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Resumen:

Este proyecto de investigaicon se realiza con un objetivo principal, que es el estudio
de la portabilidad de la biblioteca JAX de Python, desarrollada por Google, en diferentes
componentes hardware (CPU, GPU y TPU).

JAX es una herramienta de gran alcance que combina la familiaridad y simplicidad
de la biblioteca de algebra lineal NumPy con avanzadas capacidades de diferenciacién

automatica y ejecucion de alto rendimiento sobre aceleradoreshardware.

Ademas del analisis de portabilidad de codigo, llevamos a cabo una comparativa de
rendimiento con otras bibliotecas populares como son NumPy, Cupy y Numba, utilizan-
do la multiplicacién de matrices como caso de estudio. La comparativa se ha realizado

en términos de operaciones en coma flotante por segundo (GFLOPS).

Las pruebas de rendimiento se llevan a cabo en Notebooks de Google Colab y Kaggle
aprovechando, de esta forma, recursos hardware diversificados. Se obtiene y analiza el

rendimiento maximo alcanzable para cada componente hardware.

Palabras clave: JAX, NumPy, Cupy, Numba,Kaggle, Google Colab, portabilidad,

redes neuronales.







Abstract:

This research is conducted with a primary objective: to study the portability of the
JAX library for Python, developed by Google, across different hardware components
(CPU, GPU, and TPU).

JAX is a powerful tool that combines the familiarity and simplicity of NumPy with
advanced capabilities for automatic differentiation and high-performance hardware-

accelerated execution.

In addition to the code portability study, we conduct a performance comparison with
other popular libraries such as NumPy, Numba and CuPy, using matrix multiplication
as the case study. The comparison is performed using billions of floating point operations
per second (GFLOPS).

The performance tests will be carried out in Google Colab and Kaggle notebooks,
thereby leveraging the diversified hardware resources. The maximum achievable perfor-

mance, in seconds, for each hardware component is obtained and analyzed.

Keywords: JAX, NumPy, CuPy, Numba, Kaggle, Google Colab, portability, and neu-

ral networks.
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1 Introduccion

1.1 Introduccion

En la actual era digital, estamos inmersos en un crecimiento exponencial en el volu-
men de datos generados, consumidos y almacenados. Este fenémeno, se conoce como el
crecimiento de datos, que ha sido impulsado por la expansién de dispositivos conectados,

plataformas en linea y la digitalizacion de procesos en diversos sectores.

Este aumento de datos presenta desafios significativos para el procesamiento rapido y
eficiente, especialmente en el contexto del aprendizaje automatico y las redes neuronales,
donde la capacidad para analizar y extraer informacion 1til de grandes conjuntos de

datos es crucial.

En respuesta a estos desafios, las técnicas de paralelizacion y las bibliotecas creadas
en los diferentes lenguajes de programacién han surgido como una de las soluciones mas
fundamentales para la mejora de la eficiencia computacional y del rendimiento de los

sistemas.

La paralelizacién implica distribuir tareas computacionales complejas entre multi-
ples unidades de procesamiento, como pueden ser nticleos de CPU o unidades de proce-
samiento grafico (GPU). Dicha distribucién permite la realizacién célculos simulténeos,

acelerando el tiempo de procesamiento y mejorando la escalabilidad.

En este trabajo, nos centramos en implementar los nicleos de computo para redes
neuronales utilizando la biblioteca JAX. Esta biblioteca se encuentra en el lenguaje de
programacion Python desarrollada por Google Research para facilitar la construccién
y el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico, resaltando su capacidad

en la ejecucion operacional eficiente en hardware acelerado como son GPU y TPU.

El objetivo principal es la exploracion de la paralelizacién eficiente de operaciones
matematicas complejas, como llegan a ser las multiplicaciones de matrices. A lo largo del
documento, se analizaran y compararan diversas bibliotecas de Python especializadas
en las operaciones matematicas estudiadas, evaluando su impacto en la velocidad de

calculo y rendimiento en GFLOPS.

Mediante este estudio, se pretende proporcionar un marco solido para comprender

y aprovechar al maximo las capacidades de paralelizacion de JAX en entornos de redes

18



neuronales. Al hacerlo, se contribuye en el avance y la optimizacién del procesamiento de
grandes volumenes de datos, abriendo nuevas posibilidades para aplicaciones avanzadas

en inteligencia artificial y el aprendizaje automatico.

1.2 Motivacion

Con este estudio, se pretende dar paso al uso de la biblioteca JAX para centrarnos en
dos problemas cruciales en el campo del aprendizaje automatico y las redes neuronales,
que son el crecimiento exponencial de datos y la necesidad de mejorar la eficiencia

computacional en todos los dispositivos.

El crecimiento masivo de datos, ha creado un desafio para el procesamiento rapido
y eficiente de informacién. Abriendo las puertas a la creacién de nuevas oportunidades
sin precedentes para extraer conocimiento valioso, que requieren métodos avanzados

para manejarlos y analizarlos.

Por otro lado, la paralelizaciéon ofrece una solucién para aumentar el rendimiento
computacional al distribuir tareas entre multiples unidades de procesamiento, como
son TPUs o GPUs. Esta técnica no solo acelera el procesado de dato, sino que también
mejora la escalabilidad de las aplicaciones, permitiendo la construcciéon de modelos méas

complejos y procesarlos en un menor tiempo.

Usaremos JAX como herramienta principal en nuestro caso de estudio para evaluar
su capacidad en el cdlculo de operaciones matematicas que se realizan en las diferentes

capas de las redes neuronales, como es la multiplicacién de matrices entre otros.

Por lo tanto, buscaremos explorar cémo la implementacién de nicleos computacio-
nales con JAX puede optimizar el rendimiento de las redes neuronales mediante técnicas
de paralelizacién avanzadas. Al hacerlo, esperamos contribuir en el desarrollo de solucio-
nes mas eficientes y escalables para el procesado de datos en el contexto del aprendizaje

automatico.

Por tltimo, queremos darle importancia a la portabilidad del codigo entre diferentes
plataformas de hardware. La biblioteca JAX ofrece esta capacidad de portabilidad de
manera excepcional. Permite la ejecucion de calculos en diferentes tipos de hardware
sin necesidad de modificar el cédigo, lo que facilita la transicion entre distintos entornos
de hardware (como CPU, GPU y TPU) sin realizar cambios significativos en el c6digo

fuente.
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1.3 Objetivos

Este trabajo gira en torno a una premisa la cual formula que con el diverso co-
nocimiento de las bibliotecas més conocidas en Python para el calculo de operaciones
matematicas y el uso de diferentes operaciones mateméaticas con diferentes tamanos
de experimento, demostrar si la biblioteca creada por Google Research, JAX, es buena
opcién para mejorar y acelerar el rendimiento de las redes neuronales. A partir de esta

premisa, hemos establecido los siguientes objetivos:

1. Exploracion de Bibliotecas Matematicas en Python: instalacién y estudio
de las principales bibliotecas de Python para el cdlculo de operaciones matemati-

cas, como son Numpy o Cupy.

2. Exploracién de la Biblioteca JA X: instalacién y conocimiento de la estruc-

tura de JAX para realizar la comparacion con otras bibliotecas.

3. Pruebas con Diferentes Tamanos de Experimento: realizar experimentos
con diferentes tamanos y operaciones matematicas para medir el impacto de JAX

en términos de velocidad y eficiencia computacional.

4. Evaluacion del Rendimiento: Comparar los resultados obtenidos en términos
de rendimiento en GFLOPS.

5. Analisis de Resultados: Identificar en que casos JAX demuestra un rendimien-

to superior.

El resultado esperado de esto es comprobar que la biblioteca JAX es adecuada
para la implementacién en el cdlculo de operaciones matematicas, contribuyendo en el

procesamiento y analisis de grandes volimenes de datos.

1.4 Organizacion de la memoria

En la memoria comenzaremos con la explicacion tedrica (Seccién 2 Marco tedrico)

de los distintos términos y tecnologias asi como sus aplicaciones y relaciones entre si.

Se realizard una exposicién clara de las palabras clave mencionadas con anteriori-
dad conjuntamente a su vinculacién con el estudio de la implementacién de nicleos
computacionales para redes neuronales con JAX, e investigaciones previas que nos han

ayudado a dar forma a nuestro trabajo (Seccién 3 Estado del arte).
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A continuacion, se detallard le metodologia empleada (Seccion 4 Metodologia y
Seccién 5 Implementacion), incluyendo el diseno de los experimentos utilizando JAX,
Cupy y NumPy, y la configuracion del entorno de pruebas. Esta seccién proporcionara

una visién completa de los pasos seguidos para llevar a cabo el estudio.

Seguidamente, se presentaran los resultados obtenidas y su andlisis (Seccién 6 Ex-
perimentos). Se incluirdn comparativas de rendimiento entre JAX y otras bibliotecas,
acompanadas de graficos que facilitaran la interpretacién de los resultados obtenidos.
La discusion de los resultados permitirda entender mejor las ventajas y limitaciones de

JAX en el contexto del aprendizaje automatico.

Finalmente, la memoria cerrard con la conclusion (Seccién 7 Conclusiones y trabajo
futuro) sobre los datos obtenidos y c6mo repercute a la afirmacién sobre la cual se basa
este estudio, anadiendo una introduccién a posibles investigaciones que podrian tener

lugar a raiz de este proyecto de investigacion.
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2 Marco teodrico

2.1 NumPy

"
@
““

NumPy

NumPy [4] es una biblioteca fundamental para el cdlculo de operaciones mateméticas
en el ambito de la computacion cientifica en Python. Proporciona soporte para matrices
y arreglos multidimensionales, junto con una colecciéon de funciones matematicas para
operar con los datos. NumPy tiene algunas caracteristicas principales que presentaremos

a continuacién:

= Matrices y Vectores: NumPy proporciona el objeto ‘ndarray’ que permite al-

macenar y manipular datos de manera eficiente.

= Funciones Matematicas: incluye funciones universales para operaciones comu-

nes de algebra lineal.
= Eficiencia: las operaciones estan optimizadas para que sean rapidas y eficientes.

= Interoperabilidad: se integra bien con otras bibliotecas de Python, como pueden

ser Pandas o SciPy.

2.1.1. Instalacion

A continuacién, explicaremos cémo instalamos NumPy en los entornos de Google

Colab/ Kaggle y Anaconda.

Google Colab o Kaggle
Para realizar la instalacion de la biblioteca NumPy en Google Colab es necesario
tener una cuenta en Google y acceder a la plataforma Google Drive. Para realizar la

instalacion en Kaggle también debemos crear una cuenta.

Una vez estamos dentro ya podemos crear un nuevo notebook de Google Colab o

Kaggle, como se observa en las Figuras 1 y 2:
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Figura 1: Creacién de un notebook de Google Colab en Google Drive.
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v More
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Figura 2: Creacion de un notebook en Kaggle.

Ahora que tenemos el notebook creado, damos paso a escribir el cédigo necesario

para realizar la instalacion de la biblioteca NumPy en una nueva celda de codigo. El

c6digo necesario para la instalacién es “/pip install numpy” (Figura 3):

'pip install numpy

. . . ] .
=¥ Requirement already satisfied: numpy in /fus

flocal/flib/python3.18/dist-packages (1.25.2)

Figura 3: Instalacién de la biblioteca NumPy en Google Colab.
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Por dltimo, cargaremos la biblioteca y comprobaremos el correcto funcionamiento
de la biblioteca. Para la comprobacion, hemos decidido realizar la multiplicacion de 2

pequenas matrices de tamano 2 x 2 (Figura 4):

rt numpy as np

np.array(

np.array(

producto_matricial = np.matmul(A, B)
print( te
print{producto_matricial))

Producto matricial AB:
[[19 22]
[43 58]]

Figura 4: Carga de la biblioteca Numpy y multiplicaciéon de matrices.

Anaconda
Antes de empezar con el tutorial de la instalaciéon de la biblioteca NumPy en Ana-

conda tenemos que saber qué es y como se debe instalar este ltimo.

Anaconda es una distribucién de Python que incluye una amplia variedad de pa-
quetes y herramientas ttiles para el desarrollo y el campo de la ciencia de datos, como

pueden ser R o Spyder.

~r \
‘.’p‘A‘\

ANACONDA.

Figura 5: Logo de la distribucién Anaconda.

Una vez sabemos qué es y para qué sirve Anaconda, podemos pasar a explicar como

debemos realizar su instalacion.

En primer lugar, debemos descargar el instalador Anaconda adecuado para nuestro
sistema operativo, ya sea Linuz, macOS o Windows [8], como se muestra en la Figura

6.
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) ANACONDA Products  Sautions  Resources partners Company B3

Download Now

£2

Anaconda Installers
e : &
L {
Windows Mac Linux

Python 312 Python 312 Python 312

& 64-Bit (x88) Instater (1007.9M)

s

& 6a-Bit (Aws o RMs)

Figura 6: Pagina web para descargar el instalador Anaconda.

Una vez hemos descargado el instalador, debemos ejecutarlo. Durante la instalacion,
aceptamos los términos de la licencia y seleccionamos las opciones predeterminadas a

menos que tengas requisitos especificos (Figura 7).

Anaconda3 2024.06-1 (64-bit) Setup =
Agreement

- License
{2) ANACONDA.  piecse review the lcense terms before nstaling Anaconda3
2024.06-1 (64-bit).

Press Page Down to see the rest of the agreement.

ANACONDA TERMS OF SERVICE

Please read these Terms of Service carefully before purchasing, using, accessing, or
downloading any Anaconda Offerings (the "Offerings”). These Anaconda Terms of
iService ("TOS") are between Anaconda, Inc. ("Anaconda”) and you ("You'), the
individual or entity acquiring and/or providing access to the Offerings. These TOS govern
Your access, download, installation, or use of the Anaconda Offerings, which are
iprovided to You in combination with the terms set forth in the applicable Offering
IDescription, and are hereby incorporated into these TOS. Except where indicated
otherwise, references to "You" shall indude Your Users. You hereby acknowledge that
these TOS are binding, and You affirm and signify your consent to these TOS by
registering to, using, instaling, downloading, or accessing the Anaconda Offerings

If you accept the terms of the agreement, dick I Agree to continue. You must accept the
agreement to install Anaconda3 2024.06-1 (64-bit).

< Back 1 Agree Cancel

Figura 7: Términos de la licencia de Anaconda.

Completada la instalacion, abrimos Anaconda Navigator. Para empezar, podemos
crear un nuevo entorno virtual para mantener los proyectos organizados y evitar con-
flictos de paquetes. Para ello, debemos desplazarnos en la pestana “FEnvironments” y
hacer clic en “Create”. Le definimos un nombre al entorno y seleccionamos la versién
de Python que mejor se ajuste a nuestras necesidades (Figura 8). Ademds, se puede
instalar paquetes adicionales que se encuentran en la lista disponible o instalarlos mas

tarde desde la terminal.
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Figura 8: Creacion de un entorno en Anaconda.

Seguidamente debemos situarnos en la pestana “Home” para instalar Spyder. Abri-
mos Spyder y desde la terminal integrada, abrimos una nueva consola y escribimos “/pip

install numpy” (Figura 9).

O console 1/ X

Python 3.11.9 | packaged by conda-forge | (main, Apr 19 2024, 18:27:1@) [MSC v.
bit (AMD64)]
Type "copyright”, "credits” or "license” for more information.

IPython 8.26.0 -- An enhanced Interactive Python.

In [1]: install numpy
Collecting numpy
Do i

8 kB/s eta
7 kB/s eta @:
Downloading numpy

MB 81.8
MB

g collected pac
11y installed numpy

TPython Console History

Figura 9: Instalaciéon de NumPy en Spyder.

Por 1ltimo, comprobamos si se ha instalado correctamente, para ello realizamos la

misma prueba que hemos realizado en Google Colab (Figura 10).

Figura 10: Multiplicaciéon de matrices en Spyder con NumPy.
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2.2 Cupy

Wy Uy

Cupy [7] es una biblioteca disenada para realizar célculos numéricos en GPU me-
diante CUDA. La interfaz es similar a la de NumPy, permitiendo a los usuarios migrar
los cédigos de NumPy a CuPy. Algunas de las caracteristicas mas importantes de esta

biblioteca son:

= Compatibilidad con NumPy: CuPy tiene una API casi idéntica a la de
NumPy, lo que facilita la migracién de cédigo de NumPy a CuPy.

= Aceleracién por GPU: Utiliza CUDA para ejecutar operaciones en GPU, lo-

grando mejoras significativas en rendimiento.

= Soporte Extenso de Funciones: Incluye operaciones aritméticas, légicas o ma-

nejo de arrays dispersos.

= Interoperabilidad con Bibliotecas CUDA: Integracion con cuBLAS, cuDNN,
cuSPARSE y cuFFT para optimizar operaciones especificas.

= API de Funciones Universales: Soporta la creacién y uso de funciones para

vectorizar operaciones personalizadas en GPU.

= Memoria Unificada: Facilita la transferencia de datos entre CPU y GPU con

funciones.

2.2.1. Instalacion

En este apartado, vamos a explicar como instalamos CuPy en el entorno Google
Colab, dado que podemos seleccionar el tipo de acelerador de Hardware y en este caso,

solo necesitamos ejecutar en GPU.

Los primeros pasos a seguir quedan explicados en la Seccién 2.1 NumPy. Una vez
tenemos creado el notebook podemos pasar a instalar la biblioteca CuPy y comprobar

su funcionamiento.

27



Primeramente, vamos a instalar la biblioteca. Para
pasos (Figura 11):
Sy Tue Jul 221

GPU  Name
Fan Temp

Default

N

Requirement alrea

ello seguiremos los siguientes

Figura 11: Instalacion de biblioteca CuPy en Google Colab.

1. Verificacion de la presencia de GPU y sus drivers: Invidia-smi

2. Verificamos la versién de CUDA instalada: Invcc ——version

3. Instalar CuPy con soporte para la versiéon especifica de CUDA: %pip

install cupy-cudal2x

4. Importar y usar CuPy: import cupy as cp

Ahora nos queda el ultimo paso, la comprobacién del correcto funcionamiento de la

biblioteca. Para ello, hemos decidido realizar la multiplicacion de 2 pequenias matrices

de tamano 2 x 2 (Figura 12):

Figura 12: Multiplicacion de matrices con CuPy en Google Colab.
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2.3 Numba

2Numba

Numba [3] es una biblioteca para compilar just-in-time (JIT) de funciones Python
y NumPy para ejecucion rapida en CPU o GPU. Las caracteristicas mas importantes

de Numba son:

» Compilacién Just-in-Time (JIT): Numba compila las funciones de Python

en codigo méaquina.

» Soporte para CPU y GPU: Numba puede compilar las funciones tanto en
CPU como en GPU.

» Optimizacién: Utilizacién de “@jit” para emplear JIT en funciones especificas.

De esta forma, controlamos qué funciones se optimizan.

= Soporte para NumPy y arrays multidimensionales: Numba es compatible
con las operaciones de NumPy y puedes optimizar las funciones que trabajan con

arrays multidimensionales.

= Paralelizacion automatica: Numba puede automatizar parte del proceso para
ejecutar bucles en paralelo en CPU o GPU. De esta forma, reducimos el tiempo

de ejecucion.

» Facilidad de integracion: Es facil integrar Numba en los diferentes proyectos

de Python, dado que no requiere grandes cambios en la estructura del cédigo.

2.3.1. Instalacion

La instalacion de Numba se realizara en dos entornos diferentes, Google Colab y

Anaconda.
Google Colab

Los primeros pasos a seguir quedan explicados en la Seccién 2.1.1. Instalacion. Una
vez tenemos creado el notebook podemos pasar a instalar la biblioteca Numba y com-

probar su funcionamiento.
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En primer lugar, es necesario instalar la biblioteca Numba. A tal efecto, procedere-

mos de la siguiente forma (Figura 13):

1. Instalar Numba: !pip install numba

2. Importar y usar Numba: import numba

Ipip install numba

Requirement already satisfied: numba in / y
Requirement alr E : 1lvmlite<e.4 c hon ag a) (8.41.1)
o

Requirement already satisfied: numpy in fusr/ ython ist-pa numba) (1.25.2)

ort numba

Figura 13: Instalacién de la biblioteca Numba en Google Colab.

Finalmente, queda confirmar que la biblioteca esta funcionando bien. Para lograrlo,

hemos decidido multiplicar dos matrices pequefas de 2 x 2 (Figura 14):

Producte matricial AB:
[[19. 22.
[43. 58.]]

Figura 14: Multiplicacion de matrices con Numba en Google Colab.

Anaconda

El detalle de los primeros pasos estda en la Seccion 2.1 NumPy, en la seccién de
Anaconda. Necesitamos tener abierto el programa Spyder para realizar la instalacién
de la biblioteca Numba.

Desde la terminal integrada, abrimos una nueva consola y escribimos “!pip install

numba” (Figura 15):
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O console 1/a X

In [1]: p install numba
Collecting numba
Downloading numba
Collecting 1llvmlite<@.44,
Downloading 1lvmlite- E in_amd64.whl.metadata (4.9 kB)
Requ nent already sat y ,>=1.22 in
\users\celvi\anaconda

MB
MB 12.2 MB/s eta ©:00
Dow 8-c g 64_whl (28.1 MB)

7

7
-7
7N

7

7

7

MB/s eta @
B/s eta @
6 MB/s
9 MB/s
MB/s
.8 MB/s e
3.1 MB/s e
.8 MB/s e
.4 MB/s

Figura 15: Instalaciéon de la biblioteca Numba en Anaconda.

Para acabar, verificamos la correcta instalacion a través de la multiplicacién de dos

matrices de tamaitio 2 x 2 (Figura 16):

ort numba

B console ya X

Python 3.11.9 | package
bit (AMD64)]

Type "copyright”, "cred

, dtype=np.float6d)
, dtype=np.float6d)

r una fi la multipl de mat
(nopython=True)
def matmul(A, B):
np.dot(A, B)

IPython 8.26.0 -- An enH

Restarting kernel...

print(producto_matricial) =
ucto ma

. 22.]
[43. 58.1]

Figura 16: Multiplicaciéon de matrices con Numba en Anaconda.

2.4 JAX

JAX [2] es una biblioteca de Python, desarrollada por Google que combina la fle-
xibilidad de NumPy con la potencia de los compiladores JIT para la aceleracién de
calculos numéricos. Esta disenado principalmente para ser mas eficiente y escalable.

Las caracteristicas mas importantes de JAX son:

31



» Compilacién Just-In-time (JIT): Usa “Qjit” para compilar funciones en cédi-

go maquina y mejorar el rendimiento.

» Compatibilidad con NumPy: API similar a NumPy, de esta forma permite

cambiar de forma sencilla el codigo existente.

= Soporte para GPU y TPU: Ejecucién de calculos en CPU, GPU y TPU sin

cambiar nuestro codigo.

= Transformaciones Funcionales: Funciones como ‘grad’ o ‘vmap’ para realizar

diferenciacion de forma automatica y vectorizar.

= Primitivas de Bajo Nivel: Los usuarios pueden definir sus propias primitivas

a bajo nivel para operaciones personalizadas.

2.4.1. Instalacion

Procederemos a instalar JAX en tres entornos Anaconda y Kaggle/Google Colab.
Anaconda

La explicacion de los primeros pasos estd en la Seccién 2.1 NumPy, en la seccién
de Anaconda. Necesitamos tener el programa Spyder abierto para instalar la biblioteca
JAX.

Desde la terminal integrada, abrimos una nueva consola y seguimos los siguientes

pasos (Figuras 17 y 18):
1. Instalar primeramente la biblioteca jaxlib: pip install jaxlib

2. Instalar la biblioteca JA X: pip install jax

[1]: pip install jaxlib
Collecting x1ib

Downloading jax1ib-0.4.30-cp311-cp311-win_amd6d.whl.metadata (1.1 kB)
Requirement already satisfied: scip 1.9 in c:\usersi\celvilanaconda3\envs\jax\lib\site-packages
(from jaxlib) (1.14.8)
Requirement already satisfied: numpy»>=1.22 in c:\users\celvilanaconda3\envs\jax\1lib\site-

packages (flrom jaxlib) (2.0.8)
2.8 (from jaxlib)
-win_amd64.whl.metadata (20 kB)
in_amd6d.whl (51.9 MB)
eta -

eta

Figura 17: Instalacién de la biblioteca jazlib en Anaconda.
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Downloading jax-8.4.30-py3-none-any.whl.metadata (22 kB)
Requirement already satisfied: ja» 0.4.30,>=0.4.27 in c:
‘\users\celvilanaconda3\envs\jax\1i i p es (from ja (9.4.30)
Requirement already satisfied: ml-dtypes»>=8.2.8 in c:\us 1vilanaconda3d\envs\jax\lib\site-
ges (from jax) (0.4.8)
nent already satisfied: numpy>=1.: in c:y \ vilanaconda3\envs\jax\1lib\site-

tadata (6.5 kB)
nent already satisfied: 9 i rs\celvilanaconda3\envs\jax\1lib\site-packages
(from jax) (1.14.8)
] 4.30-py3-none-any.whl (7 0 MB)

opt-einsum, jax
JLu:(:e,;Fully installed jax-©8.4.30 opt-einsu
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

Figura 18: Instalacion de la biblioteca JAX en Anaconda.

Se debe seguir el orden indicado, dado que en caso de no hacerlo no sera posible
utilizar de forma correcta la biblioteca JAX y se deberd volver a realizar la instalacion

desde cero.

Por 1ltimo, ejecutamos la comprobacién correspondiente con la misma prueba que
hemos realizado con anterioridad, es decir, multiplicar dos matrices de 2 x 2 (Figura
19):

B console 11
Python 3.11.9

print(producto_matri ) IPython 8.26.4

Restarting ke

I;l‘n to matr
[[19 22]
[43 se]]

Figura 19: Multiplicacion de matrices con JAX en Anaconda.

Google Colab/Kaggle

Los primeros pasos a seguir quedan explicados en la Seccién 2.1 NumPy. Una vez
tenemos creado el notebook podemos pasar a instalar la biblioteca JAX y comprobar

su funcionamiento.

El primer paso es la instalacién de la biblioteca JAX. A tal efecto, ejecutaremos el

comando “Ipip install jazx jaxlib” (Figura 20):
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. © !pip install jax jaxlib

3+ Requirement alr
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement a

Figura 20: Instalacién de la biblioteca JAX en Google Colab/Kaggle.

Acabamos con la comprobacion de la correcta instalacion de la biblioteca, para ello

multiplicamos dos matrices 2 x 2 (Figura 21):

Figura 21: Multiplicacién de matrices con JAX en Google Colab/Kaggle.
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3 Estado del arte

Hoy en dia encontramos que el campo de las redes neuronales ha experimentado
avances significativos gracias a diferentes factores. Algunos de los factores mas impor-
tantes son el desarrollo de frameworks y herramientas que permiten la implementacién

eficiente y escalable de modelos complejos.

Uno de los frameworks emergentes es JAX, que ha ganado popularidad los ultimos

anos debido a su semejanza con Numpy y su alto rendimiento computacional.

3.1 Implementacién de nicleos computacio-

nales

Los nicleos computacionales, también conocido como unidades fundamentales de
procesamiento dentro de CPUs, GPUs o TPUs; desempenan un papel crucial en la
ejecucion eficiente de los algoritmos en las redes neuronales. En el campo de la im-
plementacién de redes neuronales con JAX, la optimizacién y la distribucién correcta
de los nucleos son elementos criticos para maximizar el rendimiento y la velocidad de

entrenamiento.

3.2 Innovaciones en JAX

JAX es conocido principalmente por su gran compatibilidad y calculos puros, que
simplifican el proceso de desarrollo de modelos de aprendizaje profundo. Estas ven-
tajas permiten a los usuarios implementar y experimentar con arquitecturas de redes

neuronales mas avanzadas de una forma eficiente.

3.3 Desafios actuales y investigaciones pre-
vias

A pesar de los avances, aun existen desafios en la implementaciéon de niicleos compu-
tacionales que debemos tener en cuenta, como puede ser la distribucién de la carga
computacional entre los diferentes tipos de nicleos (CPU, GPU y TPU) o la optimi-

zacion del codigo.
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En nuestro caso, nos centraremos en este tltimo caso, es decir, la optimizacién del

codigo a partir de la comparacion de diversas bibliotecas de Python.

A continuacién, se van a detallar una serie de investigaciones en el ambito de la
comparacion de bibliotecas para obtener el mejor rendimiento en el menor tiempo para

el calculo de operaciones matematicas en los diferentes nicleos computacionales.

3.3.1 Modelo 2D de propagacion de incendios fores-
tales en Python: de NumPy a CuPy

El primer articulo [11], se centra en la prevencién de incendios forestales en Chile.

Para ello se pretende buscar las mejores herramientas de simulacion.

Con el objetivo de cumplir su hip6tesis inicial plantean usar la metodologia descrita

a continuacion.

1. Modelo Matematico: Se usa un modelo lineal, que separa las dependencias
espaciales y temporales, de esta forma se logra obtener una aproximacion inde-

pendiente entre clases numéricas.

2. Implementaciéon en CPU y GPU: Se implementa NumPy en CPU, y CuPy
en GPU. Llegando a demostrar una mejora en el rendimiento en comparaciéon con

las implementaciones en CPU.

3. Evaluacién del Algoritmo: Se realizan andlisis de estabilidad y convergencia

usando diferentes métodos numéricos, como son Fuler o RK/.

Se concluye que la implementacion en CuPy demuestra ser una herramienta valiosa

para mejorar el rendimiento sin anadir complejidad al usar frameworks mas especiali-

zados como CUDA o OpenCL.

3.3.2 Influencia de la cantidad de datos, tipo de datos
y paquetes de implementacion en la codificacién de
la GPU

En el segundo articulo [14], se estudia cémo afectan los tipos y la cantidad de datos,

asi como los paquetes implementados al rendimiento del procesamiento en GPU.
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Con este fin se plantea la siguiente metodologia:

1. Cantidad de datos: Se prueban diferentes tamanos de conjuntos de datos para

evaluar como afecta al rendimiento de la GPU.

2. Tipo de Datos: Se experimenta con diversos tipos de datos para determinar su

impacto en el rendimiento de la GPU.

3. Paquetes de Implementacion: Se analizan varios paquetes de software dispo-
nibles para la programacién en GPU, incluyendo bibliotecas populares y entornos

de desarrollo especificos, como son Numba y CuPy.

Se concluye que para maximizar el rendimiento en GPU, es fundamental considerar
de forma precavida la cantidad y el tipo de datos a utilizar, mas adecuada para las

necesidades especificas del proyecto.

Por otra parte, tenemos la comparaciéon de los paquetes de implementacion. En este
caso, se concluye que ambos paquetes tienen ventajas significativas para la computacién
en GPU, pero que en su mayoria Numba tiende a ser mas rapido que CuPy en el manejo

de grandes cantidades de datos.

3.3.3 Comparaciéon de compiladores Python

La tercera publicacién se compone de dos secciones. La primera seccién [12] aborda la
comparacion de diversos compiladores Python que mejoran el rendimiento en el campo

de la investigacion cientifica en finanzas cuantitativas.

La segunda seccién [13] profundiza en el rendimiento de varios compiladores JIT en

el campo de la regresion lineal y otras operaciones de Machine Learning.

Conjuntamente se quiere estudiar varios compiladores JIT y frameworks que des-
tacan por mejorar el rendimiento de Python en aplicaciones criticas de computacion

cientifica.

La metodologia implementada es la observada a continuacion:

1. Seleccién de Bibliotecas y Frameworks: Se seleccionan herramientas clave
como Cython, Numba, JAX, Tensorflow y PyTorch basadas en su popularidad y

capacidades técnicas.
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2. Diseno de Experimentos: Formulacién de casos de prueba que cubren una
variedad de escenarios, como son una regresion lineal. De esta forma, implementa

las operaciones utilizando cada biblioteca o framework estudiado.

3. Ejecucion y Evaluacién de Pruebas: Medicién del tiempo de ejecucién y

eficiencia energética para cada implementacion.

Antes de llegar a las conclusiones, vamos a analizar los resultados obtenidos en esta

publicacién. Analizaremos las librerias o frameworks mas relevantes.

s Cython: Mejora al integrar el codigo Python con extensiones en C.

» Numba: Optimizacion de forma automatica mediante compilaciéon JIT, adecuado

para acelerar funciones numéricas sin reescribir codigo.

= JAX: Alto rendimiento para CPU y GPU, optimizando de esta forma los calculos

de algebra lineal.

» TensorFlow y PyTorch: Frameworks robustos que tienen soporte para GPU

y técnicas avanzadas de optimizacion en JIT.

Por ultimo, concluye que la eleccién de compilador o framework depende de las
necesidades del proyecto. Pero, Cython y Numba son excelentes para CPU. Mientras

que JAX, Tensorflow y PyTprch son buenas para GPU.

3.3.4 Evaluacion comparativa de JAX vs. NumPy

La cuarta publicacién [10], trata de comparar el rendimiento de las bibliotecas JAX

y NumPy en el campo del calculo cientifico.

A continuacién se detalla el proceso metodolégico seguido en este estudio:

1. Definiciéon del Problema y Objetivos: Comparacién del rendimiento entre
JAX y NumPy.

2. Seleccion de Casos de Prueba: Los casos de pruebas seleccionados son la

multiplicacion de grandes matrices y calculos de gradientes.

3. Configuracion del Entorno de Pruebas: Se usa Google Colab para ejecutar
pruebas con CPU, TPU y GPU.
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4. Medicion del Rendimiento: Evaluamos el tiempo de ejecucion y eficiencia en
diferentes hardware. Ademas, de la comparacion de resultados de JAX con y sin

el compilador JIT.

JAX es mejor que NumPy en muchos aspectos, especialmente en el caso del aprendi-
zaje profundo y la computacién en hardware acelerado. Pero, encontramos que NumPy
es adecuado para tareas simples. Concluyendo que la elecciéon entre JAX y NumPy

debe basarse en el tamano del problema y el entorno de ejecucién disponible.

3.4 Analisis y comparaciones

Después de haber visto varios articulos y publicaciones que comparan bibliotecas y
frameworks de Python para la mejora del rendimiento en el cdlculo de operaciones en
los nicleos computacionales, se puede apreciar que un elemento clave es el tamano del

conjunto de datos y el entorno de ejecucion.

La biblioteca que més se estudia es NumPy dado que es la més conocida y empleada

en el campo de la computacién cientifica, en concreto, las redes neuronales.

Para finalizar, podemos destacar que el entorno mas empleado es GPU, y la mejor
biblioteca en dicho entorno es CuPy, dado que se obtiene un menor tiempo y por lo
tanto, un mejor rendimiento. Esto se debe gracias al tipo de transferencia de datos y el

uso de bibliotecas aceleradas, como son cuBLAS o cuDNN.
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4 Metodologia

Para realizar este proyecto, se han seguido una serie de pasos que se detallan a

continuacién (Figura 22):

~\
ey

Requisitos

L J

Seleccion de
Bibliotecas

Y

Estudio de
Bibliotecas

Implementacion

Testeo

Resultados

Figura 22: Pasos a seguir.
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4.1 Requisitos

Se ha hecho una revision del estado del arte en Implementacion de Nicleos Compu-
tacionales para Redes Neuronales con JAX (Seccién 3 Estado del arte) con el objetivo

de identificar elementos comunes y tendencias clave.

Ademas, se ha explorado una variedad de bibliotecas y entornos de desarrollo para
facilitar la implementacion y experimentacién con diferentes nicleos computacionales
(Seccién 2 Marco tedrico). Después de evaluar varias opciones, se ha decidido utilizar
Google Colab, Kaggle y Anaconda. Estas tres plataformas fueron seleccionadas por su
facilidad de uso y, en el caso de Kaggle y Google Colab, por la capacidad de seleccionar

el nicleo computacional deseado para ejecutar los experimentos.

Para la implementacién y comparacién de librerias en C'PU hacemos uso del entorno
Anaconda. En el caso de GPU usamos Google Colab. Y por tltimo, para la implemen-

tacién en TPU empleamos el entorno Kaggle.

La seleccion de un entorno diferente a Google Colab en el caso de TPU depende de

un factor principal que describiremos a continuacion.

Kaggle ofrece un periodo de duracién de sesiones mas largo y menos restricciones en
la duracion continua de uso de TPUs en comparacion con Google Colab, lo que permite

sesiones mas estables y prolongadas sin interrupciones.

Asimismo, tanto Kaggle como Google Colab permiten la ejecucion de solo un note-
book a la vez. Por lo tanto, distribuir la carga entre estas plataformas para diferentes

nicleos computacionales resulta en una eleccién mas eficiente y manejable.

4.2 Seleccion de bibliotecas

Luego de una exhaustiva busqueda y comparaciéon de las diferentes bibliotecas de
Python utilizadas en el ambito del computo cientifico y la aceleraciéon de hardware
(Seccién 2 Marco tedrico), tales como NumPy, SymPy o CuPy; nos hemos decantado
por las bibliotecas més empleadas y desarrolladas. Estas son NumPy, CuPy, Numba, y

JAX, siendo esta ultima la libreria que queremos estudiar en detalle.

Una vez expuestas y estudiadas las principales ventajas de las bibliotecas seleccio-

nadas, realizamos una pequena comparativa para analizar sus diferencias y similitudes:
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s NumPy, CuPy, Numbay JAX ofrecen capacidades complementarias para el cémpu-

to cientifico y la aceleracién de hardware.

= NumPy proporciona un excelente rendimiento para realizar operaciones matemati-
cas en CPU.

= (CuPy, en cambio, esta disenada para ejecutarse en GPU, ofreciendo una interfaz

similar a NumPy pero optimizada para el computo paralelo.

= Numba ofrece una solucion flexible para compilar y optimizar cédigo en CPU y
GPU gracias al compilar LLVM [5].

= Por ultimo, JAX destaca por sus avanzadas capacidades en diferenciacion au-

tomaética y la ejecucion en hardware acelerado, incluyendo CPU, GPU y TPU.

En conclusién, la combinacién y la comparacion de estas bibliotecas permite selec-
cionar la mejor opcién dependiendo de las necesidades especificas, como pueden ser el
nucleo de computo. De esta manera, optimizamos el rendimiento y la eficiencia de la

aplicacién cientifica.

4.3 Estudio de bibliotecas

Una vez seleccionadas las bibliotecas que vamos a estudiar, es fundamental cono-
cer su funcionamiento detallado. A continuacién, se realizé un anélisis en profundidad
de cada una, destacando sus caracteristicas, ventajas y ejemplos de uso practicos, en-
focandonos principalmente en las funciones clave utilizadas en las capas de las redes

neuronales, como la multiplicaciéon de matrices.

Algunas de las funciones més importantes de las bibliotecas estudiadas son: la defi-

nicion de arrays, creacién de matrices aleatorias, y la multiplicaciéon y suma de matrices.

4.4 Implementacion

La implementacién del sistema (Seccién 5 Implementacion) se ha llevado a cabo
siguiendo una serie de pasos estructurados para asegurarnos de la correcta integra-
cién y funcionalidad de las bibliotecas empleadas. Este proceso incluye la definicién de

funciones clave, creacion y multiplicacion de matrices.

Los pasos que hemos seguido en este punto son:
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1. Preparacién del Entorno: Antes de iniciar con la implementacién, debemos
configurar el entorno donde vamos a proceder con el desarrollo, como puede ser

la instalacion y carga de las bibliotecas o la eleccién del nicleo computacional.

2. Definicién de Funciones y Estructuras de Datos: Definimos la estructura de

datos que necesitemos, matrices y arrays, utilizando las bibliotecas seleccionadas.

3. Implementacion de Operaciones Matematicas: La principal operacién ma-
tematica basica, la multiplicacion, se implement6 utilizando las funciones propias
de cada biblioteca.

4. Optimizacion del Codigo: La optimizacion del cédigo, se implementé para la
biblioteca JAX y Numba, utilizando el compilador JIT, lo que permite acelerar
las operaciones mediante la compilacién del cédigo Python a cédigo maquina en

tiempo de ejecucion.

5. Validacion y Verificacion: se realizan pruebas exhaustivas para verificar el
rendimiento y la exactitud de las implementaciones. Se comparan los resultados
obtenidos en el rendimiento para cada una de las bibliotecas empleadas y confi-

guraciones de hardware.

4.5 Testeo

El proceso de testeo nos ayuda a verificar el correcto funcionamiento del sistema
de funciones. Asi como asegurar que los resultados sean los esperados y precisos. A

continuacion, se detallan las etapas y métodos de testeo empleados.

4.5.1. Tipos de testeos realizados

Las tipos de pruebas realizadas para cubrir los diferentes aspectos del sistema son:

» Pruebas Unitarias: Validacién de las funciones de forma individual.
= Pruebas de Rendimiento: Evaluacién de eficiencia y escalabilidad.

» Pruebas de Validacion: Comprobacién de la exactitud de los resultados com-

parandolos con referencias conocidas.
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4.6 Resultados

Por 1ltimo, se estudiaron los resultados obtenidos (Seccién 6 Experimentos) tras
la implementacion y pruebas de las bibliotecas estudiadas, NumPy, JAX, Numba y
CuPy; para operaciones matematicas. Se realizaron diversas pruebas para evaluar el

rendimiento y la precisién de cada una de las bibliotecas en diferentes escenarios.

4.6.1 Precision

Para estudiar la precision de los calculos, se comparan los resultados de la multipli-

cacion de matrices obtenidos con cada biblioteca.

Ademas, se emplea el uso de float16 y float32 para evaluar como la precision de los
calculos puede variar con diferentes representaciones en coma flotante. Las operaciones
de multiplicacién de matrices se llevaron a cabo con ambas precisiones, y los resultados

se compararon en términos de tiempo y rendimiento.

4.6.2 Rendimiento

Medimos el tiempo de ejecucién para cada una de las multiplicaciones de matrices
empleando cada biblioteca. Las pruebas se realizaron en un entorno con capacidad GPU,
CPU y TPU.

4.6.3 Escalabilidad

Se evalué la escalabilidad de cada biblioteca incrementando el tamano de las matri-
ces, para ello empleamos 20 conjuntos diferentes de tamano de matrices que definimos
en MNK. Estos tamanos son los resultantes de realizar una transformacién a los datos

de entrada de las capas convolucionales del modelo ResNet-50 v1.5.

Los tiempos de ejecucién y el rendimiento se registraron y analizaron a través de un

grafico de barras para cada uno de los nicleos computacionales.

44



5

Implementacion

5.1 Nucleos computacionales

Los niticleos computacionales empleados en nuestro estudio son CPU, GPU y TPU.

A continuacién, se describen el tipo usado y las caracteristicas de cada una.

La CPU es la més versatil de las tres opciones. Estd disenada para manejar una
amplia variedad de tareas generales con gran eficiencia en multitarea y tiempos

de respuesta rapidos.

La GPU estd optimizada de tal forma que es ideal para tareas que requieren la
ejecucion simultanea de numerosas operaciones. Permite realizar calculos intensi-
vos de manera eficiente, que resulta en una excelente opcién para renderizado de

graficos y entrenar redes neuronales.

La TPU es hardware especializado para acelerar tareas de inteligencia artificial
y aprendizaje automatico. Y orientado a optimizar las operaciones tensoriales,
proporcionando un rendimiento superior en la ejecucion de modelos de redes neu-

ronales.

5.1.1 CPU

La CPU utilizada en nuestro estudio es un Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @

1.80GHz [1]. Este procesador pertenece a la octava generaciéon de procesadores Intel y

esta disenada para ofrecer un equilibrio éptimo entre rendimiento y eficiencia energética.

Las caracteristicas de la CPU son las siguientes:

Frecuencia de reloj:

e Frecuencia anunciada: 1.8000 GHz
Arquitectura: X86_64 (AMDG64)
Fabricante: Genuinelntel

Numero de nucleos: 8
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» Memoria caché:

o Caché 12: MB (1048576 bytes)
e Caché L3: MB (8388608 bytes)

s Informacién técnica:

e Familia: 6
e Modelo: 142
e Stepping: 10
Esta CPU es eficiente para el manejo de una variedad de tareas generales y eficaz

en entornos multitarea, proporcionando tiempos de respuesta rapidos y un rendimiento

confiable para aplicaciones de uso diario y computo cientifico.

5.1.2 GPU

La GPU utilizada en el estudio es una GPU NVIDIA Tesla T4 [6]. Esta tarjeta
grafica se basa en la arquitectura Turing de NVIDIA y esta disenada para ofrecer un

alto rendimiento en tareas de computacién y aprendizaje automatico.

La Tesla T4 proporciona hasta 16GB de memoria GDDR6 y es conocida por su
eficiencia energética, siendo ideal para entornos de procesamiento intensivo de datos y

aplicaciones de inteligencia artificial.

Las caracteristicas de la GPU son las siguientes:

Uso de energia:
e Maximo: 7T0W

Memoria de la GPU:

e Total: 15360MiB

Version del controlador: 535.104.05

Versién de CUDA: 12.2

Esta GPU es ideal para entornos de computacién de alto rendimiento, ofreciendo
una capacidad de memoria alto y bajo consumo de energia en relacién con su potencia

de calculo.

Es adecuada para ejecutar modelos de aprendizaje profundo, andlisis de datos a

gran escala y otras aplicaciones que requieren un procesamiento grafico intensivo.
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5.1.3 TPU

La TPU utilizada en el estudio es una TPU v3-8 [9]. Esta unidad de procesamiento
tensorial estda disenada para manejar tareas de aprendizaje profundo. Se conoce por su

alto rendimiento y eficiencia.

La TPU v3-8 cuenta con 4 chips, cada uno con 2 niucleos, sumando un total de 8
nucleos de TPU. Cada nucleo esta equipado con hardware dedicado para multiplicacién
de matrices de 128 x 128, lo que acelera significativamente las cargas de trabajo de

aprendizaje automatico.

Las caracteristicas de la T'PU son las siguientes:

Memoria de la TPU: 128GB de memoria de alta velocidad.

Batch Size: 128 elementos por ntcleo.

Hardware:

e 4 chips de TPU, 8 nticleos en total.

e Multiplicadores de matrices de 128 x 128.

Soporte de software:

e Tensorflow 2.1 o superior.
e Compatibilidad con Keras y bucles de entrenamiento personalizados.

e Soporte para TFRecordDataset y optimizacion de canalizacion de datos.

Esta TPU esideal para entornos de computacién de alto rendimiento, ofreciendo una
gran capacidad de memoria y procesamiento eficiente de grandes modelos de aprendizaje

profundo.

Es ideal para la ejecucién de modelos de redes neuronales convolucionales, analisis
de datos a gran escala y otras aplicaciones que requieren un procesamiento tensorial

intensivo.

5.2 Multiplicaciéon de matrices

La multiplicacion de matrices se ha implementado en las cuatro bibliotecas de

Python que queremos comparar. Para determinar cudl de estas bibliotecas es mejor,
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utilizamos el mismo c6digo en diferentes entornos computacionales, distribuidos en tres

plataformas: Anaconda, Kaggle v Google Colab.

Las principales partes del codigo son las siguientes:

= Carga de las bibliotecas.

= Definicion de las dimensiones de las matrices, el niimero de repeticiones y las listas

donde almacenamos los resultados obtenidos.
= Creacion aleatoria de las matrices.
= Primera iteracion para inicializar la carga de datos.
= Calculo de las iteraciones subsecuentes.
= Mediciéon del tiempo por iteracion.

s Calculo de GFLOPS.

5.2.1 Cdbdigo

A continuacion, exploraremos el cédigo empleado de manera general, sin entrar en
detalles especificos para cada una de las bibliotecas, excepto cuando exista alguna dife-
rencia notable que deba ser destacada. Por esta razon, utilizaremos xx en sustitucion del
nombre de la biblioteca empleada y yy en sustitucién del tipo de nicleo computacional
(GPU, CPU o TPU).

Primeramente, una vez instalamos las bibliotecas (Seccién 2 Marco tedrico) pasamos
a cargarlas, de esta forma podremos empezar a realizar el célculo para estudiar el

rendimiento de las bibliotecas.

import numpy as np

import jax.numpy as jnp

import time

from jax import jit

import jax

from jax import random

from numba import njit, prange

import cupy as cp
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Cargamos las dimensiones de las matrices, el nimero de repeticiones y las listas
donde vamos a almacenar los resultados. Donde s hace referencia al tamano del lote,

bs, y n hace referencia al nimero de repeticiones.

#Establecemos las dimensiones de las matrices.

bs = s

MNK = [
[1000, 1000, 1000], #Capa de inicializacion.
[12544%bs, 64, 1471,
[3136*bs, 64, 64],
[3136*bs, 64, 576],
[3136*bs, 256, 64],
[3136*bs, 64, 256],
[3136*bs, 128, 256],
[784*bs, 128, 1152],
[784*bs, 512, 128],
[784*bs, 512, 256],
[784*bs, 128, 512],
[784*bs, 256, 512],
[196*bs, 256, 2304],
[196*bs, 1024, 256],
[196*bs, 1024, 512],
[196*bs, 256, 1024],
[196*bs, 512, 1024],
[49*bs, 512, 4608],
[49*bs, 2048, 512],
[49*bs, 2048, 10247,
[49*bs, 512, 2048],]

El uso de una capa de inicializacion se debe a varias razones, destacando principal-

mente tres, las cuales explicaremos a continuacién.

1. Compilacion JIT en las bibliotecas JAX y Numba: uso del compilador
JIT Durante la primera ejecucién, la funcién llamada se compila, lo que consume

tiempo y recursos.

2. Inicializaciéon de Datos y Modelos: La carga y preparacion de los datos, mo-
delos o recursos necesarios se realizan durante la primera iteracion. Este proceso

es costoso y ocurre solo una vez al inicio.

3. Reserva de Memoria: La memoria de datos y operaciones se asigna en la pri-

mera iteracion.
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Cabe destacar que en la biblioteca CuPy, aunque previamente hayamos utilizado
esta para realizar operaciones, al volver a hacer uso de la misma se vuelve a inicializar
ciertos componentes. Por lo tanto, hemos anadido una capa inicial que nos ayudara
en este caso y que no se tomara en cuenta a la hora de comparar las bibliotecas.
Existen varias razones por las cuales la primera iteracion puede ser mas costosa, como

se enumeran a continuacion:

1. Asignacién y Gestion de Memoria: La memoria debe ser asignada y ges-
tionada eficientemente, considerando las caracteristicas de la arquitectura (CPU,
GPU o TPU).

2. Cachés y Optimizaciéon: La optimizacion del uso de cachés y la ejecucion es

crucial en todas las arquitecturas de procesamiento.

3. Lanzamiento del Kernel: Ajustes iniciales en el lanzamiento del kernel o la
funcién de procesamiento principal, asegurando la configuracion éptima para la

carga de trabajo.

4. Optimizacion de Recursos: La optimizacion de recursos especificos, adaptando

técnicas como la paralelizacion o maximizar la utilizacion del hardware.

#Establacemos la cantidad de repeticiones.

repeticiones = n

#Definimos las listas donde almacenamos los tiempos y GFLOPS.
iters_time_xx_yy = []

gflops_xx_yy = []

El siguiente fragmento de cédigo solo se emplea para las bibliotecas Numba y JAX,
este ultimo si usamos el compilador JIT. Esto se debe a que es necesario si queremos
compilar y optimizar el cédigo, aprovechando al méximo las capacidades de hardware

y obteniendo mejoras significativas en rendimiento.

@compilador
def matmul (A, B):
return xx.dot(A,B)

Donde figura @compilador debemos sustituirlo por @jit en el caso de usar la biblio-

teca JAX, o por @nyit al utilizar la biblioteca Numba.
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A continuacién, se crean las dos matrices de forma aleatoria que vamos a multiplicar,

Ay B.

Para Numba y NumPy:

#Creamos las matrices.
for M, N, K in MNK:
A
B

xx.random.rand (M, K)

xx.random.rand (K, N)

En la biblioteca Cupy, es necesario especificar la precision en coma flotante deseada
al crear las matrices. Por defecto, las matrices se crean con una precisién en coma

flotante de 64 bits, pero nosotros queremos utilizar una precision de 32 bits.

Para CuPy:

#Creamos las matrices.
for M, N, K in MNK:
A
B

xx.float32)
xx.float32)

xx.random.rand (M, K, dtype

xx.random.rand (K, N, dtype

En el caso de JAX la creacion de matrices tiene una pequena variacion, es necesa-
rio usar una clave pseudoaleatoria para asegurar el control de generacion de nimeros

aleatorios y la reproducibilidad:

#Creamos las matrices.
key = random.PRNGKey (0)

for M, N, K in MNK:

random.uniform(key,shape=(M, K))

W =
1] ]

random.uniform(key, shape=(K, N))

Calculamos las iteraciones tantas veces como repeticiones tenemos. Si no usamos el

compilador JIT emplearemos el siguiente codigo:

start_time_bucle = time.time ()
for _ in range(repeticiones):
C = xx.dot (A, B)

end_time_bucle = time.time ()

En caso de usar el compilar JIT sustituimos la tercera linea del cédigo anterior por

la funcién que hemos creado previamente para las bibliotecas JAX y Numba.
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start_time_bucle = time.time ()
for _ in range(repeticiones):
C = matmul (A, B)

end_time_bucle = time.time ()

Por 1ltimo, vamos a calcular el tiempo medio por iteracion y los GFLOPS medios

de cada conjunto de multiplicacién de matrices.

#Calculamos tiempo por iteracion.
total_time = end_time_bucle - start_time_bucle
iter_time = total_time / repeticiones

iters_time_xx_yy.append(iter_time)

#Calculamos GFLOPS.
flops = 2 * M * N *x K

gflop_value = (flops / iter_time) / 1e9
gflops_xx_yy.append(gflop_value)

Este codigo se repite para cada una de las bibliotecas en cada uno de los nticleos

computacionales estudiados.

5.2.2 Graficos

Para visualizar de forma mas clara las distintas bibliotecas utilizadas en ntcleos
GPU, CPU y TPU, hemos decidido crear un grafico de barras que presenta la media
de los GFLOPS obtenidos en 20 multiplicaciones de matrices correspondientes a las

diferentes capas convolucionales de una red neuronal.

A continuacion, mostramos el cédigo empleado para generar el grafico en los dife-

rentes experimentos, por ejemplo de dos bibliotecas.

Utilizaremos xx en sustitucion del nombre de la biblioteca empleada y yy en susti-
tucion del tipo de nicleo computacional (CPU, GPU o TPU).

#Crear los indices.

indices = np.arange(len(gflops_xx_yy_1)-1)
#Reducir el ancho de las barras.

bar_width = 0.2

#0pacidad de las barras.

opacity = 0.8
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#Generar graficos de barras.

fig, axis = plt.subplots(figsize=(30, 10))

#Primer grafico de barras.

bars_xx_1 = plt.bar(indices, gflops_xx_yy_1[1:]1,
bar_width,
alpha=opacity,
color=’gold’,

label=’Biblioteca_1")

#Segundo grafico de barras.

bars_xx_2 = plt.bar(indices + bar_width, gflops_xx_yy_2[1:],
bar_width,
alpha=opacity,
color=’deepskyblue’,
label=’Biblioteca_2’)

#Agregar titulo en los ejes y en el grafico.
plt.xlabel (’Indice’, fontsize=20)

plt.ylabel (’GFLOPS’, fontsize=20)
plt.title(’titulo’, fontsize=24)

#Centrar etiquetas y ajustar la escala.
plt.xticks(indices + 1.5 * bar_width, indices + 1, fontsize=16)

plt.yticks(fontsize=16)

#Crear las etiquetas de los valores dentro de las barras.
def add_labels(bars):
for bar in bars:
height = bar.get_height ()
#Ajustar etiquetas de las barras.
plt.text (bar.get_x() + bar.get_width() / 2, height - 0.05,
f’{height:.2f}’, ha=’center’, va=’top’, fontsize=14,
color="black’, fontweight=’bold’, rotation=90)

#Agregar las etiquetas.
add_labels (bars_numpy)
add_labels (bars_numba)

#Agregar la leyenda y mostrar el grafico.
plt.tight_layout ()
plt.legend(fontsize=16)

plt.show ()
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Podemos anadir tantos grupos de barras como sea necesario. Para hacerlo, utilizamos

la funcién pit.bar() con los parametros adecuadas, como son el color, el titulo y los datos.

5.3 Precision en coma flotante

La precisiéon de los cdlculos en coma flotante es crucial en los diversos campos cientifi-
cos donde se requieren resultados altamente precisos. El uso de coma flotante se utiliza
para representar una amplia gama de valores numéricos, pero puede tener errores de

redondeo debido a la forma de almacenamiento de los niimeros.

En nuestro caso, vamos a emplear dos tipos de precision, la de 16 bits (Half-

precision) y la de 32 bits (Single-precision).

La precisién de 16 bits se emplea para las aplicaciones donde el ahorro de memoria
es crucial, como son las redes neuronales. En cambio, la precisiéon de 32 bits se usa en

graficos y simulaciones cientificas.

Realizamos un estudio preliminar para evaluar la viabilidad de ejecutar calculos

utilizando diferentes bibliotecas y precisiones en coma flotante.

Seguidamente, analizaremos los ajustes necesarios para elegir la precisiéon en coma
flotante que se utilizard en nuestro estudio. La parte del codigo que debemos editar es

la creacion de forma aleatoria de las matrices.

Utilizaremos xx en sustitucion del nombre de la biblioteca empleada. Recordemos

que las bibliotecas estudiadas son NumPy, Numba, CuPy y JAX.

Para NumPy:

#Creamos las matrices.
for M, N, K in MNK:

A = xx.random.rand (M, K).astype(xx.floatl6)
B = xx.random.rand (XK, N).astype(xx.floatl6)
Para JAX:

#Creamos las matrices.
key = random.PRNGKey (0)

for M, N, K in MNK:
random.uniform(key, shape=(M, K),dtype=xx.floatl6)

W =
] ]

random.uniform(key, shape=(K, N),dtype=xx.floatl6)
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En Numba no es posible realizar este estudio a causa de la biblioteca que se emplea

por detras, que es NumPy.

Las implementaciones de las rutinas numpy.linalg en Numba solo admiten los ti-
pos de punto flotante que se utilizan en las funciones LAPACK que proporcionan la

funcionalidad central subyacente.

Como resultado, solo se admiten los tipos float32, float6/, complex6j y complex128.
Si por ejemplo, tenemos el tipo float16, se debe realizar una conversion de tipo apropiada
a un tipo de punto flotante apropiado antes de usarlo en nuestro cédigo. La razén de
esta decision es esencialmente evitar tener que replicar las elecciones de conversion de
tipo hechas en Numpy y también alentar al usuario a elegir el tipo de punto flotante

optimo para la operacién que esta realizando.

En el caso de la biblioteca Cupy tampoco es posible la realizacion del estudio dado
que la funcién random.rand() solo acepta las precisiones en coma flotante de 32 y 64
bits.

Para comparar el uso de coma flotante, hemos creado un gréfico de barras, como se

detalla en la Seccién 5.2.2 Graficos.
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6 Experimentos

6.1 CPU

En esta seccion vamos a exponer los resultados de los experimentos realizados pa-
ra CPU, con las diferentes bibliotecas estudiadas. Para C'PU usamos las bibliotecas
NumPy, Numba y JAX.

6.1.1 Precision en coma flotante

Los experimentos realizados para seleccionar la mejor precisién en coma flotante
utilizan los siguientes valores para los pardametros bs y repeticiones. Para bs usamos 1

y para repeticiones, 25.

La razon para utilizar un niimero tan bajo de repeticiones es el tiempo que consume
cada repeticion. Inicialmente, probamos con un valor de 100, pero tras esperar més de 4
horas sin que la ejecucién finalizara, decidimos optar por un nimero menor. Esto sigue

permitiéndonos evaluar si es preferible usar coma flotante de 16 bits en lugar de 32 bits.

Cabe destacar que el tiempo elevado consumido por la precisién en coma flotante de
16 bits se debe a que la biblioteca utilizada por NumPy no lo soporta, y por lo tanto,

se emula por software.

El grafico presentado a continuacion hace referencia a la ejecucion del codigo de

multiplicaciéon de matrices con la biblioteca NumPy en CPU, para 16 y 32 bits.

Rendimiento de GFLOPS en CPU bs=1 y repeticiones=25
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Figura 23: Resultados en GFLOPS para NumPy en CPU.
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Al observar el grafico de la Figura 23, notamos que el valor de GFLOPS es mayor
para la precisiéon de 32 bits en comparacion con la de 16 bits. Los GFLOPS son una
medida del rendimiento computacional que calcula el nimero de operaciones en punto
flotante por segundo, por lo tanto, un valor mas alto indica un mejor rendimiento. Con
esta informacion, concluimos que la precision en coma flotante de 32 bits es la mas

adecuada para nuestros propositos.

Ahora continuamos con el gréafico de la ejecucién de la multiplicacién de matrices
con la biblioteca JAX sin JIT en CPU, para 16 y 32 bits.

Rendimiento de GFLOPS en CPU bs=1 y repeticiones=25
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Figura 24: Resultados en GFLOPS para JAX sin JIT en CPU.

Al igual que en el caso anterior, en su mayoria los valores mas altos de GFLOPS

los obtenemos con la precisién en coma flotante de 32 bits.

Por ltimo, tenemos el grafico donde comparamos la precisién de 16 bits y de 32
bits para la multiplicacién de matrices usando la libreria JAX con JIT en CPU.

Rendimiento de GFLOPS en CPU bs=1 y repeticiones=25
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Figura 25: Resultados en GFLOPS para JAX con JIT en CPU.

En este tercer grafico (Figura 25), observamos que predominantemente los valores

mas altos de GFLOPS se obtienen para la precision en coma flotante de 32 bits. Tenemos
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algunos casos puntuales donde la precision en coma flotante de 16 bits obtiene un valor

mayor, como puede ser la décima y la decimotercera multiplicacién.

En conclusién, para las 3 bibliotecas estudiadas obtenemos el mismo resultado que

es en su mayoria un mejor rendimiento usando la precision en coma flotante de 32 bits.

6.1.2 Multiplicacién de matrices

Los resultados que se presentaran en el grafico (Figura 26) de este apartado corres-
ponden a cuatro experimentos realizados en CPU con las bibliotecas NumPy, Numba,
JAX sin JIT y JAX con JIT. Los experimentos se realizaron con los siguientes parame-

tros: bs = 1, repeticiones = 1000 y 32 bits de precision en coma flotante.

Para determinar cudl de las bibliotecas es mas eficiente usando CPU, compararemos
el valor medio de GFLOPS obtenido en cada una de las multiplicaciones de matrices

que hemos realizado, asignando un color diferente a cada biblioteca en el grafico.
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Figura 26: Resultados en GFLOPS para CPU.

Si observamos detenidamente el grafico (Figura 26), notamos que una biblioteca
destaca claramente por encima de las demas en términos de GFLOPS es JAX. Una vez
descartadas las otras dos bibliotecas, debemos decidir si es mejor emplear el compilador
JIT de JAX o no.

En la mayoria de los casos, JAX sin JIT obtiene valores superiores de GFLOPS en
comparacion con el uso del compilador JIT. Esto puede deberse a que el compilador
JIT no esta optimizando adecuadamente los recursos disponibles para nuestras tareas

especificas.
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6.2 GPU

La presente seccién recopila los resultados de los experimentos realizados para GPU,

con las diferentes bibliotecas estudiadas, JAX, CuPy y Numba.

6.2.1 Precision en coma flotante

Los experimentos realizados para seleccionar la mejor precisién en coma flotante
utilizan los siguientes valores para los parametros bs y repeticiones. Para bs usamos 1

y para repeticiones, 25.

Como hemos comentado anteriormente (Seccién 5.3 Precisién en coma flotante) no

podemos realizar este experimento con la bibliotecas Numba y Cupy.

El primer grafico expone los resultados de la ejecucién de la multiplicacién de ma-
trices en GPU implementando la biblioteca JAX sin usar el compilador JIT, la medida

estudiada es la empleada ya con anterioridad, GFLOPS.
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Figura 27: Resultados en GFLOPS para JAX sin JIT en GPU.
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Si observamos el gréfico (Figura 27) detenidamente notamos que es mejor el uso de
16 bits. La precision de 32 bits es mejor en el caso de las matrices de mayor dimension,
que son las situadas a la derecha. Por lo tanto, si tenemos un gran conjunto de datos nos
interesa implementar una precisiéon en coma flotante de 32 bits, y en caso de matrices

pequenas es mejor aplicar 16 bits.

Por ultimo, tenemos un grafico que representa en GFLOPS el rendimiento de la
libreria JAX con el compilador JIT para una precisiéon en coma flotante de 16 y 32
bits.
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Figura 28: Resultados en GFLOPS para JAX con JIT en GPU.

En el grafico de la Figura 28 no podemos tomar una decisién clara para seleccionar
la mejor precision. Dado que tenemos la misma cantidad de multiplicaciones que dan
mejor rendimiento para 16 y 32 bits. Cabe destacar, que en las matrices de la derecha,

las mas grandes, la precision en coma flotante de 32 bits es mejor.

En conclusion, si tenemos un conjunto de datos pequeno es mejor el uso de 16 bits.

Y en caso de un conjunto de datos grande se recomienda el uso de 32 bits.

6.2.2 Multiplicaciéon de matrices

Los resultados que se presentaran en este primer gréfico (Figura 29) corresponden
a tres experimentos realizados en GPU para las bibliotecas CuPy, JAX sin JIT, JAX
con JIT y Numba. Los experimentos se realizaron con los parametros: bs=1, repeticio-

nes=1000 y 32 bits de precisién en coma flotante.

Para determinar cudl de las bibliotecas es mas eficiente usando GPU, compararemos
el valor medio de GFLOPS obtenido en cada una de las multiplicaciones de matrices

que hemos realizado, asignando un color diferente a cada biblioteca en el grafico.
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Figura 29: Resultados en GFLOPS para GPU para bs=1y
repeticiones=1000.

El grafico anterior (Figura 29) nos ayudara a seleccionar las dos mejores bibliotecas
para GPU. Presenta una clara decision de descartar la biblioteca Numba debido a sus
bajos valores de GFLOPS, los cuales oscilan entre 10 y 50 GFLOPS. En contraste,
la biblioteca C'uPy muestra valores significativamente superiores, situdndose entre 800
y 5000 GFLOPS. Esta diferencia de rendimiento es considerable, lo que justifica la

eliminacion de Numba para tareas que requieren alta capacidad de procesamiento.

A continuacién, probamos a cambiar el valor del pardmetro bs (batch size) a 128
con el mismo numero de repeticiones para las dos mejores bibliotecas, JAX y Cupy.
También se probd a cambiar el nimero de repeticiones=1250 con un bs=128. De esta
forma se pretendia poder tomar la decisién de si era mejor usar o no el compilador JIT

para JAX y ver si mejoraba el rendimiento de CuPy.

Obtuvimos como resultado que la biblioteca CuPy mantenia un valor semejante
al del previo experimento. Por otra parte, no pudimos tomar una decision definitiva
con el uso de JIT en JAX, dado que obtuvimos una distribucién equitativa entre las
multiplicaciones, es decir, tenfamos el mismo ntimero de resultados buenos para la

precisién en coma flotante para 16 y 32 bits.

Por tltimo, para lograr obtener una decisién final entre el uso de JIT en JAX,
decidimos ademas de ajustar el parametro bs a 128, aumentar el nimero de repeti-
ciones a 2000. Una vez mas, hemos realizado pruebas con las dos mejores bibliotecas

identificadas previamente, CuPy y JAX.
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Figura 30: Resultados en GFLOPS para GPU para bs=128 y
repeticiones=2000.

Este tltimo grafico de la seccién (Figura 30) nos confirma que JAX es la biblioteca
que mas aprovecha las capacidades de una GPU en la mayoria de los casos, excepto en
lal,3,5,6,9, 11, 12, 14, 16, 17 y 19 multiplicaciéon de matrices. Mientras que en JAX
no podemos tomar una clara decision de si usar o no el compilador JIT. No obstante,
cabe destacar que, si debemos decantarnos por usar JIT o no, la mejor opcién es hacer

uso de él para grandes conjuntos de datos.

En conclusion, la mejor biblioteca para aprovechar las capacidades de una GPU es
CuPy usando un numero de repeticiones pequeno, mientras que para un nimero de

repeticiones mas grande en la mayoria de los casos es mejor usar JAX.

6.3 TPU

En esta seccion vamos a exponer los resultados de los experimentos realizados para
TPU. Usaremos solo la biblioteca JAX, dado que no hemos encontrado otra biblioteca
con sus mismas caracteristicas que podamos usar para compararla. Y la biblioteca

NumPy no tiene soporte directo para TPU.

6.3.1 Precision en coma flotante

Los experimentos realizados para seleccionar la mejor precisién en coma flotante
utilizan los siguientes valores para los parametros bs y repeticiones. Para bs usamos 1

y para repeticiones, 25.

El primer experimento se ha realizado con la biblioteca JAX sin emplear el compi-

lador JIT, con 16 y 32 bits de precision en coma flotante. Los resultados se muestran
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en GFLOPS.

Rendimiento de GFLOPS en TPU bs=1 y repeticiones=25
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Figura 31: Resultados en GFLOPS para JAX sin JIT en TPU.

Los valores mas altos de GFLOPS los obtenemos mayormente con la precisién en

coma flotante de 32 bits.

Por dltimo, tenemos el grafico donde comparamos la precision de 16 bits y de 32

bits para la multiplicaciéon de matrices usando la libreria JAX con JIT en TPU.
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Figura 32: Resultados en GFLOPS para JAX con JIT en TPU.

En este segundo gréfico (Figura 32), observamos que los valores mas altos de GFLOPS

se obtienen en su mayoria para la precision en coma flotante de 32 bits.

En conclusion, para la biblioteca estudiada obtenemos el mismo resultado que es un

mejor rendimiento usando la precision en coma flotante de 32 bits.

6.3.2 Multiplicacién de matrices

Los resultados que se presentaran en el grafico (Figura 33) de este apartado corres-

ponden a tres experimentos realizados en TPU con las bibliotecas NumPy, JAX sin
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JIT y JAX con JIT. Los experimentos se realizaron con los siguientes parametros: bs

= 1, repeticiones = 1000 y 32 bits de precision en coma flotante.

Para determinar cudl de las bibliotecas es mas eficiente usando T'PU, compararemos
el valor medio de GFLOPS obtenido en cada una de las multiplicaciones de matrices
que hemos realizado, asignando un color diferente a cada biblioteca en el grafico.

Rendimiento de GFLOPS en TPU bs=1 y repeticiones=1000

8000
JAX sin JIT

m JAX con JIT
7000

7300.61
7021.00

6000

6825.75
6232.95
6612.94
6273.69
6532.02
6514.30
6093.31

5000

5468.97
5725.98

4000

GFLOPS

3000

3385.40

3290.37

3324.61
3263.02
3215.86
3268.88
3280.95
3292.81

2000

1000

560.88

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Indice de la matriz

Figura 33: Resultados en GFLOPS para TPU para bs=1y
repeticiones=1000.

Si observamos detenidamente el grafico (Figura 33), notamos que obtenemos valores

mas altos al usar el compilador JIT en JAX.

Para aprovechar mejor el uso de la TPU, hemos decidido cambiar ambos pardmetros
definidos en el cédigo, repeticiones y bs. En este caso, hemos usado repeticiones = 1250
y bs=128. De esta forma, queremos asegurarnos de que estamos utilizando todas las
capacidades de la TPU de manera efectiva.

Rendimiento de GFLOPS en TPU bs=128 y repeticiones=1250
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Figura 34: Resultados en GFLOPS para TPU para bs=128 y
repeticiones=1000.

El grafico (Figura 34) confirma que podriamos aprovechar un poco maés las capaci-

dades de la TPU. Observamos que los resultados son muy similares tanto si utilizamos
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el compilador JIT como si no lo hacemos. Esto podria deberse al tamano de bloque de
la TPU, que es 128 x 128.

Este tamano de bloque puede afectar el rendimiento y la eficiencia del procesamien-
to, especialmente en configuraciones donde los datos no estdn optimizados para dicho

tamano de bloque.
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7 Conclusiones y trabajo futuro

En este apartado se concentran los resultados mas importantes obtenidos durante

la investigacion y el desarrollo del proyecto.

Se presenta un resumen de las conclusiones surgidas de los experimentos realizados
y se proponen diversas lineas de trabajo futuro que podrian continuar y expandir la

investigacion actual.

Estas conclusiones y propuestas tienen como objetivo proporcionar una guia para
posibles mejoras y optimizacién del rendimiento de las bibliotecas analizadas, asi como

explorar nuevas areas de aplicacion y desarrollo.

7.1 Conclusiones

Para una mejorar clasificacion de las conclusiones hemos decidido dividir las con-

clusiones en cuatro secciones diferentes que expondremos a continuacion.

7.1.1 Eficiencia y rendimiento de las bibliotecas

= NumPy: Se ha demostrado que, a pesar de ser de las bibliotecas mas usadas,
el rendimiento en GFLOPS para GPU y TPU es inferior a otras bibliotecas

estudiadas.

= CuPy: Esta biblioteca esta disenada para ejecutar cédigo en GPU. Ha demos-
trado un rendimiento significativamente mejor en algebra lineal y en pruebas de

precision en coma flotante.

= Numba: Ofrece una mejora en el rendimiento al usar el compilar JIT. Aunque
no alcanza el nivel de optimizacién de CuPy en GPU, es una opcion viable para

acelerar el rendimiento sin necesidad de modificar en exceso el cédigo.

» JAX: Para ejecutar los célculos tanto en CPU como en GPU con un alto rendi-
miento gracias a la optimizacién y uso eficiente de recursos. Ademas, en TPU se
demuestra que es la mejor opcion dado que es la mas eficiente cuando se utilizan

adecuadamente los parametros de configuracién, como el tamano del lote.
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En conclusion, el uso de la biblioteca JAX ha demostrado ser una gran aliada cuando
queremos obtener un rendimiento superior a otras bibliotecas. Ademads, es versatil a
la hora de usar diferentes nicleos computacionales, es decir, no es necesario realizar

modificaciones en el cédigo para ejecutarlo en CPU, GPU y TPU.

No debemos olvidar que la biblioteca CuPy es una buena opcién para usar en GPU,
pero la mejor es JAX. Mientras que para los nicleos computacionales CPU y TPU ha
sido indudablemente la biblioteca JAX.

7.1.2 Precision en coma flotante

Los experimentos realizados en las bibliotecas y nticleos computacionales estudiados,
han demostrado que todas las bibliotecas que se obtiene un mejor rendimiento al usar
32 bits de precision en coma flotante. Esto es teniendo en cuenta ligeras variaciones que

dependen del hardware utilizado.

7.1.3 Portabilidad

Durante el desarrollo de este trabajo, se realizaron pruebas en entornos diversifi-
cados como Google Colab y Kaggle, aprovechando sus recursos de hardware variados
(CPU, GPU y TPU). Estas pruebas demostraron que el cédigo escrito en JAX podia

trasladarse entre estos entornos sin requerir ajustes.

Finalmente, se puede concluir que JAX ha permitido cambiar de plataforma sin
necesidad de modificar el cédigo ni cambiar de biblioteca, logrando asi uno de los

objetivos clave de este proyecto: la portabilidad eficiente y efectiva del cédigo.

7.1.4 Desafios y limites

Algunas de las bibliotecas estudiadas, como puede ser NumPy, han demostrado no
ser ideales para tareas que requieren un uso de hardware especializado. La optimiza-
cién de codigo y la configuracién de los parametros son cruciales para maximizar el

rendimiento.
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7.2 'Trabajo futuro

Una vez expuestas las conclusiones obtenidas a lo largo del estudio podemos pasar
a identificar las areas m&s prometedoras para futuras investigaciones y desarrollos.
Dichas areas de trabajo futuro estéan orientadas a la optimizacién del rendimiento de las
bibliotecas utilizados, expandir el alcance de los experimentos para abordar desafios mas
complejos. A continuacién, detallamos algunas de las principales lineas de investigacién

donde se podria seguir trabajando en un futuro.

7.2.1 Exploracion de nuevas bibliotecas

Investigar y evaluar nuevas bibliotecas que puedan ofrecer las mismas funciones y
mejoras en términos de rendimiento y facilidad de uso, especialmente aquellas disenadas

para entornos de computacion emergentes.

7.2.2 Ampliacién del conjunto de datos

Realizar pruebas adicionales con conjuntos de datos mas grandes y variados para
evaluar cémo se comportan las diferentes bibliotecas en nuevos escenarios complejos y

realistas.

7.2.3 Integracién con otros sistemas

Investigar la integracion de las bibliotecas estudiadas con otros sistemas y platafor-
mas de aprendizaje automatico y andlisis de datos para crear pipelines mas eficientes

y escalables.

Con estas lineas de trabajo, podemos avanzar con la mejora del rendimiento y la efi-
ciencia en el procesamiento de datos y aprendizaje automaético, aprovechando al maximo

las capacidades de las bibliotecas disponibles.

Estas conclusiones y propuestas de trabajo futuro se basan en los resultados obte-
nidos y el analisis plasmado en el documento, proporcionando una visiéon clara de los

avances y pasos a seguir para continuar mejorando en esta investigacion.
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7.3 Objetivos de desarrollo sostenible

Nuestro proyecto tiene relaciéon directa con varios de los Objetivos de desarrollo
sostenible (ODS) propuestos por la ONU, contribuyendo de manera significativamente

en areas clave para un futuro mas sostenible.

En primer lugar, cumplimos el ODS 7: Energia asequible y no contaminante que se

refleja en la busqueda de una eficiencia mayor en el uso de recursos tecnologicos.

Gracias a la mejora en el rendimiento de hardware (CPU, GPU y TPU), se optimiza
el consumo energético, contribuyendo a la reduccién de la huella de carbono asociada
a los grandes centros de datos y al procesamiento de estos. De este modo, se fomenta

el uso responsable y eficiente de la energia en un mundo cada vez mas digital.

En segundo lugar, fomentamos la innovacién tecnoldgica, alinedndose con el ODS

9: Industria, Innovacion e Infraestructura.

Promovemos la innovacion en el campo de la computacién de alto rendimiento. El
estudio e implementacién de herramientas como JAX ayudan a impulsar el desarrollo de
infraestructuras mas avanzadas, que sean capaces de soportar aplicaciones complejas,
como son la inteligencia artificial. Dando como resultado un avance en la industria

tecnoldgica para afrontar futuros desafios de forma sostenible y eficiente.

Por 1ltimo, nos implicamos en el ambito educativo y formativo, contribuyendo al
ODS J: Educacion de calidad.

Las herramientas y metodologias desarrolladas en esta investigacién pueden ser im-
plementadas en contextos educativos, facilitando el acceso a tecnologias avanzadas y
proporcionando recursos que pueden ayudar a la formacién de profesionales en areas

relacionadas con la computaciéon y el aprendizaje automatico.

De esta manera, el proyecto ademas de aportar avances en el campo de la compu-
tacién también contribuye en la consecucion de un futuro maés sostenible y equitativo,

en consonancia con los Objetivos de desarrollo sostenible (ODS).
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