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Resumen— Los sistemas Multi-agente estin consti-
tuidos por piezas software llamadas agentes que son
capaces de percibir el entorno y actuar en él de man-
era auténoma. MARL-Ped es un modelo Multi-agente
de peatones donde cada agente (peatén) aprende
el comportamiento adecuado para la simulacién de
diferentes situaciones (aglomeraciones, cruces, evac-
uaciones de recintos cerrados,...). MARL-Ped utiliza
el estdndar de paso de mensajes MPI para su ex-
plotacién en sistemas distribuidos de forma portable.
Programar utilizando directamente sistemas de paso
de mensajes requiere un gran esfuerzo si se desean in-
troducir politicas de reparto de carga flexibles y que
se adapten a la plataforma de destino. Hitmap es
una biblioteca de funciones para facilitar la progra-
macién de aplicaciones paralelas, basada en arrays dis-
tribuidos. Introduce abstracciones para la particiéon
y mapeo transparente de arrays, asi como para con-
struir patrones de comunicacién flexibles que se adap-
tan a la particién de forma automatica.

En este trabajo presentamos la metodologia y
técnicas de Hitmap aplicadas a la simulacién de
agentes, utilizando MARL-Ped como caso de estu-
dio. Mostramos conceptual y experimentalmente las
ventajas de aplicar Hitmap para aumentar la produc-
tividad de este tipo de aplicaciones, tanto en adapt-
abilidad como en rendimiento, permitiendo agrupar
agentes en procesos y reduciendo los costes de comu-
nicacién y sobrecargas de forma transparente.

Palabras clave— Agentes, simulacién de multitudes,
paso de mensajes, herramientas de programacion, ar-
rays distribuidos

I. INTRODUCCION

Los sistemas Multi-agente [1], [2] estdn basados
en la construccién de procesos computacionales in-
dependientes denominados agentes que tienen la
capacidad de percibir el entorno y, de manera
autéonoma, tomar decisiones acerca de las actividades
a llevar a cabo para conseguir sus objetivos. Este
tipo de software es especialmente interesante para
estudiar sistemas complejos, como la dindmica de
los peatones, donde la interacciéon auténoma de los
individuos genera comportamientos globales del sis-
tema. MARL-Ped [3] es un modelo de peatones
Multi-agente distribuido donde cada agente (peatén)
aprende un comportamiento propio, que permite
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simular a grupos de peatones (desde unos pocos
hasta multitudes) en diferentes escenarios como con-
gestiones, cruces, avance en colas etc. La cantidad
de agentes necesaria para simular muchedumbres, asi
como la gran carga computacional que implica tanto
el proceso de aprendizaje de los agentes como la sim-
ulacién de su comportamiento y del entorno, hacen
de MARL-Ped un buen ejemplo de aplicaciéon par-
alela apropiada para entornos de alto rendimiento.
La versién actual de MARL-Ped utiliza el estdndar
de paso de mensajes MPI para su explotacion en sis-
temas distribuidos de forma portable. Programar
utilizando directamente sistemas de paso de men-
sajes requiere un gran esfuerzo si se desean intro-
ducir politicas de reparto de carga flexibles y que se
adapten a la plataforma de destino.

Por otra parte, Hitmap [4] es una biblioteca de
funciones disenada para facilitar la programacién de
aplicaciones paralelas, basada en arrays distribuidos.
Introduce abstracciones para la particién y mapeo
automadtico de arrays, asi como para construir pa-
trones de comunicacién flexibles que se adaptan a la
particién de forma automatica.

En este trabajo presentamos la metodologia y
técnicas de Hitmap aplicadas a la simulacion de
agentes, utilizando MARL-Ped como caso de estudio.
Mostramos las ventajas de aplicar Hitmap para au-
mentar la productividad de este tipo de aplicaciones,
tanto en esfuerzo de desarrollo, como en adaptabil-
idad y rendimiento. Los resultados muestran que
la versién de MARL-Ped utilizando Hitmap es mas
simple en términos de cédigo, y a la vez méas flex-
ible. Hitmap permite de forma transparente agru-
par agentes en procesos para reducir los costes de
comunicacién y evitar sobrecargas, permitiendo una
mayor escalabilidad y una explotacién mas eficiente
de los recursos de cémputo.

El resto del articulo se estructura de la siguiente
forma. La seccién II presenta trabajo relacionado.
La seccién IIT describe los fundamentos de MARL-
Ped y Hitmap. La secciéon IV describe la aplicacion
de Hitmap al programa original. La secciéon V pre-
senta un estudio experimental en términos de es-
fuerzo de desarrollo y escalabilidad de la solucién
conseguida. Finalmente la secciéon VI presenta las
conclusiones y trabajo futuro.



II. TRABAJO RELACIONADO

Los estudios de dindmicas de peatones se han de-
sarrollado a lo largo de los tltimos 75 afios. Aunque
la apariciéon de los primeros modelos de peatones
basados en modelos fisicos de fluidos y las ecuaciones
cinéticas de gases son de los anos 60 del siglo XX,
el verdadero desarrollo de modelos acontecié con el
auge del uso de computadores de bajo coste a par-
tir de la década de los 80 del pasado siglo. Entre
los modelos de peatones que mas éxito han tenido
entre la comunidad cientifica debido a su versatili-
dad y simplicidad se encuentra el modelo de fuerzas
sociales [5], los modelos basados en autématas celu-
lares [6], los modelos continuos basados en ecuaciones
de cinética de gases [7] y los basados en agentes [8].
Dentro de este ultimo grupo, en los ultimos anos
se han realizado trabajos para incorporar técnicas
de aprendizaje méquina (machine learning) a este
campo [9]. Los sistemas de aprendizaje aplicado al
modelado de peatones tiene caracteristicas muy in-
teresantes que los senalan como una alternativa a los
sistemas mas clasicos indicados anteriormente. En-
tre ellas la méas destacada consiste en que es el propio
agente o peaton el que aprende su comportamiento,
liberando al programador de esta tarea. Siendo la
dindmica de grupos de peatones un problema com-
plejo, esta tarea se ha convertido en la dificultad
principal de todo modelo de peatones.

Por otra parte, a nivel computacional la simulacién
microscdpica de peatones en escenarios de grandes
densidades (multitudes) constituyen un desafio en
el que son necesarias nuevas estrategias de proce-
samiento paralelo y organizacién y paso de infor-
macién. En este sentido, en el trabajo de Lozano et
al. [10] se propone una arquitectura escalable basada
en un sistema cliente-servidor jerarquico que soporta
del orden de miles de agentes. En los trabajos pos-
teriores [11], [12], [13] se propone una arquitectura
paralela para simulacién de muchedumbres en la que
servidores interconectados comparten la carga com-
putacional proveniente de dos cuellos de botella: el
servidor de acciones y la base de datos que representa
el terreno. En el trabajo de Yilmaz et al. [14] se pro-
pone una arquitectura basada en CUDA con légica
difusa que se usé para simular un maratén con mas
de un millén de corredores.

Hitmap ofrece una capa de abstracciéon interme-
dia entre el manejo manual en paso de mensajes de
estructuras distribuidas y los lenguajes PGAS (Par-
titioned Global Adress Space), como Chapel [15], o
UPC [16]. Estos modelos no proporcionan suficientes
herramientas para permitir el paralelismo de proce-
sos jerarquicos en entornos hibridos como Hitmap.
Hitmap permite ademds construir patrones de co-
municacién reutilizables en tiempo de ejecucién que
se adaptan a la particién de datos, generando un
ndmero minimo de comunicaciones agregadas. Esto
permite conseguir, por ejemplo, una eficiencia com-
parable a UPC reduciendo incluso la complejidad
de programacién [4]. Hitmap se utiliza como capa
de ejecucion en el sistema de programacion paralela
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Fig. 1. Esquema de los tipos de agentes y su relacién en

MARL-Ped.

Trasgo [17], que ofrece una aproximacién similar a
los lenguajes PGAS. Hitmap extiende las funcionali-
dades de creacién de jerarquias y de reparto de datos
de otras bibliotecas o modelos de arrays distribuidos,
por ejemplo HTAs [18] o Parray [19]. Entre otras
cosas permite la utilizacién de politicas de particién
transparentes e intercambiables, regulares o irregu-
lares, definidas como médulos con un interfaz comun.
Esto elimina la necesidad de tomar decisiones sobre
la granularidad y sincronizacion en diferentes niveles
jerarquicos. Hitmap ha sido también extendido para
soportar estructuras de datos como matrices disper-
sas o grafos, usando la misma metodologia e inter-
faz [20].

III. MARL-PED Y HiITMAP
A. MARL-Ped

MARL-Ped es un sistema multiagente para mod-
elado y simulacién de peatones que utiliza apren-
dizaje por refuerzo (reinforcement learning, RL)
para aprender el comportamiento individual de cada
peatén (agente) en un determinado escenario (con-
gestién, evacuacion de un recinto cerrado, circulacion
por un pasillo con flujos de movimiento contrar-
ios,...). El objetivo del algoritmo de aprendizaje
RL consiste en calcular una funcién de control (lla-
mada funcién de valor en el campo de RL) que in-
dicard al peaton qué acciéon tomar en cada momento
en funcién del estado local percibido. Existen en
MARL-Ped dos clases de agentes: los agentes peatén,
que ejecutan los algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo y almacenan la funcién de control aprendida,
y el agente entorno que ejecuta el sistema fisico que
simula a los peatones en el escenario y que sensoriza
el estado en el que se encuentra cada peatén den-
tro de este escenario. El escenario es un mundo vir-
tual 3D en el que el motor fisico Open Dynamic En-
gine (ODE) se encarga de simular las colisiones y las
fuerzas que mueven a los peatones. En la Figura 1
aparece una descripcién gréafica del sistema.

Es posible observar en la Figura 1 que tanto los
agentes peatones (en la figura “Learning Agents”)
como el agente entorno (en la figura “Environment



agent”) estdn compuestos de diferentes médulos fun-
cionales. Existen dos modos de funcionamiento en
MARL-Ped: modo de aprendizaje y modo de sim-
ulacién. Ambos modos establecen el mismo tipo de
comunicacion entre los agentes y el entorno. La tnica
diferencia es que en el modo de aprendizaje los algo-
ritmos de RL estan activos y la funcién de control se
va calculando incrementalmente.

El modo de funcionamiento es sincrono y consiste
en un ciclo cldsico compuesto de observacién-accién-
recompensa. Concretamente el ciclo se compone de
los siguientes pasos:

1. El agente entorno consulta a ODE la situacién
dindmica de cada peatén que consiste en
posicién, velocidad, distancia a los n peatones
mas cercanos y distancia a los n objetos maés
cercanos. Si estamos en el modo aprendizaje,
el agente entorno prepara una recompensa para
cada uno de los agentes peatones en funcién de
varios hechos:que el peatén haya llegado a su ob-
jetivo, que se haya chocado contra otro peatén
u objeto, etc.

2. El agente entorno transmite la informacion del
estado y la recompensa de cada agente al sis-
tema para que sea recogida por los agentes.

3. Cada agente recibe la informacién del entorno
y prepara con ella las caracteristicas especificas
que definen el estado para el algoritmo de apren-
dizaje y la senal de recompensa. Ambas in-
formaciones son usadas por el algoritmo de RL
para modificar la funcién de control que también
estd gestionada por el agente peatén (“Learning
agent” en la Figura 1). En el modo de simu-
lacidn, la informacion del estado sirve para con-
sultar directamente ala funcién de control mien-
tras que los algoritmos de RL estan desactiva-
dos.

4. El agente consulta a la funcién de control la
nueva acciéon que, en el estado actual, se debe
de ejecutar. Las acciones consisten en una mod-
ificacién de la direccién y rapidez con la que se
mueve el peaton.

5. Los agentes transmiten las acciones al agente
entorno que es el encargado de traducirlas a ac-
ciones fisicas que son ejecutadas por ODE en el
entorno virtual.

La comunicacién de datos en MARL-Ped se
establece entre el agente entorno y los agentes
peatones, no habiendo comunicacién entre los
agentes peatones. Existe un doble flujo de datos,
que se puede observar en la Figura 1. Un flujo co-
munica los datos de sensorizacién del estado de cada
agente y la correspondiente recompensa desde el en-
torno hasta cada uno de los agentes (flechas de color
verde). Otro flujo comunica la siguiente accién a re-
alizar por cada uno de los agentes al entorno (flechas
de color amarillo). Este ciclo descrito se ejecuta un
numero de veces que es a su vez un parametro de con-
figuracion del sistema. En el modo aprendizaje con
decenas de agentes, este ciclo puede repetirse desde

cientos de miles de veces hasta millones de veces.

B. Hitmap

Hitmap [4] es una biblioteca de funciones para la
gestién y distribucién jerarquica de estructuras de
datos en tiempo de ejecucion. Trabaja sobre arrays
densos y ha sido también extendida para soportar es-
tructuras de datos como matrices dispersas o grafos,
usando la misma metodologia e interfaz [20]. Se basa
en un modelo SPMD (Single Program Multiple Data)
y en el paradigma de paso de mensajes. Hitmap de-
fine varias abstracciones para escribir programas par-
alelos que manejan estructuras de datos distribuidas.
La biblioteca se puede dividir en tres partes:

B.1 Métodos de tiling

Definiciéon y manipulacién de arrays y tiles. Es-
tos métodos se pueden usar de manera independiente
al resto de funcionalidades de Hitmap, para mejorar
la localidad en el cédigo secuencial, asi como para
generar distribuciones de datos manualmente para la
ejecucién en paralelo. Se definen objetos para repre-
sentar los dominios de indices de las estructuras de
datos de forma compacta. Se define una clase de ob-
jetos denominada Tile que representa la asociacion
entre elementos del espacio de indices y los datos, y
permiten el acceso o modificacion de los mismos. Los
tiles pueden crearse crearse de forma que en un pro-
ceso sblo se dispone localmente de una parte del espa-
cio de indices obteniéndose la estructura distribuida.

B.2 Métodos de mapping

Incluye moédulos intercambiables que imple-
mentan politicas para particionar dominios au-
tomaticamente, dependiendo de una topologia vir-
tual seleccionada en tiempo de ejecucion. Permiten
crear objetos denominados Layouts que pueden ser
consultados respecto a la parte de un dominio de
indices que es asignada tanto localmente, como o a
cualquier otro proceso remoto. Ademads, se estable-
cen relaciones de vecindad en términos de las reglas
de la topologia virtual escogida.

B.3 Métodos de comunicaciones

Estas funciones son una abstraccion del modelo
de paso de mensajes para comunicar tiles o partes de
tiles entre procesadores virtuales. Permite crear ob-
jetos que almacenan la informacion necesaria para
empaquetar e intercambiar los datos seleccionados
entre procesadores. Hitmap provee de multiples in-
terfaces de creacién que implementan diversos tipos
de comunicaciones punto-a-punto, colectivas, o pa-
trones mas complejos compuestos de muiltiples co-
municaciones de diversa naturaleza o sobre diver-
sos tiles. Las interfaces de creacion incluyen un ob-
jeto de tipo Layout, que es consultado internamente
para decidir qué tiene que comunicarse y a quién,
generandose automaéaticamente la informacion interna
necesaria. Por tanto, estos objetos se adaptan trans-
parentemente en el momento de su creacién a la
plataforma de ejecucién y la distribucién de datos
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Fig. 2. Estructura general de la simulacién y el reparto de
tareas entre procesadores en MARL-Ped original (arriba)
y tras aplicar Hitmap (abajo).

utilizada. Los objetos de comunicacién son reutiliz-
ables. El método que realmente ejecuta la comu-
nicacion se puede invocar en cualquier momento de-
spués de su creacion, tantas veces como sea necesario
a lo largo de la aplicacién. Internamente se basan en
el estandar MPI, utilizando técnicas eficientes como
la creacién de tipos de datos derivados, comunica-
ciones asincronas, etc.

IV. APLICACION DE LA METODOLOGIA Y
TECNICAS DE HITMAP

En esta seccion se describe cémo aplicar la
metodologia y técnicas propias de Hitmap a aplica-
ciones de simulacién basadas en agentes, utilizando
MARL-Ped como caso de estudio.

A. Cambios estructurales

La estructura de la aplicacién MARL-Ped ha sido
redisenada. La versiéon de Hitmap aplica el concepto
de arrays distribuidos para agrupar agentes en pro-
cesos, en lugar de utilizar un proceso MPI para cada
agente, mas otro para la simulacién del entorno. En
la parte superior de la figura 2 se aprecia la dis-
tribucién conceptual de la computacién en MARL-
Ped original. Cada proceso ejecuta el cédigo de un
agente. El ultimo proceso ejecuta el computo de la
simulacién del entorno. Los objetos de clase RLA-
gent y RLEnvironment tienen un método que inter-
namente ejecuta repetitivamente el bucle de simu-
lacién.

Una primera decision de diseno para la nueva
versién es repartir los agentes entre los procesos
disponibles sin reservar un proceso para el entorno.
El cédigo del entorno lo ejecutard uno de los proce-
sos que también tiene agentes asignados ya que la
computacién principal de los agentes y del entorno
se alternan sin solaparse en el tiempo.

Hitmap provee de las herramientas necesarias
para distribuir equitativamente los agentes entre los
procesos disponibles (ver la parte de abajo en la
figura 2). Cada proceso tiene que poder ejecutar
en cada iteracién de simulacién el cédigo de varios
agentes, y en el caso del proceso designado para ello,
ademas ejecutar el codigo del entorno. Por tanto, el
bucle de simulacién no puede estar dentro de los ob-

jetos de agente o entorno. Es necesario redisenar la
aplicacién para que el bucle de simulacion lo ejecute
el programa principal, que debe iterar a su vez depen-
diendo del numero de agentes asignados al proceso.
Para ello se elimina el bucle de simulacién dentro
del correspondiente método de la clase de agentes y
entorno. Se transforman los métodos a los que se in-
vocaba dentro de ese bucle en métodos publicos. Y
se traslada la légica de control de dichas invocaciones
al nuevo bucle de iteraciones de simulacion en el pro-
grama principal. Se realiza lo mismo con el entorno,
rodeando la logica de control del mismo, ahora en
el programa principal, con un condicional para que
solo sea ejecutado por un proceso. Hitmap distingue
para cada grupo de procesos a uno de ellos como el
lider del grupo. Este proceso puede identificarse a
si mismo a través de una llamada a una funcién, y
por tanto es el seleccionado para ejecutar la légica
del entorno.

B. Arrays distribuidos y patrones de comunicacion

Las comunicaciones basadas en MPI de MARL-
Ped original se han substituido por el manejo de ar-
rays distribuidos con Hitmap. Para ello, las estruc-
turas de datos implicadas en las comunicaciones se
substituyen por estructuras de tipo HitTile. La es-
tructura HitTile debe especializarse al comienzo del
programa segun los diferentes tipos de datos de cada
array que se vaya a declarar y manejar con Hitmap.

En fase de inicializacién del programa se crean los
arrays distribuidos y objetos de tipo HitCom con las
especificaciones de las comunicaciones que seran in-
vocadas en las iteraciones del bucle de simulacién.
Para las senales de control sélo es necesaria una vari-
able de tipo entero en cada proceso, independiente-
mente del nimero de agentes que se le asignen. Para
cada flujo de datos entre el agente que gestiona el en-
torno y los agentes peaton, se declaran dos arrays dis-
tribuidos con un dominio de indices igual al nimero
de agentes peatéon. En uno se utiliza una politica
de distribucién que reparte y asigna los elementos de
forma equitativa entre los procesos. En el otro se uti-
liza una politica que distribuye todos los elementos
al proceso que ejecuta el entorno. Hitmap permite
con una unica llamada a una funcién construir un
objeto HitCom que implementa un patrén que re-
distribuye los datos desde un array distribuido con
una politica cualquiera, a los correspondientes ele-
mentos locales o remotos de otro array con el mismo
dominio, pero distribuido con otra politica diferente.
Esta técnica permite construir objetos de comuni-
cacion que moveran de forma transparente los datos
entre las dos copias de cada array, la realmente dis-
tribuida y la que tiene todo el dominio en el proceso
del entorno. El patrén de comunicacion se adapta
a los resultados de las politicas de particiéon inde-
pendientemente del nimero de agentes y procesos.
Este mecanismo soluciona de una forma tnica la con-
struccién de los flujos de comunicacién necesarios.



V. ESTUDIO EXPERIMENTAL

Esta seccién describe el estudio experimental real-
izado para comprobar las ventajas de aplicar Hitmap
en programas de simulaciéon basados en agentes como
MARL-Ped. El estudio se focaliza en mostrar la
mayor capacidad de escalado en cuanto a numero
de agentes, y la predictibilidad de los parametros de
ejecucién para obtener un mayor rendimiento.

A. Metodologia de experimentacion

En este estudio experimental se obtienen medi-
das de tiempos de ejecucion de las dos versiones de
c6digo; MARL-Ped original y la versiéon utilizando
Hitmap. Se presentan los mismos en términos de
escalabilidad.

En este articulo nos focalizamos en la parte
del proceso de aprendizaje, que es computacional-
mente la mdas costosa, y que no implica opera-
ciones de entrada/salida durante la fase de com-
putacién/comunicacién. Los cédigos han sido in-
strumentados para medir el tiempo de ejecucion de
cada proceso distribuido desde el momento en que
comienza la inicializacion de estructuras relacionadas
con el paralelismo (MPI o Hitmap), hasta el mo-
mento en que termina la ejecucion del aprendizaje,
justo antes de comenzar a escribir en ficheros los re-
sultados. De las mediciones obtenidas en cada pro-
ceso, se utiliza como resultado de la medida el tiempo
mayor, es decir, el del proceso que ha tardado mas
en terminar. Cada experimento se repite varias veces
para poder comprobar también la variabilidad en los
resultados.

Dado que los tiempos de ejecucién de un entre-
namiento completo son extremadamente largos, para
poder explorar un espacio de busqueda amplio en
cuanto a parametros de ejecucion, se ha limitado el
programa a la ejecucion de sélo 100 iteraciones de
entrenamiento en todos los casos. Como se verd en
los resultados, este niimero de iteraciones produce
una carga y un namero de fases de comunicacion y
sincronizacion suficientemente representativos. En
todos los casos se ejecuta un escenario de ejemplo
utilizado y validado en trabajos anteriores [3]. El
escenario reproduce un dilema de navegacién clasico
en dindmica de peatones denominado “shortest path
vs quickest path”. En este escenario un grupo de
peatones debe pasar de una habitaciéon a un lugar
objetivo situado fuera de ésta. Existen dos salidas
y una estd mas cerca del objetivo que la otra. Los
agentes deben aprender que si todos intentan salir
por la puerta mas cercana, se formard una aglom-
eracion que ralentizard la evacuacién. Una solucién
optima es la divisién del grupo en peatones que eli-
gen la salida con el camino més corto y agentes que
eligen la otra salida, lo que proporcionara una evac-
uacion mas rapida.

En la configuracién seleccionada se han situado 28
agentes en una habitacién rectangular de longitud de
18 m. con dos salidas posibles de 1 m.de anchura que
dificulta el paso simultdneo de mas de un peaton.
El objetivo de los agentes es alcanzar un punto de

encuentro al otro lado de las salidas.

Los cédigos se han ejecutado en diferentes
plataformas multicore donde las comunicaciones son
menos costosas y destacan més los potenciales over-
heads asociados, entre otras cosas, a los cambios en
la estructura de ejecucion, al manejo de las estruc-
turas propias de Hitmap, o a los calculos y decisiones
sobre las comunicaciones.

En este trabajo mostramos resultados obtenidos
en una maquina denominada Chimera. Tiene dos
CPUs Intel E5-2620 v2, a 210 GHz, con un total de
12 cores reales, con la opcién de hyperthreading ac-
tivada. Dispone de 8 Gb de memoria DDR4. El
sistema operativo es CentOS 7.0 1406 x64. El com-
pilador utilizado es GCC 4.8.2 con el flag de opti-
mizacién -O3. La implementacion de MPI utilizada
es Mpich 3.1.3.

B. FEscalabilidad en nimero de agentes

Uno de los objetivos de este trabajo es conseguir
una mayor escalabilidad en términos de ntimero de
agentes, gracias a la estrategia de asociar varios
agentes a un mismo proceso con Hitmap. El primer
estudio realizado comprueba experimentalmente la
diferencia de escalabilidad entre la versién original
de MARL-Ped y la versiéon que utiliza Hitmap. Los
programas se han ejecutado en fase de entrenamiento
fijando el nimero de procesos MPI al numero de
cores disponibles en la méquina, aumentando pro-
gresivamente el nimero de agentes por encima de
ese numero.

Los resultados se muestran en la figura 3. En
el caso de MARL-Ped original, el nimero de pro-
cesos MPI necesarios crece con el niimero de agentes
(siendo el nimero de agentes mds uno). La estruc-
tura de estas aplicaciones de simulacién, que utilizan
comunicaciones colectivas con puntos claros de sin-
cronizacién global alrededor de la ejecucién del motor
de simulacién, no presentan la propiedad de parallel
slackness, que aparece en ciertas aplicaciones cuando
varios procesos asignados al mismo elemento de pro-
ceso solapan alternativamente fases de computacion
y comunicacién. En los resultados se observa cémo
el sobrecoste de realizar oversubscribing (lanzar més
procesos que elementos de proceso disponibles) tiene
un impacto negativo en el rendimiento y la escala-
bilidad de la aplicacién. En la maquina Chimera,
con 12 cores y que tiene activado hyperthreading, el
efecto es mucho mas notable a partir de 24 agentes,
donde MARL-Ped ya utiliza 25 procesos MPI. La
forma en los que los procesos se rotan en los plan-
ificadores adquiere relevancia. Por ello se observan
mayores diferencias entre los tiempos de ejecucion
minimos y maximos. La versién que utiliza Hitmap,
mantiene una buena escalabilidad, ya que limita el
numero de procesos y ejecuta secuencialmente den-
tro de cada uno el cédigo de varios agentes de una
forma maés eficiente.
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Fig. 3. Tiempos de ejecucién en relacién al nimero de agentes. La grafica muestra el tiempo de ejecucién de 100 iteraciones
de entrenamiento para un ndimero creciente de agentes. En el caso MARL-Ped original el niimero de procesos crece con el
numero de agentes. En el caso de MARL-Ped+Hitmap el niimero de procesos MPI es fijo, e igual al nimero de elementos

de proceso (cores) reales disponibles.
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Fig. 4. Tiempos de ejecucién en relacién al nimero de procesos para un nimero de agentes fijo. La grafica muestra el tiempo
de ejecucion de 100 iteraciones de entrenamiento. En el caso de MARL-Ped original el nimero de procesos MPI depende
por disefio del nimero de agentes y es igual a 29. Para MARL-Ped+Hitmap se muestran varias lineas correspondientes a
varios experimentos consecutivos, para mostrar la variabilidad de los resultados.

C. Impacto del nimero de procesos

En esta seccion se estudia el impacto de modificar
el ntimero de procesos, y por tanto la distribucion de
agentes por proceso, en MARL-Ped+Hitmap. En la
figura 4 se observan los resultados obtenidos para 28
agentes. En todos los casos los resultados en tiem-
pos de ejecucién de MARL-Ped+Hitmap son mejores
que en MARIL-Ped original debido al efecto de over-
subscription comentado en la seccién anterior.

Se observa que los resultados utilizando Hitmap
mejoran ligeramente al ir repartiendo los agentes en-
tre un nimero pequeno pero creciente de procesos,
ya que aumenta el paralelismo. Al superar el nimero
de procesos al nimero de cores reales (sin contar con
hyperthreading), los resultados empeoran y se vuel-
ven mas inestables, ya que aparecen efectos nega-
tivos derivados del oversubscripting. Las politicas
de planificacién comienzan también a hacer los re-
sultados més impredecibles. En algunos casos se ob-
tiene tiempos tan buenos como antes de comenzar
el oversubscripting, pero en muchos oros casos em-
peoran. Al superar el limite del nimero de threads
disponibles contando con hyperthreading los resulta-
dos, como era de esperar empeoran notablemente.

Estos resultados indican que en MARL-
Ped+Hitmap el nimero de procesos a escoger
para el entrenamiento es predecible. Los tiempos

de ejecucién son menores y mas estables cuando se
utiliza un ndmero de procesos igual al ntimero de
elementos de proceso reales, sin tener en cuenta la
opcién de hyperthreading.

VI. CONCLUSIONES

En este articulo se presenta la aplicacién de las
técnicas y herramientas de la biblioteca de manejo
de array distribuidos Hitmap a la simulaciéon basada
en agentes. Se utiliza la aplicaciéon multi-agente para
simulacién de peatones MARL-Ped como caso de es-
tudio. Se muestra como la utilizacién de arrays dis-
tribuidos y politicas de particién automaéticas per-
mite obtener una mayor productividad y escalabili-
dad, gracias a la capacidad de Hitmap de distribuir
la carga entre procesos de forma transparente al pro-
gramador. MARL-Ped+Hitmap permite hacer sim-
ulaciones con un nimero mucho mayor de agentes
manteniendo tiempos de ejecucién estables y predeci-
bles.

El trabajo futuro incluye extender la aplicacién de
Hitmap a otros tipos de aplicaciones de simulacién
relacionadas; investigar la potencial eliminacién de
cuellos de botella en las fases de simulacién; y uti-
lizar la nueva version de MARL-Ped+Hitmap para
profundizar en el estudio de la calidad y resultados
de las simulaciones de muchedumbres con un niimero
mucho mayor de agentes.
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