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Anàlisis de dades de l’experiment ATLAS
en el supercomputador MareNostrum

Carla González Benı́tez

Resum– Al llarg dels anys el creixement del volum de dades en la societat ha estat un fet innegable.
La gestió i el processament d’aquestes s’ha de poder administrar de forma correcta per poder obtenir
els resultats desitjats i fer-ne un bon ús utilitzant els recursos als quals tenim accés avui en dia.
El Supercomputador MareNostrum, actualment la versió MareNostrum 4, és l’eina més potent que
trobem al nostre pais per poder processar grans volums de dades experimentals. Aquest, és el
cas de l’experiment ATLAS, del gran col·lisionador de partı́cules del CERN, generador de dades
continu que requereix dels recursos de computació del MareNostrum per poder gestionar i processar
les seves dades, per això, en aquest projecte s’ha desenvolupat una tècnica que permet fer front
al processament de les dades de l’ATLAS, davant l’augment d’aquestes minimitzant el nombre de
recursos necessaris i el temps d’execució d’aquest, contrastant-la amb altres opcions que trobem
disponibles.
Paraules clau– Supercomputador, MareNostrum, CERN, ATLAS.

Abstract– Over the years, the growth in the volume of data in society has been an undeniable fact.The
management and processing of this data must be managed correctly in order to obtain the desired
results and make good use of them using the resources we have access today.The MareNostrum
Supercomputer, currently the MareNostrum 4 version, is the most powerful tool we can find in our
country to process large volumes of experimental data. This is the case of the ATLAS experiment, the
large particle collider at CERN is a continuous data generator that requires the computing resources
of the MareNostrum to be able to manage and process its data, therefore, this is why in this project we
have developed a technique that allows to cope with the ATLAS data processing, due to the increase
of these data, minimizing the number of resources needed and the execution time of this, contrasting
it with other options that we find available.
Keywords– Supercomputer, MareNostrum, CERN, ATLAS.
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1 INTRODUCCIÓ

EL Gran Col·lisionador d’Hadrons LHC, construı̈t al
CERN, situat a Ginebra, és un col·lisionador de
partı́cules que permet accelerar feixos de protons

i de nuclis amb velocitats properes a la llum. Aquestes
col·lisions generen moltı́ssimes partı́cules que són detecta-
des per set experiments. [1]

L’ATLAS és un dels detectors del LHC, que investiga una
àmplia gamma de la fı́sica de col·lisió de partı́cules. Els fei-
xos de partı́cules que provenen del LHC col·lisionen en el
centre del detector de l’ATLAS, creant subproductes en for-
ma de noves partı́cules, que són detectades per sis subsiste-
mes que registren la trajectòria, el moment i l’energia de
les partı́cules, la qual cosa permet identificar-les individu-
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alment. Els detectors d’aquests experiments envien aquesta
informació a un conjunt de centres de computació repartits
per Europa, Àsia i Amèrica que emmagatzemen i proces-
sen les dades [2], és a dir, es realitza a través de la xar-
xa Worldwide LHC Computing Grid (WLCG), amb centres
que es troben a Madrid (UAM), Valencia (IFIC), i Barce-
lona (PIC). D’aquesta manera, el MareNostrum 4 del BSC,
va ser integrat com un recurs compartit pels tres centres del
WLCG, que proporciona recursos a l’ATLAS. [3]

Un dels centres de computació de l’experiment ATLAS
és el Port d’Informació Cientı́fica, PIC, situat a la Univer-
sitat Autònoma de Barcelona, UAB, un centre de processa-
ment de dades d’alt rendiment, que dona suport a grups de
cientı́fics que treballen en projectes que requereixen fonts
de recursos informàtics per l’emmagatzemament i l’anàlisi
de quantitats massives de dades [4]. És a dir, el PIC consta
de 8300 CPU i 20 GPU pel processament de dades i una pla-
taforma de Big Data Hadoop/HIVE que treballa amb Spark
i un sistema d’emmagatzematge de 43PB, on 10PB són per
disc d’alt rendiment i 33PB en biblioteques de cintes[5].

El paper dels centres de computació amb els que treballen
aquests experiments és molt important, ja que es generen un
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gran volum de dades que ha de ser fàcilment manejable per
aquests centres.

El projecte consisteix en l’optimització del processament
de les dades que provenen de l’ATLAS, que arriben al PIC.
La principal motivació és poder assolir un sistema d’anàlisi
d’un gran volum de dades, de l’ordre d’1TB escalable a
100TB, que permeti fer el processament de les dades sen-
se suposar un gran consum de temps ni de recursos. Això
és possible gràcies al fet que el PIC col·labora en un acord
realitzat entre la comunitat de fı́sica de partı́cules que actua
als experiments de l’LHC i el BSC, que ofereix un nombre
d’hores de còmput per poder realitzar els anàlisis necessaris
per a l’experiment ATLAS, cosa que ens permet traspassar
les dades i analitzar-les amb els recursos del BSC.

1.1 Objectius

L’experiment ATLAS és un detector de col·lisions de
partı́cules que emmagatzema dades experimentals any dar-
rere any que estigui operatiu, el que comporta que el volum
de dades creixi a una velocitat molt elevada. Com podem
observar a la següent figura, l’emmagatzemament del vo-
lum dades que provenen de l’experiment ATLAS, tindrà un
augment de més del doble que actualment en els pròxims
anys, per tant, s’han de poder gestionar amb facilitat i obte-
nir resultats útils d’aquest[6].

Fig. 1: Previsió d’emmagatzemament de dades de l’ATLAS

Com podem apreciar a la figura anterior, la previsió del
creixement del volum de dades que provenen de l’experi-
ment ATLAS té una tendència exponencial. Podem veu-
re representada per la lı́nia blava que utilitzant el sistema
d’emmagatzematge actual, l’augment serà notable d’aquı́
uns anys, però representada per la lı́nia vermella podem tro-
bar com disminuiria el volum d’emmagatzematge en el cas
en que s’apliquessin tècniques per estalviar espai. Per tant,
actualment, hem de tenir en compte el creixement de la lı́nia
blava per els casos en que no s’arribi a implementar l’estalvi
d’espai de la lı́nea vermella.

És important que tot i que l’augment de les dades no fre-
ni es puguin analitzar utilitzant els recursos disponibles, ja
que aquests sı́ que són limitats, per tant, aquest és un dels
objectius, és a dir, tenint un programa d’anàlisi de les dades
que provenen de l’experiment ATLAS, l’objectiu és poder
paral·lelitzar-lo i optimitzar-lo, millorant el temps d’execu-
ció a l’actual, pel fet que hem de tenir en compte que en

un perı́ode de temps relativament petit, aquestes dades, que
provenen de l’ATLAS, tindran un creixement notable en el
seu volum, per tant, és important poder realitzar l’anàlisi
del nou gran volum de dades, sense haver d’augmentar els
recursos [7] i optimitzant el temps d’execució, tenint en
compte que un cicle d’execució hauria de poder executar-
se en aproximadament 24 hores, amb l’ordre d’1TB actual-
ment i en un futur de l’ordre d’aproximadament 10 TB per
cicle. Per tant, es vol arribar a executar 1TB de dades en
menys de 24 hores i escalar-ho fins a poder executar 100TB
sense que suposi una càrrega de molts recursos i temps.

El programa es desenvoluparà en llenguatge Python i la
idea principal és poder descompondre grups de petits fitxers
de dades de màxim 5GB, que és el màxim utilitzat en l’ex-
periment ATLAS, cada un en diversos cores i poder realitzar
l’anàlisi en paral·lel i finalment agrupar-ho tot per mostrar
el resultat final, per tant, és important tenir disponibles un
gran nombre de cores al BSC per poder realitzar l’anàlisi
distribuint les tasques entre aquests.

Per fer això és important poder traspassar les dades que
són emmagatzemades al PIC, provinents de l’experiment
ATLAS, al BSC, és a dir, al MareNostrum 4, el Superor-
dinador més potent d’Espanya, amb molta potència tant
d’emmagatzematge com de processament [8], i processar-
les, utilitzant un nombre significatiu de cores.

Resumint:

• Processar un conjunt de dades amb els mı́nims recur-
sos possibles.

– Paral·lelitzar l’execució de l’anàlisi sobre els fit-
xers de dades.

– Trobar una tècnica que permeti optimitzar el ren-
diment de l’anàlisi.

• Definir un sistema que permeti fer front a l’augment
de dades.

– Calcular el rendiment obtingut amb diversos vo-
lums dels conjunts de dades.

– Poder escalar la velocitat a l’anàlisi de 100TB i
aconseguir que el rendiment d’aquest sigui que
es pot realitzar en menys de 24 hores.

1.2 Metodologia
Per tal de fer front als objectius plantejats s’ha dividit el
projecte en quatre parts distingides, que declaren el flux del
treball i tenint en compte que en cada una d’elles es poden
trobar subseccions que defineixen el pes de cada part i la
seva importància.

Dades de l’experiment ATLAS
Per començar és important conèixer amb quines dades

treballem. Les dades utilitzades seran la informació resul-
tant de les col·lisions protó-protó de l’experiment ATLAS.
En aquests fitxers s’emmagatzema la informació per poder
classificar les partı́cules. Els fitxers són de màxim 5 GB,
amb una gran variació en la capacitat en funció del filtrat-
ge previ que hagin passat aquestes tenint en compte el que
es vulgui observar en cada conjunt, i es troben en format
parquet. S’analitzaran gran quantitat d’aquests fitxers per
conèixer si el programa suporta grans volums de dades.
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Normalment, al CERN, treballen amb un format de fit-
xers anomenat ’root’[7], que ha estat especı́ficament desen-
volupat pel centre, el problema és que aquests tipus de fit-
xers obliguen a llegir tot el fitxer en el moment en què ac-
cedeixes a ell i no permet indexació, ja que es treballa per
objectes, per tant, és un format que no és molt útil en alguns
anàlisis, sobretot, els que tracten un volum de dades signi-
ficatiu, pel fet que no sempre es volen considerar totes les
dades ni tots els camps d’un objecte i es treballa sobre certa
selecció.

Per aquest motiu, actualment a l’ATLAS es comença a
utilitzar el format ’parquet’ [10], aquest és el format utilitzat
a la industria, que cada cop està més estès, ja que és en
format columnar i no per objectes de dades, també permet
fer filtratge i no ha de llegir tot el fitxer, per tant, és més útil
pels casos en què es treballa amb un gran volum de dades,
a l’ATLAS ja s’emmagatzemen dades en aquest format i
es preveu moure totes les seves dades al format columnar
aquest estiu.

Mètriques
Per tenir una idea de les màquines que s’utilitzaran és ne-

cessari realitzar un càlcul de la velocitat de rendiment que
tenen els sistemes d’entrada/sortida d’aquestes. Es faran
servir dues tècniques de bash que permeten definir la ve-
locitat de lectura i escriptura del processador sobre el qual
s’executen fent lectura i escriptura de fitxers de prova, deter-
minant la quantitat de cores i el volum de dades emprades.

Els resultats obtinguts en aquesta part ens permetrà obte-
nir una referència de la velocitat de lectura i processament a
la que es podria arribar en un cas ideal, ja que hem de tenir
en compte que aquestes tècniques sempre realitzen optimit-
zacions internes, per tant, els resultats representen situaci-
ons molt ideals i que normalment no són accessibles en un
cas real.

Programa d’anàlisis
És necessari comptar amb un programa d’anàlisi que pro-

vingui de l’experiment ATLAS i que tracti les dades que ens
ofereixen. Un cop tinguem accés a aquest programa, es-
crit en Python, el següent pas serà entendre com funciona,
provar-lo, desenvolupar-lo d’una altra forma si és necessari
per a l’optimització, definir una llista de requeriments per
poder executar-lo i fer el test en les màquines disponibles.

S’ha de tenir en compte que des de l’ATLAS ens han
d’oferir també una imatge de Singularity sobre la qual s’ha
d’executar el programa, ja que des del BSC no es poden re-
alitzar instal·lacions de llibreries concretes que no estiguin
preinstal·lades a la màquina. Per aquest motiu serà impor-
tant tractar amb una imatge on s’hagin instal·lat prèviament
totes les dependències del programa.

Optimització
Al tenir accés al programa i en el moment en què es co-

neix el seu funcionament i finalitat, llavors es pot aplicar
paral·lelització i certes optimitzacions. Per fer això, s’ha de
tenir clar quina part de l’execució es vol paral·lelitzar per
seguir obtenint els resultats esperats. Es volen aplicar mi-
llores per poder fer que el programa es pugui aplicar sobre
un gran volum de dades sense haver d’augmentar els recur-
sos. Es necessitarà un volum de dades significatiu per poder
valorar el rendiment de les tècniques aplicades i apreciar si
es pot considerar que s’ajusten als objectius.

Per desenvolupar tot el projecte el procediment que s’ha
seguit per treballar els apartats definits anteriorment ha es-
tat mitjançant sprints, definits per les dates d’entrega dels
informes que s’han presentat durant tot el perı́ode del pro-
jecte.

S’han definit un seguit de tasques per fer front als objec-
tius plantejats, mitjançant diagrames de Gantt, s’ha definit
la feina a fer i els terminis per fer-la, el que ha permés tenir
un control sobre l’evolució del projecte. També, el desen-
volupament del treball ha provocat que en certs moments
la planificació s’hagués de modificar i canviar l’ordre d’al-
gunes tasques i afegir de noves, per tant, no ha estat una
planificació de les tasques fixes, sinó que s’han fer modifi-
cacions en aquestes.

A la primera figura de l’apartat de l’apèndix es troba un
diagrama de Gantt que permet definir, generalment, quina
ha estat la definició de tasques reals i els terminis aproximat
de cada una d’elles.

2 DESENVOLUPAMENT

El procediment del projecte consisteix en el seguiment dels
passos esmentats prèviament i en el desenvolupament de ca-
da un dels punts plantejats.

2.0. Context (BSC)
Per començar, és important conèixer sobre on estem tre-

ballant, conèixer l’entorn. La plataforma inicial sobre la
qual s’ha treballat i s’ha fet l’anàlisi de les dades és al Ma-
reNostrum 4, que es troba al Barcelona Supercomputing
Center, BSC. Aquest superordinador consta de 3.456 no-
des amb 48 cores cada un, el que suma un total de 165.888
processadors amb una memòria de 2GB cada un, per tant,
una memòria principal de 390TB en total [11].

S’ha de tenir en compte quin sistema de cues utilitza la
plataforma, ja que tota la distribució de l’anàlisi es realitzará
a través del sistema de cues i la distribució entre els nodes
i cores. El sistema cues fet servir al BSC és l’SLURM, que
permet enviar els treballs i processar-los en funció de les
caracterı́stiques que s’han definit en el fitxer de submit que
s’envia a la cua. Tot i que té limitacions pels usuaris que
són diferents en funció de la cua i la prioritat que li donis al
teu treball.

Depenent la cua on es trobi el treball té una prioritat di-
ferent. La cua utilitzada és la cua ’class a’, perquè permet
demanar fins a un màxim de 200 nodes, mentre que altres
només permeten demanar 16 i el nombre lı́mit de treballs
que es poden enviar a la cua és 366 [12], per tant, ens per-
met realitzar una bona feina de paral·lelització.

2.1. Dades de l’experiment ATLAS
La base del treball és l’anàlisi de les dades, per tant, una

part important és conèixer les dades que hem d’utilitzar i
analitzar. Des de l’ATLAS ens han permès tenir accés a
un conjunt de dades, que és un nou format d’anàlisis d’una
mida petita, màxim 5GB per fitxer, els DAOD PHYSLITE,
que té calibracions i reconstruccions, fetes a través de casos
d’anàlisis comuns, ja precalculats que permeten executar
anàlisis ràpids sense haver de cridar a algoritmes comple-
xos, per tant, aquest és un dels conjunts de dades d’entrada
que es fa servir per fer anàlisis columnars [7].

En aquest cas, les dades usades en l’anàlisi, és un fitxer
de 218,2MB, degut al fet ha passat un seguit de filtres que
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ha reduı̈t notablement la seva mida i que es troben emma-
gatzemades en un fitxer parquet, aquest format permet que
s’emmagatzemin en binari i permeten accedir a elles per co-
lumnes i també indexar i filtrar en el cas que sigui necessari.

Com des de l’ATLAS només he pogut tenir accés a aquest
fitxer en format ’parquet’, degut a que estan en procés d’a-
daptació a aquest format, per elaborar l’anàlisi en un volum
de dades major, per poder tenir més dades a analitzar i pro-
var bé el rendiment de les millores aplicades, he hagut de
fer rèpliques de les dades fins a obtenir el volum de dades
desitjat, en una quantitat de fitxers notablement més gran.

2.2. Métriques
Com punt de partida s’ha calculat el rendiment de pro-

cessament de les màquines amb les quals s’ha treballat, per
tant, una part del temps s’ha dedicat a l’estudi de la capa-
citat dels discs amb els s’han fet les proves. El programa
s’ha executat al BSC, doncs, s’ha realitzat el càlcul de les
mètriques de lectura i escriptura de la capacitat del disc en
aquesta plataforma, per fer-ho s’han utilitzat dues eines de
lectura i escriptura de fitxers de prova en Bash, a continua-
ció s’explica el procediment en cada una d’elles.

dd
L’eina dd [13] és un recurs de Bash que mesura el rendi-

ment dels discs de forma que permet crear i llegir posterior-
ment fitxers de prova de la capacitat definida a la comanda
i, finalment, et retorna la velocitat en realitzar, l’acció d’es-
criure i llegir aquest fitxer creat.

A la comanda es poden definir tots els paràmetres en fun-
ció de la finalitat. S’ha definit que el fitxer s’escrigui amb
valors a l’atzar, en blocs d’1GB i una quantitat de vega-
des depenent de la quantitat de dades que volem llegir en el
següent pas. Tot i que en el projecte actual no ens interessa
el temps d’escriptura del volum de dades, ja que les dades
utilitzades provenen des de l’experiment ATLAS i no les
hem de crear, s’ha de fer aquest pas per poder calcular el
temps de lectura d’aquests fitxers de prova posteriorment.

Al dur a terme aquest mètode amb 10GB i 100GB, vaig
obtenir que en la lectura, la velocitat era d’una mitjana apro-
ximada a uns 200 MB/s, tenint en compte que en aquest cas
es fa una lectura seqüencial de tot el fitxer, per tant, és un
valor que es podria millorar fàcilment en el cas que la lec-
tura dels fitxers es fes en paral·lel.

BONNIE++
Bonnie++ [14] és una altra eina que s’ha utilitzat per a

l’estudi del rendiment dels discs de les màquines, aquesta
permet llegir i escriure un fitxer del doble de la capacitat de
la memòria RAM de la màquina. L’escriptura i la lectura en
aquest cas es fa de diverses formes i es realitzen un seguit
d’optimitzacions i millores internes que permet conèixer la
velocitat màxima final a la qual es podria arribar en el millor
cas.

La sortida en emprar aquesta eina és una taula on s’in-
diquen, entre d’altres, les velocitats en escriure i llegir, per
blocs i seqüencialment. Els resultats obtinguts han estat que
la velocitat d’escriptura és de 1086 MB/s per blocs, en can-
vi, la velocitat de lectura és de 983 MB/s, per tant, observem
que la velocitat en haver d’accedir a disc és lenta, però en
fer la lectura per blocs de dades és més ràpida que fer-la
seqüencialment, com hem pogut observar amb l’eina ’dd’,
en l’apartat anterior.

2.3. Programa d’anàlisi
Tot el projecte s’ha basat en un anàlisi de dades prototip

codificat en Python cedit per l’experiment ATLAS, que ens
permet crear un estàndard per després aplicar-ho a altres
anàlisis més elaborats. També s’han utilitzat les rèpliques
dels fitxers de dades en format parquet i s’han analitzat di-
versos volums de dades fins a 1TB, per poder calcular el
rendiment de la tècnica en cada un dels casos.

Aquest programa s’executa sobre una imatge de Singu-
larity proveı̈da des de l’ALTLAS, també, ja que aquesta
imatge funciona com un docker on s’instal·len totes les de-
pendències en ella i ens permet treballar sense aplicar can-
vis en el sistema base. La imatge és necessària per treballar
al BSC perquè no comptem amb accés a Internet ni per-
misos de root que ens permetin poder instal·lar els paquets
necessaris, en el cas que no estiguin preinstal·lats, per po-
der executar aquest o qualsevol programa. Per tant, sempre
que vulguem fer modificacions en la imatge per baixar-nos
algun paquet, serà necessari accedir a la imatge des de fora
del BSC, on podrem fer les modificacions pertinents i des-
prés tornar a traspassar la nova imatge al BSC.

Per poder executar el programa s’ha de tenir en compte
que s’ha de carregar Singularity, ja que, com he mencionat
anteriorment, al BSC, per defecte, no té paquets instal·lats,
per tant, és necessari importar-los, alguns mòduls ja estan
definits per fer la importació més fàcil als usuaris.

Per això, l’execució en Bash programa seria primer car-
regar Singularity i es munta el directori on estem treballant
a la imatge de Singularity (.sif), per poder tenir accés als fit-
xers que necessitarem a dins del container i, finalment, s’e-
xecuta en Python el fitxer d’anàlisis de les dades anomenat
’run analysis exemple.py’, definint el fitxer d’entrada d’a-
quest. El resultat obtingut d’aquesta execució és un output
que es mostra per pantalla:

Contained 53667 events
(’Electrons’: ’baseline’: 6523,

’passOR’: 6458, ’signal’: 4831,
’Muons’: ’baseline’: 10415, ’passOR’:
7923, ’signal’: 6011, ’Jets’:
’baseline’: 187372, ’passOR’:178996,
’signal’: 171874, 53667)
Took 3.64 seconds

Com és un programa prototip, la seva finalitat únicament
es basa en comptabilitzar els diferents tipus de dades que es
troben en el fitxer parquet i es separen per tipus, per retornar
una tupla on el primer element és un diccionari on es mos-
tren les dades trobades i la quantitat de cada tipus i el segon
el total d’elements que es troben. També s’analitza el temps
d’execució d’anàlisis que és d’una mitjana d’uns 4 segons
per fitxer, sense tenir en compte el temps que es considera a
la cua.

Com a base, podem deduir que, si un únic fitxer d’uns
200MB té un temps d’execució de 4 segons, escalant una
mica, apreciem que en analitzar 1TB de dades del mateix
tipus de fitxer de forma seqüencial suposaria un temps d’e-
xecució d’aproximadament 6 hores.

També s’ha de tenir en compte en l’anàlisi de grans vo-
lums de dades que s’envien al sistema de cues que l’inici de
l’execució no és immediat i hi ha un temps notablement ma-
jor al temps d’execució del mateix programa en què aquest
es troba en estat de PENDING (PD) on està esperant a ser
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executat. Per tant, podem observar que remetre els treballs
de manera seqüencial, no és una opció, ja que el temps d’e-
xecució seria molt elevat a l’analitzar una quantitat de fit-
xers notable.

Per simular una situació real, en què s’executa un pro-
grama en paral·lel sobre diverses dades i després aquests
resultats s’ajunten per donar el valor resultant definitiu, és
a dir, es realitza el mateix càlcul sobre diverses dades, però
el resultat final és el càlcul dels resultats parcials. S’ha cre-
at un programa Python que simula el ’merge’ dels resultats
finals, el que fa és afirmar que la quantitat de resultats parci-
als, emmagatzemats en un fitxer de text, és igual al nombre
de treballs enviats a la cua, per aixı́ donar per vàlid els resul-
tats obtinguts, ja que si aquests valors són iguals, significarà
que cap treball ha fallat. És un programa senzill que tarda
menys d’un segon en executar-se, per tant, és molt ràpid,
però s’ha de tenir en compte que aquest tindrà dependència
de tots els altres treballs per executar-se i també s’ha de re-
metre a la cua i esperar que compleixi totes les condicions
per executar-se.

2.4. Optimització
Aquesta part del projecte és la que ha tingut més pes i la

part més important dins del desenvolupament, s’han realit-
zat diverses proves enfocades a trobar la millor solució per
poder arribar a analitzar 1TB o quantitats de dades majors
en un temps inferior al que seria si s’executés en seqüencial
i utilitzant els mı́nims recursos possibles.

2.4.1. Paral·lelització execució
Per començar s’ha realitzat la paral·lelització de l’execu-

ció del programa, és a dir, s’ha paral·lelitzat el mètode en
què s’envien els treballs amb cada un dels fitxers de dades
sobre els que farem l’anàlisi, tenint sempre en compte que
no existeix cap dependència entre els anàlisis i cada un és
independent fins a arribar al programa final del ’merge’, s’-
ha realitzat de dues formes que s’expliquen a continuació.

La primera tècnica que vaig realitzar consisteix en la cre-
ació d’un fitxer submit, que és el que s’envia a la cua defi-
nint el programa a executar i els paràmetres necessaris per a
la correcta execució, per cada un dels fitxers de dades. Defi-
nirem que l’execució del programa es dugui a terme a la cua
’class a’, ja que, com s’ha mencionat anteriorment, ens per-
met demanar més quantitat de nodes, tot i que els treballs
tenen menys prioritat que en el tipus de cua ’debug’.

El fer això i remetre cada treball de forma independent
permet que s’executin els programes sobre un únic fitxer
en un node diferent i, per tant, s’executa el programa en
paral·lel, ja que s’envien tots alhora, tot i que, el temps
d’espera a la cua pot ser diferent per cada un. Un cop
acabades totes les execucions s’aplica programa de ’mer-
ge’ de les dades esmentat anteriorment, que en aquest cas
ens permet conèixer si s’han executat correctament tots els
treballs enviats, tot i que, en situacions reals, aquest pas
és el més important, ja que és el que defineix el resul-
tat final. Per realitzar aquest merge és necessari esperar
al fet que tots els treballs enviats prèviament estiguin fi-
nalitzats, perquè necessitarem tots els resultats de les exe-
cucions independents, per això, en el submit del progra-
ma de merge es defineix que aquesta té dependencia de
tots els altres treballs, per fer això és crucial conèixer els
jobId de cada un dels treballs enviats i definir #SBATCH
--depend=afterany:(jobsId)[16].

En el segon cas, en observar que molt codi es repetia en
fer un fitxer de submit per cada un dels programes d’anàlisi
sobre un fitxer de dades que volia enviar a la cua, és a dir,
les condicions d’execució dels anàlisis són les mateixes per
cada treball, llavors hi ha una forma que és més senzilla
d’implementar, ja que només es crea un fitxer submit, que
es crea un fitxer submit màster que envia cada treball per
separat, distribuint cada un en un node diferent.

Per implementar aquesta tècnica és necessari definir al
fitxer màster de submit una variable que és #SBATCH
--array=0-200, on es pot definir el número de tasques
que enviaràs, per tant, el nombre de fitxers de dades a ana-
litzar, a la cua amb aquest submit. Prèviament, s’ha d’haver
creat un fitxer d’execució del programa definint el fitxer de
dades que s’executa en cada un i donar-li un nom que es pu-
gui identificar fàcilment amb el valor de l’array que li per-
toca, ja que al fitxer s’accedeix pel nom donat, és a dir, aixı́
CASE NUM=exec ${SLURM ARRAY TASK ID}.sh, on
exec és l’executable en bash que s’identifica per la va-
riable SLURM TASK ID que és el valor identificatiu de
l’array[17].

Aquest mètode permet que enviant un únic fitxer de sub-
mit es pugui gestionar en paral·lel els submits dels altres
treballs, que tenen les mateixes condicions. Finalment, la
part de l’execució del ’merge’ de tots els resultats, és més
senzilla, ja que no haurem d’estar pendents de què tots els
treballs acabin, sinó, que quan acabi d’executar-se el màster
ja podem saber que tots els treballs han finalitzat, per tant,
la dependència només serà amb aquest [16].

A la secció A.2 de l’apèndix es troba un esquema explica-
tiu on es defineix visualment el funcionament de la tècnica.

2.4.2. Dask
Un cop gestionada la distribució dels fitxers en els di-

versos nodes s’ha realitzat la paral·lelització de l’execució
interna del programa, és a dir, dins de cada node, on en el
cas anterior s’executa el programa sobre un fitxer de dades,
paral·lelitzar l’execució del programa perquè es pugui rea-
litzar l’anàlisi sobre un conjunt de fitxers de dades distribuı̈t
en el màxim nombre de cores disponibles, que al BSC són
48, per tant, el temps d’execució hauria de disminuir nota-
blement, creant 48 subprocessos on l’anàlisi s’executés de
forma independent sobre un conjunt de dades diferents.

La tècnica utilitzada en aquesta part és Dask. Es tracta
d’una llibreria de Python de codi obert, relativament nova
(2014), que permet aplicar programació paral·lela i compu-
tació distribuı̈da, definint les tasques com un graf dirigit. La
idea és poder definir la forma en què les tasques s’executen
en paral·lel en els diferents cores dins de cada node[18].

El primer que s’ha hagut de realitzar per poder aplicar
Dask ha estat la instal·lació de la llibreria a la imatge de Sin-
gularity on s’executa l’anàlisi, ja que no estava prèviament,
per fer això, com al BSC no tenim connexió a Internet s’ha
buscat una altra manera, per tant, des de la meva màquina
local s’han pogut fer les modificacions pertinents.

Per fer la instal·lació s’ha realitzat tot un procés des de
bash aplicat a la imatge de Singularity, primer s’ha hagut
de transformar la imatge a un directori sandbox, ja que els
fitxers .sif no són modificables, per tant, hem d’anar un pas
’enrere’ i convertir-la en un directori, que sı́ que és modifi-
cable. Un cop creat el directori s’ha d’accedir a ell i dins
s’ha d’instal·lar les llibreries pertinents, en aquest cas Dask,
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però és important definir la ubicació final de la instal·lació,
ja que si no és possible que aquesta es realitzi sobre el sis-
tema base i no independentment a la imatge, llavors en el
moment en què s’utilitzés en un altre entorn la llibreria no
estaria instal·lada. Finalment, es torna a passar la imatge al
format .sif i es traspassa novament al BSC.

En el moment en què la imatge està funcionant amb Dask
ja podem fer servir el paral·lelisme que aquesta llibreria ens
proporciona amb diversos mètodes.

Abans de començar és important tenir en compte que
el nombre de cores que emprarà la màquina en llençar el
treball a la cua, s’ha de definir en el fitxer de submit que
s’envia a aquesta, és a dir, és important afegir #SBATCH
--nodes=1 i #SBATCH --cpus-per-task=48, aixı́
definim que per cada node que llancem s’activaran 48 cores,
el màxim disponible.

Si no es defineix aquest paràmetre i s’indica al clúster
de Dask es poden generar diversos problemes d’unmana-
ged memory, on els diversos cores indiquen que un percen-
tatge alt del total de memòria que se li atribueix per core
no s’està utilitzant, per tant, no s’aprofiten correctament els
recursos[19]

S’ha desenvolupat una tècnica que permet realitzar la pa-
ral·lelització de l’anàlisi d’un conjunt de fitxers de dades
en diversos cores dins d’un mateix node, és a dir, que ca-
da core executa l’anàlisi amb un fitxer i retorna el resultat
per un. Fer això ens permet que en llençar un treball en
un únic node es processin un major nombre d’anàlisis sobre
diferents dades, per tant, ens permet optimitzar la feina a
realitzar.

S’ha utilitzat el recurs Dask.distributed, per poder definir
el clúster que es necessitarà en cada cas, com que ja hem
definit el nombre de cores al fitxer submit, en aquest cas
només caldrà definir que el lı́mit de memòria en cada un
d’aquests sigui sense lı́mit, això permet que Dask interna-
ment gestioni les dades per cada anàlisi [20].

Per implementar aquesta idea, s’ha modificat el fitxer
d’anàlisi, en aquest cas, el programa d’anàlisi rep d’entra-
da un directori on es troben tot el conjunt de fitxers que
s’han d’analitzar dins del node on es troba. Posteriorment
per distribuir l’execució sobre tots els fitxers es realitza un
client.map [21], que aplica l’anàlisi distribuı̈t en paral·lel.
Finalment, per agrupar els resultats de tots els cores s’utilit-
za client.gather [21], s’emmagatzema per poder realitzar el
’merge’ per comprovar que cap execució ha fallat, compa-
rant el nombre de treballs enviats i els resultats obtinguts.

Per realitzar processament i calcular el rendiment de la
tècnica, es realitzaran diverses proves canviant la quantitat
de dades desitjades en cada cas i es farà servir una de les
tècniques d’enviament al sistema de cues que s’ha definit
prèviament, és a dir, farem ús del mecanisme de definició
de l’array que permet enviar tants treballs com s’han definit
en aquest amb un únic submit. Aquesta tècnica permet que
en definir la quantitat de vegades que enviı̈ un treball es
processi l’anàlisi d’un conjunt de fitxers per cada treball.

A la secció A.3 de l’apèndix es troba l’esquema del fun-
cionament de la tècnica sobre l’anàlisi de les dades.

2.4.3. MPI
L’última tècnica desenvolupada ha estat l’aplicació de

MPI a l’anàlisi, aquesta és una eina que permet controlar
que tots els treballs enviats a la cua comencin la seva exe-

cució en el mateix moment, fet que a les altres tècniques
no es podia controlar i els resultats obtinguts eren del temps
total, comptant la cua, que realment és un factor que no ens
permet definir correctament el rendiment de les millores im-
plementades.

Per implemenar MPI al BSC és important impor-
tar el mòdul que permet utilitzar la llibreria. Al
BSC es troba preinstal·lada la llibreria module load
intel/2017.4, que ha permès emprar MPI en bash.

Per poder fer un bon ús del MPI s’ha volgut uti-
litzar el màxim nombre de cores possible, és a dir,
el fitxer de submit es definirà jugant amb les varia-
bles #SBATCH --ntasks=100, que serà el nombre
final d’execucions del programa d’anàlisi i #SBATCH
--tasks-per-node=48, que declararem a 48 que és el
màxim de cores que té cada node.

Per tant, el funcionament de la tècnica és que definint un
nombre total d’execucions del programa, tenint en compte
que cada execució analitza un únic fitxer, es definirà aquest
valor en funció de la quantitat total de dades que es volen
analitzar. El fet de definir el nombre de tasques total i les
tasques que s’executen en cada node provoca que el nom-
bre de nodes que s’assignen per fer l’anàlisi total es calculi
internament.

Per realitzar una implementació de MPI senzilla s’ha uti-
litzat la comanda srun de bash que permet distribuir l’e-
xecució en els cores disponibles i permet que l’execució de
tots els anàlisis que s’han declarat comencin al mateix mo-
ment, cosa que ens permet calcular el temps real en què el
programa es troba en execució.

A la secció A.4 de l’apèndix hi ha un esquema explicatiu
que permet visualitzar el funcionament del MPI implemen-
tat.

3 RESULTATS

En aquesta secció, a continuació, es discuteixen els resultats
obtinguts en cada una de les tècniques de millores i optimit-
zacions realitzades per executar l’anàlisi en un gran volum
de dades implementades.

3.1. Paral·lelització execució
En la paral·lelització de l’execució s’han comparat les du-

es tècniques utilitzant fitxers de dades de 200MB, fins a as-
solir el volum de dades desitjat. Per obtenir els resultats
s’han contrastat un nombre de proves i execucions de cada
un dels casos i s’han definit uns resultats orientatius, ja que
els resultats en aquest cas són del temps d’execució total te-
nint en compte el temps que els treballs es troben a la cua,
per tant, són resultats orientatius, pel fet que segons el mo-
ment del dia o la càrrega del sistema pel nombre d’usuaris o
nombre de treballs fa variar el temps d’execució en alguns
casos, per això mateix calculem el marge d’error, que ens
indica si el sistema és molt inestable o no.

El volum de dades màxim que s’ha analitzat en aquesta
part ha estat de 73GB, això és degut a què el lı́mit de tre-
balls que el BSC té associat a la cua ’class a’, que és sobre
la que treballem, com a màxim són 366 treballs enviats al-
hora el que suposa que si per cada treball analitzem un fitxer
de 200MB, en total, al final de l’execució dels 366 treballs
haurem pogut analitzar un volum d’aproximadament 73GB
de dades.
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A la següent figura es mostra una gràfica on es representa
en blau la tècnica de crear només un fitxer submit i gestionar
tots els altres submits definint un array i en taronja la tècnica
de crear un fitxer submit per cada un dels anàlisis que es
volen realitzar.

Fig. 2: Comparativa tècniques de paral·lelització de treballs

Es pot apreciar com les dues tècniques segueixen la ma-
teixa tendència, tot i que no tenen un resultat estable i hi
ha un marge d’error notable, podem deduir que les dues
tècniques funcionen igual de bé i són igual d’efectives per
distribuir els treballs. La tècnica que s’ha escollit, tot i que
es troba per sobre de l’altre en temps d’execució ha estat la
de crear un sol màster submit, ja que és més fàcil de gestio-
nar.

3.2. Dask
En la tècnica de Dask en lloc de llençar l’anàlisi d’un fit-

xer per node, es llencen un conjunt d’anàlisis per node que
es distribueixen pels cores. Com ara al programa d’anàlisi
li entra un directori on es troben tots els fitxers de dades a
processar en aquell node, podem definir el volum de dades
a analitzar per node en la capacitat del directori.

S’ha analitzat el rendiment d’aquesta tècnica per diver-
ses quantitats de fitxers, és a dir, per diverses quantitats de
dades, des de 10GB fins a 1TB, el que suposa un volum de
5000 fitxers de dades, en aquest cas. El conjunt de dades,
que es distribuı̈a per node era de 40GB, el que suposava que
el total del volum es dividia en blocs de 40GB.

Per tenir una idea més clara del temps d’execució en cada
un dels casos s’ha separat el temps d’execució del progra-
ma d’anàlisi i el temps que el fitxer es troba a la cua, que ja
sabem que pot ser molt variable en alguns casos. Això, ens
permet veure que l’anàlisi no suposa una pèrdua de temps,
ja que aquest s’executa en paral·lel, per tant, sempre suposa
el consum d’aproximadament el mateix temps, el que ens
mostra que aplicar Dask permet fer un gran pas en l’opti-
mització del codi. Tot i que, podem veure que el temps que
es troba a la cua és significatiu per l’anàlisi, ja que suposa
que el temps d’execució total s’elevi.

En fer l’anàlisi amb quantitat de dades més significatives,
perquè es gestionen fins a 1TB de dades, podem valorar si
el rendiment de la tècnica és la desitjada i si millora al cas
actual en el qual ens trobem. Si comparem les tècniques
provades, podem veure que hi ha una diferència significa-
tiva en els dos casos, en el primer cas el temps era molt
major, ja que s’havien d’assignar tants cores com fitxers a
analitzar, és a dir, es llençava un treball per cada un d’ells,

això suposa un gran consum dels recursos i que l’espera
per tenir els recursos sigui més elevat que en el segon cas
en què el nombre de treballs enviats a la cua es disminueix
200/1 cops, en el cas que cada node es processi un volum de
40GB, aquest valor es pot modificar segons les preferències
i suposar una major o menor càrrega dels cores, però, tot i
això, la segona tècnica suposa una menor càrrega de treball
a les màquines que processen la quantitat de dades enviada.

A continuació, a la següent figura podem observar que
amb aquesta implementació amb Dask es pot analitzar el
mateix volum de dades en un temps inferior, ja que no exis-
teix dependència entre les tasques que s’han de realitzar a
cada fitxer, per tant, això ens permet implementar una pa-
ral·lelització en l’execució de l’anàlisi que treballa amb tota
la quantitat de fitxers definida alhora i posteriorment realit-
za el ’merge’ dels resultats obtinguts a cada execució dels
anàlisis de cada fitxer per comprovar que s’ha executat so-
bre tot el volum de dades.

Fig. 3: Comparativa de les tècniques

3.3. MPI
En aquest últim cas es volia estudiar el rendiment de l’e-

xecució real del programa, distribuint els anàlisis amb l’ei-
na MPI i calculant el temps en què es comença a executar
el primer treball enviat fins a l’últim, aplicant el ’merge’ al
final.

S’ha volgut comparar la tècnica amb la mateixa quantitat
de dades que en el cas anterior, és a dir, fins a 1TB, però no
ha sigut possible degut a què el funcionament de la tècnica
MPI és llençar i activar tots els treballs alhora, el que suposa
activar tants nodes i cores com s’han definit, per tant, en
augmentar el nombre de nodes significativament suposa que
el fet d’assignar els treballs sigui una tasca impossible i molt
costosa, pel fet que no es troben tants nodes lliures que ens
permetin activar tots els treballs alhora, ja que el BSC és un
sistema compartit amb altres usuaris i és difı́cil no coincidir
amb les execucions d’altres persones.

Tot i això, s’han assolit obtenir resultats de la quantitat
de dades de 20GB fins a 200GB, s’ha pogut observar que és
una tècnica que dona bons resultats, ja que permet analitzar
20GB i 40GB en uns 20 segons i 100GB i 200GB en poc
menys d’un minut, són resultats que tenen sentit, pel fet que
en enviar més quantitat de dades la màquina es carrega de
més tasques i suposa que l’anàlisi s’alenteixi.

A continuació, a la següent figura, podem observar que
a l’afegir el temps d’execució calculat en aquest últim cas
sobre diversos volums de dades, fins a 80GB, podem visu-
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alitzar que a l’aplicar MPI el temps d’execució disminueix
notablement en comparació amb els altres casos i es manté
constant sobre els diversos volums, el que suposa una bona
opció en la millora del rendiment de l’anàlisi. S’ha de tenir
en compte que en aquest últim cas no s’ha afegit el temps
de cua ja que, a diferencia dels altres casos, en que l’assig-
nació de recursos es realitza de forma dinàmica, en aquest
últim aquesta assignació es realitza en el mateix moment,
per tant, s’ha reflexat només en el moment en que els re-
cursos ja estan assignats i comença l’execució de l’anàlisi
sobre tot el volum de dades definit.

Fig. 4: Comparativa de les tècniques

4 COMPARATIVA

En resum, per poder apreciar quina seria una bona tècnica
per aplicar en les millores de programes d’anàlisi que s’e-
xecuten al BSC i que tinguessin un bon rendiment en grans
volums de dades, de l’ordre de TB, s’ha calculat la velocitat
d’anàlisi amb cada una de les tècniques i diverses quantitats
de dades. A continuació trobem una taula on es reflecteixen
les velocitats obtingudes de cada execució.

Es reflecteix el càlcul de les velocitats obtingudes, defi-
nint un rang degut al marge d’error de les mostres preses,
per tant, podem observar la velocitat obtinguda en el pitjor
dels casos i la velocitat obtinguda en el millor dels casos
per cada prova realitzada amb els diferents volums de da-
des. S’ha representat el marge de velocitats degut a que
el BSC consta d’un sistema compartit, per aquest motiu, es
produeix variabilitat en els temps d’execució de cada mosta.

En les dues primeres tècniques s’ha tingut en compte el
temps que es troben aquests treballs a la cua, ja que, la pa-
ral·lelització de l’anàlisi en bash i en Dask l’assignació de
l’anàlisi sobre els recursos es realitza de forma dinàmica,
en canvi en el cas de l’implementació MPI, es realitza l’as-
signació a tots els recursos en el mateix moment i s’ha fet
el càlcul en el moment en que comença l’execució.

Seguidament podem observar com la primera tècnica, al
tenir sumat el temps a la cua és lent, però realment aques-
ta ens serveix com a base per implementar el sistema de
com s’enviaran els treballs a la cua, per tant, posteriorment
a l’implementar Dask i utilitzar-ho amb el sistema de crear
un submit per tots els treballs enviats i el fet que cada treball
processi un conjunt de dades ens permet aconseguir un ren-
diment millor al primer cas en què inicialment s’analitzava
un fitxer en cada treball enviat a la cua. L’última tècnica,

Velocitat d’anàlisi en paral·lel (GB/s)
GB bash 1 core Dask MPI

20 0.09 - 0.17 0.23 - 0.44 0.93 - 1.22
40 0.21 - 0.39 0.43 - 0.81 1.85 - 2.31
80 0.52 - 0.81 (73GB) 1.02 - 1.73 2.87 - 3.69

160 - 1.11 - 1.54 3.22 - 3.84
200 - 1.19 - 1.92 3.63 - 3.98
600 - 4.01 - 5.02 -

1000 - 4.59 - 5.67 -

TAULA 1: RESULTATS DE VELOCITAT D’ANÀLISI

MPI, observem que el seu rendiment és superior al del cas
del Dask, però tenim limitacions degut a l’accés als recur-
sos, el que suposa que en el cas de voler analitzar un gran
volum de dades en què es requereixi d’un gran nombre de
nodes, el sistema, al ser compartit, no gestiona correctament
l’assignació dels recursos.

A la taula 1, anterior, tenim una visió general de les
tècniques implementades i amb un cop d’ull podem apre-
ciar quina serà la tècnica que suposarà tenir menys limitaci-
ons a l’hora d’aplicar un anàlisi sobre un conjunt de dades
significatiu com pot ser un volum de 100TB, en un sistema
compartit com el BSC.

Pel motiu anterior, es va plantejar poder comparar les
tècniques assolides amb millors resultats en una altra pla-
taforma, ja que podem observar que el BSC té algunes limi-
tacions. Per això a la part final del projecte es va proposar
implementar-ho a la granja Hadoop del PIC, plataforma per
Big Data, que consta de 12 nodes, cadascun amb 12 cores,
24 threads i una memòria de 128MB, el que suposa que per-
met la lectura, escriptura i gestió de grans conjunts de da-
des de forma distribuı̈da. Realitzar anàlisis com el prototip
utilitzat durant el projecte en plataformes com aquestes per-
met que els recursos es reservin exclusivament per realitzar
l’anàlisi i no es facin en un sistema compartit en el que els
recursos es gestionen entre els usuaris, per tant, també ofe-
reix resultats més concrets sobre el temps d’execució real
del programa.

5 CONCLUSIONS

Finalment, observant la taula 1 i havent-hi realitzat les pro-
ves sobre un anàlisi prototip, es pot deduir que la tècnica
més encertada per poder processar dades en qualsevol pro-
grama que permeti una paral·lelització d’aquest és Dask,
tot i que MPI assoleix millors resultats de velocitat en el
moment de l’execució no seria una bona opció en sistemes
compartits, com el BSC, ja que al requerir un gran nombre
de recursos no es pot arribar a implementar correctament
aquest, per aquest motiu, tot i que és una tècnica més lenta,
Dask es millor opció perquè permet analitzar un volum de
dades notablement major.

Calculant l’escalabilitat entre els casos de Dask i MPI,
podem deduir que en el cas de Dask podem analitzar un
volum de dades de l’ordre d’1TB en un rang d’aproximada-
ment 3 - 3,5 minuts d’execució total, per tant en el cas que
volguéssim analitzar un volum de 100TB, si suposem les
mateixes condicions que en aquest cas, en aproximadament
5 - 6 hores podrı́em obtenir els resultats, d’altra banda, en
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el cas del MPI podem observar que si tinguéssim les matei-
xes condicions que en executar l’anàlisi amb 200GB, que
s’analitzen en poc aproximadament menys d’un minut, ob-
tenim que es poden arribar a processar 1TB de dades en uns
4 minuts, per tant, 100TB en un rang d’aproximadament 6-7
hores, en el cas ideal.

Podem concloure que la millor tècnica és implemen-
tar Dask sobre els programes de Python que permeten pa-
ral·lelització i que realitzen l’anàlisi sobre conjunts inde-
pendents de fitxers petits, aixı́ doncs, permetent la distribu-
ció d’aquests sobre els cores de cada node de les màquines
i aixı́ maximitzar el seu potencial.

Observem que en el cas d’MPI tot i que el rendiment
és bo, no s’aconsegueix el resultat esperat degut a què la
sol·licitud de gran nombre de cores en un sistema compartit
com el BSC no és trivial, per tant, pot suposar que degut a
la gran càrrega de la màquina l’anàlisi s’activi en un temps
prolongat fent que no sigui òptim per l’usuari que vol ana-
litzar les dades. També amb MPI, tot i que obté un bon
rendiment, pot suposar que en els casos en què algun dels
treballs causi alguna fallada, la recuperació d’aquests és una
part difı́cil d’implementar i finalment, aquesta llibreria su-
posa de tenir coneixements previs sobre aquesta per saber
com fer-la funcionar en molts casos, per tant, tampoc seria
una bona opció en els casos en què els usuaris volen imple-
mentacions fàcils i ràpides. Per aquest motiu cada cop més
des de l’ATLAS estan començant a evolucionar a la imple-
mentació de Dask enlloc de MPI.

S’han pogut assolir els objectius, ja que s’ha demos-
trat que realitzant una correcta paral·lelització en l’execució
dels programes d’anàlisi es poden assolir bons resultats tant
en temps d’execució amb gran volum de dades com en els
resultats assolits de cada un d’aquests, realitzant un ’mer-
ge’ final que uneix tots els resultats i dona la informació
demanada per l’usuari.

En el cas de tenir més temps hauria estat interessant pro-
var si la tècnica assolida funciona correctament en una altra
plataforma tenint en compte el rendiment assolit al BSC, la
hipòtesi plantejada és que a la granja Hadoop del PIC els
resultats esperats en l’anàlisi haguessin estat velocitats més
elevades pel fet que ens permet distribuı̈t l’anàlisi en cores i
permet utilitzar optimitzacions com PySpark i utilitzar no-
des sense compartir amb altres usuaris, per tant, els temps
d’espera a la cua disminuirien notablement i la càrrega de
la màquina seria únicament dels treballs enviats indicats.
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REFERÈNCIES

[1] https://ca.wikipedia.org/wiki/Gran Col%C2%B7lisionador d%
27Hadrons

[2] https://home.web.cern.ch/science/experiments/atlas

[3] https://www.epj-conferences.org/articles/epjconf/pdf/2021/05/
epjconf chep2021 02021.pdf

[4] https://www.res.es/es/nodos-de-la-res/port-
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APÈNDIX

A.1 Diagrama de Gantt

Fig. 5: Planificació del projecte

A.2 Paral·lelització execució en Bash

Fig. 6: Esquema flux d’execució

En el fitxer de submit es reparteixen un fitxer per cada
node i per cadaun només s’executa en un core l’anàlisi d’un
fitxer, posteriorment amb els outputs de les execucions es
realitza el programa de ’merge’ que permet donar un resul-
tat final.
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A.3 Dask

Fig. 7: Esquema flux d’execució

En el fitxer de submit es reparteixen en tants nodes de-
finits un conjunt de fitxers per cadaun d’ells i amb el pro-
grama d’anàlisi de cada node es distribueixen els fitxers en
cada core, posteriorment es recullen els resultats i es realitza
el ’merge’ per donar un resultat.

A.4 MPI

Fig. 8: Esquema flux d’execució

En el fitxer de submit es defineixen un conjunt de fitxers
a analitzar, que es repartiran en diversos nodes, tenint en
compte que cada node analitzarà 48 d’ells en cada un dels
seus nodes, llavors posteriorment es distribueix un anàlisi
per cada un d’ells i amb l’output de tots es realitza el ’mer-
ge’ per donar el resultat final

A.5 Github
Accés al repositori Github on es poden trobar tots els pro-
grames creats i utilitzats durant el projecte.

https://github.com/carlagnzb/ATLAS-Analysis.git


