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Resumen

La estadistica computacional y la programacion en paralelo son areas importantes en
el campo de la ciencia de datos y la informatica. Dichas materias estan vinculadas, y su
interrelacion permite el andlisis eficiente de grandes conjuntos de datos. La estadistica
computacional estd estrechamente relacionada con la ciencia de datos y la
programacion en paralelo es un concepto importante en el campo de la informatica.

La estadistica computacional se refiere a la aplicacion de métodos y técnicas
estadisticas con el apoyo de algoritmos informaticos. Tradicionalmente, los métodos
estadisticos se aplicaban manualmente, pero con el advenimiento de la computacion,
se han desarrollado algoritmos y herramientas que permiten automatizar estos
procesos con objeto de su implementacion informatica.

En una gran variedad de campos en los que se usa la estadistica computacional (como
la investigacién cientifica, el andlisis de datos empresariales, la bioinformatica, la
gendmica, el aprendizaje automatico y la Inteligencia Artificial) hay que analizar
grandes conjuntos de datos. La programacién en paralelo permite aplicar muchos de
los algoritmos utilizados en la estadistica computacional de una manera mas rapida y
eficiente.

La programacion en paralelo implica dividir una tarea en hilos mas pequefios que se
ejecutan simultdaneamente en multiples procesadores o nucleos de CPU. Las tarjetas
graficas son eficientes empleando esta técnica, ya que pueden ejecutar multiples hilos
en muchos nucleos al mismo tiempo. El objetivo es acelerar los calculos dividiendo la
tarea en hilos y ejecutandolos a la vez, a diferencia del enfoque de "divide y venceras"
de los algoritmos tradicionales que, aunque los divide, no los ejecuta
simultaneamente, si no que los ejecuta uno a uno.



Abstract

Computational statistics and parallel programming are important areas in the field of
data science and computer science. These materias are interconnected, combining
statistics and computer science to analyze large datasets efficiently. Computational
statistics is closely related to data science, and parallel programming is an important
concept in the field of computer science.

Computational statistics refers to the application of statistical methods and techniques
with the support of computer algorithms. Traditionally, statistical methods were
applied manually, but with the advent of computing, algorithms and tools have been
developed to automate these processes for computer implementation.

In a wide range of fields where computational statistics is used, such as scientific
research, business data analysis, bioinformatics, genomics, machine learning, and
artificial intelligence, large datasets need to be analyzed. Parallel programming enables
the application of many algorithms used in computational statistics in a fast and
efficient manner.

Parallel programming involves dividing a task into smaller threads that are executed
simultaneously on multiple processors or CPU cores. Graphics processing units (GPUs)
are efficient in this technique as they can run multiple threads on many cores at the
same time. The goal is to accelerate calculations by dividing the task into threads and
executing them simultaneously, unlike the "divide and conquer" approach of
traditional algorithms.



1.INTRODUCCION

1.1. Definiciones

Se necesita saber qué es la Estadistica Computacional y qué es la Programacién en
Paralelo.

e Estadistica Computacional: Se trata de un campo de estudio dentro del ambito
cientifico y tecnoldgico que se enfoca en examinar cémo la computacion afecta

a la metodologia estadistica. (i.e. Algoritmos, modelacién grafica, métodos
inferenciales intensivos en calculo recursivo, analisis exploratorio de datos,
etc.), es decir, es el vinculo entre la estadistica, el cdlculo numérico y la
informatica.

Se refiere a los métodos estadisticos que se habilitan mediante el uso de
métodos computacionales.

e Programacion en Paralelo (3,5,10): Consiste en aprovechar multiples recursos

computacionales de manera conjunta para abordar un problema en particular.
A diferencia de la programacién secuencial, en la programacién paralela es
posible llevar a cabo varias operaciones de manera simultanea.

"Dividir un gran problema en varios pequefios y resolverlos al mismo tiempo".

1.2. Breve historia de la computacion paralela

En 1837, el profesor britanico Charles Babbage presenté al mundo su increible
invencion, la maquina analitica. Este hito marcé el comienzo de una serie de
teorias revolucionarias sobre la computacién paralela. Cinco anos después, en
1842, Babbage se encontré con el matematico italiano Luigi Menabrea (8) durante
un viaje por ltalia. Este encuentro inspirador llevé a la publicacidon del primer
articulo en francés sobre la maquina analitica. Sin embargo, no fue hasta 1843 que
la obra de Menabrea fue traducida al inglés por Ada Lovelace, quien agregd su
propio toque especial al disefiar el primer algoritmo destinado a ser ejecutado en
una maquina. Ada Lovelace es ahora reconocida como la pionera en la
programacién de computadoras debido a esta contribucién crucial. Saltando hacia
adelante en el tiempo, se llega a 1954, cuando la renombrada compafiia IBM lanzd
al mercado el revolucionario IBM 704. Este lanzamiento marcé un hito significativo
en la historia de la informatica, impulsando avances importantes en el campo.
Desde aquellos primeros dias hasta ahora, se ha recorrido un largo camino en el
mundo de la tecnologia, gracias a los brillantes pioneros y sus innovaciones.



En 1958, S. Gill Ferranti abrid la puerta a la discusidon sobre el tema, destacando la
importancia del "branching" y el "waiting" en la programacidén. Ese mismo afio, dos
investigadores de IBM, Cocke y Slotnick, mantuvieron una conversacion histérica
sobre el uso del paralelismo en los calculos numéricos. Fue entonces cuando
Slotnick presentd el emocionante proyecto SOLOMON, destinado a construir un
supercomputador revolucionario. Aunque el proyecto no se materializd, senté las
bases para futuros desarrollos en esta area emocionante.

Avanzando hacia 1962, la empresa Burroughs Corporation desarrollé un sistema
informatico con 4 procesadores y 16 modulos de memoria. En ese mismo afio, el
computador ATLAS se destacé como la primera mdquina en incorporar conceptos
de memoria virtual y paginacion. Luego, en 1964, la Fuerza Aérea de los Estados
Unidos financid el revolucionario ILLIAC IV, considerado el primer
supercomputador paralelo masivo de la historia, con impresionantes 256
procesadores. Slotnick fue el encargado de liderar este ambicioso proyecto que
dejo una huella imborrable en la computacidn paralela.

En 1965, Dijkstra realizd6 importantes contribuciones al describir y acufar la
terminologia relacionada con los tramos criticos. Ese mismo afio, James Cooley y
John Tukey desarrollaron el algoritmo de la transformada rapida de Fourier, que se
convirtié en uno de los algoritmos mas utilizados en operaciones de punto flotante.
En 1967, Amdahl y Slotnick mantuvieron una discusién sobre la viabilidad del
procesamiento paralelo, lo que llevo al establecimiento de la conocida ley de
Amdahl, que establece las limitaciones del rendimiento en funcién de los
componentes del sistema. “La mejora obtenida en el rendimiento de un sistema
debido a la alteracion de uno de sus componentes estd limitada por la fraccion de
tiempo que se utiliza dicho componente.”

En 1968, Edsger Dijkstra presenté los semaforos como una solucion potencial para
las secciones criticas, brindando una perspectiva detallada sobre su aplicacién en
este contexto. Durante el periodo de 1968 a 1976, se llevaron a cabo diversos
proyectos en Estados Unidos, Rusia, Japdn y Europa para impulsar la computacion
paralela, con una fuerte inversién tanto del sector tecnoldgico como de las
instituciones académicas.

En 1976, se realizd la primera implementacion en ILLIAC IV, que obtuvo el dudoso
titulo de "el mas infame de los supercomputadores" debido a que solo se completd
en un 25% después de 11 anos, superando cuatro veces el costo estimado. A pesar
de las dificultades, el ILLIAC IV se convirtio en el ordenador mas rapido de su época
y sentd las bases para proyectos futuros.

En 1981, el proyecto ILLIAC IV fue desmantelado por la NASA. Aunque se considera
gue fue un fracaso desde el punto de vista econdmico, logré convertirse en el



ordenador mas veloz de su tiempo. Ademds, varios de los conceptos
fundamentales utilizados en la construccidn del ILLIAC IV se implementaron con
éxito en proyectos futuros.

En la década de 1980, surgieron supercomputadoras de una nueva generacion
gracias al proyecto "Concurrent Computation" liderado por Caltech. Este proyecto
demostré que era posible obtener un rendimiento excepcional utilizando
microprocesadores convencionales facilmente disponibles en el mercado, abriendo
nuevas posibilidades para la computacion paralela. Hacia finales de los afios 80, los
clusteres se convirtieron en una alternativa competitiva a los MPP, utilizando
computadoras estandar interconectadas mediante redes también estandar. Hoy en
dia, los clusteres son la arquitectura predominante en los centros de datos.

En la década de 1990, tanto los MPP como los clusteres adoptaron el estandar MPI
(Interfaz de Paso de Mensajes) para facilitar la programacion paralela. Ademas, los
multiprocesadores con memoria compartida también experimentaron avances
significativos con la aparicion de pthreads y OpenMP. Estos avances representaron
hitos importantes en el campo de la computacion paralela.

En la actualidad, la computacion paralela se ha vuelto comun, ya que la mayoria de
los dispositivos informaticos vienen equipados con procesadores de multiples
nucleos. El software ha desempeiiado un papel fundamental en el desarrollo de la
programacion paralela, aunque presenta mayores desafios en comparacion con la
programacion secuencial debido a la necesidad de establecer una comunicacién y
sincronizacion efectivas entre las tareas paralelizadas. A medida que se avanza en
la era digital, la computacién paralela contintia evolucionando y desempefiando un
papel crucial en la resolucidén de problemas complejos y el impulso de la innovacion
tecnoldgica.

1.3. Objetivos del trabajo

En el presente trabajo de fin de grado, se abordara el tema de la programacion
paralela y su aplicacién en el ambito del analisis estadistico. La computacion
paralela se ha convertido en una herramienta crucial para mejorar el rendimiento
de los algoritmos y reducir los tiempos de ejecucién en diversas areas de la ciencia
y la tecnologia. En particular, en el campo de la estadistica, donde los andlisis
suelen requerir calculos intensivos, la programaciéon paralela ofrece grandes
ventajas en términos de eficiencia y escalabilidad.



El primer objetivo de este trabajo es adquirir una comprension profunda de los
fundamentos tedricos de la programacion paralela. Esto implica estudiar los
diferentes modelos de programacion paralela, como el modelo de memoria
compartida y el modelo de memoria distribuida, asi como las técnicas vy
herramientas utilizadas en este enfoque.

El siguiente objetivo consiste en investigar como se puede aplicar la programacion
paralela en el campo de la estadistica. Se analizaran las técnicas estadisticas
comunes que involucran calculos intensivos y se identificaran las oportunidades
para mejorar el rendimiento mediante la programacion paralela. Algunas areas de
interés podrian ser el ajuste de modelos lineales, el analisis de regresion o la
simulacién de Monte Carlo.

Basdandonos en el conocimiento adquirido en los dos objetivos anteriores, se
procederd al diseno e implementacion de algoritmos paralelos especificamente
adaptados a los problemas estadisticos identificados. Esto implicara la adaptacion
de algoritmos existentes o la creacion de nuevos algoritmos que aprovechen al
maximo las capacidades de paralelizacion.

Una vez implementados los algoritmos paralelos, se realizara una evaluacion
exhaustiva del rendimiento. Se mediran los tiempos de ejecucidén y se compararan
con los algoritmos secuenciales o no paralelos equivalentes. También se analizara
la escalabilidad de los algoritmos paralelos en funcién del tamafio del problema y
de la cantidad de recursos computacionales disponibles.

Finalmente, se presentardn los resultados obtenidos y se discutiran las
conclusiones del estudio. Se destacaran las mejoras en el rendimiento logradas
mediante la programacion paralela y se analizaran las limitaciones y desafios
encontrados durante la implementacion y evaluacién de los algoritmos. Ademas,
se identificaran posibles areas de mejora y se propondran recomendaciones para
futuras investigaciones en el campo de la programacion paralela aplicada a la
estadistica.

1.4. Asignaturas relacionadas

Matematica discreta, Inferencia estadistica Il, Computacion estadistica, Andlisis de
datos, Fundamentos de Programacion, Técnicas de aprendizaje automatico.



2.Programacion en paralelo

2.1. Descripcion del problema

La utilizacién del paralelismo ha sido aplicada durante un largo periodo de tiempo,
especialmente en el ambito de la computacidn de alto rendimiento. Sin embargo,
recientemente ha habido un creciente interés en este tipo de programacion,
motivado por las restricciones fisicas que impiden el aumento de la frecuencia de
procesamiento.

La programacion paralela involucra multiples aspectos que difieren de la
programacion secuencial. Al disefiar un programa paralelo, es necesario tener en
cuenta diversos elementos, como el tipo de arquitectura en la que se ejecutara el
programa, los requisitos de tiempo y espacio de la aplicacion, el modelo de
programacion paralela mas adecuado para implementarla, asi como la forma de
coordinar y comunicar entre diferentes procesadores para resolver un problema
compartido.

Existen varios tipos de paralelismo:

Paralelismo a nivel de bit
Paralelismo a nivel de instruccion
Paralelismo de tareas

o O O O

Paralelismo de datos

2.2. Conceptos Clave

A. Tareas: Se refieren a segmentos computacionales que se consideran
discretos desde un punto de vista légico. Una tarea se compone de un
conjunto de directivas que seran procesadas por una unidad de
procesamiento.



Tarea 1
Tarea 2
Problema
Tarea 3
I Tarea 4 |
L__Jaread |
Figura 1. Tareas [6]

B. Hilos: Un proceso principal que requiere un alto consumo de recursos
puede descomponerse en multiples subprocesos mas ligeros, los cuales se
ejecutan de forma simultdnea. Cada uno de estos subprocesos se denomina
hilo. Estos hilos se intercambian informacion entre si a través de una

2

Un proceso,
multiples hilos

(4 B

Mdltiples procesos, Mdltiples procesos,
un hilo por proceso multiples hilos por proceso
Figura 2. Hilos (7]

memoria compartida global.

$

Un proceso,
un hilo

- e e o o e e -

2.3. Ventajas y desventajas

2.3.1. Ventajas:

o Resuelve problemas que son demasiado complejos para ser realizados en
una sola unidad de procesamiento central (CPU).

o Resuelve problemas que, de otra manera, requeririan un tiempo excesivo
para su resolucion.



Permite abordar problemas de mayor envergadura y complejidad.
Proporciona una ejecucién mas rapida del codigo (aceleracion).
Permite ejecutar un mayor nimero de problemas en general.
Obtencion de resultados en un menor tiempo.

Permite la ejecucion simultanea de multiples instrucciones.
Permite la divisidn de una tarea en partes independientes.

0O O O O O O O

Ofrece un mejor equilibrio entre rendimiento y costo en comparaciéon con
la computacidn secuencial.
o Presenta una gran capacidad de expansion y escalabilidad.

2.3.2. Desventajas:

Incremento en el consumo de energia.
Mayor complejidad al escribir programas.
Dificultad para lograr una sincronizacidon y comunicacion efectiva entre las
tareas.
Retardos causados por la comunicacion entre las diferentes tareas.
El nimero de componentes utilizados aumenta la probabilidad de posibles
fallos.
Elevados costos asociados a la produccion y mantenimiento.
Condiciones de carrera:
= Cuando multiples procesos comparten recursos y el resultado de su
ejecucion depende del orden en el que llegan, se generan
situaciones de condicion de carrera.
= Si los procesos que estan en condicion de carrera no son
correctamente sincronizados, puede producirse una corrupcion de
dato Si los procesos en condicidn de carrera no son sincronizados de
manera adecuada, existe el riesgo de que se produzca corrupcién de
datos.

2.4. Resolucion de problemas en paralelo

La resolucion de problemas en paralelo es una técnica utilizada en computacion
que permite abordar y resolver problemas complejos dividiéndolos en
subproblemas mds pequefos que se ejecutan simultdaneamente en multiples
unidades de procesamiento. En lugar de resolver un problema en secuencia, la
computacién paralela aprovecha el poder de calculo de varios procesadores para
acelerar el tiempo de ejecucion y mejorar la eficiencia computacional.

En el contexto de Ila estadistica, la computacion paralela puede ser
extremadamente Util para realizar andlisis de datos en conjuntos de informacién
masivos o para ejecutar algoritmos complejos. Al dividir el problema en
subproblemas mas pequenos y resolverlos en paralelo, se pueden obtener



resultados mas rapidos y manejar grandes volimenes de datos de manera mas
eficiente.

Existen diferentes enfoques para implementar la computacién paralela, como el
procesamiento distribuido, donde multiples sistemas independientes trabajan en
conjunto para resolver un problema comun, y el procesamiento en paralelo en una
sola maquina, donde varios nucleos de procesador trabajan simultdneamente en
diferentes tareas.

Algunas técnicas comunes utilizadas en la resolucion de problemas en paralelo son:

e Division de datos: Consiste en dividir los datos en subconjuntos y asignarlos

a diferentes unidades de procesamiento para su procesamiento simultaneo.
Cada unidad de procesamiento trabaja de forma independiente en su
conjunto de datos asignado vy, al final, los resultados se combinan para
obtener el resultado final.

e Division de tareas: Esta técnica implica dividir las tareas en hilos que se

ejecutan simultaneamente en diferentes unidades de procesamiento. Cada
subproceso se encarga de una parte del problema vy, al final, se combinan
los resultados para obtener la soluciéon completa.

e Paralelismo a nivel de instruccidn: Esta técnica se basa en la ejecucion

simultanea de multiples instrucciones en diferentes nucleos de procesador.
Cada nucleo ejecuta su propia instruccion en paralelo con los demas, lo que
acelera el tiempo de ejecucion general.

e Computacion en la nube: La computacién en la nube se basa en gran

medida en la computacion paralela para ofrecer servicios escalables y de
alto rendimiento, utilizando arquitecturas distribuidas y paralelas para
satisfacer las demandas de computacion de manera eficiente y confiable.

e Procesamiento de imdgenes y graficos: Las aplicaciones de procesamiento

de imagenes, animacion por computadora y graficos en 3D requieren
procesamiento paralelo para realizar calculos intensivos en tiempo real,
dividiendo la carga de trabajo para acelerar la generacién y representacion
de imagenes.

e Simulaciones y modelado: La computacion paralela se utiliza en

simulaciones cientificas y de ingenieria para resolver modelos matematicos
complejos, dividiendo los calculos en multiples procesadores para obtener
resultados mas rapidos y precisos.

e Redes neuronales y aprendizaje profundo: Los algoritmos de aprendizaje

automdtico y las redes neuronales profundas requieren calculos
matematicos intensivos, y la computacién paralela acelera el
entrenamiento y la inferencia al distribuir estos calculos en multiples
unidades de procesamiento, como las GPUs.



Es importante destacar que la resolucion de problemas en paralelo no siempre
es la mejor opcion. Dependiendo de la naturaleza del problema y del hardware
disponible, es posible que el costo computacional y la complejidad de
implementacién superen los beneficios obtenidos. Es fundamental realizar un
analisis detallado de cada caso para determinar si la computacidn paralela es la
estrategia mas adecuada.

En resumen, la resolucién de problemas en paralelo es una técnica poderosa
gue permite abordar problemas complejos de manera eficiente mediante la
ejecucion simultdnea de subproblemas en multiples unidades de
procesamiento. En el campo de la estadistica, esta técnica puede ser
especialmente util para analizar grandes volumenes de datos y ejecutar
algoritmos complejos. Sin embargo, es importante evaluar cuidadosamente
cada caso para determinar si la computacion paralela es la estrategia 6ptima en
términos de rendimiento y costo.



3.

Programacion en paralelo en estadistica

computacional

En el ambito de la Estadistica Computacional, hay diversos algoritmos en paralelo y asi

sacar partido del potencial de los sistemas con multiples procesadores o nucleos.

Algunos ejemplos son:

Cadenas de Markov Monte Carlo: Los algoritmos MCMC, como el muestreo de

Gibbs y el muestreo de Metropolis-Hastings, se utilizan para realizar inferencia
estadistica y explorar distribuciones de probabilidad. Generan secuencias de
muestras que convergen hacia la distribucion objetivo. En el caso de
distribuciones con muchas dimensiones, es posible implementar versiones
paralelas de MCMC que generen multiples cadenas de Markov de forma
simultanea para acelerar la convergencia.

Muestreo de Gibbs: El muestreo de Gibbs es una técnica ampliamente utilizada

en inferencia estadistica. Mediante este método, es posible obtener muestras
de una distribuciéon conjunta de variables aleatorias al condicionar cada
variable a los valores actuales de las demas. En el caso del muestreo de Gibbs
paralelo, se pueden muestrear multiples variables de manera simultanea,
haciendo uso de diferentes nucleos de procesamiento.

Bootstrap: El método de bootstrap es una técnica de remuestreo utilizada para
estimar la distribucién de un estadistico de interés. Consiste en generar
multiples muestras de datos a partir de la muestra original mediante muestreo
con reemplazo. En el bootstrap paralelo, es posible generar multiples muestras
bootstrap de forma paralela utilizando distintos hilos o procesadores, lo cual
agiliza el cdlculo de las estimaciones bootstrap.

Algoritmos de clustering: Los algoritmos de clustering, como el k-means o el

clustering jerarquico, se encargan de agrupar conjuntos de datos similares.
Estos algoritmos se prestan para la implementacidon en paralelo al asignar
diferentes puntos de datos o iteraciones a distintos procesadores o nucleos.

Métodos de Monte Carlo: Los métodos de Monte Carlo son técnicas

estadisticas que se basan en el muestreo aleatorio para aproximar soluciones
numéricas. Algunos ejemplos de algoritmos de Monte Carlo, como el muestreo
de importancia o el muestreo por cadena de Markov Monte Carlo (MCMC),
pueden implementarse en paralelo para mejorar la eficiencia computacional.
En estos casos, distintas cadenas de Markov o muestras de importancia se
pueden calcular de forma simultanea en diferentes procesadores o nucleos.

Procesamiento de grandes volumenes de datos: Con el crecimiento exponencial

de los datos, como el analisis de big data, la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico (1,4), la computaciéon paralela permite un



procesamiento rapido y eficiente al dividir la carga de trabajo en mdultiples
procesadores o nodos de computacion.
e Supercomputacién: Los superordenadores y los clisteres de alto rendimiento

utilizan técnicas de computacion paralela para resolver problemas cientificos y
de ingenieria complejos, dividiendo el trabajo en multiples nodos para obtener
resultados mas rapidos.

Estos son solo algunos ejemplos de algoritmos utilizados en Estadistica Computacional
gue se pueden programar en paralelo. La programacion en paralelo resulta
especialmente Util para agilizar el procesamiento de grandes conjuntos de datos o para
realizar tareas computacionalmente intensivas en estadistica.

En este caso, se hara especial hincapié en el Método de Monte Carlo.

Método MonteCarlo

El método de Monte Carlo (2,9) es una técnica estadistica que utiliza niumeros
aleatorios para estimar valores desconocidos o realizar calculos numéricos. Se
llama asi por el casino de Monte Carlo en Mdnaco. Se aplica en campos como
fisica, matematicas, ingenieria, finanzas y ciencias de la computacion, y su objetivo
es estimar propiedades de un sistema mediante muestras aleatorias. Cuando es
impracticable enumerar todas las combinaciones posibles, este método genera
muestras aleatorias para hacer estimaciones aproximadas, mejorando la precision
con mas muestras.

La variante paralela del método de Monte Carlo usa multiples procesadores para
acelerar los calculos, dividiendo las tareas en subconjuntos y asignandolos a
diferentes procesadores. Cada procesador genera menos muestras y realiza
calculos en su subconjunto, combinando luego los resultados parciales para
obtener la estimacidn final. Esto reduce significativamente el tiempo de calculo y
requiere un entorno de programacion paralela, siendo eficiente si se logra dividir y
distribuir el trabajo adecuadamente entre los procesadores.



4. Ejemplos de simulacion en paralelo en R

A continuacién se explicardan unos ejemplos, siendo los primeros mas simples, y los
ultimos algo mds complejos.

Antes de abordar los ejemplos, se va a exponer las funciones principales que se van a
utilizar:

e library(foreach): Esta linea carga el paquete "foreach" en el entorno de trabajo
de R. El paquete "foreach" proporciona una construccion de bucle flexible y
eficiente que se puede utilizar para iterar sobre una secuencia de valores en
paralelo o en serie.

e library(doParallel): Esta linea carga el paquete "doParallel" en el entorno de
trabajo de R. El paquete "doParallel" proporciona un backend para el paquete
"foreach" que permite ejecutar bucles en paralelo utilizando multiples nucleos
de la CPU.

e library(microbenchmark): Esta linea carga el paquete "microbenchmark" en el
entorno de trabajo de R. El paquete "microbenchmark" se utiliza para medir el
tiempo de ejecucidn de expresiones en R.

e simulacion_dados_tiradas <- function(num_dados, num_tiradas) {: Esta linea
define una funcion llamada "simulacion_dados_tiradas" que toma dos
argumentos: "num_dados" (el nimero de dados a tirar en cada tirada) y
"num_tiradas" (el nimero total de tiradas a simular).

e num_cores <- detectCores(): Esta linea utiliza la funcion "detectCores()" del

paquete "parallel" para determinar el numero de nucleos de CPU disponibles
en el sistema y lo asigna a la variable "num_cores".
Es importante destacar que el nimero de nucleos detectados por detectCores()
no siempre coincide con el nimero fisico de nucleos de CPU en el sistema, ya
que algunos sistemas pueden tener tecnologias de hiperprocesamiento o
multiples subprocesos por nucleo. Sin embargo, la funcidon generalmente
devuelve un valor cercano al nimero fisico de nucleos disponibles para su uso.

e registerDoParallel(cores = num_cores): Esta linea registra el backend
"doParallel" y especifica el numero de nucleos a utilizar para la ejecucién en
paralelo. Se utiliza la variable "num_cores" para indicar el nimero de nucleos
determinado en la linea anterior.

e tiempo <- microbenchmark(: Esta linea inicia la medicién de tiempo utilizando
la funcién "microbenchmark". El cddigo dentro de los paréntesis es la expresiéon
gue se va a medir.

e resultados <- foreach(i = 1:num_tiradas, .combine = rbind) %dopar% { ... },
times = 1): Esta linea inicia un bucle "foreach" que se ejecutara en paralelo. El
bucle iterara desde 1 hasta "num_tiradas". La opcidn ".combine = rbind" indica



gue los resultados de cada iteracion se combinaran en una matriz utilizando la

funcién "rbind". El operador "%dopar%" indica que las iteraciones del bucle se

ejecutaran en paralelo. La linea times = 1 especifica que la medicién de tiempo
se realizara solo una vez.

sum(sample(1:6, num_dados, replace = TRUE)): Esta linea genera una muestra

aleatoria de numeros del 1 al 6 (simulando el resultado de tirar un dado) con

tamafno "num_dados" (el nUmero de dados a tirar en cada tirada). La funcién

"sample" selecciona aleatoriamente los niumeros del 1 al 6, y la funcion "sum"

calcula la suma de los numeros seleccionados.

distribucion <- table(resultados) / num_tiradas: Esta linea calcula la distribucion

de frecuencias de los resultados obtenidos en las tiradas. La funcién "table"

cuenta las ocurrencias de cada resultado en el vector "resultados". Dividiendo
el resultado por "num_tiradas" se obtiene la proporcion de veces que ocurriod
cada resultado.

stopImplicitCluster(): Esta linea detiene el backend "doParallel" y restaura el

comportamiento secuencial para las futuras operaciones.

return(list(distribucion = distribucion, tiempo = tiempo)): Esta linea devuelve
una lista que contiene la distribucion de frecuencias calculada y el objeto de
tiempo devuelto por la medicidn de tiempo.

e resultado <- simulacion_dados_tiradas(7, 100000): Esta linea llama a la
funcion "simulacion_dados_tiradas" con los argumentos "7" y "100000".
Realiza una simulacién de 1000 tiradas de 3 dados, calcula la distribucion de
frecuencias y mide el tiempo de ejecucion.

print(resultadoSdistribucion): Esta linea imprime la distribucidn de frecuencias

obtenida del resultado de la funcién.

print(resultadoStiempo): Esta linea imprime el objeto de tiempo que contiene

los resultados de la medicion de tiempo.

Sys.time(): La funcion Sys.time() es una funcion utilizada en el lenguaje de

programacion R para obtener la fecha y hora actual del sistema. Cuando se

llama a Sys.time(), devuelve un objeto de clase "POSIXct" que representa la
fecha y hora actual en el sistema.

La clase "POSIXct" es un tipo de dato en el lenguaje de programacion R que se

utiliza para representar fechas y horas. El término "POSIX" se refiere a los

estandares del sistema operativo UNIX, y "ct" significa "class timestamp"

(marca de tiempo de clase). Proporciona una forma conveniente de realizar

operaciones y calculos con fechas y horas. La clase "POSIXct" se basa en el

estandar POSIX, que es una especificacion para sistemas operativos y software
que define la forma en que se representa y manipula el tiempo.

Al llamar a Sys.time(), obtendras la fecha y hora actual del sistema en el

formato "AAAA-MM-DD hh:mm:ss", donde "AAAA" representa el afio, "MM" el



mes, "DD" el dia, "hh" la hora en formato de 24 horas, "mm" los minutos y "ss"
los segundos.

parSapply: Es una funcion en R que permite realizar calculos en paralelo
utilizando multiples nucleos de procesamiento. Esta funcién forma parte del
paquete parallel en Ry se utiliza principalmente cuando se necesita aplicar una
funcioén a una lista o vector en paralelo. Divide los elementos de la lista o vector
en partes mas pequefias y distribuye esas partes a los nucleos de
procesamiento disponibles para realizar los cdlculos de manera simultanea.
Esto puede acelerar significativamente el procesamiento cuando se tienen
grandes conjuntos de datos o calculos intensivos.

La sintaxis basica de parLapply es la siguiente:

parSapply(cl, X, FUN, ...), donde:

o cl: Es el cluster de computacion creado previamente utilizando la
funcion makeCluster. Representa los nucleos de procesamiento
disponibles para realizar los calculos en paralelo.

o X:Eslalista o vector sobre el cual se aplicara la funcién FUN en paralelo.
FUN: Es la funcion que se aplicara a cada elemento de X en paralelo.
Puede ser una funcidn definida por el usuario o una funcidén predefinida
enR.

o ....Son argumentos adicionales que se pueden pasar a la funcién FUN.

A diferencia de la funcion sapply, que realiza los calculos en serie de forma
secuencial, parSapply distribuye los célculos en paralelo, lo que puede mejorar
considerablemente el rendimiento en sistemas con multiples nucleos.

Es importante destacar que para utilizar parSapply es necesario tener instalado
el paquete parallel y también contar con un entorno que admita la
computacién paralela, como una maquina con multiples nucleos o un cluster de
computacién.

montecarlo_pi: La funcion montecarlo_pi es una funcidon que utiliza el método
de Monte Carlo para estimar el valor de m (pi) mediante la generacion aleatoria
de puntos dentro de un circulo unitario inscrito en un cuadrado.

Los pasos que sigue la funcidn son los siguientes:

o Paso 1: Toma un argumento llamado "datos", que se espera que sea un
marco de datos (data frame) con dos columnas llamadas X e Y. Estas
columnas representan las coordenadas x e y de los puntos generados
aleatoriamente.

o Paso 2: Determina el niumero de filas en el marco de datos datos
utilizando la funcién nrow() y lo asigna a la variable n. La funcién nrow()



es una funcion que se utiliza para determinar la cantidad de filas en un
objeto de datos en R.

o Paso 3: Se inicializa una variable llamada puntos_dentro_circulo con el
valor 0. Esta variable se utilizard para contar la cantidad de puntos
generados que estan dentro del circulo unitario.

o Paso 4: A continuacién, se inicia un bucle "for" que recorre los numeros
del 1 a n (nimero de filas en el marco de datos). Dentro del bucle, se
extraen las coordenadas x e y del punto actual del marco de datos y se
asignan a las variables x e y, respectivamente.

o Paso 5: Se verifica si el punto (x, y) esta dentro del circulo unitario
utilizando la ecuacidn del circulo: x*2 + y*2 <= 1 mediante un bucle if. Si
esta condicion se cumple, significa que el punto esta dentro del circulo,
por lo que se incrementa el contador puntos_dentro_circulo en 1.

o Paso 6: Una vez se hayan recorrido todos los puntos (x,y), se calcula el
valor aproximado de m dividiendo la cantidad de puntos dentro del
circulo puntos_dentro_circulo por el nUmero total de puntos generados
n y multiplicando el resultado por 4. Esto se basa en la relacién entre el
area del circulo y el area del cuadrado circunscrito (area del circulo /
area del cuadrado =m/4).

o Paso 7: Finalmente, se devuelve el valor aproximado de m utilizando la
instruccidn return(pi_aproximado).

Split: Es una funcidn en R que se utiliza para dividir un objeto en subconjuntos
mas pequeiios basados en uno o mas factores. Esta funcion es util para dividir
un conjunto de datos en grupos segun ciertas categorias o criterios.

La sintaxis basica de split() es la siguiente:

split(x, f), donde:

o xes el objeto que se desea dividir, como un vector, un marco de datos
(data frame) o una lista.

o f es el factor o los factores que se utilizaran para determinar cémo se
dividira x. Puede ser un vector o una lista de factores.

La funcidn split() devuelve una lista de subconjuntos, donde cada elemento de
la lista representa un grupo definido por los factores especificados. Los
nombres de los elementos de la lista corresponden a los niveles de los factores
utilizados para la division.

makeCluster() y stopCluster(): La funcion makeCluster() es una funcion en R que
se utiliza para crear un clister o conjunto de nodos de procesamiento para la
programacion paralela. Esta funcion es parte del paquete 'parallel’' y se utiliza
para distribuir tareas y célculos en diferentes ntcleos o maquinas.

La sintaxis basica de makeCluster() es la siguiente:

makeCluster(n, ...), donde:



o n: El numero de nodos o clusteres que se desea crear.
o ... Son argumentos adicionales que se pueden especificar, como la
especificacion del tipo de cluster o las opciones de configuracién.

La funcion makeCluster() devuelve un objeto de cliuster que representa el
conjunto de nodos disponibles para la ejecucién paralela. Es importante
detener el cluster después de su uso utilizando la funcidon stopCluster() para
liberar los recursos y permitir que los nodos vuelvan a estar disponibles para
otros usos.

A continuacién se procederd a explicar los ejemplos:

Ejemplo 1.

En este ejemplo de computacidén paralela, se va a calcular la suma de los cuadrados
de una lista de numeros utilizando multiples nucleos de procesamiento:

# Carga del paquete 'parallel'
library(parallel) (11)

# Crear una lista de numeros
numeros <- 1:10°6

# Especificar el nimero de nucleos de procesamiento a utilizar
num_nucleos <- detectCores()

# Dividir la lista de numeros en partes iguales para cada nucleo
particiones <- split(hnumeros, 1:num_nucleos)

# Iniciar el cluster paralelo
cl <- makeCluster(num_nucleos)

# Enviar cada particidn de nimeros a un nucleo diferente para realizar los calculos
resultados_parciales <- parLapply(cl, particiones, function(x) sum(x”2))

# Combinar los resultados parciales en un solo vector
resultado_final <- unlist(resultados_parciales)

# Calcular la suma total de los cuadrados
suma_cuadrados <- sum(resultado_final)

# Detener el clUster paralelo
stopCluster(cl)



# Imprimir el resultado
print(suma_cuadrados)

En este ejemplo, se utiliza la funcion detectCores() para determinar el nimero de
nucleos disponibles en tu sistema. Luego, se divide la lista de nimeros en partes
iguales utilizando la funcion split(). A continuacion, se inicia un clister paralelo con
makeCluster() y se utiliza parLapply() para aplicar la funcién anénima a cada
particion de nimeros de forma paralela.

Después de obtener los resultados parciales, se combinan en un solo vector
utilizando unlist() y se calcula la suma total de los cuadrados con sum().
Finalmente, se detiene el clister paralelo con stopCluster() y se muestra el
resultado.

Antes de empezar con los otros dos ejemplos, se van a presentar otros medios para
calcular el tiempo que tardan diferentes métodos de computacion en paralelo usando
este primer ejemplo:

Cdédigo para cargar todo lo necesario:

# Carga del paquete 'parallel’
library(parallel) (11)

# Especificar el nUmero de nucleos de procesamiento a utilizar
num_nucleos <- detectCores()- 1

# Crear una lista de numeros
numeros <- 1:10°6

Se usaran los nucleos disponibles menos uno, salvo en el caso de dos nucleos, en el
que se utilizaran todos los nucleos.

Método 1. Aplicar la funcion directamente, sin programacion en
paralelo.

El propdsito de este cédigo es medir el tiempo que tarda en ejecutar una operacion (en
este caso, elevar al cuadrado una serie de nimeros) y calcular el tiempo promedio de
dicha operacién en 1000 iteraciones.

# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecuciéon
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico

# Iterar 1000 veces



for (i in 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
sum(numeros”2) # Operacion a medir
fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin
tiemposli] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Método 2. Aplicar la funcidn utilizando la funcion “sapply”.

El objetivo de este cédigo es medir el tiempo que tarda en ejecutar una operacion (en este
caso, elevar al cuadrado una serie de niumeros), que utiliza la funcion “sapply”, y calcular el
tiempo promedio de dicha operacidn en 1000 iteraciones.

# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecuciéon
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Iterar 1000 veces
for (iin 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
sum(sapply(numeros, function(x) x"2)) # Operacion a medir
fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin
tiemposli] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Método 3. Aplicar la funcidn utilizando la funcion “parSapply”.

El objetivo de este cddigo es realizar un calculo paralelo para medir el tiempo de ejecucion
de elevar al cuadrado una serie de numeros y sumar los resultados, usando el paquete
parallel de Ry calcular el tiempo promedio de dicha operacién en 1000 iteraciones.



# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecucion
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Iterar 1000 veces
for (i in 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
cl <- makeCluster(num_nucleos) # Crear un clUster de procesamiento paralelo
sum(parSapply(cl, numeros, function(x) x*2)) # Operacion a medir
stopCluster(cl) # Detener el clister
fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin
tiemposli] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Método 4. Aplicar la funcion utilizando la funcion “parSapply” y la
funcidn “split”.

Este cédigo mide el tiempo de ejecucidon de la suma de los cuadrados de una serie de
numeros, utilizando procesamiento paralelo con la funcién parSapply y registrando los
tiempos en 1000 iteraciones

# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecucion
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Iterar 1000 veces
for (iin 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
cl <- makeCluster(num_nucleos) # Crear un cluster de procesamiento paralelo

sum(parSapply(cl, split(numeros, 1:num_nucleos), function(x) sum(x”"2))) # Operacién a
medir

stopCluster(cl) # Detener el clister

fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin



tiemposli] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Método 5. Aplicar la funcion utilizando la funcion “parSapply” con
particiones en paralelo.

El cédigo esta disenado para medir el tiempo de ejecucidon de una operacién paralela
(sumar cuadrados de una serie de nimeros) en 1000 iteraciones.

# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecucion
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Iterar 1000 veces
for (i in 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
cl <- makeCluster(num_nucleos) # Crear un clUster de procesamiento paralelo

particiones <- split(hnumeros, 1:num_nucleos)# Dividir el vector 'numeros' en partes
iguales segun el nimero de nucleos

sum(parSapply(cl, particiones, function(x) sum(x”2)))# Operacidon a medir
stopCluster(cl) # Detener el clister
fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin
tiemposli] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Método 6. Aplicar la funcion utilizando la funcion “parSapply” con
particiones en paralelo usando “unlist”.

El cédigo estad disenado para medir el tiempo de ejecucidon de una operacidén paralela
(sumar cuadrados de una serie de nimeros) en 1000 iteraciones.



# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecucion
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Definicion de la funcién para calcular la suma de los cuadrados
suma_cuadrados <- function(indices) {
suma<-0
indices<-sort(indices)
i <-indices[1]
j <-indices[2]-indices[1]
while (i <= max(indices)) {
suma <- suma + i"2
i<-i+]j
}

return(suma)

# Iterar 1000 veces
for (iin 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
cl <- makeCluster(num_nucleos) # Crear un cluster de procesamiento paralelo

particiones <- split(hnumeros, 1:(num_particiones))# Dividir el vector 'numeros' en partes
iguales segln el numero de particiones

sum(unlist(parLapply(cl, particiones, suma_cuadrados)))# Operacion a medir
stopCluster(cl) # Detener el clister
fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin
tiempos[i] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido
}
# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)



Método 7. Aplicar la funcion utilizando la funcion “parSapply” con
particiones en paralelo usando “unlist” cambiando la distribucion de
las particiones.

El cédigo esta disenado para medir el tiempo de ejecucidon de una operacién paralela
(sumar cuadrados de una serie de numeros) en 1000 iteraciones, pero ahora las
particiones, en lugar de dividirse por defecto (primera particién: 1, num_particiones,
2*num_particiones ...), se dividendo tal forma que los numeros vayan de 1 a
num_particiones (primera particién: 1, 2, 3..., num_particiones).

# Crear una matriz para almacenar los tiempos de ejecucion
tiempos <- numeric(1000) # Usamos numeric para inicializar un vector numérico
# Definicion de la funcion para calcular la suma de los cuadrados
suma_cuadrados <- function(indices) {
suma<-0
i <- min(indices)
while (i <= max(indices)) {
suma <- suma + i"2
i<-i+1
}
return(suma)
}
# Iterar 1000 veces
for (i in 1:1000) {
inicio_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de inicio
cl <- makeCluster(num_nucleos) # Crear un clUster de procesamiento paralelo

particiones <- split(numeros, cut(numeros, breaks = seq(0, length(numeros) +
max(numeros)/num_particiones, by = max(numeros)/num_particiones), labels = FALSE))#
Dividir el vector 'numeros' en partes iguales segun el nimero de particiones

sum(unlist(parLapply(cl, particiones, suma_cuadrados)))# Operacion a medir
stopCluster(cl) # Detener el clister

fin_fun <- Sys.time() # Capturar tiempo de fin



tiempos[i] <- fin_fun - inicio_fun # Guardar tiempo transcurrido

# Calcular la media de los tiempos registrados

mean(tiempos)

Graficos realizados.

Se han guardado las medias de los 7 métodos, probando con distintos nimeros de nucleos
(utilizando otras computadoras) y también la media de dichas medias.

A continuacién se calcula qué método es el que menos tarda segin el nimero de nucleos de
la computadora:
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Grafico 1. Tiempos medios segln sus métodos con 2 nucleos.
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Gréfico 2. Tiempos medios segun sus métodos con 4 nucleos.
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Grafico 4. Tiempos medios segln sus métodos con 8 nucleos.
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Gréfico 5. Tiempos medios seguin sus métodos con 10 nucleos.



Ti con12nu segln sumé

Método 2 Meétodo 3 Meétodo 4 Meétodo 5 Método 6 Método 7

10 15 20
I

Tiempo Medio

05
1

00

Método

Gréfico 6. Tiempos medios segin sus métodos con 12 nucleos.

Como se puede ver, el método 1 es el que menos tarda. Este método consiste en hacer la
operacion directamente, y el motivo de por qué es el mds rapido es debido a que la
operacion es sencilla de ejecutar, aunque sirve para hacer pruebas. El método 2 tampoco
utiliza computacién paralela, por lo que también sera obviado.

En los que respecta a los métodos del 3 al 7, se puede observar que el método 3 es con
diferencia el ejemplo que mas tarda en ejecutarse. El que menos tarda entre estos podria
estar entre el método 4 y el método 5.

A continuacién se va a mostrar el tiempo que tarda cada método en paralelo segun el
numero de nucleos que tiene la computadora:

Método 3:

Tiempos medios segun el nimero de nticleos de la computadora

Medias2nucleos Medias4nucleos Medias10nucleos Medias12nucleos

Tiempo Medio

2
1

1
1
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Gréfico 7. Tiempos medios con el método 3 seglin su nimero de nucleos.
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Gréfico 8. Tiempos medios con el método 4 seglin su nimero de nucleos.

Método 5:

Tiempos medios segun el nimero de nucleos de la computadora
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Gréfico 9. Tiempos medios con el método 5 seglin su nimero de nucleos.
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Gréfico 10. Tiempos medios con el método 6 segun su nimero de nucleos.

Método 7:
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Grafico 11. Tiempos medios con el método 7 seglin su nimero de nucleos.

Como se puede observar, a medida que aumenta el nimero de nucleos, disminuye el tiempo
de ejecucion. Esto ocurre con todos los métodos.

Esto quiere decir que, en una computadora con muchos nucleos, el tiempo de ejecucion se
vera considerablemente reducido.

Cdédigo utilizado para los graficos (Pondremos solo para un ejemplo, los demas son
andlogos):



# Abrir los archivos que necesitamos para poder hacer los graficos.

tiempos<-read.csv("tiemposMedios.csv")

1 Método 1 0.01032647 0.00941223 0.006745094 0.004780139 0.004292561
2 Método 2 2.58355000 247588300 1.197287000 1.042048000 1.030739000
3 Meétodo 3 4.89666100 4.18865700 3.688546000 2.640849000 2.594697000
4 Método 4 2.63419400 1.96904300 1.545176000 1.460686000 1.373997000
5 Meétodo 5 2.72309100 2.13749%00 2.053238000 1.872251000 1426978000
6 Método 6 421633000 3.61525700 3.017500000 1.869732000 1824967000
7 Método 7 4.50654400 4.01096000 3.137184000 2.567185000 2.107652000
8 Media 3.12438521 2.63095875 2.092239442 1636790163 1480474652

Tabla 1. Datos de los tiempos medios en segundos y la media seguin el nimero de nucleos.

tiempos2<-read.csv("tiemposMediosTranspuesta.csv")

1 Medias2nucleos 0.01032€470 2.583550 4.896661 2.6347194 2.723091 4216330
2 Medias4nucleos 0.009412230 2475883 4.198657 1.969043 2.137499 3615257
3 Mediasénucleos 0.006745084 1.197287 3.688346 1.545176 2.053238 3.017500
4 Medias8nucleos 0.004780139 1.042048 2.640849 1.460686 1.872251 1.869732
5 Medias10nucieos 0.004292561 1.030739 2.594697 1.373997 1426978 1.824967
6 Medias12nucleos 0.003708200 0.947530 2.176730 1347211 1.380207 1751582
7 Media 0.006544116 1.546173 3.366023 1721718 1.932211 2.715895

Tabla 2. Datos de los tiempos medios en segundos y la media segun el método.
# Gréficos, eliminando las medias

barplot(tiemposSMedias2nucleos[1:7], names.arg = tiemposSMétodo[1:7], main = [
"Tiempos medios con 2 nucleos seglin su método", xlab ="Método", ylab ="Tiempo Medio")

barplot(tiempos2SMétodo.1[1: 6], names.arg = tiempos2SNumero.de.nlcleos[1:6], main
="Tiempos medios segln el nimero de nucleos de la computadora”, xlab = "Numero de
nucleos", ylab =" Tiempo Medio ")

También influye en el tiempo medio el tamafio del vector numeros, se procede a mostrar la
forma en la que afecta el tamaiio:

Método Medias2nucleos Medias4nucleos Medias6nucleos Medias8nucleos Medias10nucleos Medias12nucleos

0.0037082
0.9475300
2.1767300
1.3472110
1.3802070
1.7515820
1.9257090
13618110

Numero.de.nticleos Método.1 Método.2 Método.3 Método.4 Método.5 Método.6 Método.7

4.806544
4.010960
3.137184
2.567185
2.107652
1.925709
3.092539
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Grafico 12. Tiempos medios segun el tamafio de la lista de nimeros.

Se observa que el tiempo medio crece con respecto al tamafio del vector. Esto se repite
independientemente el nimero de nucleos. El tiempo disminuye si aumenta el nimero de
nucleos y aumenta si aumenta el tamafio del vector.

Ahora que se ha mostrado como afecta el nimero de nucleos y el método que se utilice, se
acompafiara esta informacidn con mas ejemplos:

Ejemplo 2.

El objetivo de este ejemplo es calcular el valor de Pi utilizando Monte Carlo, distribuir el
calculo en paralelo entre multiples nucleos de CPU para acelerar el proceso y comparar el
tiempo transcurrido en hacer el célculo sin programacion paralela y con programacién
paralela.

Ahora se va a explicar paso por paso el cddigo que se ha utilizado para resolver el
problema.

e Primero, se ha cargado la biblioteca "parallel" con la funcién:
# Cargar el paquete 'parallel’
library(parallel) (11)

e Lo segundo ha sido generar los datos con una distribucién uniforme bivariante:
#Especifica el nUmero de observaciones
n <- 10000
#n <- 100000
#n <- 1000000



# Genera datos uniformemente distribuidos en el rango [0, 1]
X <- runif(n)
X <- runif(n)

# Crea un data frame con los datos
datos <- data.frame(X=x,Y =)

Luego, se ha definido una funcion llamada montecarlo_pi que toma como
argumentos X, Y y n. Esta funcién realiza el cdlculo de Monte Carlo para
aproximar el valor de Pi. La funcion estd explicada anteriormente, antes de
empezar los ejemplos.
# Definir la funcién para el cdlculo de Monte Carlo
montecarlo_pi <- function(datos) {

n <- nrow(datos)

puntos_dentro_circulo <- sum(datosSX"2 + datosSYA2 <= 1)

# Calcular el valor aproximado de Pi

pi_aproximado <- 4 * puntos_dentro_circulo / n

return(pi_aproximado)

A continuacién, se mide el tiempo que tarda en ejecutarse la funcién

montecarlo_pi sin programacion paralela:

#Se mide el tiempo que tarda en ejecutar la funcidn sin programacion paralela

o Se guarda el tiempo de inicio utilizando inicio_fun <- Sys.time():

# Guarda el tiempo de inicio
inicio_fun <- Sys.time()

o Se realiza el cdlculo de Monte Carlo llamando a la funcidn
montecarlo_pi(datos), y el resultado se guarda en la variable
pi_aproximado:

# Realiza el calculo de Montecarlo
pi_aproximado <- montecarlo_pi(datos)

o Se guarda el tiempo de finalizacion utilizando fin_fun <- Sys.time():
# Guarda el tiempo de finalizacién
fin_fun <- Sys.time()

o Se calcula la diferencia de tiempo transcurrido usando
tiempo_transcurrido_fun <- fin_fun - inicio_fun:
# Calcula la diferencia de tiempo
tiempo_transcurrido_fun <- fin_fun - inicio_fun

Luego, se mide el tiempo que tarda en ejecutarse la funcién montecarlo_pi con
programacion paralela:



#Se mide el tiempo que tarda en ejecutar la funcién con programacion paralela

@)

Se obtiene el numero de nucleos de CPU disponibles utilizando
num_nucleos <- detectCores():

# Obtener el nimero de nucleos de CPU disponibles

num_nucleos <- detectCores()

Se divide los datos en partes iguales para cada nucleo utilizando

particiones <- split(datos, 1:num_nucleos):

# Dividir los datos en partes iguales para cada nucleo

particiones <- split(datos ,1:num_nucleos)

Se inicia el cluster de computacién paralela utilizando cl <-
makeCluster(num_nucleos):

# Iniciar el cluster de computacién paralela

cl <- makeCluster(num_nucleos)

Se envian los datos a cada nucleo del cluster utilizando clusterExport(cl,
"montecarlo_pi") y clusterExport(cl, "particiones"):

# Enviar los datos a cada nucleo del cluster

clusterExport(cl, "montecarlo_pi")

clusterExport(cl, "particiones")

Se guarda el tiempo de inicio utilizando inicio <- Sys.time():

# Guarda el tiempo de inicio

inicio <- Sys.time()

Se realiza el célculo en paralelo en cada nucleo utilizando resultado <-
parLapply(cl, particiones, montecarlo_pi). La funcién parLapply realiza una
version paralela de la funcién sapply aplicando la funcién montecarlo_pi a
cada parte de los datos:

# Realizar el cdlculo en paralelo en cada nucleo

resultado <- parSapply(cl, particiones, montecarlo_pi)

Se cierra el cluster utilizando stopCluster(cl):

# Cerrar el cluster

stopCluster(cl)

Los resultados de cada nulcleo se pasan a un vector numérico res para
calcular el valor promedio de Pi:

#Pasar a vector numérico los valores del vector-lista resultado

res <- c(resultado[ [ "1" ]],resultado([["2"]])

Se calcula el valor promedio de Pi utilizando pi_promedio <- mean(res):

# Calcular el valor promedio de Pi de los resultados de cada nucleo

pi_promedio <- mean(res)

Se guarda el tiempo de finalizacién utilizando fin <- Sys.time():

# Guarda el tiempo de finalizacion

fin <- Sys.time()

Se calcula la diferencia de tiempo transcurrido utilizando
tiempo_transcurrido <- fin — inicio:



# Calcula la diferencia de tiempo
tiempo_transcurrido <- fin —inicio

Luego, se definen dos funciones, una para cuando no usamos paralelismo
(calculos_fun) y otra para cuando si lo usamos (calculos_par), que generan
varios datos con distribucion uniforme y realiza el calculo sin paralelismo y con
paralelismo respectivamente:

# Funcion para generar varias variables uniformes y calcular la estimacion de pi sin
paralelismo
calculos_fun <- function(n) {
pi_medio <- numeric(100)
tiempos <- numeric(100)
for (iin 1: 100) {
X <- runif(n)
y <- runif(n)
datos <- data.frame(X=x, Y =)
inicio_fun <- Sys.time()
pi_estimado <- montecarlo_pi(datos)
pi_medioli] <- pi_estimado
fin_fun <- Sys.time()
tiempo_transcurrido_fun <- fin_fun - inicio_fun
tiempos[i] <- tiempo_transcurrido_fun
i<-i+1
}
return(pi_medio)
#return(tiempos)

# Funcion para generar varias variables uniformes y calcular la estimacién de pi con
paralelismo
calculos_par<- function(n) {
pi_medio <- numeric(100)
tiempos <- numeric(100)
for (iin 1: 100) {
X <- runif(n)
y <- runif(n)
datos <- data.frame(X=x, Y =)
inicio_fun <- Sys.time()
resultado <- parSapply(cl, particiones,montecarlo_pi)
res <- c(resultado[ [ "1" ]],resultado[["2"]])
pi_estimado <- mean(res)
fin_par <- Sys.time()



tiempo_transcurrido_par<- fin_par - inicio_par
tiempos[i] <- tiempo_transcurrido_par
i<-i+1
}
return(pi_medio)
H#return(tiempos)
}
Se pondra un return diferente para poder calcular también los intervalos para
el tiempo, asi no se repetird cédigo.

A continuacién, se guardardn los resultados en las variables pi_medio_fun vy
pi_medio_par.

pi_medio_fun <-calculos_fun(n) #Sin paralelismo
pi_medio_par <-calculos_par(n) # Con paralelismo

Se cambia el return de la funcion para que nos devuelva:

tiempo_medio_fun <-calculos_fun(n) #Sin paralelismo
tiempo_medio_par <-calculos_par(n) # Con paralelismo

Después, se definira la funcidn intervalo, que toma como argumentos pi_medio
y confianza: Esta funcidn realiza el cdlculo de intervalos de confianza dados la
media y la confianza, dos variables de tipo float:

# Funcién que calcula el intervalo de confianza
intervalo<-function(pi_medio,confianza){
media_pi <- mean(pi_medio)
error_estandar_pi <- sd(pi_medio) / sgrt(length(pi_medio))
z <-gnorm(1 - (1 - confianza) / 2)
intervalo_confianza <- media_pi + ¢(-1,1) * z * error_estandar_pi
return(intervalo_confianza)

Se calculan los intervalos de confianza sin paralelismo y con paralelismo:
# Fijamos el nivel de confianza
confianza <- 0.95

# Calcular intervalos de confianza para pi
intervalo_confianza_pi_fun<-intervalo(pi_medio_fun,confianza) #Sin paralelismo

intervalo_confianza_pi_par<-intervalo(pi_medio_par,confianza) #Con paralelismo

# Calcular intervalos de confianza para el tiempo



intervalo_confianza_tiempo_fun<-intervalo(tiempo_medio_fun,confianza)
#Sin paralelismo
intervalo_confianza_tiempo_par<-intervalo(tiempo_medio_par,confianza)
#Con paralelismo

e Se crea la tabla resultados utilizando la funcién rbind() para unir filas de
diferentes objetos de la tabla:

o La primera fila de la tabla resultados corresponde al calculo sin paralelismo.
Se utiliza la funcién data.frame() para crear un objeto en la tabla con cuatro
columnas: "Metodo", "Valor_Pi" y "Tiempo_Transcurrido". Los valores
correspondientes se especifican utilizando las variables pi_aproximado,
tiempo_transcurrido_fun e intervalo_confianza_fun.

o La segunda fila de la tabla resultados corresponde al célculo con
paralelismo. Al igual que en la primera fila, se utiliza la funcion data.frame
para crear un objeto en la tabla con las mismas tres columnas. Los valores
correspondientes se especifican utilizando las variables pi_promedio,
tiempo_transcurrido e intervalo_confianza_par.

o Cada objeto de la tabla se separa con comas dentro de la funcion rbind(), lo
gue indica que se deben unir como filas en la tabla resultados.

# Crear tabla para almacenar los resultados
resultados <- data.frame (
Metodo = c¢("Sin Paralelismo" , "Con Paralelismo"),
Valor_Pi = ¢(pi_aproximado, pi_promedio),
Tiempo_Transcurrido = c(tiempo_transcurrido_fun, tiempo_transcurrido)

Intervalo_Confianza_pi=c(intervalo_confianza_pi_fun,
intervalo_confianza_pi_par)

Intervalo_Confianza_tiempo=c(intervalo_confianza_tiempo_fun,
intervalo_confianza_tiempo_par)

e Al final, se imprime la tabla de resultados utilizando print(resultados):
#lmprimir tabla de resultados
print(resultados)

A continuacion se procedera a comparar los resultados de los valores de m y los
tiempos de ejecucidn entre dos enfoques: uno sin paralelismo y otro con
paralelismo.



Tamafio de n
n=10000 n=100000 n=1000000
Sin programacion Valor aproximado de it 3.1396 3.14452 3.14038
paralela Tiempo transcurrido (secs) 0.5251319 4.781207 41.508754
Intervalo de confianza del [3.139474, [3.140619, [3.140388,
95% para pi 3.145742] 3.142527] 3.142176]
Intervalo de confianza del [0.611947, [3.513671, [31.596031,
95% para el tiempo (secs) 1.146433] 5.573915] 44.100032]
Con programacion Valor aproximado de it 3.1396 3.14452 3.14038
paralela Tiempo transcurrido (secs) 0.4241078 2.511636 28.912745
Intervalo de confianza del [3.139756, [3.137892, [3.139973,
95% para pi 3.145916] 3.143748] 3.146163]
Intervalo de confianza del [0.023689, [2.077232, [28.030922,
95% para el tiempo (secs) 0.048899] 3.827055] 35.394013]

Tabla 3. Comparacion de resultados de la estimacidon de mt y del tiempo sin y con paralelismo.

En la Tabla 3, se ha obtenido el valor aproximado de m y el tiempo transcurrido en
segundos sin paralelismo y con paralelismo, ademas de sus respectivos intervalos de
confianza.

En este caso, el método con paralelismo logrd reducir significativamente el tiempo
de ejecuciéon en comparacion con el método sin paralelismo.

También se puede observar que, a medida que crece el tamafio de los datos, el
tiempo transcurrido aumenta. Esto es normal, puesto que, a mayor tamafio, mas
tiempo utiliza.

Si se pone atencidn, también se sacan las diferencias entre los resultados anteriores:

Tamano de n
n=10000 n=10000 n=10000
Diferencias Valor aproximado 6.938894e-16 | 4.440892e-18 0
Tiempo transcurrido (secs) 0.1010242 2.269571 12.59601

Tabla 4. Diferencia de resultados de la estimacién de i y del tiempo sin y con paralelismo.

Como se puede observar, las diferencias entre los valores aproximados de 1 es
practicamente 0 y la diferencia entre el tiempo es bastante grande. Ademas, se ve
que, cuanto mas grande es el tamafio de los datos, mayor es la diferencia del tiempo
y menor la del valor aproximado de .

Se puede corroborar el crecimiento de la diferencia del tiempo segun su tamano v el
decrecimiento de la diferencia del valor aproximado de 1t segiin su tamafio, mediante
los siguientes graficos:
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Gréfico 13. Crecimiento de la diferencia del tiempo segun su tamanio.

Como se observa, este grafico tiene la forma de una funcidon exponencial. Lo que
significa que, a medida que el valor del tamano aumenta, también aumenta el valor
de la diferencia entre los tiempos que se saca en el cadigo.
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Gréfico 14. Decrecimiento de la diferencia del valor aproximado de it segin su tamafio.

Sin embargo, en este grafico se observa que tiene la forma de una funcidn
exponencial negativa. Lo que significa que, a medida que el valor del tamafio
aumenta, disminuye el valor de la diferencia entre los valores aproximados de t que
se saca en el cédigo.




Ejemplo 3.

El objetivo de la funcidn "simulacion_dados_tiradas" consiste en realizar una
simulacién de tiradas de dados y calcular la distribucién de frecuencias de los
resultados obtenidos.
La funcién toma dos argumentos: "num_dados" que representa el nimero de
dados que se lanzardn en cada tirada, y "num_tiradas" que indica cuantas tiradas
se realizaran en total.

Se ha ejecutado el siguiente cédigo:

# Cargar el paquete 'foreach’
library(foreach)

# Cargar el paquete 'doParallel'
library(doParallel) (12)

# Configurar el backend para utilizar computacion paralela
num_cores <- detectCores()
registerDoParallel(cores = num_cores)

# Crear la funcion para simular las n tiradas con m dados
simulacion_dados_tiradas <- function(num_dados, num_tiradas) {

# Condicionar a que ambos argumentos sean mayores a 0
if (num_dados <=0 || num_tiradas <= 0) {
stop("El nimero de dados y tiradas debe ser mayor que cero.")

}

# Iniciar tiempo de ejecucion
tiempo_inicio <- Sys.time()

# Simular las tiradas de los dados en paralelo con un bucle "foreach"
resultados <- foreach(i = 1:num_tiradas, .combine = rbind) {
sum(sample(1:6, num_dados, replace = TRUE))

# Detener tiempo de ejecucion
tiempo_fin <- Sys.time()

# Calcular tiempo transcurrido
tiempo <- tiempo_fin - tiempo_inicio



# Calcular la distribucién
distribucion <- table(resultados) / num_tiradas

# Detener el backend y volver al comportamiento secuencial
stoplmplicitCluster()

# Liberar recursos
gc()

# Devolver la distribucién de la simulacién
return(list(distribucion = distribucion, tiempo = tiempo))
}
# Imprimir el resultado
resultado <- simulacion_dados_tiradas(7, 100000)
print(resultadoSdistribucion)
print(resultadoStiempo)

A continuacién se ejecuta la misma funcién pero sin usar programacion paralela:

# Crear la funcién para simular las n tiradas con m dados
simulacion_dados_tiradas2 <- function(num_dados, num_tiradas) {

# Condicionar a que ambos argumentos sean mayores a 0
if (num_dados <=0 || num_tiradas <= 0) {
stop("El nimero de dados y tiradas debe ser mayor que cero.")

}

# Iniciar tiempo de ejecucion
tiempo_inicio <- Sys.time()

# Simular las tiradas de los dados
resultados <- replicate(num_tiradas, sum(sample(1:6, num_dados, replace = TRUE)))

# Detener tiempo de ejecucion
tiempo_fin <- Sys.time()

# Calcular tiempo transcurrido

tiempo <- tiempo_fin - tiempo_inicio

# Calcular la distribucién

distribucion <- table(resultados) / num_tiradas

# Devolver la distribucidn de la simulacién
return(list(distribucion = distribucion, tiempo = tiempo))



# Imprimir el resultado

resultado2 <- simulacion_dados_tiradas2(7, 100000)
print(resultado2S$distribucion)
print(resultado2Stiempo)

A continuacion se procede a comparar los resultados de los valores de la distribucion y
los tiempos de ejecucion entre dos enfoques: uno sin paralelismo y otro con
paralelismo.

Con paralelismo:

Tabla de distribucion:

7 8 9 10 11 12 13 14 15
0.00002 0.00003 0.00004 0.00028 0.00065 0.00156 0.00357 0.00631 0.00957
16 17 18 19 20 21 22 23 24
0.01589 0.02334 0.0317 0.04374 0.0545 0.06609 0.07451 0.08296 0.08654
25 26 27 28 29 30 31 32 33
0.08592 0.08136 0.07471 0.06517 0.05525 0.04422 0.03193 0.02328 0.01521
34 35 36 37 38 39 40 41 42
0.00963 0.006 0.0031 0.00175 0.00082 0.00023 0.00009 0.00002 0.00001

Tabla 5. Tabla de distribucién de la simulacién de tiradas de dados con paralelismo
Tiempo: 2.022395 segundos
Histograma:
Histograma de resultados
° 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

Suma de los dados

Gréfico 15. Grafico de distribucidn de la simulacién de tiradas de dados con paralelismo




Sin

paralelismo:

Tabla de distribucion:

7 8 9 10 11 12 13 14 15
0.00001 0.00003 0.00014 0.00034 0.00094 0.0017 0.00332 0.00592 0.00974
16 17 18 19 20 21 22 23 24
0.01531 0.02361 0.03253 0.04269 0.056 0.06591 0.07577 0.08225 0.08497
25 26 27 28 29 30 31 32 33
0.08634 0.08253 0.07414 0.06688 0.054 0.04368 0.03158 0.02217 0.01575
34 35 36 37 38 39 40 41 42
0.00956 0.006 0.00345 0.00154 0.00072 0.00033 0.00011 0.00003 0.00001

Tabla 6. Tabla de distribucién de la simulacién de tiradas de dados sin paralelismo
Tiempo: 3.51982 segundos
Histograma:
Histograma de resultados
° 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

Suma de los dados

Grafico 16. Gréfico de distribucidn de la simulacién de tiradas de dados sin paralelismo

Se puede observar que la tabla de distribucién tiene valores similares en ambos tipos
de métodos.

Con respecto al tiempo, se puede ver que con paralelismo es algo mas rapido, v si
aumentamos el nimero de dados o el de las tiradas, se podrd comprobar que la
diferencia de tiempo es mayor.

Cddigo de los histogramas:




# Crea el histograma para la distribucién en paralelo
barplot(resultadoSdistribucion,

main = "Histograma de resultados",

xlab = "Suma de los dados",

ylab = "Frecuencia",

col ="lightblue",

border = "white"
)
# Crea el histograma para la distribucidn sin ser en paralelo
barplot(resultado2Sdistribucion,

main = "Histograma de resultados",

xlab = "Suma de los dados",

ylab = "Frecuencia",

col ="lightblue",

border = "white"



5. Conclusiones

El presente trabajo de fin de grado aborda de manera exitosa la tematica de la
estadistica computacional y la computacién paralela, explorando su interseccion y
destacando su importancia en el analisis de datos a gran escala.

En primer lugar, se ha profundizado en los fundamentos de la estadistica
computacional, comprendiendo su relacién con la teoria estadistica clasica y su
evolucién en el contexto de la era digital. Se ha demostrado cdmo los avances en el
poder computacional han permitido el desarrollo de técnicas y algoritmos mas
complejos, capaces de manejar grandes volumenes de datos y extraer informacién
relevante de ellos.

Asimismo, se ha estudiado en detalle la computacion paralela y su aplicacién en la
estadistica computacional. Mediante el uso de multiples procesadores y sistemas
distribuidos, se ha demostrado como es posible acelerar significativamente el
procesamiento de datos y realizar analisis estadisticos de manera mas eficiente. Se ha
analizado la arquitectura paralela, los modelos de programacién y las herramientas
disponibles para implementar algoritmos estadisticos en entornos paralelos.

Ademads, se ha realizado una revision exhaustiva de los principales algoritmos vy
métodos estadisticos que se benefician de la computacion paralela. Se ha mostrado
como técnicas como el muestreo de Montecarlo, el aprendizaje automatico vy la
optimizacidon pueden aprovechar el paralelismo para mejorar la precision y reducir el
tiempo de cdlculo. Se han presentado ejemplos concretos de aplicacion del Método de
MonteCarlo en el lenguaje de programacion R y se ha visto que se optimiza con la
programacion en paralelo.

En resumen, este trabajo ha demostrado que la combinacién de la estadistica
computacional y la computacién paralela representa un enfoque prometedor para el
analisis de datos a gran escala. El uso de técnicas paralelas permite obtener resultados
mas rapidos y precisos, lo que resulta fundamental en el contexto actual de grandes
volumenes de datos generados por diversas fuentes. A medida que la tecnologia
continda avanzando, se espera que la estadistica computacional y la computacién
paralela desempenen un papel cada vez mas relevante en la toma de decisiones
basada en datos y el desarrollo de nuevas investigaciones.



Anexos

A. Manual de instalacion

e |nstalacidon de R:

O

O

Ve al sitio web oficial de R en https://www.r-project.org/

Haz clic en el enlace de descarga correspondiente a tu sistema
operativo (Windows, macOS o Linux). En nuestro caso, Windows.
Sigue las instrucciones de instalacion proporcionadas en el sitio web
deR.

Una vez completada la instalacion, deberias tener R correctamente
configurado en tu sistema.

e |nstalacion de librerias en R:

O

Abre R o RStudio (un entorno de desarrollo integrado muy utilizado
para R). En nuestro caso, abriremos RStudio.

En la consola de R, puedes instalar una libreria utilizando la funcién
install.packages("'nombre _del paquete"). En este caso, utilizaremos
las librerias parallel y tibble. Las instalaremos con la funcion
install.packages("parallel").

R descargara las librerias desde un repositorio de paquetesy las
instalara en tu sistema.

Una vez que la instalacion esté completa, puedes cargar la libreria
en tu sesidon de R utilizando la funcion library(nombre_del_paquete).
En nuestro caso sera library(parallel).

Algunas librerias pueden tener dependencias adicionales fuera del alcance de R,

como bibliotecas de sistema o software externo. En tales casos, es posible que

debas seguir las instrucciones especificas proporcionadas en la documentacién de

la libreria para instalar esas dependencias. Ademas, es importante tener en cuenta

gue R cuenta con un amplio repositorio de paquetes mantenidos por la

comunidad.
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