglas
aNroReglas

Métodos:
ProcesarInferenciaCPU
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Responsabilidades
Esta clase es la responsable de procesar las reglas y aplicarlas sobre los hechos, para
efectuar el proceso de inferencia en una arquitectura convencional CPU.
Atributos:
aHechos de tipo arreglo bidimensional de numeros reales. Representa a la base de
hechos, con los datos normalizados a valores numéricos reales y discretizados para su
procesamiento.
aReglas de tipo arreglo bidimensional de nlimeros reales. Representa a la base de reglas,
con las condiciones de cada regla, normalizados a una estructura bidimensional, donde
en cada fila se representa una regla con todas sus condiciones.
Métodos:
ProcesarInferenciaCPU
Parametros de entrada: Hechos de tipo arreglo bidimensional.
Reglas de tipo arreglo bidimensional.
NroReglas de tipo entero.
Parametros de salida: ~ Resultado de tipo arreglo unidimensional de enteros.
Tiempo de tipo entero largo.
Descripcion
Procesa las reglas y aplica las condiciones de éstas a la base de hechos, para
efectuar el proceso de inferencia; para lo cual, utiliza un crondémetro que
permite medir el tiempo de procesamiento, devolviendo este resultado en
milisegundos.
Colaboracion
Con cMotorInferenciaParaleo. Dentro del contexto de inferencia en arquitectura

heterogénea, es desde un objeto de esta clase que se ejecuta el objeto de la clase
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cMotorInferenciaCPU, para comparar con los procesos de inferencia de las otras

arquitecturas.

B) Clase cMotorInferenciaNUCLEOS

Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 30.

Figura 30

Especificacion de la clase cMotorInferenciaNUCLEOS en tarjeta CRC

Clase: cMotorInferenciaNUCLEOS

Responsabilidades

Colaboracion

Atributos:
aHechos
aReglas
aNroReglas

Métodos:
ProcesarInferenciaNUCLEOS

cMotorInferenciaParalelo

Responsabilidades

Esta clase es la responsable de procesar las reglas y aplicarlas sobre los hechos, para

efectuar el proceso de inferencia en una arquitectura NUCLEOS-CPU.

Atributos:

aHechos de tipo arreglo bidimensional de numeros reales. Representa a la base de

hechos, con los datos normalizados a valores numéricos reales y discretizados para su

procesamiento.

aReglas de tipo arreglo bidimensional de nimeros reales. Representa a la base de reglas,

con las condiciones de cada regla, normalizados a una estructura bidimensional, donde

en cada fila se representa una regla con todas sus condiciones.

Métodos:

ProcesarInferenciaNUCLEOS
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Parametros de entrada: Hechos de tipo arreglo bidimensional.
Reglas de tipo arreglo bidimensional.
NroReglas de tipo entero.
Parametros de salida: Resultado de tipo arreglo unidimensional de enteros.
Tiempo de tipo entero largo.
Descripcion
Procesa las reglas y aplica las condiciones de éstas a la base de hechos, para
efectuar el proceso de inferencia; para lo cual, utiliza un crondémetro que
permite medir el tiempo de procesamiento, devolviendo este resultado en
milisegundos.
Colaboracion
Con cMotorlInferenciaParaleo. Dentro del contexto de inferencia en arquitectura
heterogénea, es desde un objeto de esta clase que se ejecuta el objeto de la clase
cMotorInferenciaNUCLEQOS, para comparar con los procesos de inferencia de las otras
arquitecturas.
C) Clase cMotorInferenciaGPU
Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 31.
Figura 31

Especificacion de la clase cMotorInferenciaGPU en tarjeta CRC

Clase: cMotorInferenciaGPU

Responsabilidades Colaboracion

Atributos:
aHechos cMotorInferenciaParalelo
aReglas
aNroReglas

Métodos:
ProcesarInferenciaGPU
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Responsabilidades
Esta clase es la responsable de procesar las reglas y aplicarlas sobre los hechos, para
efectuar el proceso de inferencia en una arquitectura GPU.
Atributos:
aHechos de tipo arreglo bidimensional de numeros reales. Representa a la base de
hechos, con los datos normalizados a valores numéricos reales y discretizados para su
procesamiento.
aReglas de tipo arreglo bidimensional de nlimeros reales. Representa a la base de reglas,
con las condiciones de cada regla, normalizados a una estructura bidimensional, donde
en cada fila se representa una regla con todas sus condiciones.
Métodos:
ProcesarInferenciaGPU
Parametros de entrada: Hechos de tipo arreglo bidimensional.
Reglas de tipo arreglo bidimensional.
NroReglas de tipo entero.
Parametros de salida: ~ Resultado de tipo arreglo unidimensional de enteros.
Tiempo de tipo entero largo.
Descripcion
Procesa las reglas y aplica las condiciones de éstas a la base de hechos, para
efectuar el proceso de inferencia; para lo cual, utiliza un crondémetro que
permite medir el tiempo de procesamiento, devolviendo este resultado en
milisegundos.
Colaboracion
Con cMotorInferenciaParaleo. Dentro del contexto de inferencia en arquitectura

heterogénea, es desde un objeto de esta clase que se ejecuta el objeto de la clase
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cMotorInferenciaGPU, para comparar con los procesos de inferencia de las otras
arquitecturas.

D) Clase cMotorInferenciaParalelo
Las especificaciones técnicas de esta clase, se muestran en la figura 32.

Figura 32

Especificacion de la clase cMotorInferenciaParalelo en tarjeta CRC

Clase: cMotorInferenciaParalelo

Responsabilidades Colaboracion
Atributos:
aHechos cMotorInferenciaCPU
aReglas cMotorInferenciaNUCLEOS
aNroReglas cMotorInferenciaGPU
Métodos:
ProcesarInferenciaEnArquitecturaHeterogenea

Responsabilidades
Esta clase es la responsable de procesar las reglas y aplicarlas sobre los hechos, para
efectuar el proceso de inferencia en todas las arquitecturas convencionales presentes en
el equipo de computo.
Atributos:
aHechos de tipo arreglo bidimensional de numeros reales. Representa a la base de
hechos, con los datos normalizados a valores numéricos reales y discretizados para su
procesamiento.
aReglas de tipo arreglo bidimensional de nimeros reales. Representa a la base de reglas,
con las condiciones de cada regla, normalizados a una estructura bidimensional, donde

en cada fila se representa una regla con todas sus condiciones.
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Métodos:
ProcesarInferenciaEnArquitecturaHeterogenea

Parametros de entrada: Hechos de tipo arreglo bidimensional.
Reglas de tipo arreglo bidimensional.
NroReglas de tipo entero.

Parametros de salida: Result CPU de tipo arreglo unidimensional de enteros.
Result NUCLEOS de tipo arreglo unidimensional de
enteros.

Result GPU de tipo arreglo unidimensional de enteros.
Tiempo CPU de tipo entero largo.
Tiempo NUCLEOS de tipo entero largo.
Tiempo GPU de tipo entero largo.
Descripcion
Procesa las reglas y aplica las condiciones de éstas a la base de hechos, para
efectuar el proceso de inferencia en los diferentes tipos de procesadores; para
lo cual, en cada tipo de procesador, utiliza un cronometro que permite medir
el tiempo de procesamiento, devolviendo este resultado en milisegundos.
Colaboracion
Con cMotorInferenciaCPU, cMotorInferenciaNUCLEOS y cMotorInferenciaGPU.
Un objeto de la clase cMotorInferenciaParalelo invoca a objetos de estas tres clases,
para efectuar los procesos de inferencia, medir los tiempos de procesamiento y efectuar
una comparativa para estimar la bondad en cada tipo de arquitectura.
4.1.2.4 Especificacion Técnica de las Estructuras de Datos. Dada la relevancia del

procesamiento de las reglas y los hechos en memoria, determinadas sobre todo por la
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arquitectura GPGPU, es importante especificar las caracteristicas de las estructuras de datos
utilizadas para representar estos hechos y reglas.

4.1.2.4.1 Estructura de Datos de la Base de Hechos. La estructura de datos requerida
para almacenar en memoria principal la base de hechos, se representa mediante una matriz
bidimensional, similar a una tabla de base de datos convencional; donde cada columna
representa un atributo y cada fila una instancia del tipo de objeto a la que modela la respectiva
tabla de hechos.

La base de datos deductiva fisica puede tener varias tablas de hechos, cada tabla de
hechos se debe llevar a memoria principal, realizando los procesos de transformacion, sobre
todo la normalizacion y/o discretizacion a valores numéricos de tipo real. Esta restriccion o
condicionante de transformar los datos a valores numéricos, se debe a que la gran capacidad
de computo de la arquitectura GPGPU so6lo es posible sobre valores numéricos. Los procesos
de inferencia realizados en arquitecturas CPU y NUCLEOS, pueden utilizar cualquier tipo de
datos sin restricciones; sin embargo, de acuerdo con el propdsito del presente trabajo, para
efectuar los andlisis comparativos se implementa los procesos de inferencia sobre el mismo
tipo de estructura de datos. En consecuencia, la figura 33 ilustra la estructura de datos utilizada

para albergar la base de hechos en memoria.

Figura 33

Estructura de datos para los Hechos, en arquitectura CPUy NUCLEOS

Atributol Atributo2 |Atributo3  Atributod  AtributoS

Tuplal
Tupla2
Tupla3
Tuplad
Tuplas

Matriz de Hechos para arquitectura CPU y NUCLEOS
Nota. Elaboracién propia.
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Aunque también se debe considerar, que la arquitectura GPGPU impone atn una
restriccion adicional, solo maneja estructuras de datos estaticas del tipo arreglo unidimensional.
Por tanto, se realizard una transformacion de la matriz bidimensional a un arreglo
unidimensional para su procesamiento en los procesadores GPGPU, tal como se aprecia en la
figura 34:

Figura 34

Estructura de datos para los Hechos, en arquitectura GPGPU

Tuplal Tuplaz
._\I Illla- -
Atribl  Atrib2 Atrib3 Atribd AtribS Atribl Atrib2 Atrib3 Atribd AtrbS

Matriz de Hechos para arquitectura GPGPU

Nota. Elaboracion propia.
4.1.2.4.2  Estructura de Datos de la Base de Reglas. La estructura de datos requerida
para almacenar en memoria principal la base de reglas, se representa también mediante una
matriz bidimensional. Sin embargo, se debe considerar que una regla es una sentencia logica
expresada en “Forma Normal Conjuntiva - FNC”; ademas, el nimero de clausulas conjuntivas
varia para cada regla; en consecuencia, la matriz bidimensional tiene una seméantica especial,
cuyo detalle es el siguiente:
o Cada fila de la matriz almacena una regla, considerando todas las condiciones
(clausulas conjuntivas y disyuntivas) asociadas a ésta.
o La primera columna almacena el identificador de la regla.
o Lasegunda columna almacena el nimero de condiciones que tiene la regla.
o Las siguientes columnas almacenan la informacion de las condiciones, éstas son
interpretadas en grupos de cuatro, donde cada condicion se expresa en cuatro

columnas, de acuerdo con la siguiente descripcion:
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- La columna 2+4*i almacena el atributo sobre el que esta expresado la condicion.
El atributo se expresa en términos de numero de columna en la matriz de hechos.

- La columna 3+4*i almacena el operador relacional discretizado a valores
numéricos, tal los siguientes valores:

=50,<—>1,<o52,<=>3,>—>4,>->5,

- La columna 4+4*i almacena el valor contra el que se compara el atributo, donde,
el identificador 1 hace referencia al nimero de condicion.

- La columna 5+4*i almacena el indicador del operador logico aplicable a la
siguiente condicion. El valor 1 indica que se la clausula esta formada solo por una
conjuncion, mientras que un valor superior a 1 indica el nimero de disyunciones

que se deben evaluar como parte de una conjuncion.

o Finalmente, considerando que no todas las reglas tienen el mismo numero de
condiciones, entonces el nimero de columnas de la matriz bidimensional estara dado
por el mayor nimero de condiciones de alguna regla multiplicado por cuatro mas las
dos primeras columnas.

Graficamente esta estructura se aprecia en la figura 35:
Figura 35

Estructura matricial para las Reglas, en arquitectura CPU y NUCLEOS

Nimero
IdRegla Condiciones Atrib Operador Valor IndFNC Atrib Operador Valor IndFNC Atrib Operador Valor IndFNC

Reglal
Regla2
Regla3
Reglad
Reglas

\ AN AN v
s i s

Condicion 1 Condicién 2 Condicién 3

Matriz de Reglas para arquitectura CPU y NUCLEOS

Nota. Elaboracién propia.
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Como se manifestd anteriormente, la arquitectura GPGPU solo utiliza estructuras
unidimensionales; en consecuencia, esta estructura es necesaria transformarla a una estructura
lineal, con reglas una a continuacion de la otra, en un arreglo unidimensional tal la figura 36.

Figura 36

Estructura unidimensional para las reglas en arquitectura CPUy NUCLEOS

Regla 1 Regla 2
MNro MNro
IdRegla Cond Atrib Operador Valor IndFNC Atrib Operador Walor IndFNC IdRegla Cond Atrib Operador Valor IndFNC Atrib Operador Valor IndFNC
I [ [ | [ ] [ ] [ [ 1 [ [ 1 [ ] [ ] [ [ 1
A AN J i N /
' h'd h'd '
Condicion 1 Condicion 2 Condicion 1 Condicion 2

Estructura unidimensional para las Reglas para arquitectura CPU y NUCLEOS

Nota. Elaboracion propia.

4.1.2.5 Seudocodigo del Algoritmo del Motor de Inferencia Paralelo. En este punto
no se considerara los algoritmos del motor de inferencia que correspondan a la arquitectura
CPU, dado que éstos son convencionales y solo son referenciales para propdsitos de
comparacion en la estimacion de la optimizacion de tiempos de procesamiento.

De acuerdo el proposito del presente trabajo, que trata de optimizar los tiempos de
procesamiento de un motor de inferencia, utilizando algoritmos paralelos que se ejecuten en
una arquitectura GPGPU; entonces, se debe considerar como estructurar el cddigo para su
funcionamiento en este contexto, para lo cual se debe tomar las siguientes consideraciones:

o La aplicacion necesariamente debe ejecutarse en dos tipos de procesadores: Una parte en
el procesador principal que es la CPU a la que se denomina “Host”; y otra parte en los
procesadores GPGPU a los que se denomina “Device”.

o Laaplicacion inicia su ejecucion en el Host, en base al modelo SISD de la taxonomia de
Flynn; haciendo uso de los recursos del procesador principal, como: memoria, acceso a
disco, etc. La parte del codigo que se ejecuta en el Host es el que se encarga de inicializar

la aplicacion, implementar las interfaces de usuario, asi como de recuperar los hechos y
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las reglas de la base de datos deductiva fisica, e interactuar con los procesadores de la
GPGPU, tal como se explicéd en el marco tedrico, cuando se hizo referencia a las fases de
los algoritmos en CUDA y OpenCL.

o Los procesos que se ejecutan en el Device, corresponden a la parte del procesamiento en
paralelo de cada unidad de datos. En el caso del presente proyecto, corresponden al
procesamiento en paralelo de cada hecho de la base de hechos. Por tanto, se debe
implementar médulos que se ejecuten en cada procesador del Device, en base al modelo
SIMD de la taxonomia de Flynn (més especificamente en base al modelo SIMT). La idea
en este punto es que los hechos se procesen en paralelo, cada uno en un procesador de la
GPGPU; haciendo uso de la memoria del Device.

A continuacion, se muestra las unidades logicas subyacentes en los algoritmos que
deben ejecutarse tanto en el Host como en el Device.

4.1.2.5.1 Seudocodigo del Algoritmo del “Device”. En la figura 37 se ilustra un
seudocddigo genérico al més alto nivel de abstraccion, asociado al algoritmo del motor de
inferencia paralelo, que se ejecuta en cada procesador de la GPGPU.

Este seudocodigo se puede implementar tanto en CUDA como en OpenCL. Para
propositos del presente trabajo, la implementacion se realiz6 en OpenCL, cuyo codigo se

adjunta en DVD al presente trabajo.



Figura 37

Seudocodigo del algoritmo del motor de inferencia en el “device”

MotorInferencia
INFUT: Vector Hechos, NroColumnasHechos, Vector Reglas, NroBeglas
OOTPUT: Vector Resultado
INICIO
f* Cada procesador GPU, procesara una [ila de la base de Hechos

NroGPU = RecuperarNumero:PT EnEjecucion ()

FilaHechos = BecuperarFilaHechosProcesadaPorGPU (HroGPU)
f* La fila de hechos se contrasta contra las reglas,
para determinar a que regla =atisafce dicha fila de hechos */f
NroBRegla = 0
FlagReglalOK = -1; // —— Aun no se encontrd regla que satisfaga
MIENTEAS ( (FlagReglaOK == -1) ¥ (HroRegla < NroReglas))
INTCIO
F/* Recuperar regla asoclada a NroRegla */f
Regla = RecuperarRegla (NroRegla)
/* Tna regla se expresa mediante varias condiciones, entonces
se debe verificar si la fila de Hechos satisface todas
las condiciones de la regla */
HroCondiciones = DeterminarNumeroCondicionesRegla (Regla)
NroCondicion = 0

INICIO

/* Recuperar condicion ascciada a NroCondiciom */

Condicion = RecuperarCondicion (NroCondiclon)

J* Laz condiciones estan almacenadas en un imico wvector,
organizados en una estructura que tiene tres partes:
Himero de la columna del atributo, el valor del atributo ¥y
el operador relacicnal; por tanto, se debe descomponer la
condicién en estos tres componentes W/

la condiciom */

Valor, Operador)
J* Siguiente condicion */
HroCondicion = MroCondicion + 1
FIN
51 (FlagCondicion == 1)
INICIO
J* Se encontrd la regla a la que satisface la fila de Hechos:

Resultado [NroGPU] = RecuperarldRegla (NroRegla)
InterrumpirBucle
FIN
CASO CONTRARIO
/* Procesar siguiente regla */
NroRegla = HroRegla + 1;

FIN
FIN

para determinar a que regla corresponde o satizface dicha fila */f

/* Recuperar la fila de hechos que verificara el procesador GPU &/

FlagCondicion = 1; // —— Al inicio se asume que satisface condicion
MIENTRAS ((NroCondicion < NroCondiciones) ¥ (FlagCondicion = 1))

Columnaitributo, Valor, Operador = DescomponerCondicicon (Condicion)
/* Determinar si los valores de la fila de hechos, satisface la

FlagCondicicon = SatisfaceCondicion( FilaHechos, ColumnaAtributo,

en consecuencia, asociar esa regla como resultado a la fila */f

Nota. Cddigo elaborado por el autor.
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Esta es la 16gica del algoritmo que se debe implementar y ejecutar en cada ntcleo de la

GPGPU, cualquiera que sea el lenguaje de programacion utilizado.
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Para ilustrar la implementacion de las unidades logicas relevantes del algoritmo
anterior, se debe orientar el seudo cddigo a algin lenguaje de programacion de GPGPU. En el
caso del presente trabajo, se ilustrara con un seudocddigo cercano a OpenCL, que es el lenguaje
utilizado para la programacion de la GPGPU.

Una de las unidades logicas mas relevantes, es la que determina la ejecucion del
algoritmo en paralelo. La GPGPU puede tener cientos o miles de procesadores, entonces todos
los procesadores o nucleos ejecutan la misma légica en paralelo, responsabilizandose cada uno
de una fila de la matriz de hechos. ;Como hacer saber a cada procesador de la GPU, qué fila
debe procesar? Cada nucleo tiene un identificador que es un niimero entero que va desde cero
hasta el nimero de procesadores que tiene la GPGPU. Entonces, se recupera este identificador
y cada ntcleo procesa la fila cuyo subindice es igual al identificador. También se debe
considerar, que cada nucleo se ejecuta en un hilo independiente. Este esquema obedece al
modelo SIMT, el mismo conjunto de instrucciones (Single Instruction) se ejecuta en multiples
hilos (Multiple Threads). El algoritmo se muestra en la figura 38.

Figura 38

Algoritmo para recuperar el identificador de un nicleo GPGPU en OpenCL

RecuperarNumeroGPU EnEjecucion ()
INPUT:
OOTPUT: int NroNucleoGPT
INICIO
f* El algoritmo del “device" se ejecuta en cada niicleo del
GPFU. Este mddulo recupera el identificador del nocleo GFU en
ejecucion, de acuerdo a esta identificador =se asocia el segmento de
datos que debe procesar este niocleo.
Este identificador se recupera mediante una funciom de OpenCL
*/
return get_glcbal id(0): // woerker principal

FIN

Nota. Cddigo elaborado por el autor.

Otra seccion relevante es la que corresponde a la recuperacion de la fila que debe

procesar cada nticleo. En la figura 39, se ilustra el seudocddigo correspondiente.



Figura 39

Algoritmo para recuperar la fila que debe procesar cada nucleo de GPU

*/

FIN

RecuperarFilaHechosProcesadaPorGPU
INPUT: int NroGPU

OUTPUT: int FilaHechos // —— Fila correspondiente a la matriz de hechos
INICIO

/* Cada nucleo GPU procesa sd6lo una fila de la matriz de hechos.

La matriz de hechos, se transfiere a la memoria del “dewvice”

como una estructura de datos unidimensional. Cada fila de la matriz
es almacenada en el vector unidimensional una a continuacidén de
otra.

Este médulo recupera el inicio del segmento del wvector

unidimensional que corresponde a la fila gque debe procesar el
respectivo GPU.

int nroCols = nroColsV[O0]:;
return NroGPU * nroCols;

Nota. Codigo elaborado por el autor.
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Este modulo recupera de la estructura unidimensional que almacena la base de hechos,

el indice donde empieza los atributos que pertenecen a los hechos de la fila, que corresponde

al niicleo GPU que procesa dicha fila. El algoritmo se detalla en la figura 40.

Figura 40

Algoritmo para recuperar la informacion correspondiente a cada regla

RecuperarRegla

INPUT: int NroRegla

OUTPUT : int Regla // — Regla correspondiente a NroRegla
INICIO

/* cada fila procesada por un nicleo GPU, debe ser
Verificada =i satisface alguna regla.
La base de reglas ez también una matriz estructurada en un
arreglo unidimensional para ser procesado por la GPU

*f
/{ —- Recuperar la direccion base de la regla
int baseRegla = regla * (2+NroMaxCondicionesRegla*d4) ;
/{ —- Recuperar identificador de la regla
int idRegla = (int)reglas[baseReglal:;
// —— Recuperar el nimerc de Condiciones
/7 (columna: valor:operador: indFNC) de la regla
int nroCondiciones = (int)reglas[baseRegla + 1];
FIN

Nota. Cddigo elaborado por el autor.

Cada instancia de la base de hechos debe ser contrastada con las reglas de la base de

reglas, para determinar la regla a la que satisface dicha instancia de la base de hechos. Se debe
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considerar que cada regla esta estructurada de una manera especial, donde los dos primeros
atributos corresponden al identificador y al nimero de reglas; a su vez, cada regla tiene un
determinado niimero de condiciones, sin embargo, en la estructura lineal se reserva espacio
para el maximo nimero de condiciones permitidas en cada regla. El algoritmo se detalla en la
figura 41.

Figura 41

Algoritmo para recuperar la informacion correspondiente a cada condicion

DescomponerCondicion

INPUT: int Condicion
OUTPUT : int Columna, Valor, Operador, IndFNC f/ - Componentes
INICIO

/* Cada regla tiene condiciones; é&stas, se deben verificar
para determinar =i son o no zatizfechas, por los wvalores
de los hechos de la fila actualmente procesada por un nicleo GPU.
La=s condiciones tienen una estructura especial en el arregleo
Unidimensional de las reglas.

*/

/{ -- Recuperar columna con la que se operara la condicidn

int Columna = (int)reglas[baseRegla + 2 + Condicion * 4];

// -- Recuperar valor con la que se comparard el valor de la columna

float valor = reglas[baseRegla + 3 + Condicion * 4];

// -- Recuperar operador relacional que se aplicard en la comparacidn

int Operador = (int)reglas[baseRegla + 4 + Condicion * 4];

{/{ -- Recuperar indicador Forma Normal Conjuntiva (Disyuntiva)

int IndFNC = (int)reglas[baseRegla + 5 + Condicion * 4];

FIN

Nota. Cddigo elaborado por el autor.

Cada regla consta de un conjunto de condiciones, donde cada condicion o clausula
obedece a una nomenclatura especial, constituida por los elementos: Columna, Valor, Operador
y IndFNC; donde, el valor de la columna debe ser operada contra el elemento Valor en base al
operador; luego, la cldusula debe ser operada en forma de conjunciéon o disyuncion,
dependiendo del valor del elemento IndFNC (Indicador de la forma normal conjuntiva).

Si una fila de hechos satisface a todas las condiciones de la regla, entonces la fila de

hechos satisface a la regla. El algoritmo se detalla en la figura 42.



Figura 42

Algoritmo para procesar una condicion

Sati =faceConds cdon
INPUT: float [] FilaHechos,
irnt Columrnafitributo, float Valor, int operador
OUTPUT : bool FlagCondicion
INIC IO
St Tarificar =i la se satisface 1lm condicidon =
—— Werificar gue =1 hecho de 1a fila @ v 1la columns,
satisface =l valor de la regla
if (Operador = 0} ffr —— 0 significes =
flaglondiciones = hechos[base + Columna] — Valor 7 1 - 0O;
mlzse if [(Operador — 1) S/ -- 1 significa '=
flagCondiciones = hechos[baze + Columnal] "= Talor T 1 - 0O;
else if (Operador =— 2) S/ —-- 2 sigrnifica <
flagCondiciones = hechos[baze 4+ Columnal] < Talor T 1 - 0;
else if (Operador =— 3) S/ —-- 3 significa <=
flagCondiciones = hechos [baze + Columna] <= Talor 7 1 - 0O;
else if (Operador — £} Fd —— 4 significa >
flaghondiciones = hechos[base + Columnal] > Talor T 1 - 0O
el=se 1f (Operador = 5) fd —— 5 significe >=
flaglondiciones = hechos[base + Columna] > Valor T 1 - 0O;
FIN

Nota. Cbdigo elaborado por

el autor.
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4.1.2.5.2 Seudocédigo del Algoritmo del “Host”. En la figura 43 se ilustra un

seudocddigo genérico al mas alto nivel de abstraccion, asociado al algoritmo de inicializacion

y configuracion de los procesos que deben ejecutarse en el procesador principal “host”, para

luego interactuar con los algoritmos que deben ejecutarse en cada procesador de la GPGPU

“device”.
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Figura 43

Seudocodigo del algoritmo del motor de inferencia en el “host”

ProcesaeInferencialRl
INFUT: TypeDev Dev , float[,] hechos, int [] nroCols,
float[,] reglas, irt[] rroReglas, irt[] HroMaxCordicioresRegla
OUTPUT: ref irt[] result, lorng TiempoEjecucion
INICIO
[l -- Corvertir matrices a vectoves, porque el GPU procesa vectorves
CorvertirMatricesAVectores (hechos, reglas, hechosV, reglasV)
/[ -- Activar crorometro
RetivarCroromateo ()
[l -- Inicializar dispositive
IricialisarDispositive [DE’?_]
[l -- Copiar las estructuras de datos de los hechos v reglas
! de la memoria del "host” a la memoria del "device®
CopiarVariables (hechosV, nrolols, reglasV, rroReglas, NroMaxCordicionesBegla)
[/ -- Dimerzionar rumero de hilos que procesaran cada fila de los hechos.
[/ Cada hilo se sjecutava en un rocleo GPU indpendisnte
int nrolfucleos = ConfigurarfucleosGRU (hechos)
[l -- Ejecutar el algoritmo en el device
Ejecutarlevice (nroffucleos) ;
[/ -- Recuperar los vesultados de la memoria del "device” a la del "host”
result = RecuperarBesultados ()
/| -- Deterer crorometro
DatarsxCronometen ()
/! -- Liberar buffer del GPU
LiberarButfferDipositivo ()
/] -- Devolver resultados
retornar result, Tiempolrorometro()
FIN

Nota. Codigo elaborado por el autor.

La implementacioén de las unidades logicas identificadas en el algoritmo de la figura
anterior varia en funcion al lenguaje de programacion utilizado, asi como a las librerias
utilizadas para la gestion de la arquitectura CGPGU.

En el caso del presente trabajo se utilizo6 C# para la implementacion en el lado del

“Host”, y las librerias de OpenCL para la implementacion en el lado del “device”.
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4.1.3  Implementacion del Motor de Inferencia Paralelo del Modelo Propuesto

El prototipo se implementd siguiendo estrictamente las clases identificadas y
especificadas en la fase de disefio, considerando los siguientes aspectos:

4.1.3.1 Software Utilizado. El software requerido para la implementacion del prototipo
hace referencia al uso de un gestor de bases de datos y a los lenguajes de programacion.

4.1.3.1.1 Sistema de Gestion de Base de Datos (SGBD). Considerando que en el
presente trabajo solo se pretende implementar un prototipo, se puede utilizar cualquier sistema
de gestion de base de datos. La idea que subyace es que cada organizacion puede adaptar los
conceptos y las propuestas vertidas en el presente trabajo, a su respectiva realidad; para lo cual,
tendran que efectuar adecuaciones a las diferentes herramientas software que utilizan.

En este contexto, en el presente trabajo se consider6 el motor Microsoft SQL Server.
Como software de interaccion para la administracion de la base de datos, se utilizé SQL Server
Management Studio v17.9.1. Para la documentacion pertinente referirse a Microsoft - SQL
Server (2021).

4.1.3.1.2 Lenguajes de Programacion. Por la razon manifestada en el parrafo
anterior, también se puede emplear cualquier lenguaje de programacion. Sin embargo, se utilizd
los siguientes lenguajes:

- OpenCL para la implementacion del Kernel, la parte del cédigo que debe ejecutar cada
procesador de la GPGPU. Bésicamente, se implement6 el seudocddigo descrito en la
figura 35, con el rotulo de: Seudocodigo del algoritmo del motor de inferencia en el
“device”. Cabe mencionar, que para la programacion de la GPGPU se puede utilizar
también el lenguaje CUDA; pero, este lenguaje solo se utilizaria en infraestructuras que
cuenten necesariamente con tarjetas NVIDIA. En ese sentido, OpenCL es mas genérico.

- C Sharp para la implementacion de las API’s. Se implement6 en base al concepto de

librerias de enlace dinamico (DLL). El prototipo considera la implementacion tanto
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para la parte del proceso paralelo en arquitectura multinucleo, asi como la parte del
proceso paralelo en arquitectura GPGPU. La seccion de multinucleo se programé con
las librerias TPL (Task Parallel Library) de C Sharp. Para mas detalle referirse a
Microsoft - TPL (2021). La secciéon de GPGPU, se implementd con C Sharp la parte
del codigo correspondiente al “Host” y con OpenCL la parte correspondiente al
“Device”. Para la parte de la interaccion con el usuario, se implementd una capa de
presentacion circunscrita al minimo requerido, con una tecnologia del tipo “Windows
Form™.

4.1.3.2 Implementacion de la Base de Datos. Los procesos de inferencia se pueden

aplicar para satisfacer diferentes necesidades de informacion; en consecuencia, se pueden

aplicar a diferentes conjuntos de datos y con reglas especificas para cada proposito.

En la implementacion del prototipo, se considerd sélo un propoésito; por tanto, se

consideraron solo tres tablas:

taHechos: Tabla para almacenar la informacion de los hechos, sobre los que se realiza
el proceso de inferencia.

taReglas: Tabla para almacenar la informacion general de las reglas, con las que se
realizard el proceso de inferencia.

taReglasDetalle: Tabla para almacenar la informacion relativa a las condiciones que

componen una regla.

A continuacion, en las figuras 44 y 45 se muestran los scripts asociados a la base de datos:



Figura 44

Script para crear la base de datos

_/* ok e ok o R R ROk RO R R R R el R o Ok R R o R R R ook oo R ok

CREAR LA BASE DE DATOS PARA EL MOTOR DE IMFERENCIA PARALELO
R L
—-ICreate DATABASE BD_MotorInferenciaParalelo -- Creates the Almacenes DataBase
on
(NAME = BD_MotorInferenciaParalelo_mdf, -- Primary data file
FILENAME = 'D:\Data\BD_MotorInferenciaParalelo.mdf’,
SIZE = 18eMB,
FILEGROWTH = 18MB
)
LOG ON
(NAME = BD_MotorInferenciaParalelo_Log, -- Log file
FILENAME = 'D:‘\Data\BD_MotorInferenciaParalelo.ldf’,
SIZE = 188MB,
FILEGROWTH = 1@MB
)
go

Nota. Codigo elaborado por el autor.
Figura 45

Script para crear las tablas de la base de datos

}* R T R 080 D0 T R 0 O TR R0 0 T S B R SR R B R D DR B D D0 D0 R D0 TG TR R IR R R R R R T S S R 080 e e R e e T

CREAR LAS TABLAS DE HECHOS Y REGLAS

0 0 0 C C C C J8C T80 380 280 0 8 8 8 80 8 80 8 i i i i e e e Do T G TG NN IR R R R R R R e e e e i i o o i i i i ok */’

-- Tabla de hechos

create table taHechos(
IdHecho int,
Atributol Tipol,
Atributo2 Tipo2,

primary key (IdHecho)
)
go

-- Tablas de reglas y detalle
create table taReglas(
IdRegla int,
Descripcion warchar(256) NULL,
primary key (IdRegla)
)
go

create table taReglasDetalle(
IdRegla int,
IdDetalle int,
Nombre_Atributo wvarchar(256) NULL,
Operacion varchar(3) NULL,
Valor numeric(1l7, 6) NULL,
IndFNC int NULL,
primary key (IdRegla, IdDetalle)

Nota. Codigo elaborado por el autor.
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Para adecuar este prototipo a una situacion especifica, son estas tres tablas las que deben
replicarse por cada proposito de inferencia. En la tabla de hechos se debe consignar todos los
atributos y sus respectivos valores sobre los que se efectuard el proceso de inferencia. De
manera similar, en la tabla de detalle de reglas, se debe consignar las clausulas correspondientes
a las sentencias logicas; donde, en operacion se debe poner los operadores relaciones y en el
atributo IndFNC se debe especificar si una cldusula corresponde a la forma normal conjuntiva
o disyuntiva.

4.1.3.3 Implementacion del Cédigo. Para la implementacion del codigo
correspondiente se cred una solucion C Sharp, en la que se considero la implementacion de las
APTI’s, tanto para la API de interaccion con la base de hechos y reglas, asi como la API para
los procesos de inferencia.

Para la parte del prototipo, se implemento otra solucion C Sharp con una capa de
presentacion, que permite ilustrar la integracion de las API’s con aplicaciones de usuario final.

Seguidamente se hace una descripcion sucinta de ambas implementaciones.

4.1.3.3.1 Implementacion de las API’s. La interfaz de programacion de aplicaciones
(API) se implemento en dos librerias de enlace dindmico (DLL).

A continuacidn, en la figura 46 se presenta el explorador de soluciones de Visual Studio,

con la implementacion de las API’s.
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Figura 46

Estructura de la solucion que implementa las API’s

Explorador de soluciones v = X
™. T
@E-lo-5 k=
Buscar en Explorador de soluciones (Ctrl+7) Fo il

m Solucion "API's’ (2 proyectos)
4 [c=] API_BD

M Properties

"B Referencias

c# cBaseDatosMIP.cs

C#* cBaseHechos.cs

C* cBaseReglas.cs

C* clogica_BaseDatos.cs
4 [c=] APIMIP

M Properties

=B Referencias

v v v v o v

c* cMotorlnferenciaCPU.cs
c* cMotorInferenciaGPU.cs
c* cMotorinferenciaNUCLEOS.cs
c# cMotorinferenciaParalelo.cs

v v v v o

Nota. Elaboracion propia.

Primero se implemento6 el motor de inferencia paralelo en la API_MIP, considerando
la arquitectura heterogénea del computador. Dentro de esta libreria se implement6 las
siguientes clases: cMotorlInferenciaCPU, cMotorlInferenciaNUCLEOS y
cMotorinferenciaGPU; articulados por la clase cMotorlnferenciaParalelo. La clase
cMotorinferenciaCPU trabaja haciendo uso exclusivamente del procesador principal del
computador; mientras que, cMotorInferenciaNUCLEQOS trabaja haciendo uso de la arquitectura
multintcleo del computador; finalmente, la clase cMotorInferenciaGPU trabaja haciendo uso
de la arquitectura GPGPU del computador.

Luego, se implemento las clases para el manejo de la base de datos del motor de
inferencia paralelo en la API_BD. Esta, hace uso de las clases de la API_MIP ¢ implementa a
su vez las siguientes clases: cLogica BaseDatos para la conexion a la base de datos;

cBaseHechos, para gestionar los hechos de la base de datos; cBaseReglas, para gestionar la
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base de reglas; finalmente cBaseDatosMIP, que es la que articula el funcionamiento de las otras
clases.

4.1.3.4 Validacion del Codigo Implementado. La parte neuralgica del prototipo
implementado, lo constituyen las dos API’s que subsumen la funcionalidad de la base de datos
del motor de inferencia paralelo y los motores de inferencia en arquitectura heterogénea. En
consecuencia, el proceso de validacion debe efectuarse para garantizar el correcto
funcionamiento de estas dos API’s. Para tal propdsito se implementd una base de datos de
prueba y un modulo de validacidn, que se describen a continuacion.

4.1.3.4.1 Implementacion de la Base de Datos de Prueba. Se prepar6d datos de
prueba, para los cuales se determind manualmente los resultados del proceso de inferencia;
contra los que se contrastd los resultados arrojados por el modulo de validacion. Se
consideraron las siguientes tablas:

Tabla de reglas, con 10 reglas asociadas a la identificacion de tipos de ventas, que se
muestra en la figura 47:
Figura 47

Reglas de la base de datos de prueba

IdRegla Descripcion

Ventas gravadas en soles con boletas
Ventas gravadas en soles con facturas
Ventas no gravadas en soles con boletas
Ventas no gravadas en soles con facturas
Ventas con boletas anuladas

Ventas con facturas anuladas

Ventas de activo fijo en soles con boletas
Ventas de activo fijo en soles con facturas

Ventas con percepciones con facturas

- 0w~ vk wnER

0 Ventas con detracciones con facturas

Tabla de reglas_detalle, con las condiciones asociadas a cada regla de la tabla de reglas.
Se implemento estas condiciones considerando los algunos tipos de venta que se presentan en

las organizaciones. En la figura 48 se muestra un fragmento de ésta:
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Condiciones de las reglas en la base de datos de prueba

W= @AW N -

1

W oWwWw W NN NNRNMNRNRMNNS S o o o oo oo aial
Gk W = 20D Uk W S 2 m DB W N

IdDretalle

MNombre_Atributo

Cod_Tipo_Doc
Cod_Moneda

GV
ISC

Modalidad_Pago

Percepciones

Retenciones

Detracciones

Cod_Cuenta_Venta

Indicador_Anulado

Cod_Tipo_Doc
Cod_Moneda

GV
ISC

Modalidad_Pago

Percepciones

Retenciones

Detracciones

Cod_Cuenta_Venta

Indicador_Anulado

Cod_Tipo_Doc
Cod_Moneda
Ope_Inafectas

Ope_Exoneradas
Modalidad_Pago

Operacion

Valor

3.000000 1

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
7000.000000
1.000000
1.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
7000.000000
1.000000
3.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

O O S S (O S

IndFMNC
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Tabla de hechos, con un conjunto pequefio de datos, seleccionados y adecuados

convenientemente para satisfacer las diferentes condiciones de las reglas planteadas. Se

preparo los datos de manera que cada regla sea satisfecha con dos de estas tuplas. En la figura

49 se muestra un fragmento de ésta:

Figura 49

Hechos en la base de datos de prueba

IdHecho
1 | 5065344 - 00
2 5065356 00
3 5066352 00
4 5067191 00
5 5067711 00
6 5068620 00
7 5068644 00
8 5068961 00
9 5083809 00
10 5111728 00
11 5114213 00
12 5119238 00
13 5136285 00
14 5138162 00
15 5139260 00
16 5139863 00

Cod_Sucursal

Fecha_Emision

2021-02-16 17:32:35.010
2020-01-04 16:40:24.660
2021-02-24 09:19:20.947
2018-11-10 10:55:25.087
2019-04-02 15:54:36.950
2018-03-02 16:16:44 497
2018-08-30 11:29:47.327
2018-08-30 11:28:06.123
2018-07-05 12:25:42.110
2020-07-22 13:59:43.633
2020-09-30 15:46:42.517
2018-12-10 11:12:15.530
2019-04-22 10:01:43.580
2019-12-26 17:37:20.420
2018-06-05 12:04:04.963
2018-04-03 13:24:45.847

Cod_Periodo
2021-02
2020-01
2021-02
2018-11
2079-04
2018-03
2018-08
2018-08
2018-07
2020-07
2020-09
2071812
2019-04
201812
2018-06
2018-04

Cod_Tipo_Doc
03
03
01
03
03
01
03
03
01
01
01
01
01
01
01
01

Nro_Serie
BOO2
BOO1
FoO1
BOO1
BOO2
Foo1
o011
o011
Fo01
FOO01
FO0&
FO0B
FoO1
FOO1
FOO1
Fo01

Nro_Doc
1000006
1000018
1001014
1001853
1002373
1003282
1003306
1003623
1018471
1046390
1048875
1053900
1070047
1072824
1073922
1074525

4.1.3.4.2 Implementacion del Modulo de

de

Doc_|dentidad_Cliente
66022056

MNombre_Razon_Social_Cliente
Tirado Villarreal Lilia

71110503 Acevedo Gonzélez Maria
26394953150 Nido Calderén SAC
48318435 Arreola Villareal Quilla
90229158 Melgar Zamora Gregorio
23701570059 Salén de belleza Sanchez Carrién SAC
40501674 Preciado Alvarado Ana Luisa
27130382 Alcala Grijalva Sara
32962131171 Centro dental Neptuno SAC
79697496201 Nido Lucero
25625563471 Ingenieros G&V SAC
31150084864 Centro comercial Juarez EIRL
10382950338 Centro de Salud Putumayo EIRL
13188992251 Eventos Godinez SRL
57831577233 Talleres Caylloma SRL
92583729076 Botica M&P

. .
Validacion.

Tipo_Cambio
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000

Cod_Moneda
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN
PEN

Se implementd un modulo

validacion, que haciendo uso de la base de datos de prueba, permiti6 validar el correcto
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funcionamiento de las dos API’s. En la figura 50, se muestra la estructura del mddulo de
prueba; donde, se tiene referenciadas las dos librerias a validar.
Figura 50

Estructura de la aplicacion de validacion

Explorador de soluciones >y B2 X
co@mE-|o-5 | L=
Buscar en Explorador de soluciones (Ctrl+7) p -

gq'_J Solucion "‘AppMIP_Prueba’ (3 proyectos)
- API_BD

," Properties

=B Referencias

<* cBaseDatosMIP.cs

<* cBaseHechos.cs

c#* cBaseReglas.cs

vVVvVVvvYvYYvwY

* clogica_BaseDatos.cs
- API_MIP
4" Properties
=8 Referencias
<* cMotorinferenciaCPU.cs
# cMotorinferenciaGPU.cs
# cMotorinferenciaNUCLEOS.cs
<* cMotorinferenciaParalelo.cs
- AppMIP_Prueba
r & Properties
[ =M Referencias

vVVvvVvvvwvwYvw

P Resources
lpj App.config

P [E=] fmPrueba.cs

B ©* Program.cs

Nota. Elaboracion propia.
Al ejecutar el mdédulo de validacion, se obtuvo los resultados que se muestran en la figura 51:
Figura 51

Resultados de la ejecucion del modulo de validacion

! MODULO DE VALIDACION 5= [m] X

| Resultados por registros
‘ NroRegistro cPU NUCLEOS  GPU
Universidad Nacional 1 1 1
Federico Villarreal 2 1 1 1
3 2 2 2
4 3 3 3
Vicerrectorado de INVESTIGACION s a 2 a
ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO hesikndosipon HEGEA

idRegla Regla CPU NUCLEOS GPU

Ventas gravadas en soles con boletas

"DISEﬁQ DE UN MOTOR DE INFERENCIA CON
ALGORITMICA PARALELA, PARA BASES DE
DATOS DEDUCTIVAS”

Ventas gravadas en soles con facturas

Ventas no gravadas en soles con boletas

AUTOR: Mgt Javier Arturo Rozas Huacho Ventas no gravadas en soles con facturas

Ventas con boletas anuladas

Nombre de la base de datos
Ventas con facturas anuladas

BD_MotorinferenciaParalelo_Prueba

Procesar

Ventas de activo fijo en soles con boletas

Ventas de activo fijo en soles con facturas

Ventas con percepciones con facturas

Ewmqmm#mwr

NN [o[o NN o N[N N
NN[o[e[N|N[e NN N
R SEE-RE-RECH IR R-N RN N

Ventas con detracciones con facturas
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Los resultados arrojados por el moddulo de wvalidaciéon determinan el correcto
funcionamiento del motor de inferencia paralelo implementado; dado que, los resultados
arrojados corresponden a los resultados esperados de la base de datos de prueba. Como se
puede apreciar en la primera ventana, cada registro de la base de hechos satisface a la misma
regla en las tres arquitecturas planteadas. Asi mismo, en la segunda ventana, cada regla es
satisfecha con dos tuplas de la base de hechos, tal como se estructuro la base de datos de prueba.

Cabe mencionar que para las reglas 4, 7 y 8 no se consignaron datos, en consecuencia,
son correctos los resultados mostrados.

4.1.3.5 Aplicacion Prototipo del Motor de Inferencia Paralelo. Dado que las
organizaciones cuentan cada vez con mayores volumenes de datos e informacion; se puede
explotar estos datos con motores de inferencia en diferentes areas de la organizacion.

Para la prueba del prototipo implementado, se debe seleccionar un caso de estudio que
delimite el area de la organizacion donde se aplicara el motor de inferencia, asi como definir
la informacion que se desea inferir. Luego, se debe definir y tener acceso a la fuente de datos;
para finalmente definir la base de datos, sobre todo la estructura de la tabla de hechos y las
reglas con las que se realizard el proceso de deduccion.

4.1.3.5.1 Implementacion del Prototipo. La implementacion del prototipo
basicamente se circunscribe a la capa de presentacion. Para lo cual, se disefid un formato del

tipo windows form que se muestra en la figura 52.
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Figura 52

Pantalla principal de la aplicacion

o Form! - 0 X

Vicerrectorado de

Universidad Nacional INVESTIGACION
Federico Villarreal

ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO

“DISENO DE UN MOTOR DE INFERENCIA CON ALGORITMICA PARALELA, PARA BASES DE DATOS DEDUCTIVAS”

AUTOR: Magt. Javier Arturo Rozas Huacho

Ejecucion del motor de inferencia paralelo

Nombre de base de datos deductiva: ‘BDD_MolorInferenciaParalelo
Nimero de registros: 1000000
Procesar
Nombre de Archivo: ‘Tiempns.csv

4.1.3.5.2 Seleccion de un Caso de Estudio. La aplicacion de los procesos de
deduccién en los sistemas informaticos de gestion es diversa y amplia. Para efectos de este
trabajo se tomard s6lo un caso, el de determinar el tipo de venta al que corresponde cada venta,
cuyo resultado permitird por ejemplo el proceso de integracion de los datos de ventas a la
contabilidad. Se considera este caso, porque en toda organizaciéon dedicada a la
comercializacion de bienes y/o servicios, se requiere de este proceso.

Se debe considerar los siguientes criterios que justifican la necesidad de un proceso de
deduccion o inferencia:

e (Cada organizacion tiene sus propias politicas de ventas, que pueden diferir incluso

en organizaciones dedicadas al mismo rubro.



104

e Del mismo modo, cada contador disefia su propia estructura contable, acorde a la
normatividad vigente y a los intereses de la organizacion. Este hecho determina los
libros contables, asi como el plan de cuentas a utilizar.

e La organizacion cuenta con un software integrado (ERP), con los subsistemas de
ventas y contabilidad.

e (Generalmente, un software integrado ya tiene implementado un modulo de
integracion a medida, acorde a la operativa de la organizacion. Este hecho implica
que, cualquier adecuacion o modificacion en la normatividad, cambio en las politicas
de gestion de la organizacion, cambio en el plan de cuentas, etc. Implicard la
necesidad de la intervencion de personal técnico informatico; quienes, en
coordinacién con el personal contable-experto, deben intervenir el software para
realizar dichos cambios.

e FEl problema planteado en el item anterior evidencia la dependencia de la
organizacion de personal técnico; con los consecuentes costos y perjuicios que se
podrian dar, por ejemplo, por el tiempo que se requiera para efectuar dichos cambios.

La propuesta del presente trabajo es propiciar una mayor automatizacion, de modo que

los sistemas de informacion puedan realizar algunos procesos sin requerir la intervencion de
expertos humanos; asi como la adecuacién a nuevos escenarios, modificando simplemente
algunas reglas en la base de datos deductiva de la organizacion.

4.1.3.5.3 Fuente de Datos. En el primer nivel de automatizacion todas las

organizaciones cuentan con una base de datos transaccional. En este sentido, la fuente de los
datos es la parte de la base de datos que corresponde al subsistema de ventas. Si bien cada
organizacion tiene una base de datos con una estructura muy particular, éstas necesariamente
deben de satisfacer las exigencias de la normatividad; por tanto, deben considerar toda la

informacion requerida, por ejemplo, para la facturacion electronica. Por tanto, cualquiera que
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sea la estructura de la base de datos transaccional, de ésta se debe extraer la informacion
requerida para alimentar a la base de datos requerida para los procesos de inferencia.

Para propositos del presente trabajo, se considero los datos del subsistema de ventas de
una base de datos transaccional real. Sin embargo, para resguardar la confidencialidad de estos
datos, se reemplazo6 los atributos sensibles como nombres y documentos, con valores generados
aleatoriamente, mediante una aplicacion implementada para tal proposito denominada
AppFaker.

Un aspecto relevante en esta fase de obtencion de datos son las operaciones del proceso
conocido como ETL (Extract-Transform-Load), donde:

La operacion de extraer (Extract) es responsable de identificar las tablas y atributos
especificos de la base de datos, de donde se recuperaran los datos requeridos para el dataset.
En el caso del ejemplo, las tablas de ventas.

La operacion de transformacion (Transform) es responsable de uniformar los datos,
efectuar las transformaciones necesarias para facilitar los procesos de inferencia en la base de
datos deductiva. Dentro de estas transformaciones, se consideran, por ejemplo:

- La transformacién de datos categdricos o nominales a datos numéricos. Teniendo en
cuenta, sobre todo, que la arquitectura GPGPU sdlo trabaja sobre datos numéricos.

- La discretizacion, es decir, convertir algunos atributos a valores discretos.

- La normalizacion, requerida en algunas circunstancias para transformar valores
numéricos con un amplio rango de variabilidad, a unrangode O a 1.

La operacion de carga (Load) es responsable de almacenar los datos previamente
extraidos y transformados, en la base de datos del motor de inferencia paralelo.

4.1.3.5.4  Estructura de la Base de Datos del Motor de Inferencia Paralelo. A partir

de los datos identificados en la base de datos transaccional, se construye la base de datos
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requerida, para satisfacer las necesidades de cada proceso de inferencia; considerando las tablas

de hechos, reglas y reglas detalle.

Para los propositos del presente trabajo, en estas tablas se almacenara la informacion del

subsistema de ventas y las reglas que guiaran el proceso de inferencia.

En la tabla 5, se ilustra la estructura de las tablas de hechos.

Tabla 5

Estructura de la tabla de hechos de la base de datos deductiva

NRO. ATRIBUTO Tipo

1 Cod_Sucursal VARCHAR(15)

2 Fecha_Emision DATETIME

3 Cod_Periodo VARCHAR(15)

4 Cod_Tipo_Doc VARCHAR(15)

5 Nro_Serie VARCHAR(15)

6 Nro_Doc VARCHAR(15)

7 Doc_ldentidad_Cliente VARCHAR(15)

8 Nombre_Razon_Social_Cliente VARCHAR(15)

9 Tipo_Cambio NUMERIC(5,3)
10 Cod_Moneda VARCHAR(15)
11 Fecha_Vencimiento_Pago DATETIME
12 Importe_Total NUMERIC(17,6)
13 Importe_Total_Cargos NUMERIC(17,6)
14 Descuentos_Globales NUMERIC(17,6)
15 Doc_Concatenado VARCHAR(15)
16 Modalidad_Pago VARCHAR(15)
17 Indicador_Anulado VARCHAR(15)
18 Cod_Tipo_Doc_Ref VARCHAR(15)
19 Nro_Serie_Ref VARCHAR(15)
20 Nro_Doc_Ref VARCHAR(15)
21 Fecha_Emision_Ref DATETIME
22 Cod_Periodo_Ref VARCHAR(15)
23 Motivo VARCHAR(15)
24 IGV NUMERIC(17,6)
25 ISC NUMERIC(17,6)
26 Otros_Imp NUMERIC(17,6)
27 Ope_Gravadas NUMERIC(17,6)
28 Ope_Inafectas NUMERIC(17,6)
29 Ope_Exoneradas NUMERIC(17,6)
30 Ope_Gratuitas NUMERIC(17,6)
31 Percepciones NUMERIC(17,6)
32 Retenciones NUMERIC(17,6)
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53

Detracciones
Bonificaciones
Total_Descuentos

FISE

Cod_Cuenta_Venta
Tipo_Afectacion_IGV
Observacion_Nro
Valor_Venta_Cuenta
Glosa
Cod_Tipo_Nota_Credito
Cod_Tipo_Nota_Debito
Cta_Nota_Credito_Ventas
Cta_Nota_Debito_Ventas
Nro

Valor_Venta_Total
Nro_ltems
Observaciones
Porcentaje
Cod_Tasa_Detraccion
DPR
Tipo_Cambio_SUNAT

NUMERIC(17,6)
NUMERIC(17,6)
NUMERIC(17,6)
NUMERIC(17,6)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
NUMERIC(17,2)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
INT
NUMERIC(17,6)
INT
VARCHAR(15)
NUMERIC(17,6)
VARCHAR(15)
VARCHAR(15)
DECIMAL(9,4)

En la tabla 6 se ilustra la estructura de la tabla de reglas.

Tabla 6

Estructura de la tabla de reglas de la base de datos deductiva

NRO ATRIBUTO TIPO
IDRegla VARCHAR(15)
Nombre_Regla VARCHAR(256)

En la tabla 7 se ilustra la estructura de la tabla del detalle de las reglas.

Tabla 7

Estructura de la tabla de reglas_detalle

NRO ATRIBUTO TIPO
IDRegla VARCHAR(15)
Nombre_Atributo VARCHAR(256)
Operacién INT
Valor NUMERIC(17,6)
IndFNC INT

107
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Notar que la tabla de hechos se tiene que adecuar a los requerimientos de cada proceso
de inferencia; mientras que, las otras dos tablas tienen una estructura fija valida para cualquier
proceso de inferencia.

Las clases implementadas en la API_BD son las responsables de gestionar los datos de
estas tablas. La estructura de la aplicacion para mostrar los resultados, se muestra en la figura
53.

Figura 53

Estructura de la aplicacion para mostrar los resultados

Explorador de soluciones * B X
s v
R~ o-5 L=
Buscar en Explorador de soluciones (Ctrl+7) R -

] Solucién ‘AppMIP_Reporte’ (3 proyectos)
4 [c=] APIBD
ﬁ Properties
=B Referencias
c* cBaseDatosMIP.cs
c* cBaseHechos.cs
C* cBaseReglas.cs
* clogica_BaseDatos.cs
4[5 API_MIP
ﬁ Properties
=B Referencias
c* cMotorinferenciaCPU.cs
c* cMotorinferenciaGPU.cs
* cMotorinferenciaNUCLEQS.cs
c* cMotorinferenciaParalelo.cs
<= AppMIP_Reporte
ﬁ Properties
=B Referencias
4 Resources
1":1 App.config
b EZ] fmMain.cs
b =] fmMotorinferenciaParalelo_Report.cs
P €* Program.cs

v v v v v v

v v v v v v

[
v v 5
#

4.2  Disminucion de Tiempos en el Proceso de Inferencia en Arquitectura
Heterogénea
Como se menciono a lo largo del trabajo, éste esta orientado al uso de la infraestructura
de computo heterogénea existente en el hardware de las organizaciones: CPU, Nucleos y

GPGPU. El detalle de lo efectuado en cada tipo de procesador es el siguiente:
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- Procesador CPU, en el que se realizd procesamiento secuencial. Los resultados
obtenidos en este procesador se toman como base para las comparativas de disminucion
de tiempos.

- Procesadores multinucleo, en la que se realizd6 uno de los tipos de procesamiento
paralelo.

- Procesadores GPGPU, en las que se realizé el otro tipo de procesamiento paralelo.

En estos tres tipos de procesadores, se efectud el proceso de inferencia de datos; para

lo cual, se consideraron bases de hechos en el rango de las centenas de miles de tuplas.
4.2.1 Disminucion de Tiempos en el Proceso de Inferencia en Arquitectura de Nucleos

Para efectuar el andlisis de la disminucion de tiempos en el proceso de inferencia en
una arquitectura de Nucleos, se ejecuto el prototipo implementado en esta arquitectura y en la
de CPU. Los resultados de la arquitectura CPU se toman como base comparativa para
determinar los niveles de disminucién de tiempos respecto a la arquitectura de Nucleos. Los
resultados obtenidos se muestran en la tabla 8.
Tabla 8

Tiempos en arquitectura de Nucleos.

Numero Procesamiento Procesamiento
registros en CPU en NUCLEOS
(Milisegundos) (Milisegundos)

100000 37 19
200000 76 38
300000 122 38
400000 145 49
500000 178 58
600000 225 64
700000 251 73
800000 294 88
900000 340 98
1000000 357 106
1100000 417 119
1200000 428 121
1300000 479 129

1400000 509 134
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1500000 530 142
1600000 565 149
1700000 590 169
1800000 654 169
1900000 676 182
2000000 742 192
2100000 750 192
2200000 770 202
2300000 831 218

Se puede apreciar una disminucion en los tiempos de procesamiento paralelo respecto
al secuencial. El analisis de la optimizacion y la eficiencia, se veran en el topico 5.3.
4.2.2  Disminucion de Tiempos en el Proceso de Inferencia en Arquitectura de GPU
Para efectuar el analisis de la disminucion de tiempos en el proceso de inferencia en
una arquitectura de GPGPU, también se ejecuto el prototipo implementado en esta arquitectura
y en la de CPU. Nuevamente, los resultados de la arquitectura CPU se toman como base
comparativa para determinar los niveles de disminucion de tiempos respecto a la arquitectura
de GPGPU. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 9.
Tabla 9

Tiempos en arquitectura de GPU.

Numero Procesamiento Procesamiento
registros en CPU en NUCLEOS
(Milisegundos) (Milisegundos)

100000 37 3
200000 76 5
300000 122 8
400000 145 13
500000 178 13
600000 225 17
700000 251 18
800000 294 22
900000 340 23
1000000 357 25
1100000 417 29
1200000 428 30
1300000 479 32

1400000 509 36
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1500000 530 36
1600000 565 41
1700000 590 43
1800000 654 44
1900000 676 50
2000000 742 50
2100000 750 52
2200000 770 52
2300000 831 55

Como se puede apreciar, los tiempos de procesamiento paralelo en una arquitectura
GPGPU son ain mucho mas bajos que los tiempos de procesamiento en una arquitectura
secuencial. El andlisis de la eficiencia y los niveles de optimizacion, se veran en el topico 5.3.
4.3  Determinacion de la Eficiencia de Optimizacion

Para determinar la eficiencia de la optimizacion, se considera la métrica SpeedUp, tal
como indica la teoria de la determinacion de la eficiencia de los algoritmos paralelos; para lo
cual, se considera los tiempos de procesamiento obtenidos en la seccion anterior.

4.3.1 Eficiencia de Optimizacion en Arquitectura Multinucleo

En base a los resultados mostrados en la seccion 4.2.1 se elabor¢ la tabla 10 que muestra

la eficiencia de la arquitectura multinticleo en funcidon de la métrica SpeedUp, considerando

siempre el rango de las centenas de miles de tuplas.
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Tabla 10

Eficiencia en arquitectura multiniicleo

Nuamero Procesamiento Procesamiento Tiempo secuencial
tuplas en CPU en NUCLEOS SpeedUp = Tiempo paralelo
100000 37 19 1.95
200000 76 38 2.00
300000 122 38 3.21
400000 145 49 2.96
500000 178 58 3.07
600000 225 64 3.52
700000 251 73 3.44
800000 294 88 3.34
900000 340 98 3.47
1000000 357 106 3.37
1100000 417 119 3.50
1200000 428 121 3.54
1300000 479 129 3.71
1400000 509 134 3.80
1500000 530 142 3.73
1600000 565 149 3.79
1700000 590 169 3.49
1800000 654 169 3.87
1900000 676 182 3.71
2000000 742 192 3.86
2100000 750 192 3.91
2200000 770 202 3.81
2300000 831 218 3.81
Promedio 433.30 119.52 3.63

Considerando que la métrica SpeedUp indica que un algoritmo paralelo es eficiente
respecto al algoritmo secuencial, si éste tiene un valor mayor a 1. Entonces, en este caso, como
se puede apreciar la arquitectura paralela del tipo multiniicleo en promedio se ejecuta con una
eficiencia de 3.63 veces mas rapido que en una arquitectura secuencial.

4.3.2  Eficiencia de Optimizacion en Arquitectura GPU

En base a los resultados mostrados en la seccion 4.2.2 también se elabord la tabla 11

que muestra la eficiencia de la arquitectura GPU, también en base a la métrica SpeedUp,

considerando siempre el rango de las centenas de miles de tuplas.
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Tabla 11

Eficiencia en arquitectura GPGPU

Nuamero Procesamiento Procesamiento Tiempo secuencial
tuplas en CPU en GPU SpeedUp = Tiempo paralelo
100000 37 3 12.33
200000 76 5 15.20
300000 122 8 15.25
400000 145 13 11.15
500000 178 13 13.69
600000 225 17 13.24
700000 251 18 13.94
800000 294 22 13.36
900000 340 23 14.78
1000000 357 25 14.28
1100000 417 29 14.38
1200000 428 30 14.27
1300000 479 32 14.97
1400000 509 36 14.14
1500000 530 36 14.72
1600000 565 41 13.78
1700000 590 43 13.72
1800000 654 44 14.86
1900000 676 50 13.52
2000000 742 50 14.84
2100000 750 52 14.42
2200000 770 52 14.81
2300000 831 55 15.11
Promedio 433.30 30.30 14.30

En este caso, como se puede apreciar la arquitectura paralela del tipo GPU en promedio
se ejecuta con una eficiencia de 14.30 veces mas rapido que en una arquitectura secuencial.
4.4  Proyeccion de Tiempos de Proceso de Inferencia en Arquitectura Heterogénea

Para proyectar e inferir a priori los tiempos de procesamiento para cualquier volumen
de datos en una arquitectura heterogénea, es necesario, primero obtener funciones matematicas
que representen el comportamiento de los tiempos de ejecucion en funcién del nimero de
tuplas. Con este propdsito, en esta seccion primero se efectia los procesos de ajuste de curvas
mediante: regresion lineal, regresion polindmica de grado 2 y 3. Luego, en base al coeficiente
de determinacion se selecciona la funcidon matematica que mejor se ajuste a los datos

experimentales.
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4.4.1  Proyeccion de los Tiempos de Inferencia en Arquitectura de Nucleos

Para efectuar los procesos de regresion, se adecuan los datos de la tabla de la seccion
4.2.1 y se representa la variable dependiente en una escala de cientos de miles de tuplas. Sobre
esta tabla es que se efecttia los diferentes procesos de regresion.

Para la proyeccion de los tiempos de procesamiento para cualquier numero de tuplas en
una arquitectura de nucleos, se ejecuto el prototipo implementado en esta arquitectura y en la
de CPU. Los resultados en el CPU se toman como base comparativa para determinar los
tiempos respecto a la arquitectura de Nucleos. Los resultados se muestran en la tabla 12.
Tabla 12

Tiempos en arquitectura de Nicleos para procesos de regresion.

Numero Procesamiento Procesamiento

registros  en CPU en NUCLEOS

(En cientos

de miles)
1 37 19
2 76 38
3 122 38
4 145 49
5 178 58
6 225 64
7 251 73
8 294 88
9 340 98
10 357 106
11 417 119
12 428 121
13 479 129
14 509 134
15 530 142
16 565 149
17 590 169
18 654 169
19 676 182
20 742 192
21 750 192
22 770 202

N
w

831 218
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Para proyectar los tiempos de procesamiento para diferentes volimenes de datos, se
procedio a graficar los resultados experimentales; luego, se efectud regresion lineal y regresion
polinomial de grado 2 y 3, para finalmente determinar la funcion matematica que mejor se
ajuste a estos datos experimentales. A continuacion, se muestra los procesos de regresion para
la arquitectura multinucleo.

4.4.1.1 Regresion Lineal de Tiempos de Ejecucion en Arquitectura de Nucleos. A
continuacion, en la figura 54 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste lineal de los
tiempos de ejecucion del procesador de Nucleos.

Figura 54

Tiempos de procesamiento en arquitectura de Nucleos con ajuste lineal

Tiempos de procesamiento en arquitectura NUCLEOS (Ajuste lineal)
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Los tiempos de ejecucion se ajusta muy bien a una funcién matematica lineal, tal como
se puede percibir en la grafica. Para establecer tiempos de ejecucion para cualquier numero de
tuplas, es conveniente ajustar a funciones matematicas los tiempos del procesador de tipo CPU
(base comparativa) y los tiempos del procesador de tipo Nucleos. Las funciones matematicas

como los coeficientes de determinacidén se muestran a continuacion:



¢ Funcidon matematica para el procesador de tipo CPU

y = 35.452x + 7.8854

R? = 0.9979

e Funcion matematica para el procesador de tipo Nucleos

y = 8.6749x + 15.423

R? = 0.9952
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El coeficiente de determinacion R? = 0.9952 es bastante bueno; sin embargo, de todos

modos, se efectua el ajuste polinomial, para ver si alin se puede mejorar la bondad de esta

regresion.

4.4.1.2 Regresion Polinomial Grado 2 de Tiempos en Arquitectura de Nucleos. A

continuacion, en la figura 55 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste polinomial de

grado 2 de los tiempos de ejecucion del procesador de Nucleos.

Figura 55

Tiempos en arquitectura de Nucleos con ajuste polinomial de grado 2
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El nivel de optimizacion de los tiempos de ejecucion se ajusta también muy bien a una

funcion matematica polinomial de grado 2, tal como se puede percibir en la grafica; aunque la

diferencia con el ajuste lineal no es muy significativa. La funcion matematica como el

coeficiente de determinacidn, se muestran a continuacion:
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¢ Funcidon matematica para el procesador de tipo CPU
y = —0.029x? + 36.147x + 4.9859 R? =0.9979
e Funcion matematica para el procesador de tipo Nucleos
y = —0.0245x2 + 9.2624x + 12.975 R? = 0.9955
El coeficiente de determinacion R? = 0.9955 es ligeramente superior al de la regresion
lineal.
4.4.1.3 Regresion Polinomial Grado 3 de Tiempos en Arquitectura de Nucleos.
A continuacion, en la figura 56 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste polinomial de
grado 3 de los tiempos de ejecucion del procesador de Nucleos.
Figura 56

Tiempos en arquitectura de Nucleos con ajuste polinomial de grado 3

Tiempos de procesamiento en arquitectura NUCLEOS (Ajuste polinomial grado 3)
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El nivel de optimizacion de los tiempos de ejecucion se ajusta también muy bien a una
funcion matematica polinomial de grado 3, tal como se puede percibir en la grafica; aunque,
también la diferencia con el ajuste lineal y el ajuste polinomial de grado 2 tampoco son muy
significativas. La funcidn matematica como el coeficiente de determinacion, se muestran a
continuacion:

e Funcidon matematica para el procesador de tipo CPU
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y = 0.0081x3 — 0.3212x2% + 39.013x — 1.3461 R? =0.9979
¢ Funcidon matematica para el procesador de tipo Nucleos
y = —0.0028x3 — 0.1263x% + 10.261x + 10.77 R? = 0.9956

Las diferencias no son muy significativas en las regresiones de tipo lineal y polinomial
tanto de grado 2 como el de grado 3; sin embargo, el coeficiente de determinacion R cuadrado
es ligeramente mas preciso en la regresion polinomial de grado 3; en consecuencia, se podria
utilizar ésta para calcular los tiempos de procesamiento para cualquier otro valor del numero
de tuplas.

4.4.2  Proyeccion de los Tiempos de Inferencia en Arquitectura de GPGPU

Para efectuar los procesos de regresion, se adecuan los datos de la tabla 5.2.2 y se
representa la variable dependiente en una escala de cientos de miles de tuplas. Sobre esta tabla
es que se efectua los diferentes procesos de regresion.

Para el analisis de los tiempos de procesamiento de inferencia en una arquitectura de
GPGPU, se ejecutd el prototipo implementado en esta arquitectura y en la de CPU. Los
resultados de la arquitectura CPU se toman como base comparativa para determinar los tiempos
de procesamiento respecto a la arquitectura de GPGPU. Los resultados obtenidos se muestran
en la tabla 13.

Tabla 13

Tiempos en arquitectura de GPGPU para procesos de regresion.

Numero Procesamiento Procesamiento

registros en CPU en GPGPU

(En cientos

de miles)
1 37 3
2 76 5
3 122 8
4 145 13
5 178 13
6 225 17
7 251 18



119

8 294 22
9 340 23
10 357 25
11 417 29
12 428 30
13 479 32
14 509 36
15 530 36
16 565 41
17 590 43
18 654 44
19 676 50
20 742 50
21 750 52
22 770 52
23 831 55

Para proyectar los tiempos de procesamiento para diferentes volimenes de datos, se
procedio a graficar los resultados experimentales; luego, se efectud regresion lineal y regresion
polinomial de grado 2 y 3, para finalmente determinar la funcién matematica que mejor se
ajuste a estos datos experimentales. A continuacion, se muestra los procesos de regresion para
la arquitectura de GPGPU.

4.4.2.1 Regresion Lineal de Tiempos en Arquitectura de GPGPU. A continuacion,
en la figura 57 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste lineal de los tiempos de

ejecucion del procesador GPGPU.
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Figura 57

Tiempos de procesamiento en arquitectura GPGPU con ajuste lineal

Tiempos de procesamiento en arquitectura GPGPU (Ajuste

lineal)
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Los tiempos de ejecucion se ajusta muy bien a una funcién matematica lineal, tal como
se puede percibir en la grafica. Las funciones matematicas para el procesador de tipo CPU son
las mismas; mientras que, las del tipo GPGPU y sus respectivos coeficientes de determinacion
se muestran a continuacion:

e Funcidon matematica para el procesador de tipo CPU

y = 35.452x + 7.8854 R? = 0.9979
¢ Funcidén matematica para el procesador de tipo GPGPU

y = 2.3913x + 1.6087 R? = 0.9942

El coeficiente de determinacion R? = 0.9942 es bastante bueno; sin embargo, de todos
modos, se efectia el ajuste polinomial, para ver si ain se puede mejorar la bondad de esta
regresion.

4.4.2.2 Regresion Polinomial Grado 2 de Tiempos en Arquitectura de GPGPU. A
continuacion, en la figura 58 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste polinomial de

grado 2 de los tiempos de ejecucion del procesador GPGPU.
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Figura 58

Tiempos en arquitectura de GPGPU con ajuste polinomial de grado 2

Tiempos de procesamiento en arquitectura GPGPU (Ajuste

polinomial grado 2)
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Los tiempos de procesamiento se ajusta también muy bien a una funcién matematica
polinomial de grado 2, tal como se puede percibir en la grafica; aunque la diferencia con el
ajuste lineal no es muy significativa. La funcidbn matematica como el coeficiente de
determinacion, se muestran a continuacion:

e Funcidén matematica para el procesador de tipo CPU
y = —0.029x? + 36.147x + 4.9859 R? =0.9979
e Funcidén matematica para el procesador de tipo GPGPU
y = —0.0115x2 + 2.6664x + 0.4625 R? =0.995

El coeficiente de determinacion R? = 0.995 es ligeramente superior al de la regresion
lineal.

4.4.2.3 Regresion Polinomial Grado 3 de Tiempos en Arquitectura GPGPU. A
continuacion, en la figura 59 se muestra la grafica correspondiente a un ajuste polinomial de

grado 3 de los tiempos de procesamiento del procesador de GPGPU.
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Figura 59

Tiempos en arquitectura de GPGPU con ajuste polinomial de grado 3
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Los tiempos de procesamiento ajustados a un polinomio de grado 3, no presenta mejora
alguna respecto al ajuste polinomial de grado 2. La funcién matematica como el coeficiente de
determinacion, se muestran a continuacion:

e Funcidon matematica para el procesador de tipo CPU

y = 0.0081x3 — 0.3212x% + 39.013x — 1.3461 R? = 0.9979
e Funcidon matematica para el procesador de tipo GPGPU

y = —0.0005x3 + 0.0081x2 + 2.475x + 0.8854 R? = 0.995

Como el coeficiente de determinacion R cuadrado es igual al de la regresion polinomial
de grado 2, entonces, se podria utilizar cualquiera de ellas para calcular los tiempos de
procesamiento para cualquier otro valor del numero de tuplas.

4.5 Validacion de la Hipotesis
4.5.1 Validacion de la Hipotesis General

La validacion de la hipotesis se centra en demostrar que “Si se usa un motor de

inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y GPGPU) se optimiza la

deduccion de informacion implicita en las bases de datos . Efectivamente, con la informacion



123

de los cuadros de los dos anteriores acapites, se resume y se obtiene los promedios de los
tiempos de procesamiento, que permiten validar la hipotesis general.

A continuacion, en la tabla 14 se muestra los niveles de optimizacion logrados por el
motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea.
Tabla 14

Optimizacion de tiempos de procesamiento en arquitectura secuencial y paralela

Tiempo paralelo

Tiempo
secuencial NUCLEOS GPGPU
Milisegundos % Optimizacion  Milisegundos % Optimizacion
433.3 119.52 72.42 30.3 93.01

Como se puede apreciar, utilizando la arquitectura de Nucleos se logra optimizar los
tiempos de ejecucion hasta en un 72.42%. Asi mismo, con una arquitectura GPGPU se logra

optimizar los tiempos de procesamiento hasta en un 93.01%.

4.5.2  Validacion de las Hipotesis Especificas

La primera hipdtesis especifica, enunciada como “Si se determinan las caracteristicas
relevantes que debe tener un motor de inferencia paralelo en una arquitectura heterogénea,
éstas permitiran optimizar la deduccion de informacion implicita en las bases de datos”,
requirid que primero se efectue el andlisis de las caracteristicas de un motor de inferencia
paralelo en arquitectura heterogénea; como consecuencia de este analisis, se diseid la
propuesta del motor de inferencia paralelo orientado principalmente a la arquitectura GPGPU;

siendo las caracteristicas mas relevantes:
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- De las arquitecturas heterogéneas, la arquitectura GPGPU impone algunas
restricciones: No admite algoritmos recursivos, asi como las unicas estructuras de datos
soportadas son las unidimensionales.

- Considerando que las expresiones logicas inherentes a los procesos de inferencia
pueden ser expresiones bastante complejas y con varios niveles de anidamiento; y que
¢stas, no se pueden resolver directamente con los algoritmos convencionales de
inferencia en una arquitectura GPGPU; se determind que estas expresiones logicas
deben estar expresadas en Forma Normal Conjuntiva (FNC), porque se evita el
anidamiento de sentencias l6gicas y son las pertinentes al uso de las estructuras de datos
unidimensionales, requeridas en la arquitectura GPGPU.

Se valida esta hipotesis especifica, con la posterior implementacion de este disefio y su

aplicacion en un prototipo, tal como se refiere en la seccion 4.1.

La segunda hipotesis especifica, enunciada como “Si se usa un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y GPGPU), se disminuye el tiempo de
la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en las bases de datos”, se valida con
lo expuesto en la seccion 4.2. Como se vio, se logran disminuciones en los tiempos de
procesamiento de un motor de inferencia paralelo. A continuacion, en la tabla 15 se sintetizan
dichos resultados:

Tabla 15

Disminucion de tiempos de procesamiento en arquitectura heterogénea

Tiempo paralelo (En milisegundos)

NUCLEOS GPGPU
Ejecuciéon Disminucion Ejecucion Disminucion
433.3 119.52 313.78 30.3 403

Tiempo
secuencial
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Como se puede apreciar, la disminucion de tiempos de procesamiento es sustancial en
las arquitecturas paralelas, siendo mucho mayor en la arquitectura GPGPU.

La tercera hipdtesis especifica, enunciada como “Si se usa un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y GPGPU), se incrementa la eficiencia
de la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en las bases de datos”, se valida
con lo expuesto en la seccion 4.3. Como se vio, se logran incrementos en la eficiencia de
procesamiento de un motor de inferencia paralelo.

La validacion de esta hipotesis especifica se basa en la métrica SpeedUp, que
corresponde al concepto teodrico utilizado en computacion paralela.

Para la evaluacion del rendimiento de los algoritmos paralelos en las diferentes
arquitecturas, se utiliza la métrica SpeedUp, dada por la siguiente expresion:

Ts(n)

Tp(n)
Donde:

Ts = Tiempo de proceso secuencial
Tp = Tiempo de proceso en la arquitectura paralela
Los valores de esta métrica indican lo siguiente:
SpeedUp <1 indica que el rendimiento del algoritmo paralelo es inferior al algoritmo
secuencial.
SpeedUp =0 indica que el rendimiento de ambos algoritmos es el mismo.
SpeedUp > 1 indica que el rendimiento del algoritmo paralelo es mejor que el
rendimiento del algoritmo secuencial.
En consecuencia, la hipotesis sera valida cuando el SpeedUp sea mayor a 1.
A continuacion, en la tabla 16 se sintetizan los resultados logrados en los incrementos

de eficiencia, primero para arquitectura multinucleo y GPGPU:
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Tabla 16

Eficiencia de procesamiento en arquitectura multinicleo

Tiempo Tiempo Tiempo secuencial
secuencial paralelo SpeedUp = Ti lel
(NUCLEOS) iempo paralelo
430.30 119.52 3.63

Luego, en la tabla 17 se sintetizan los resultados logrados en los incrementos de
eficiencia en la arquitectura GPGPU:

Tabla 17

Eficiencia de procesamiento en arquitectura GPGPU

Tiempo Tiempo Tiempo secuencial
secuencial paralelo SpeedUp = Ti ralel
(GPGPU) iempo paralelo
433.30 30.30 14.30

Como se puede apreciar, es sustancial el incremento de la eficiencia utilizando

arquitectura GPGPU.

La cuarta hipotesis especifica, enunciada como “Si se usa un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea (multiniicleo y GPGPU), se proyecta los tiempos de
procesamiento para cualquier volumen de datos, en la deduccion de informacion implicita en
las bases de datos”, se valida sélo si es factible proyectar los tiempos de procesamiento para
cualquier volumen de datos; esto es posible si se cuenta con funciones matematicas que
permitan efectuar dichas proyecciones.

En las secciones 4.4.1 y 4.4.2 se efectud los respectivos procesos de regresion,
habiéndose determinado que las funciones matematicas que mejor representan los procesos de
inferencia son del tipo polinomial de grado 3. Dichas funciones matematicas son:

e Funcidon matematica para el procesador de tipo GPGPU
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y = —0.0005x3 + 0.0081x2 + 2.475x + 0.8854 R? = 0.995
e Funcidon matematica para el procesador de tipo GPGPU
y = —0.0005x3 + 0.0081x2 + 2.475x + 0.8854 R? = 0.995
Donde, los coeficientes de determinacion R cuadrado en ambos casos, indican que estas
funciones matematicas son bastante representativas del comportamiento de los tiempos de
procesamiento de inferencia en una arquitectura heterogénea; por tanto, se pueden utilizar para

efectuar proyecciones para diferentes volimenes de datos.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos en el presente trabajo ponen en relevancia la importancia de
la computacion paralela en la implementacion de motores de inferencia, que proporcionen
informacion en linea en el orden de los milisegundos. Esta caracteristica permite subsumir
modulos de motores de inferencia paralelos, en las aplicaciones de gestion administrativa
convencionales; afiadiendo en consecuencia, capacidad de explicitar informacion implicita
subyacente en: data bases convencionales, data warehouses o data lakes; que coadyuvaran a
una mayor automatizacion y mejor gestion de los procesos tomando decisiones en tiempo real.

Una de las caracteristicas mas relevantes de los motores de inferencia paralelo en
arquitectura heterogénea, es el uso de la Forma Normal Conjuntiva (FNC) para formalizar las
expresiones logicas, asi como, facilitar su posterior procesamiento con estructuras de datos
unidimensionales con procesadores del tipo GPGPU. El uso de estos motores de inferencia
conlleva a mejorar las funcionalidades del software de gestion administrativa; con una
sustancial disminucion de los tiempos de procesamiento en los procesos de inferencia,
lograndose reducir los tiempos de procesamiento en rangos que van desde mas del 70% hasta
mas del 90%.

También se pone de relieve, que esta disminucion de tiempos incrementa la eficiencia
de estos procesos; evidenciandose, que la arquitectura GPGPU logra eficiencias de hasta mas
de 14 veces respecto al procesamiento secuencial; mientras que la arquitectura multintcleo
logra eficiencias de hasta més de 3 veces respecto al procesamiento secuencial.

Las eficiencias logradas corroboran las obtenidas en Gowanlock et al. (2021), se logra

optimizar la eficiencia utilizando simultaneamente la arquitectura CPU/GPU.
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Los resultados obtenidos corroboran también lo manifestado por Li H. et al. (2019), las
capacidades de procesamiento de las GPU que van por encima de los 10 TFLOPS, permiten
optimizar no sélo procesos de consulta, sino, también procesos de inferencia.

Respecto a la propuesta de Hu et al. (2020) en el uso de las GPU para la optimizacion
de consultas, también es valido para la optimizacion de procesos de inferencia en bases de
hechos y reglas.

En el trabajo se utilizan datos de bases de datos transaccionales, las que se adectian a
bases de hechos, lo cual también corrobora lo planteado por Lee et al. (2021), en la mejora de
rendimiento tanto en sistemas de tipo OLTP y OLAP.

Adicionalmente, se puede manifestar que la arquitectura GPGPU es mucho maés
eficiente que la arquitectura multinticleo; sin embargo, en este punto se debe considerar que la
arquitectura GPGPU solo se puede aplicar sobre datos numéricos; mientras que, la arquitectura
multinticleo sobre cualquier tipo de datos; en consecuencia, no en todos los procesos de
inferencia se pueden utilizar arquitectura GPGPU.

Respecto a efectuar proyecciones a priori sobre diferentes volumenes de datos sin
necesidad de efectuar el proceso experimental, que permitan obtener estimaciones de los
tiempos que implicaria la ejecucion de los procesos de inferencia de informacion implicita, es
posible, dado que las funciones matematicas que posibilitan estas estimaciones son
representaciones bastante aproximadas de los datos. Se logra en ambos tipos de arquitectura,
regresiones con coeficientes de determinacion superiores a 0.99.

También enfatizar, que la expectativa que se tiene en el software de gestion
administrativa va més alld de solo la mecanizacion de procesos manuales, se espera que éste
sea capaz de realizar tareas cada vez mas complejas. Por ejemplo: Apoyo a la toma de

decisiones en tiempo real, mayor automatizacion en procesos de integracion, etc.
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El prototipo ilustra la identificacion de tipos de ventas en una organizacion, para lo cual
se define una base de hechos y un conjunto de reglas; luego, mediante un motor de inferencia
paralelo se efecttia la identificacion indicada. Los resultados de este proceso de inferencia se
podrian utilizar por ejemplo en los procesos de integracion contable en linea, donde cada tipo

de venta puede implicar un tipo de asiento distinto.
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VI. CONCLUSIONES

Se optimizo la deduccion de informacion implicita de las bases de datos, mediante el
analisis, disefio, implementacion y uso de un motor de inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea (multiniucleo y GPGPU), lo que se puede aplicar a software
convencional de gestion administrativa.

Se determiné las caracteristicas del motor de inferencia paralelo en una arquitectura
heterogénea, siendo las mas relevantes, que las expresiones logicas subsumidas dentro
de las reglas, deben de estar expresadas en Forma Normal Conjuntiva (FNC); ademas,
que la estructura de datos a utilizar debe ser unidimensional.

Se disminuy¢ el tiempo de la optimizacion en la deduccion de informacion implicita en
las bases de datos, mediante la implementacion y uso de un motor de inferencia paralelo
en una arquitectura heterogénea (multinticleo y GPGPU), lo que permitird mayores
niveles de automatizacion y dar mejor soporte a la toma de decisiones en tiempo real.
Se increment¢ la eficiencia de la optimizacion en la deduccion de informacion implicita
en las bases de datos, mediante la implementacion y uso de un motor de inferencia
paralelo en una arquitectura heterogénea (multinucleo y GPGPU), lo que permitira
agregar mas funcionalidades al software de gestion administrativa.

Se determind que las funciones matematicas que permitiran determinar a priori los
tiempos de procesamiento para cualquier volumen de datos son del tipo polindmico de
grado tres. La validez de estas funciones estd refrendada por los coeficientes de

determinacidn con valores cercanos a 1.
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VII. RECOMENDACIONES
El presente trabajo se realizé sobre un computador de tipo Workstation, equipado sélo
con una tarjeta grafica del tipo dGPU de bajo costo y muy comun en algunos equipos
de hoy en dia. Se recomienda efectuar estas pruebas computadores de tipo servidor y
equipados con tarjetas graficas del tipo iGPU y dGPU; asi como sobre tarjetas mas
especializadas con varios miles de nicleos GPU, considerando tarjetas GPGPU de
diferentes tipos, tal las Quadro de NVIDIA o RAEDON de AMD.
El avance vertiginoso de la tecnologia proporciona procesadores con mas de 20 nucleos
CPU, tal la serie de procesadores AMD Ryzen o la serie de Intel core i9. Se recomienda
implementar estos motores de inferencia en arquitectura multinticleo con el tipo de
procesadores mencionados: luego comparar los valores de la métrica de SpeedUp con
las que ofrecen las GPGPU de baja gama.
Se recomienda también utilizar esta arquitectura de procesadores multinticleo en la
implementacion de un motor de inferencia orientado a la taxonomia de Flynn del tipo
MIMD. Dado que la arquitectura GPGPU so6lo permite implementar la taxonomia del
tipo SIMD, mas especificamente la taxonomia SITM.
Existen muchos contextos criticos donde se requiere de deduccion de informacidon
implicita a partir de informacion explicita; por ejemplo, “data centers” con informacion
estatal de alcance nacional, donde se exige latencias ultra bajas. En estos casos, utilizar
arquitecturas GPGPU, puede implicar tiempos altos de procesamiento. Por tanto, se
sugiere aplicar arquitectura basada en chips FPGA (Field Programmable Gate Array);
considerando principalmente, que éstos contienen millones de celdas programables;

que optimizarian grandemente los tiempos de procesamiento.
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e Implementar sistemas expertos especificos, haciendo uso de motores de inferencia
deterministicos en arquitectura heterogénea, tal lo planteado en el presente trabajo.

Considerar con mayor énfasis la arquitectura GPGPU.
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GLOSARIO

API: (Application Programming Interface) Interfaz de programacion de aplicaciones. Es un
conjunto de normas y especificaciones que los programas de software pueden seguir para
comunicarse entre si.

Arquitectura: En el contexto informatico se refiere a los componentes principales de un
sistema y la forma como éstos interactiian y se coordinan para llevar a cabo el objetivo del
sistema.

ASIC: (Aplication Specific Integrate Circuit) Circuito Integrado para Aplicaciones
Especificas.

Bases de datos: Conjunto de datos de entidades u objetos y sus relaciones, almacenados con
redundancia controlada, cuyo proposito es servir a una o varias aplicaciones y satisfacer
necesidades de informacion de los usuarios. También debe almacenar la estructura y las
restricciones.

CPU: (Central Processing Unit) Unidad central de procesamiento.

CRC: (Clase-Responsabilidad-Colaboracion) Tarjetas utilizadas como parte de una
metodologia para el disefio de software orientado a objetos.

C Sharp: (C#) Lenguaje de programacion de alto nivel, con el que se puede implementar
software.

CUDA: (Compute Unified Device Architecture) Plataforma de programacion paralela para
tarjetas de tipo NVIDIA.

Data Lake: Es un repositorio de grandes volumenes de datos estructurados y no

estructurados, que provienen de diversos origenes. Generalmente se almacenan sin efectuar
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procesos de transformacion de datos. Tiene como propdsito fundamental, proveer la estructura
que permita la exploracion y el descubrimiento de patrones, que coadyuve al analisis de datos
y a la toma de decisiones informadas.

Data Warehouse: En el contexto informatico es una coleccion o almacén de datos que se
utiliza como soporte a la inteligencia de negocios.

Data Mining: Es un conjunto de técnicas encaminadas a la extraccion de conocimiento
procesable, implicito en las bases de datos.

Device: Término asociado a los dispositivos de procesamiento paralelo sobre las que se
implementan algoritmos paralelos.

dGPU: Unidad de procesamiento grafico en tarjeta dedicada.

DLL: (Dynamic Link Library) Libreria de enlace dinamico.

ETL: (Extract, transform and load) Extraccion, transformacion y carga. Corresponde a una
etapa del proceso del Data Warehousing.

FNC: Forma Normal Conjuntiva.

FPGA: (Field Programmable Gate Array) Matriz de puertas programables en campo.
GPGPU: (General Purpose computing on Graphics Processing Units) Unidad de
procesamiento grafico de proposito general.

Host: Término asociado al procesador principal donde se ejecuta el cddigo que centraliza y
articula los algoritmos paralelos.

iGPU: Unidad de procesamiento grafico en tarjeta integrada.

INEI: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica.

Inteligencia de negocios: Conjunto de técnicas y herramientas para convertir datos en

informacion y ésta en conocimiento, como soporte para la toma de decisiones estratégicas.
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Inteligencia analitica: Conjunto de técnicas y herramientas matematicas, estadisticas y de
procesamiento de datos, orientadas a identificar patrones, tendencias y relaciones ocultas; que
permitan esbozar planes estratégicos para la organizacion.

MIMD: (Multiple Instruction Multiple Data) Un tipo de arquitectura de computo.

MISD: (Multiple Instruction Single Data) Un tipo de arquitectura de cémputo.

Motor de inferencia: Se denomina "motor de inferencias" al componente que empleard la base
de conocimiento para responder las consultas de los clientes. Este motor de inferencias debera
ser introducido por un experto informatico y que serd el que realice el mantenimiento del
sistema.

NVIDIA: Empresa dedicada a la fabricacion de unidades de procesamiento gréafico.

OLAP: (Online Analytical Proccesing) Procesamiento analitico en linea. Tecnologia de
inteligencia de negocios, orientada al analisis multidimensional de datos como soporte a la
toma de decisiones.

OLTP: (Online Transactional Proccesing) Procesamiento de transacciones en linea. Técnica
referida al registro de datos en las bases de datos transaccionales.

OMG: (Object Management Group) Organizacion Internacional responsible de la
estandarizacion de tecnologias de la informacion, especificamente de las relacionadas con el
paradigma orientado a objetos.

OpenCL: (Open Computing Language) Estandar abierto y multiplataforma para efectuar
programacion paralela en arquitectura heterogénea, independiente de la marca o tipo de
procesador.

Paradigma: Conjunto de teorias, estandares y métodos que juntos representan una forma de
organizar el conocimiento.

Script: Fragmentos de codigo o instrucciones de computador, utilizado principalmente en el

contexto de las bases de datos.
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Seudocodigo: Forma de expresar instrucciones para el computador, utilizando una mezcla de
lenguaje natural y 1éxico de lenguajes de programacion de computadoras.

SGBD: Sistema de Gestion de Base de Datos. Software mediante el cual se interactia con las
bases de datos.

SIMD: (Single Instruction - Multiple Data). Un tipo de arquitectura de computo.

SIMT: (Single Instruction - Multiple Threads). Arquitectura de computo que permite manejar
multiples hilos. Es la mas apropiada para GPGPU.

SISD: (Single Instruction - Single Data). Un tipo de arquitectura de computo.

Sistema Experto: Software computacional capaz de comportarse como un experto humano en
una determinada area.

SpeedUp: Métrica mas usada para determinar la eficiencia de los algoritmos paralelos.

SQL: Lenguaje Estructurado de Consulta en sistemas de gestion de bases de datos relacionales
(Structure Query Language).

SQL Server: Software de gestion de bases de datos de la empresa Microsoft.

FLOPS: (Floating point operations per second) Operaciones de coma flotante por segundo,
ejecutadas por un procesador.

TIC: Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion.

TPL: (Task Parallel Library) Conjunto de mddulos que permiten efectuar programacion
paralela en el lenguaje de programacion C Sharp.

Tupla: Fila o registro de una base de datos.

UML: (Unified Modeling Language) Lenguaje Unificado de Modelado.

Visual Studio: Entorno de desarrollo integrado que soporta varios lenguajes de programacion

como C++, C#, Etc.
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ANEXO 1. Matriz de consistencia
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PROBLEMAS OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES, DIMENSIONES METODOLOGIA
(D) E INDICADORES (I)
GENERAL GENERAL GENERAL VARIABLES Enfoque:
(En qué medida se logra | Optimizar la deduccion | Si se usa un motor de inferencia | INDEPENDIENTES Cuantitativo
la optimizacion en la|de informacion implicita | paralelo en una arquitectura | Motor de inferencia paralelo en
deduccion de|en las bases de datos,|heterogénea (multinticleo y|una arquitectura heterogénea Tipo:
informacion implicita en | mediante el uso de un|GPGPU) se optimiza la|(Multinticleo y GPGPU) Aplicada
las bases de datos,|motor de inferencia|deduccion de  informacidon
mediante el uso de un |paralelo en una | implicita en las bases de datos. D-1. Tipo arquitectura Nivel:
motor de inferencia | arquitectura heterogénea 1.1 Procesador de tipo Correlacional
paralelo en una | (multinticleo y multinicleo o de tipo GPU
arquitectura heterogénea | GPGPU). 1-1.2 Nimero de niicleos Disefio
(multinacleo y GPGPU)? Experimental
Volumen de datos
D-2Tuplas de la base de hechos Técnicas
ESPECIFICOS 1-2.1 Numero de registros Experimento

ESPECIFICOS

VARIABLES DEPENDIENTES




143

a)

b)

(Qué caracteristicas

debe tener un motor

de inferencia
paralelo en wuna
arquitectura

heterogénea, que

permita optimizar la
deduccion de
informacion

implicita en las bases

de datos?

(En  qué medida
disminuye el tiempo
de la optimizacion
en la deduccion de
informacion

implicita en las bases
de datos, mediante el

uso de un motor de

a)

b)

Determinar las

caracteristicas  que

debe tener un motor

de inferencia
paralelo en wuna
arquitectura

heterogénea,  que

permita optimizar la

deduccion de
informacion
implicita en las

bases de datos.

Disminuir el tiempo
de la optimizacion

en la deduccion de

informacion
implicita en las
bases de datos,

mediante el uso de

un motor de

ESPECIFICOS
a) Si se determina las
caracteristicas relevantes

b)

que debe tener un motor de
inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea, se
optimiza la deduccién de
informacion implicita en las

bases de datos.

Si se usa un motor de
inferencia paralelo en una
arquitectura heterogénea

(multinacleo y GPGPU), se

disminuye el tiempo de la
optimizacioén en la
deduccién de informacion

Caracteristicas del motor de
inferencia paralelo en
arquitectura heterogénea

D - 3. Caracteristicas de motor de
inferencia paralelo

[-3.1. En una arquitectura

multinticleo

[-3.2. En una arquitectura GPGPU

Optimizacion en la deduccion de

informacion implicita en las

bases de datos
D -4. Tiempo de optimizacion

[-4.1. Disminuciéon del tiempo de
procesamiento en  arquitectura
multintcleo

[-4.2. Disminucion del tiempo de
procesamiento en arquitectura
GPGPU.

Instrumento

Ficha de observacion
estructurada, donde se consigna
los tiempos de ejecucion, asi
como la eficiencia de los procesos
de optimizacion tanto de la
arquitectura  multinicleo, asi
como de la GPGPU

Poblacion:
La poblacion estd constituida por
la totalidad de los datos de la base
de datos y pueden ser aplicados a
cualquier proceso de deduccion
de informacioén implicita de las
bases de datos.

Muestra
La muestra esta constituida por la
totalidad de los datos de ventas
que seran utilizados en el proceso
de deduccion de informacion

implicita de las bases de datos
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d)

inferencia paralelo

en una arquitectura

heterogénea?

(En  qué medida
incrementa la
eficiencia de la

optimizaciéon en la

deduccion de
informacion
implicita en las bases

de datos, mediante el
uso de un motor de
inferencia  paralelo
en una arquitectura

heterogénea?

(En qué medida se
puede proyectar los
tiempos de
procesamiento para

cualquier volumen

d)

inferencia paralelo

en una arquitectura

heterogénea.
Incrementar la
eficiencia de la

optimizacién en la

deduccién de
informacion

implicita en las
bases de datos,

mediante el uso de

un motor de
inferencia paralelo

en una arquitectura

heterogénea.
Proyectar los
tiempos de

implicita en las bases de

datos.

Si se usa un motor de
inferencia paralelo en una
arquitectura  heterogénea
(multinucleo y GPGPU), se
incrementa la eficiencia de
la la

optimizaciéon en

deduccion de informacion
implicita en las bases de

datos.

D - 5. Eficiencia de optimizacion

[-5.1. Numero de veces mas rapido
de  procesamiento en  una
arquitectura multinucleo respecto al
procesamiento secuencial

[-5.2. Numero de veces mas rapido
de  procesamiento en  una
arquitectura GPGPU respecto al
procesamiento secuencial

D — 6. Proyeccion de tiempos de
procesamiento  para  cualquier
volumen de datos (Previo ajuste a
funciones matematicas por
regresion)

para identificar el tipo de venta al

que pertenece cada venta.

Procesamiento y analisis de

datos

e Preparacion de los datos

e Experimentacion en diferentes
arquitecturas con diversos
volumenes de datos.

e Tiempos y eficiencia de
optimizacion en los procesos
de deduccion de informacion
implicita.

e Meétrica para medir la
eficiencia: SpeedUp.

e Regresion lineal y polinomica

de grado 2 y 3, para luego a

partir de las funciones
matematicas ajustadas,
calcular tiempos de

procesamiento para cualquier

volumen de datos.




145

de datos, en la
deduccion de
informacion

implicita en las bases
de datos, mediante el
uso de un motor de
inferencia  paralelo

en una arquitectura

heterogénea?

procesamiento para
cualquier volumen
de datos, en Ila
deduccién de
informacién

implicita en las
bases de datos,
mediante el uso de
un motor de
inferencia paralelo

en una arquitectura

heterogénea.

d) Si se usa un motor de

inferencia paralelo en una
arquitectura  heterogénea
(multinucleo y GPGPU), se
proyecta los tiempos de
procesamiento para
cualquier volumen de datos,
en la deduccion de
informacion implicita en las

bases de datos.

[-6.1. Proyeccion de tiempos de
procesamiento  para  cualquier
volumen de datos en arquitectura
multinucleos

[-6.1. Proyeccion de tiempos de
procesamiento  para  cualquier
volumen de datos en arquitectura
GPGPU

e Me¢étrica para medir la bondad
de los ajustes de regresion:
Coeficiente de determinacion

R2




