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Resumen

Este trabajo explica una experiencia en la que se
estudian conjuntamente métodos heuristicos y pro-
gramacion paralela. Se ha llevado a cabo durante
dos cursos. El curso se guia por problemas de asig-
nacion de procesos a procesadores en sistemas he-
terogéneos. El problema se plantea en la primera
sesion del curso y los temas se desarrollan con refe-
rencia a €él. Cada alumno elige una metaheuristica o
un método de buisqueda exhaustiva usando heuristi-
cas para abordarlo. Se estudian algoritmos secuen-
ciales y su paralelizacién, desarrollando programas
para memoria compartida (OpenMP) y por paso de
mensajes (MPI). Los objetivos del curso son: moti-
var a los alumnos y favorecer el aprendizaje com-
binando dos temas de estudio tradicionalmente in-
dependientes, y guiar el trabajo centrando el curso
en un problema que combina los dos campos. Los
resultados de una encuesta pasada a los alumnos
confirman que su percepcion es que los objetivos
se alcanzan satisfactoriamente.

1. Introduccion

El curso “Algoritmos y Programacién Paralela”[8]
se gufa por problemas de asignacién de tareas
o procesos a procesadores en un entorno hete-
rogéneo. Se trata de obtener la asignacién que pro-
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porciona el menor tiempo de ejecucién tedrico. El
problema de asignacién es NP [11], y se puede
aproximar la solucién usando heuristicas. Los pro-
blemas se proponen a los alumnos al principio del
curso, y el desarrollo de cada tema se centra en el
problema propuesto. Se muestra la experiencia en
dos cursos consecutivos. En cada curso se propone
un problema distinto.

En el primer problema, el sistema presenta he-
terogeneidad en la velocidad de los procesadores
y la red de interconexion, y los procesos que se
asignan forman un conjunto homogéneo (modelo
HoHe, Homogeneous processes in Heterogeneous
system, [10]).

En el segundo problema, un procesador maes-
tro genera una serie de tareas independientes y las
envia a unos procesadores esclavos, que resuelven
las tareas y le devuelven las soluciones. Cada tarea
tiene un coste computacional y unas necesidades de
memoria, y los procesadores tienen distintas velo-
cidades y no se consideran comunicaciones. Cada
procesador dispone de una cierta cantidad de me-
moria, lo que impone restricciones en las tareas que
puede resolver.

Cada alumno propone la resolucién del problema
con algiin método metaheuristico o de busqueda ex-
haustiva que incluya heuristicas. De esta manera se
estudian de manera conjunta métodos heuristicos y
computacién en entornos heterogéneos.

El trabajo se organiza de la siguiente forma: la
seccién 2 explica la asignatura; la 3 presenta los
problemas propuestos; en la 4 se resume el estu-
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dio de la aplicacién de algunas heuristicas y me-
taheuristicas; la encuesta pasada a los alumnos se
muestra en la seccién 5; la seccién 6 resume las
conclusiones.

2. Organizacion del curso

La asignatura es de quinto de la Ingenieria In-
formadtica, en la Universidad de Murcia. En cur-
sos anteriores se estudian Algoritmos y Estructuras
de Datos, Arquitectura de Computadores, Progra-
macién Concurrente e Inteligencia Artificial, entre
otras asignaturas. La asignatura es optativa, por lo
que los alumnos tienen un nivel elevado y estdn in-
teresados en el tema, y la elige un reducido nime-
ro de estudiantes, con lo que es posible una do-
cencia personalizada y centrada en el trabajo de
los alumnos. Cada alumno desarrolla algoritmos
secuenciales y paralelos para resolver un proble-
ma computacional complejo. El problema propues-
to es de asignacidn de procesos a procesadores en
un entorno heterogéneo. Asi, se desarrollan con-
juntamente las dos partes del temario (métodos se-
cuenciales aproximados y programacion paralela).
Los alumnos realizan como trabajos y practicas:
una presentacion sobre alguna técnica algoritmica,
tanto secuencial como paralela; solucién y estudio
tedrico y experimental de un algoritmo secuencial
para el problema propuesto; desarrollo y estudio
de algoritmos paralelos para memoria compartida
(OpenMP) y paso de mensajes (MPI) a partir de al-
guno de los algoritmos secuenciales desarrollados.

Ya que la asignatura es cuatrimestral y contie-
ne métodos secuenciales y programacion paralela,
el paralelismo se estudia aproximadamente en dos
meses. Esto junto con la dificultad de una aproxi-
macién inicial al paralelismo hace que el objeti-
vo sea introducir a los alumnos en las técnicas de
la programacion paralela, pero no que desarrollen
nuevos algoritmos paralelos y lleven a cabo estu-
dios detallados, sino que estudien y programen al-
goritmos ya disponibles, los adecten al problema
propuesto y disefien experimentos con que obtener
conclusiones significativas.

Los temas del curso son: Introduccién a la com-
plejidad de problemas, Métodos de recorrido de
arboles de soluciones, Algoritmos probabilistas,
Metaheuristicas, Algoritmos matriciales, Modelos
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de programacion paralela, Andlisis de algoritmos
paralelos, Esquemas algoritmicos paralelos.

En la primera sesién se analizan problemas de
asignacion de procesos a procesadores, y se explica
detalladamente el problema que se propone. En las
demds sesiones se estudian las ideas de cada tema 'y
se analiza su utilizacion en la resolucién del proble-
ma planteado. De esta manera se propicia la partici-
pacion y el intercambio de ideas entre los alumnos,
al trabajar en el problema desde el principio y estar
cada alumno trabajando con un método distinto.

Inicialmente se analiza la dificultad de resolver
algunos problemas en un tiempo reducido, y se es-
tudia la complejidad de algunos problemas de asig-
nacioén. A continuacién se repasan métodos de re-
corrido exhaustivo de drboles de soluciones y se
analizan técnicas heuristicas para guiar la bisqueda
y eliminar nodos, ademads de la aplicacién de estas
técnicas al problema planteado. En las siguientes
sesiones se repasan los modelos de sistemas parale-
los y se estudian paradigmas de programacion pa-
ralela. Se usan los estandares OpenMP [2] y MPI
[13]. Después se estudian algoritmos probabilistas
y metaheuristicas, y se proporciona una lista de
métodos que podrdn utilizarse en la resolucion del
problema: Backtracking o Branch and Bound con
eliminacién de nodos basada en heuristicas posi-
blemente eliminando nodos que podrian llevar a la
solucién Optima, Backtracking con recorrido guia-
do por heuristicas, Algoritmos probabilistas, As-
cension de colinas, Busqueda tabu, Busqueda dis-
persa, Algoritmos genéticos, Colonia de hormigas,
Temple simulado, GRASP... Los alumnos consul-
tan algunos de los libros disponibles sobre algorit-
mos [1, 3] y metaheuristicas [7, 9], asi como infor-
macién en la web, para decidir el método a utili-
zar. En el siguiente tema se estudian esquemas al-
goritmicos matriciales paralelos, y se analiza su uti-
lizacién en algunas de las partes de la solucién del
problema. Finalmente, se estudia el andlisis tedrico
y experimental de algoritmos paralelos y algunos
esquemas algoritmicos paralelos.

Cada estudiante realiza dos presentaciones: una
sobre las ideas generales de la técnica que utili-
zard y su adecuacidn al problema de asignacion, y
otra sobre la paralelizacién de alguno de los algo-
ritmos secuenciales propuestos. La primera presen-
tacion se realiza después de la sesidn sobre algo-
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ritmos numéricos, y la segunda tras el estudio de
los esquemas algoritmicos paralelos. Antes de cada
presentacion se realiza una tutorfa individual con
cada alumno, para asesorarlo sobre el enfoque a se-
guir en la presentacién y en la solucién del pro-
blema. Las presentaciones son previas al trabajo
préactico, de manera que los alumnos pueden inter-
cambiar ideas sobre la forma de abordar el proble-
ma. Se deben desarrollar y estudiar tedrica y ex-
perimentalmente algoritmos secuenciales y parale-
los. El estudio debe incluir el andlisis de como el
uso del paralelismo contribuye a reducir el tiempo
de ejecucion o a obtener una mejor solucién en el
problema de optimizacién. La comparacion expe-
rimental de los resultados obtenidos por distintos
alumnos se valora positivamente.

3. Los problemas de asignacion

3.1. Distribucion de un conjunto homogéneo de pro-
cesos en un sistema heterogéneo

Se plantea una version simplificada de un problema
de asignacién propuesto en [6]. Se utiliza el modelo
de tiempo de ejecucion de un programa paralelo ho-
mogéneo (todos los procesos trabajan con el mismo
volumen de datos y tienen el mismo coste compu-
tacional) para obtener el nimero de procesos a asig-
nar a cada procesador de un sistema heterogéneo
para obtener el menor tiempo de ejecucion tedrico.
El tiempo de ejecucién de un algoritmo paralelo se
modela en funcién de pardmetros algoritmicos y del
sistema:

t(s) = f(s, AP, SP) M

donde s representa el tamafio del problema, los
pardmetros del sistema (SP) representan las ca-
racteristicas del sistema (el coste de una operacién
aritmética bdsica, el tiempo de inicio de comunica-
ciones, ts, y de envio de un dato, t,,). Los pardme-
tros algoritmicos (AP) se pueden modificar para
obtener tiempos de ejecucion distintos. El modelo
del tiempo de ejecucidn tiene la forma:

t(s,p) =
tctcomp(57 p) + tststart (57 p) + twtwo'rd(57 p) (2)
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donde p representa el nimero de procesos, t. el
coste de una operacién aritmética basica, tcomp €l
nimero de operaciones aritméticas bdsicas, tstart
el nimero de comunicaciones y tyorqd €l nimero
de datos que se comunican.

En un sistema homogéneo los valores de t., ts y
t. son los mismos en los distintos procesadores, y
se selecciona el nimero de procesos y su topologia
l6gica para minimizar el tiempo de ejecucion.

En un sistema heterogéneo se selecciona el
nimero de procesos a usar (p) y cudntos se asig-
nan a cada procesador, d = (d1,dz,...,dp), con
P el nimero de procesadores del sistema. Los cos-
tes de las operaciones aritméticas basicas se alma-
cenan en un array t. con P componentes, donde
t., es el coste en el procesador . Los costes de ¢
y t entre cada par de procesadores se almacenan
en dos arrays de tamafios P x PP, donde ts,; y tuw,;
representan el start-up y el word-sending time de
un proceso en el procesador % a otro en el procesa-
dor j. El modelo del tiempo de ejecucion es el de
la ecuacién 2, pero con los valores de ., ts Y t:

te = A dite.
i {dite, )
te.. = 3 ts.. 3
S {i,j:1,4.4,11¥’1,a:i)§;£0,d]‘7£0}{ st G
twy; = {tuwi; }

max
{i,d=1,...,P, d;#0,d;7#0}

donde el coste de una operacion bésica en un pro-
cesador es proporcional al nimero de procesos en
el procesador, y no se consideran interferencias en
las comunicaciones por procesos en el mismo pro-
cesador.

Obtener la distribucién 6ptima de procesos a pro-
cesadores se convierte en un problema de recorrido
de un arbol de asignaciones. La figura 1 muestra un
arbol con P = 3. Cada nivel representa los pro-
cesadores a que se puede asignar un proceso. La
altura del drbol no estd limitada. Como los proce-
sos son idénticos el drbol es combinatorio, pero con
repeticiones pues se puede asignar mas de un pro-
ceso al mismo procesador. Los alumnos deben de-
cidir la forma del drbol 16gico, y la representacién
del arbol o el conjunto con que van a trabajar. Debe
decidirse la representacién de las soluciones. Cada
nodo puede representarse al menos de dos mane-
ras. El nodo gris de la figura se puede representar
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por (1,2,2,...), o se puede almacenar el nimero
de procesos que se asigna a cada procesador, con lo
que se representaria con (1,2, 0).

Ite=max{te1,2tc2} |
ltg=max{ts12.ts21.ts22} !
Ltw=max{ twlz-twn,thz}:

Process 1
Process 2

Process 3

Figura 1: Arbol de asignacign,dg procesos idénticos en un
sistema con tres procesadores.

Para poder comparar los resultados, los alumnos
deben experimentar con al menos dos funciones:

n -1 n(p—1

e, me—1)
5p 2 2

que corresponde a un esquema paralelo de progra-

macién dindmica, y:

2

2n? n2>
te ( +— | +t2np+tw
v

&)
p

que corresponde a una descomposiciéon LU parale-
la. Ademds, los experimentos deben realizarse con
valores en los rangos: 1 < t. < 5,4 < t, <40y
20 < ts < 100. Los valores bajos de ts y t,, se uti-
lizan para simular sistemas de memoria comparti-
da, los medios para multicomputadores de memoria
distribuida, y los altos para sistemas distribuidos.

3.2. Asignacion de tareas independientes en un siste-
ma heterogéneo con restricciones de memoria

Un procesador maestro genera una serie de tareas
independientes y las asigna a otros procesadores
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esclavos, que las resuelven y devuelven las solu-
ciones. Las tareas tienen costes computacionales y
requerimientos de memoria distintos. En la version
con que trabajan los alumnos no se tienen en cuenta
las comunicaciones.

El sistema computacional consta de P procesa-
dores. El array ¢. almacena el coste de las operacio-
nes aritméticas. Un array m = (m1, ma, ..., mp)
representa la memoria de cada procesador.

Cada una de las T tareas requiere un volumen
de datos dado por i = (i1,42,...,%r), y un coste
aritmético representado por ¢ = (c1, ¢2, ..., cT).

El objetivo es obtener la asignacion d =
(d1,d2,...,dr) con restricciones ir < Mg, con
la que se obtiene el tiempo de ejecucién minimo:

min max Le; E cl (6)
d/ i)c S mdk j=1,...,P
Vk=1,...,T

=1
dp=j

El arbol de posibles asignaciones tiene nivel 7', y
el nivel ¢ corresponde a la tarea i, que se puede asig-
nar a P procesadores. Cada nodo no terminal tiene
P posibles hijos, y cada nodo terminal corresponde
a una asignacién. Hay un maximo de P7 asignacio-
nes (se reduce con las restricciones de memoria), y
no es posible resolver el problema en un tiempo ra-
zonable generando todas las asignaciones. Se pue-
de obtener una solucién aproximada por medio de
alguna heuristica.

Para unificar el estudio experimental, los alum-
nos deben realizar los experimentos al menos con
los datos considerados en [5].

4. Aplicacion de metaheuristicas a pro-
blemas de asignacion

Se resume el trabajo realizado con tres métodos
de distintas caracteristicas. Dos son métodos me-
taheuristicos (algoritmo genético y busqueda tabul)
y el otro es un backtracking con heuristicas de po-
da de nodos que pueden eliminar ramas que llevan
a la solucién 6ptima. Se pretende obtener una asig-
nacién con tiempo de ejecucién modelado cercano
al 6ptimo, pero con tiempo de asignacion reducido,
ya que éste se sumaria al de ejecucion.
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En los algoritmos secuenciales el trabajo se cen-
tra en la representacion algoritmica de alto nivel,
que permite obtener diferentes versiones variando
algunas rutinas o parametros en el esquema. Para
las técnicas metaheuristicas se puede usar un es-
quema comun como el del algoritmo 1 [14].

Inicializar (S);
Mientras no CondicidéndeFin (S) hacer
SS = ObtenerSubconjunto(S);
Si |Iss| > 1
SS1 = Combinar (SS);
Si no
SS1 = SS;
Fin
SS2 = Mejorar (SSl);
S = IncluirSoluciones (SS2);
Fin

Algoritmo 1: Esquema de una metaheuristica.

El trabajo en la parte secuencial ha consistido en:

e Con backtracking:

Entender el problema de asignacién y el in-
cremento en el tiempo del backtracking para
sistemas grandes, lo que lo hace impractica-
ble.

Desarrollar un esquema de backtracking pa-
ra el problema. El esquema debe contener una
rutina de poda de nodos facilmente sustituible
para experimentar con distintas técnicas.

Identificar diferentes técnicas de poda, que
pueden eliminar nodos que conducen a la so-
lucién 6ptima. Llevar a cabo experimentos pa-
ra comparar los resultados con las distintas
podas. Inicialmente se llevan a cabo experi-
mentos con sistemas pequefos. Los mejores
resultados se obtienen con el siguiente méto-
do. Se almacena el menor valor (GLV') de
los tiempos de ejecucion de los nodos gene-
rados. A cada nodo se le asocia un “valor
minimo”(NMV),ysi NMV > GLV se po-
da. NMV se calcula en un nodo sustituyen-
do en la férmula el nimero de procesos por
la méxima ganancia de velocidad que se pue-
de alcanzar. Este método se usa en los experi-
mentos sucesivos.
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Para sistemas pequefios el método se puede
utilizar obteniendo tiempos modelados satis-
factorios con un tiempo de asignacion reduci-
do. El paralelismo puede contribuir a reducir
el tiempo de asignacidn, haciendo asi el back-
tracking aplicable a un rango mds amplio de
sistemas.

Con algoritmos genéticos:

Comprender el problema de asignacién e
identificar posibles representaciones de indi-
viduos y de la poblacién.

Identificar la forma de las rutinas en el algo-
ritmo 1 para un algoritmo genético.

Desarrollar un esquema genético de alto nivel,
en el que se puedan variar facilmente algunos
pardmetros y rutinas.

Ajustar experimentalmente el valor de los
pardmetros y las rutinas al problema. Para ob-
tener tiempos de asignacién reducidos es ne-
cesario reducir el nimero de individuos y de
iteraciones, pero esto puede llevar a solucio-
nes lejos de la 6ptima. Se obtuvieron resulta-
dos satisfactorios con 10 individuos y 10 ite-
raciones sin mejorar la solucién. Los algorit-
mos genéticos no parecen la metaheuristica
mds apropiada debido a que normalmente ne-
cesitan de poblaciones grandes, que conllevan
grandes tiempos de ejecucion.

Con busqueda tabu:

Comprender el problema e identificar posibles
representaciones de los elementos y el conjun-
to de elementos.

Identificar la forma de las rutinas en el algo-
ritmo 1 para la bisqueda tabu.

Desarrollar un algoritmo de bisqueda tabu de
alto nivel que permita variaciones en algunos
pardmetros y rutinas.

Ajustar experimentalmente los valores de los
pardmetros y rutinas. Se obtienen resultados
satisfactorios cuando: el nimero de iteracio-
nes que un movimiento es tabd es la mitad
de los procesadores; el estado inicial se obtie-
ne asignando P procesos a los procesadores
mas rdpidos; el nimero de iteraciones antes
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de la diversificacidn es tres cuartos el maximo
numero de iteraciones.

En la parte paralela el trabajo ha consistido en:

e Con backtracking:

Se consideran diferentes esquemas para obte-
ner versiones paralelas, y finalmente se usa un
esquema maestro-esclavo.

Se obtiene una versiéon OpenMP donde el
maestro genera nodos hasta un cierto nivel, y
los nodos de ese nivel se asignan ciclicamente
al conjunto de esclavos.

La version MPI trabaja del mismo modo, pero
el maestro envia a los esclavos los nodos, y los
esclavos realizan el backtracking a partir de
los nodos que reciben y con informacién lo-
cal y devuelven los resultados al maestro, que
obtiene la solucién global.

Comparando las versiones secuencial y para-
lelas no se obtienen diferencias significativas
en el tiempo modelado, y la reduccién en el
tiempo de ejecucién por usar programacion
paralela estd lejos de lo alcanzable, lo que pue-
de ser debido a que se llevan a cabo backtra-
cking independientes en los distintos proce-
s0s, con lo que se eliminan menos nodos en
las versiones paralelas.

e Con algoritmos genéticos:

La versiéon OpenMP sélo paraleliza la combi-
naci6n de la poblacién.

Se analizan diferentes esquemas paralelos
[12], y se usa el esquema de islas para la ver-
sion de paso de mensajes. Se incluyen como
pardmetros a ajustar el nimero de generacio-
nes entre migraciones y el ndmero de indivi-
duos que migran.

Se comparan las versiones secuencial y pa-
ralela. Con OpenMP se obtienen las mismas
asignaciones con una reduccién importante
del tiempo de ejecucién. En MPI el tiempo no
se reduce sustancialmente, pero normalmente
se obtienen mejores asignaciones.

e Con busqueda tabu:
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En la versién OpenMP, en cada paso cada th-
read explora a partir de un nodo.

Para la version MPI se analizan diferen-
tes técnicas tabu [4]. Se utiliza la técnica
pC/RS/MPDS: cada proceso realiza su propia
busqueda; no se comparte conocimiento entre
procesos; se parte de varias soluciones inicia-
les; se usan estrategias de buisqueda distintas.
Para diversificar la busqueda algunos procesos
comienzan con soluciones generadas de ma-
nera heuristica, y otros las generan aleatoria-
mente, y el nimero de iteraciones que un mo-
vimiento es tabu depende del nimero de pro-
ceso.

Se comparan las versiones secuencial y para-
lela. En OpenMP el speedup es satisfactorio, y
en algunos casos superlineal. En MPI el tiem-
po no se reduce sustancialmente y se obtiene
una pequefla mejora en la solucién. Se pue-
de conseguir una mayor reduccién del tiempo
de ejecucion obteniendo asignaciones de valor
similar reduciendo el nimero de iteraciones.

5. Evaluacion de la docencia

Para comprobar si se han alcanzado los objetivos
docentes se pasa una encuesta a los alumnos. Como
el nimero de alumnos es reducido (26 entre los dos
cursos, de los que unos 18 han seguido asiduamen-
te la asignatura) y no todos han respondido la en-
cuesta (10 alumnos), las conclusiones no se pueden
considerar definitivas.

La encuesta contiene siete afirmaciones. En al-
gunas un valor alto es positivo, pero en otras los va-
lores positivos son los mds bajos. Se pretende obli-
gar a que la encuesta se realice leyendo cuidadosa-
mente las cuestiones. Cada afirmacién se valora de
1 a5 (1 desacuerdo total y 5 acuerdo total). Se ana-
lizan dos aspectos de la docencia: si es apropiado
combinar el estudio de métodos secuenciales apro-
ximados con programacién paralela (H-P), y si la
utilizacion de un problema para guiar el curso tiene
aspectos positivos (G-P).

Las afirmaciones de la encuesta son:

1. Combinar el estudio de algoritmos secuencia-
les de aproximacion de las soluciones con el



XIV Jornadas de Ensefianza Universitaria de la Informatica

de la programacion paralela es adecuado pues
propicia estudiar juntos dos métodos de reso-
lucién de problemas de alto coste computacio-
nal.

2. Combinar en una sola asignatura el estudio de
métodos secuenciales con programacion para-
lela hace que la asignatura tenga una carga ex-
cesiva, por lo que serfa preferible que cada te-
ma se estudiara en una asignatura distinta.

3. El planteamiento de un problema de asigna-
cién de programacion paralela y abordar este
problema con métodos heurisiticos ha servido
para aclarar la ideas y profundizar en el es-
tudio de métodos vistos en cursos anteriores
(por ejemplo en Inteligencia Artificial o Algo-
ritmos y Estructuras de Datos).

4. El problema de asignacion planteado ha difi-
cultado el estudio de la programacion paralela,
al plantearse un problema en un sistema he-
terogéneo (con heterogeneidad en la compu-
tacion, la red y la memoria), mientras que las
précticas de programacion se han realizado en
sistemas homogéneos.

5. El planteamiento del problema de asignacioén
desde el principio del curso ha servido para
motivar y centrar desde el principio el estudio
de la programacion paralela.

6. Combinar y alternar la docencia de métodos
secuenciales con temas de programacién pa-
ralela ha dificultado seguir la asignatura al no
profundizarse en un tema antes de pasar al si-
guiente.

7. El uso de un problema para guiar el curso es
adecuado pues motiva el estudio de cada uno
de los temas.

El objetivo H-P tiene una valoracién positiva en
las afirmaciones 1 y 3, y negativa en las 2, 4 y 6,
y el G-P tiene valoracién positiva en las 3, 5y 7,
y negativa en la 4. Para obtener la media para esos
dos apartados, en los {tems negativos se intercam-
bian los valores positivos y negativos (1 con 5y 2
con 4). Se muestra el valor medio de las respuestas
de los alumnos para cada afirmacion:
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1 2 3 4 5 6 7
378 289 433 256 378 3.1 4.1

La media para H-P es 3.51 y para G-P 3.92, y la
conclusién es que segin la opinién de los alumnos
los dos objetivos docentes se alcanzan satisfactoria-
mente.

6. Conclusiones

Se presenta una experiencia que combina el estudio
de métodos heuristicos con la programacién parale-
la. Con esta combinacion los alumnos comprenden
mejor la importancia de los métodos aproximados
y heuristicos para problemas de gran complejidad,
y la dificultad e importancia del problema de asig-
nacién se entiende mejor al trabajar sobre él con
métodos heuristicos. La programacién paralela se
introduce usando los mismos métodos heuristicos
y metaheuristicos que se usan para tratar el pro-
blema de asignacién, y se analizan posibilidades
de paralelizacién a distintos niveles y en memoria
compartida y por paso de mensajes. Como todos
los alumnos trabajan con el mismo problema, cola-
boran en algunos puntos del trabajo, identificando
representaciones comunes, rutinas que se pueden
adaptar a distintos métodos, esquemas de paraleli-
zacion comunes, disefiando conjuntamente baterias
de experimentos, comparando los resultados expe-
rimentales...

Se ha pasado una encuesta a los alumnos para
comprobar si se han alcanzado los objetivos pe-
dagégicos. Los resultados son satisfactorios, por lo
que se pretende continuar con la experiencia en cur-
sos sucesivos utilizando otros poblemas del campo
de la computacién paralela: inclusién de comunica-
ciones en el problema de asignacién con restriccio-
nes de memoria, busqueda de servicios distribui-
dos...
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