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CariTULO

INTRODUCCION

1.1. Planteamiento

El disefio de algoritmos cada vez més eficientes para resolver problemas complejos ha sido
tradicionalmente uno de los aspectos mas importantes de la investigaciéon en Informatica. El
objetivo perseguido en este campo es, fundamentalmente, el desarrollo de nuevos métodos capaces
de resolver problemas complejos con el menor esfuerzo computacional posible, mejorando asi a los
algoritmos existentes. En consecuencia, esto no sélo permite afrontar problemas actuales de forma
mas eficiente, sino también procesos vedados en el pasado debido a su alto coste computacional. En
este contexto, la actividad investigadora tanto en algoritmos exactos [103, 137] como en heuristicos
ad hoc y metaheuristicos [48, 99, 119] para resolver problemas de optimizacion esta creciendo de
forma evidente en estos dias debido a la al progreso en el contexto tecnoldogico [63, 128].

La evolucion de la tecnologia hardware y software en los ultimos afios ha logrado demostrar
la importancia de la paralelizacién de los algoritmos [113]. Este crecimiento ha encontrado por
parte de los fabricantes y disefiadores limites fisicos que han sido resueltos, entre otras formas,
implementando Unidades de Proceso de Calculo (CPU) con varios nicleos en un mismo chip [13].

En la actualidad, han emergido nuevas plataformas de computo paralelo tales como las Uni-
dades de Procesamiento Grafico (GPUs, por sus siglas en inglés). Las GPUs estan especialmente
disefiadas para proporcionar un entorno donde es posible explotar su modelo de paralelismo y
desarrollar diferentes propuestas algoritmicas paralelas para este tipo de plataformas. En este
sentido, las GPUs se han convertido en una alternativa interesante de computo a las tradicionales

CPU [57, 67], dada su capacidad para realizar calculos en paralelo y también diferenciadas de



CAPITULO 1. INTRODUCCION

otras formas de usar multiples procesadores, como los clusters de maquinas [7], los sistemas de
memoria compartida manycore [100], o las Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) [29]. Por
ello, las GPUs han dejado de ser procesadores exclusivos para el procesamiento de graficos y
se han convertido en sofisticados co-procesadores de bajo costo y de alto rendimiento. Esto ha
permitido a una computadora de escritorio o portatil aumentar su capacidad de computo debido
a las mejoras de las tarjetas a nivel hardware y software, lo que las convierte en una opciéon
para realizar computo de alto rendimiento, High Performance Computing (HPC, por sus siglas en
inglés).

El desarrollo de estrategias metaheuristicas paralelas en GPU para la resolucion de problemas
complejos se presenta como una linea de investigacion muy importante en la actualidad, ya que
por una parte, las citadas estrategias (potencialmente no exactas) proporcionan una solucién de
alta calidad en un tiempo razonable, mientras que por otro, es bien sabido que tanto la eficiencia
de dichos algoritmos heuristicos como los resultados que éstos obtienen mejoran de manera
significativa cuando se aplican estrategias de paralelismo [2, 6].

El contenido de este trabajo se centra en evaluar técnicas metaheuristicas en arquitecturas GPU
buscando la mejor técnica que se adapte a la GPU. De la misma forma, se busca disefiar y analizar
nuevos modelos que puedan proveer: sencillez en la implementacién y potencia computacional,
equilibrio necesario entre la eficiencia y la eficacia suficiente para la supervivencia en diferentes
problemas. Todo esto por varias razones: en primer lugar, las ventajas de estas nuevas tecnologias
ofrece la posibilidad de cubrir la demanda de eficiencia tanto en tiempo real como numérica, lo
cual nos lleva a la segunda razon. Las metaheuristicas son técnicas ampliamente aceptadas y
utilizadas en diferentes areas de aplicaciéon. Cabe la posibilidad entonces de brindar al investigador
una solucion de cierta calidad en un breve periodo de tiempo: un compromiso entre calidad de
la solucion y la rapidez. Finalmente, muchas de las contribuciones que se materialicen pueden
ser extensibles a otras técnicas metaheuristicas o ser usadas como base para otros modelos
algoritmicos en futuros estudios posteriores a esta tesis.

Para empezar, un estudio canonico del comportamiento paralelo sobre GPU presenta multiples
ventajas, tanto en el terreno tedrico como en el practico. La utilizacién de modelos paralelos
esta notablemente avalada por un conjunto muy numeroso de aplicaciones a problemas reales y
estudios sobre su comportamiento [2]. Sin embargo, es manifiesta la falta de uniformidad de estos
modelos paralelos que, de existir, ayudaria a crear una metodologia y extracciéon de caracteristicas
comunes que permitieran estimar su comportamiento en otros problemas.

En consecuencia, es importante la presentacién de los distintos modelos paralelos como
subclases de una formalizacién comun de algoritmo paralelo que permita una comparacion de
sus componentes, una identificacién de similitudes/diferencias, y una transferencia de conceptos

y a veces de resultados tedricos entre ellos. Esta vision permite explicar, clasificar y estudiar
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algoritmos existentes asi como derivar nuevos algoritmos de comportamiento mas predecibles.

En particular, la transformacion parcial o completa de modelos secuenciales a paralelos a
veces no implica mejoras significativas por el simple hecho de paralelizar. Algunas de ellas
simplemente no pueden sacarle provecho a una GPU [32, 109]. Este es un vacio de conocimiento
que pretendemos cubrir mediante la implementacién de una nueva técnica de optimizaciéon basada
en conceptos arquitectonicos del pasado que han probado su valia anteriormente en investigacion.
En este sentido, las caracteristicas de la computacion sistélica [76, 77] se presenta como una buena
base para modelar y crear un modelo de optimizacién que se beneficie de las cualidades de una
GPU. Este es uno de los objetivos de la presente tesis, donde se intenta dar un marco de trabajo
para derivar algoritmos especialmente buenos cuando se ejecutan en GPU, con un posterior uso
de este marco general para presentar algoritmos concretos que resuelven problemas concretos.

Para terminar este planteamiento inicial resta afiadir algunas consideraciones sobre la imple-
mentacion de algoritmos paralelos sobre GPUs. En este caso, y debido a la naturaleza estocastica
de los sistemas que manejamos, los algoritmos deben ejecutarse hasta alcanzar soluciones de
adecuacion similares teniendo en cuenta el esfuerzo y el tiempo consumido tomado como cota de
ejecucion. Estos son criterios justos y realistas para la comparacion entre modelos secuenciales y
paralelos [2]. En consecuencia, resulta imperativo un estudio sobre problemas de complejidad no
trivial y tan complejos como sea posible para poner de manifiesto los puntos fuertes y débiles de
cada modelo y obtener conclusiones correctas con una seguridad y rigurosidad razonable.

En concreto, este trabajo se basa en explorar nuevas propuestas de metaheuristicas puras,
hibridas, paralelas sobre GPU, con diferente distribucion de poblacién, para mejorar los resultados
existentes en problemas pertenecientes a los dominios académico e industrial. Todos los nuevos
algoritmos propuestos en este trabajo son comparados con diferentes algoritmos canénicos y con
aquellos pertenecientes al estado del arte para una plétora de problemas complejos de optimizacién

que pertenecen a los campos de optimizacién combinatoria y continua.

1.2. Objetivos

El objetivo global de esta tesis doctoral es proporcionar un estudio significativo de nuevos
modelos metaheuristicos ttiles para cubrir las necesidades de un procesamiento paralelo eficiente
y genéricamente util en optimizacién/buisqueda sobre Unidades de Proceso Grafico. Asimismo,
estos modelos deben servir como base para proponer nuevos que presenten una mayor eficiencia
y que hagan uso pleno de los recursos de la GPU. Queremos igualmente analizar los resultados
para comprender el comportamiento de estos algoritmos y proponer nuevos métodos capaces

de resolver los problemas de manera mas eficaz y eficiente. Este objetivo global guia nuestras
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decisiones en la tesis y nos permite hacer un uso del Método Cientifico [65, 135] para su desarrollo.

Este desarrollo nos lleva de forma natural a considerar los siguiente sub-objetivos particulares:

1. Descripcidn unificada de las clases de metaheuristicas paralelas existentes e implementadas

sobre una arquitectura de tipo GPU.

2. Construccién y evaluacién de un modelo paralelo basado en un Algoritmo Genético Celular
(como caso de algoritmo de inteligencia de enjambre, con particularidades cercanas a la

arquitectura GPU) para una arquitectura de una y multiples GPUs.

3. Estudio de las prestaciones de estos modelos con poblacion Gnica y con estructura sub-
dividida. Analisis de desempefio mediante la evaluacion de problemas simples incremen-

tando progresivamente la complejidad en los dominios discreto y continuo.

4. Disefio de un modelo de optimizacion basado en conceptos de Computacion Sistélica para
GPUs. Estudio de variaciones en su modelo candnico evaluando estructuras de comunicaciéon

y perturbacion sobre las soluciones, conducentes a mejoras sobre el modelo original.

5. Hibridaciéon mediante un paradigma de optimizacion basado en la explotacion sistematica de
los recursos existentes en las dos arquitecturas, CPU y GPU respectivamente. Determinacion
de las estrategias y combinacién de metaheuristicas (o componentes) para maximizar el

esfuerzo y aprovechamiento de las arquitecturas anteriormente mencionadas.

1.3. Contribuciones

En este apartado se listan las principales contribuciones que se han incluido a lo largo de esta

memoria; las mismas se pueden resumir como sigue:

1. Estudio y clasificacion de los modelos paralelos de metaheuristicas existentes sobre Unidades
de Proceso Grifico. Para ello partimos de la clasificaciéon proporcionada en [72, 114, 116] e
introducimos algunos nuevos modelos y técnicas hibridas incluyendo un mayor nimero de
detalles. Como aportaciones originales se incluyen los resimenes ordenados por afio y los

detalles de los modelos paralelos, de forma similar a [9, 72].

2. Estudio unificado de los algoritmos Genéticos Celulares (cGAs, por sus siglas en inglés) y sus
operaciones en GPUs. Para ello pretendemos extender algunos estudios previos [2, 3] sobre

cGAs paralelos al campo de las GPUs.

3. Propuesta de un modelo genético celular para una arquitectura con una sola y multiples GPUs.
Anélisis de modelado asincrono y sincrono de acuerdo a lo expresado en [4]. Estudio sobre

un conjunto de casos representativos de dominio discreto y continuo.

4
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4. Estudio practico de la influencia de caracteristicas intrinsecas de la plataforma y modelo de
programacion de la GPU sobre un ¢cGA. Las aportaciones se basan en considerar algunas
funciones de computo propias del modelo y estudiar el impacto de almacenar en distintas

unidades de memoria de la GPU y como afecta esto al modelo candnico del cGA.

5. Caracterizacion formal unificada de la computacion sistolica y su relacion con modelos algo-
ritmicos de optimizacion paralelos. Se trata de brindar una descripcién detallada del uso de
este tipo de arquitectura computacional [76, 77], su utilidad en el pasado [15, 59] y someros

acercamientos en el campo de la optimizacion [20, 86].

6. Propuesta y estudio detallado de un modelo de bisqueda sistolica para problemas de opti-
mizacién. Realizamos una aportaciéon nueva en este sentido y derivamos nuevos modelos
paralelos trabajando en diversos aspectos del modelo canénico de una bisqueda sistélica por
vecindario basado en el funcionamiento de una arquitectura sistdlica tomando las bondades
de la misma como base: la organizacién de los datos, la estructura de comunicacion, las
operaciones de perturbacion sobre cada elemento perteneciente a esa organizacion tanto a

nivel espacial como a nivel local [76].

7. Analisis sobre la influencia de decisiones de implementacion en sistemas paralelos de algorit-
mos de optimizacion. Este analisis se enfocara sobre todo en aquellos modelos que utilizan
multiples GPUs o variacion en el uso de los tipos de memoria existentes en la GPU. De la
misma forma, la comunicacién de los elementos en un algoritmo y entre las diversas arqui-
tecturas (CPU y/o multiples GPUs) no son caracteristicas que sean a menudo presentadas

conjuntamente en la literatura [6].

8. Estudio de hibridacion paralela mediante la ejecucion de una biusqueda sistolica sobre GPU
y otras metaheuristicas sobre CPU buscando maximizar el uso de los recursos hardware.
Demostracion de mejoras de eficiencia en término de esfuerzo de evaluacion y en tiempo
real. Asimismo, la capacidad heterogénea paralela hibrida presentada a nivel de busqueda
es distintiva y nueva. En [84, 127] podemos encontrar aproximaciones similares usando de

forma muy simple los recursos de la CPU.

1.4. Organizacion de la tesis

Esta memoria de tesis se estructura en cuatro partes, cada una con varios capitulos. En la
primera se presentan los conceptos generales sobre las metaheuristicas, la arquitectura de la GPU
y los aspectos relacionados con la optimizacién sobre GPUs. Finalmente, se detalla un extenso

estado del arte sobre las principales aportaciones que existen en la literatura en dicho campo, y



CAPITULO 1. INTRODUCCION

una critica a dicho estado del arte, poniendo de manifiesto los problemas con los que cuentan las
técnicas actuales.

En la segunda parte se describen las propuestas metodoldgicas originales de esta tesis y los
detalles de las mismas, que han sido desarrolladas con el fin de solventar parte de los aspectos
criticados en la primer parte.

La tercera parte contiene los resultados de los estudios realizados para las diversas aproxima-
ciones presentadas anteriormente ante problemas progresivamente mas complejos. Finalmente, en
la cuarta parte mostramos las principales conclusiones alcanzadas, asi como las lineas de trabajo
futuro inmediatas que surgen de esta memoria. A continuacién describimos detalladamente el

contenido de los capitulos que podemos encontrar agrupados en estas cuatro partes.

n Parte I: Fundamentos

El Capitulo 2 da una visioén global sobre optimizacion utilizando metaheuristicas. Poste-
riormente, se dan detalles sobre los paradigmas existentes, enfocandonos finalmente en los

modelos paralelos de metaheuristicas.

El Capitulo 3 presenta los aspectos generales de la arquitectura de una GPU, el modelo
de flujo de control y de control de memoria. Después se muestran algunas cuestiones
concernientes con los diferentes desafios a la hora de disefiar y utilizar metaheuristicas
sobre una arquitectura de GPU. Finalmente, nos enfocamos en el estudio del estado del arte
de los algoritmos evolutivos sobre plataformas GPU, presentando un amplio resumen de
las principales publicaciones previas que han aparecido en la literatura estudiando este tipo

de aproximaciones.

El Capitulo 4 proporciona una introduccién genérica sobre los problemas abordados
durante todo el desarrollo de la tesis, asi como una justificaciéon de su eleccion. Posterior-
mente describe la evaluacion de los resultados, los indicadores de rendimiento utilizados y

finalmente la descripcion de los elementos hardware usados en la presente tesis.

] Parte II: Propuestas algoritmicas

El Capitulo 5 presenta las propuestas metodologicas: la primera propuesta se basa en el
algoritmo Genético Celular enfocandose en el control eficiente de este modelo utilizando
paralelismo. Asimismo, se presenta una aproximacion para el caso de una arquitectura
trabajando sobre multiples GPUs (multi-GPU). A continuacién se expone un nuevo modelo
de optimizacion llamado Bisqueda Sistélica de Vecindario (SNS, por sus siglas en inglés
Systolic Neighborhood Search) asi como sucesivas extensiones desarrolladas especialmente

para obtener una mejora en el rendimiento del algoritmo canénico. Ofrecemos extensiones
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avanzadas en dos sentidos: primero, para resolver problemas de optimizacion y, segundo,
para que se puedan ejecutar especialmente bien en una arquitectura GPU. Finalmente,
este capitulo discute las caracteristicas de un algoritmo de optimizacién hibrido buscando
maximizar el uso del paradigma paralelo de cooperacion entre CPU y GPU. En este sentido,
estudiamos la mejor manera de transferir informacién entre las dos arquitecturas y el

impacto que esto tiene sobre el rendimiento de la nueva técnica.

El Capitulo 6 presenta los resultados obtenidos por la implementacion en GPU y multi-
GPU del algoritmo Genético Celular. Se resuelven distintos problemas e instancias referentes
a los dominios discretos y continuos. Se realiza una discusion de los resultados para llegar

a una comprensioén profunda del disefio.

El Capitulo 7 muestra todos aquellos resultados obtenidos con respecto a la propuesta
sistolica SNS y sus multiples variaciones disefiadas ilustradas con el problema de la mochila
multidimensional. Se resuelven distintas instancias del problema con diferentes caracte-
risticas y se discuten los resultados enfatizando aquellas caracteristicas de los modelos

desarrollados que puedan proporcionar mejoras significativas.

El Capitulo 8 estudia los resultados obtenidos tras la aplicacién de una nueva técnica
hibrida de optimizacién la cual utiliza como base el comportamiento del SNS y busca
aprovechar la CPU mediante el uso de una algoritmo micro-Genético (uGA). Esta técnica
hibrida es aplicada a tres problemas de optimizacién combinatoria; el Problema de la Mochila,
el Problema Deceptivo Masivamente Multimodal y el Problema de Suma de Subconjuntos. Se
analizan los componentes en su aproximacion y por separado y se comparan los resultados

entre ellos y con la literatura.

Parte III: Conclusiones y trabajo futuro

Terminamos esta tesis con dos capitulos. El Capitulo 9 presenta las conclusiones sobre
todo lo expuesto en el resto del documento. El Capitulo 10 describe las principales lineas de

trabajo futuro que surgen del presente estudio.

Parte IV: Apéndices

El Apéndice A ofrece una justificacién del interés y del respaldo internacional al trabajo
contenido en esta tesis a través de una justificacion de los contenidos y las publicaciones

cientificas de impacto del doctorando realizadas durante la elaboracion de la tesis.
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CariTULO

METAHEURISTICAS

Este capitulo esta dedicado a establecer los fundamentos necesarios sobre el contexto de opti-
mizacion y los algoritmos utilizados en este ambito como base de las aproximaciones algoritmicas
realizadas en GPU en este trabajo de tesis. Partiremos de un planteamiento clasico de problema
de optimizacion para definir luego el concepto de metaheuristica y discutir una taxonomia de las
diferentes familias de estos algoritmos. A continuacién se introduciran conceptos de optimizacién
paralela como un medio para reducir los tiempos de ejecucién, mostrando una vision general
de los modelos paralelos existentes en metaheuristicas para la acelerar los distintos procesos de

computo que se pueden encontrar dentro de cada uno de ellos.

2.1. Contexto de optimizacion

Un problema de optimizacién se conoce como la optimizacion (maximizar o minimizar),
una funcién de fitness (monoobjetivo), o de un conjunto de funciones de fitness (multiobjetivo).

Podemos definir un problema de optimizacion como sigue:

Definicion 1 (Problema de optimizacién). Un problema de optimizacion se formaliza como un

par (S, f), donde S # @ representa el espacio de soluciones (o de bisqueda) del problema, mientras

que f es una funcion denominada funcién objetivo o funcion de fitness, que se define como:
f:S—R. (2.1)

Asti, resolver un problema de optimizacion consiste en encontrar una solucion, i* € S, que satisfaga

la siguiente desigualdad:
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fG*<fG@), VieS . (2.2)

Asumir el caso de maximizacién o minimizacion no restringe la generalidad de los resulta-
dos, puesto que se puede establecer una igualdad entre tipos de problemas de maximizacién y

minimizacién de la siguiente forma [10, 51]:

max{f(i)|i € S} =min{-f ()i € S} . (2.3)

En funcién del dominio al que pertenezca S, podemos definir problemas de optimizacion
binaria (S € B*), entera (S < N*), continua(S < R*), o mixta (S € (BUNUR)*). La codificacién
debe ser adecuada y relevante para el problema de optimizacién en cuestion. Por otra parte, la
calidad de una representacion tiene una influencia considerable en la eficiencia de las técnicas

aplicadas en esta representacion.

TECNICAS DE OPTIMIZACION

— N

EXACTAS APROXIMADAS OTRAS

7\ T

Basadas en el célculo Enumerativas Heuristicas ad hoc METAHEURISTICAS
+ Newton « Programacion dinamica A /\
« Gradiente * Ramificacion y poda — -
Heuristicos Busqueda Trayectoria Poblacién
Constructivos Local
*SA *EA
+ VNS *«ACO
- TS «PSO
* GRASP « EDAs
-ILS - SS

Figura 2.1: Clasificacion de las técnicas de optimizacion.

Debido a la gran importancia de los problemas de optimizacion, a lo largo de la historia de la
Informaética se han desarrollado multiples métodos para tratar de resolverlos. Una clasificaciéon
muy simple de estos métodos se muestra en la Figura 2.1. Inicialmente, las técnicas las podemos
clasificar en exactas (o enumerativas, exhaustivas, etc.) y aproximadas. Las técnicas exactas
garantizan encontrar la solucion dptima para cualquier instancia de cualquier problema en un
tiempo acotado. El inconveniente de estos métodos es que el tiempo y/o memoria que se necesitan,
aunque acotados, crecen exponencialmente con el tamario del problema, ya que la mayoria de

éstos son NP-duros. Esto supone en muchos casos que el uso de estas técnicas sea inviable, ya que
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se requiere mucho tiempo (posiblemente miles de afios) y/o una cantidad desorbitada de memoria
para la resolucion del problema. Por lo tanto, los algoritmos aproximados para resolver estos
problemas estan recibiendo una atencién cada vez mayor por parte de la comunidad internacional
desde hace unas décadas. Estos métodos sacrifican la garantia de encontrar el 6ptimo a cambio de

encontrar una solucion satisfactoria en un tiempo razonable.

Dentro de los algoritmos aproximados se pueden encontrar dos tipos: los heuristicos ad hoc y
las metaheuristicas (en las que nos centramos en este capitulo). Los heuristicos ad hoc permiten
encontrar soluciones de una calidad “buena” para problemas de gran tamafio, permitiendo obtener
un rendimiento aceptable a costos aceptables en una amplia gama de problemas. No obstante,
este tipo de algoritmos no tienen una garantia de aproximacién de las soluciones 6ptimas, si
bien estan adaptados y disefiados para resolver un problema especifico o / y de la instancia. Por
otro lado, las metaheuristicas son algoritmos de propdsito general que pueden ser aplicadas para

resolver casi cualquier problema de optimizacion.

Las técnicas denominadas metaheuristicas surgieron en los afios setenta como una nueva clase
de algoritmos aproximados, cuya idea basica era combinar diferentes métodos heuristicos a un
nivel mas alto para conseguir una exploracion del espacio de busqueda de forma eficiente y efectiva.
Este término fue introducido por primera vez por Glover [46]. Esta clase de algoritmos incluye
técnicas como colonias de hormigas, algoritmos evolutivos, busqueda local iterada, enfriamiento
simulado y basqueda tabu, entre otras. Se pueden encontrar revisiones de metaheuristicas en
[14, 50].

Una metaheuristica es una estrategia de alto nivel que usa diferentes métodos para explorar
el espacio de bisqueda [21, 85]. En otras palabras, una metaheuristica es una plantilla general no
determinista que debe ser rellenada con datos especificos del problema (representacién de las
soluciones, operadores para manipularlas, etc.) y que permiten abordar problemas con espacios
de bisqueda de gran tamarfio. En este tipo de técnicas es especialmente importante el correcto
equilibrio (generalmente dinamico) que haya entre diversificacion e intensificacion. El término
diversificacion se refiere a la evaluacion de soluciones en regiones distantes del espacio de
busqueda (de acuerdo a una distancia previamente definida entre soluciones); también se conoce
como exploracion del espacio de busqueda. El término intensificacion, por otro lado, se refiere a la
evaluacion de soluciones en regiones acotadas y pequefias con respecto al espacio de busqueda
centradas en el vecindario de soluciones concretas (explotacion del espacio de busqueda). El
equilibrio entre estos dos aspectos contrapuestos es de gran importancia, ya que por un lado
deben identificarse rapidamente las regiones prometedoras del espacio de busqueda global y
por otro lado no se debe malgastar tiempo en las regiones que ya han sido exploradas o que no

contienen soluciones de alta calidad.
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2.2. Paradigmas principales de metaheuristicas

Hay diferentes formas de clasificar y describir las metaheuristicas [14]. Dependiendo de
las caracteristicas que se seleccionen se pueden obtener diferentes taxonomias: basadas en la
naturaleza y no basadas en la naturaleza, con memoria o sin ella, con una o varias estructuras de
vecindario, etc. Una de las clasificaciones mas populares las divide en metaheuristicas basadas en
trayectoria'y basadas en poblacion. Las primeras manipulan en cada paso un tnico elemento del
espacio de busqueda, mientras que las segundas trabajan sobre un conjunto de ellos (poblacién).
Esta taxonomia se muestra de forma grafica en la Figura 2.1, que ademas incluye las técnicas méas

representativas. Estas clasificacién es descrita en las dos secciones siguientes.

2.2.1. Metaheuristicas basadas en trayectoria

La mayoria de estos algoritmos parten de una solucién y, mediante la exploracion del ve-
cindario, van actualizando la solucién actual, formando una trayectoria. El vecindario de una
solucidn s, que denotamos con N(s), es el conjunto de soluciones que se pueden construir a partir
de s aplicando un operador especifico de modificacién (generalmente denominado movimiento).
Estos algoritmos surgen como extensiones de los métodos simples biisqueda local (Local Search o
LS) alos que se les anade algiin mecanismo para escapar de los minimos locales. Esto implica la
necesidad de una condicion de parada méas elaborada que la de encontrar un minimo local. Nor-
malmente la busqueda termina cuando se alcanza un nimero méaximo predefinido de iteraciones,
se encuentra una solucién con una calidad aceptable, o se detecta un estancamiento del proceso.
Por otra parte, las caracteristicas mas importantes en esta clase de metaheuristicas radica en la
definicion de la funcién utilizada para seleccionar las soluciones que seran manipuladas en la

siguiente iteracion y en la actualizacién de las variables de estado.

2.2.2. Metaheuristicas basadas en poblacion

Los métodos basados en poblacién se caracterizan por trabajar con un conjunto de soluciones,
usualmente denominado poblacién, en cada iteracidn, a diferencia de los métodos basados en
trayectoria, que inicamente manipulan una solucion del espacio de busqueda por iteracion. El
resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos depende fuertemente de la forma en

que manipula la poblacién

2.2.3. Aproximaciones cooperativas hibridas

En los dltimos afios, el interés en las metaheuristicas que cooperen de forma hibridas ha

aumentado considerablemente en el area de optimizacion. Los mejores resultados encontrados
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en muchos problemas de optimizacion clasicos o de la vida real son obtenidos por algoritmos

hibridos [121]. Cuatro diferentes tipos de combinaciones se pueden considerar:

» Combinar dos o mas metaheuristicas diferentes.

= Combinar metaheuristicas con métodos exactos procedentes de la programacién matematica,

los cuales son ampliamente usados en investigacién operativa.

= Combinar metaheuristicas con métodos provenientes de la programacion con restricciones

desarrollados en la comunidad de la inteligencia artificial.

= Combinar metaheuristicas con técnicas de aprendizaje automatico y de mineria de datos.

Combinaciones de algoritmos tales como metaheuristicas basadas en poblacién o/y en tra-
yectoria, programacién matematica, programacion con restricciones y técnicas de aprendizaje

automatico (machine learning) proveen algoritmos de bisqueda muy poderosos.

2.3. Metaheuristicas paralelas

Aungque el uso de metaheuristicas permite reducir significativamente la complejidad temporal
del proceso de busqueda, este tiempo puede seguir siendo muy elevado en algunos problemas de
interés real (alta dimensionalidad, funciones objetivo computacionalmente costosas, etc.). Con
la proliferacion de plataformas paralelas de computo eficientes, la implementacién paralela de
estas metaheuristicas surge de forma natural como una alternativa para acelerar la obtencion de
soluciones precisas a estos problemas. La literatura es muy extensa en cuanto a la paralelizacion
de metaheuristicas se refiere [2, 28, 30, 82] ya que se trata de una aproximacién que puede ayudar
no sodlo a reducir el tiempo de computo, sino a producir también una mejora en la calidad de las
soluciones encontradas. Esta mejora esta basada en un nuevo modelo de bisqueda que alcanza un
mejor balance entre intensificacién y diversificaciéon. Tanto para las metaheuristicas basadas en
trayectoria como para las basadas en poblacion se han propuesto modelos paralelos acorde a sus
caracteristicas. Las siguientes secciones 2.3.1 y 2.3.2 presentan, respectivamente, generalidades
relacionadas con la paralelizacion de cada tipo de metaheuristica.

En nuestro contexto, donde vamos a considerar problemas del mundo real, la utilizacién no
s6lo de modelos paralelos, sino también de plataformas paralelas es casi obligatorio, ya que una
simple evaluacion del problema puede llevar minutos, horas, dias e incluso meses si se consideran
problemas en los que intervienen, por ejemplo, complejas simulaciones. La Seccién 2.3.3 esta
dedicada a definir las diferentes plataformas existentes hasta el momento, asi como la introduccién
de aspectos de disefio claves para el despliegue de metaheuristicas en este tipo de plataformas de

cémputo.
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4 a Y
a Modelo paralelo de evaluacion sobre b Modelo paralelo con
multiples copias. cooperacion.

Figura 2.2: A la izquierda se muestra el modelo de movimientos paralelos, donde se hace una
exploracion paralela del vecindario. A la derecha, se detalla el modelo de ejecuciones multiples
con cooperacion, donde hay varios métodos ejecutandose en paralelo y cooperando entre ellos.

2.3.1. Modelos paralelos para métodos basados en trayectoria

Los modelos paralelos de metaheuristicas basadas en trayectoria encontrados en la literatura
se pueden clasificar, generalmente, dentro de tres posibles esquemas: ejecucion en paralelo de
varios métodos (modelo de multiples ejecuciones), exploraciéon en paralelo del vecindario (modelo
de movimientos paralelos), y calculo en paralelo de la funcién de fitness (modelo de aceleracion del

movimiento). A continuacion detallamos cada uno de ellos.

= Modelo de multiples ejecuciones: consiste en ejecutar en paralelo varios subalgoritmos ya
sean homogéneos o heterogéneos [5, 81]. En general, cada subalgoritmo comienza con una
solucién inicial diferente. Se pueden distinguir diferentes casos dependiendo de si los subalgo-
ritmos colaboran entre si o no. El caso donde las ejecuciones son totalmente independientes se
usa ampliamente porque es simple de utilizar y muy natural (como aparece en la Figura 2.2a).
En este caso, la semantica del modelo es la misma que la de la ejecucioén secuencial, ya que no
existe cooperacion. El inico beneficio al utilizar este modelo respecto a realizar las ejecuciones

en una unica maquina es la reduccién del tiempo de ejecucién total.

Por otro lado, en el caso cooperativo (véase el ejemplo de la derecha de la Figura 2.2b), los
diferentes subalgoritmos intercambian informacién durante la ejecucion. En este caso el com-
portamiento global del algoritmo paralelo es diferente al secuencial y su rendimiento se ve
afectado por como esté configurado este intercambio. El usuario debe fijar ciertos parametros
para completar el modelo: qué informacion se intercambian, cada cuanto se pasan la informacién

y cdmo se realiza este intercambio. La informacién intercambiada suele ser la mejor solucién en-
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contrada, los movimientos realizados o algun tipo de informacién sobre la trayectoria realizada.
En cualquier caso, esta informacién no debe ser abundante para que el coste de la comunicacion
no sea excesivo e influya negativamente en la eficiencia. También se debe fijar cada cuantos
pasos del algoritmo se intercambia la informacién. Para elegir este valor hay que tener en cuenta
que el intercambio no sea muy frecuente, para que el coste de la comunicacién no sea perjudicial,
ni muy poco frecuente, para que el intercambio tenga algun efecto en el comportamiento global.
Por dltimo, se debe indicar si las comunicaciones se realizaran de forma asincrona o sincrona.
En el caso sincrono, los subalgoritmos, cuando llegan a la fase de comunicacién, se detienen
hasta que todos ellos llegan a este paso y s6lo entonces se realiza la comunicacion. En el caso
asincrono, que es el méas usado, cada subalgoritmo realiza el intercambio sin esperar al resto

cuando llega al paso de comunicacion.

= Modelo de movimientos paralelos: los métodos basados en trayectoria en cada paso exami-
nan parte de su vecindario y, de él, eligen la siguiente solucién a considerar. Este paso suele
ser computacionalmente costoso, ya que examinar el vecindario implica multiples calculos de
la funcion de fitness. E1 modelo de movimientos paralelos tiene como objetivo acelerar dicho
proceso mediante la exploracion en paralelo del vecindario (véase el esquema de la izquierda
de la Figura 2.2a). Siguiendo un modelo maestro-esclavo, el maestro (el que ejecuta el algorit-
mo) pasa a cada esclavo la solucion actual. Cada esclavo explora parte del vecindario de esta
solucion devolviendo la mas prometedora. Entre todas estas soluciones devueltas el maestro
elige una para continuar el proceso. Este modelo no cambia la semantica del algoritmo, sino
que simplemente acelera su ejecucioén en caso de ser lanzado en una plataforma paralela. Este

modelo es bastante popular debido a su simplicidad.

= Modelo de aceleracion del movimiento: en muchos casos, el proceso mas costoso del al-
goritmo es el calculo de la funcién de fitness. Este calculo, en muchos problemas, se puede
descomponer en varios computos independientes mas simples que, una vez llevados a cabo, se
pueden combinar para obtener el valor final de la funcién de fitness. En este modelo, cada uno
de esos calculos mas simples se asignan a los diferentes procesadores y se realizan en paralelo,
acelerando el calculo total. Al igual que el anterior, este modelo tampoco modifica la seméantica

del algoritmo respecto a su ejecucion secuencial.

2.3.2. Modelos paralelos para métodos basados en poblaciéon

El paralelismo surge de manera natural cuando se trabaja con poblaciones, ya que cada
individuo puede manejarse de forma independiente. Debido a esto, el rendimiento de los algoritmos

basados en poblacion suele mejorar bastante cuando se ejecutan en paralelo. A alto nivel podemos
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a Modelo paralelo distribuido. b Modelo paralelo celular.

Figura 2.3: Los dos modelos mas populares para estructurar la poblacién: a la izquierda el modelo
distribuido y a la derecha el modelo celular.

dividir las estrategias de paralelizacién de este tipo de métodos en dos categorias: (1) paralelizacion
del computo, donde las operaciones que se llevan a cabo sobre los individuos son ejecutadas en

paralelo, y (2) paralelizacion de la poblacion, donde se procede a la estructuracion de la poblacion.

» Modelo maestro-esclavo: en este esquema, un proceso central realiza las operaciones que
afectan a toda la poblacion (como, por ejemplo, la seleccion en los algoritmos evolutivos)
mientras que los procesos esclavos se encargan de las operaciones que afectan a las soluciones
independientemente (como la evaluacion de la funcién de fitness, u operadores genéticos).
Con este modelo, la semantica del algoritmo paralelo no cambia respecto al secuencial pero
el tiempo global de computo es reducido. Este tipo de estrategias son muy utilizadas en las
situaciones donde el calculo de la funcién de fitness es un proceso muy costoso en tiempo.
Otra estrategia muy popular es la de acelerar el computo mediante la realizaciéon de multiples
ejecuciones independientes (sin ninguna interaccion entre ellas) usando multiples maquinas
para, finalmente, quedarse con la mejor solucién encontrada entre todas las ejecuciones. Al
igual que ocurria con el modelo de multiples ejecuciones sin cooperacion de las metaheuristicas
paralelas basadas en trayectoria, este esquema no cambia el comportamiento del algoritmo,

pero reduce de forma importante el tiempo total de computo.

s Poblacion estructurada: la mayoria de los algoritmos paralelos basados en poblacion encon-
trados en la literatura utilizan alguna clase de estructuracion de los individuos de la poblacion.
Este esquema es ampliamente utilizado especialmente en el campo de los algoritmos evolutivos
y es el que mejor ilustra esta categorizacion. Entre los esquemas mas populares para estructurar
la poblacion encontramos el modelo distribuido (o de grano grueso) y el modelo celular (o de

grano fino) [8].
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En el caso de los algoritmos distribuidos [1] (véase el esquema de en la Figura 2.3a), la poblacién
se divide entre un conjunto de islas que ejecutan una metaheuristica secuencial. Las islas
cooperan entre si mediante el intercambio de informacion (generalmente soluciones, aunque
nada impide intercambiar otro tipo de informacién). Esta cooperaciéon permite introducir
diversidad en las subpoblaciones, evitando caer asi en los 6ptimos locales. El usuario debe
determinar una serie de parametros tales como: la topologia, que indica a dénde se envian los
individuos de cada isla y de donde se pueden recibir; el periodo de migracién, que es el nimero
de iteraciones entre dos intercambios de informacion; la tasa de migracion, que es el nimero de
individuos emigrados; el criterio de seleccion de los individuos a migrar y criterio de reemplazo,
que indica si se reemplazan algunos individuos de la poblacién actual para introducir a los
inmigrantes y determina qué individuos se reemplazaran. Finalmente, se debe decidir si estos

intercambios se realizan de forma sincrona o asincrona.

Por otro lado, las metaheuristicas celulares [40] (véase el esquema en la Figura 2.3b) se basan en
el concepto de vecindario (conjunto de individuos que son vecinos de uno dado)!. Cada individuo
tiene a su alrededor un conjunto de individuos vecinos donde se lleva a cabo la explotaciéon
de las soluciones. La exploracion y la difusion de las soluciones al resto de la poblacién se
produce debido a que los vecindarios estan solapados, lo que produce que las buenas soluciones

se extiendan lentamente por toda la poblacion.

Aparte de estos modelos basicos, en la literatura también se han propuesto modelos hibridos
donde se implementan esquemas de dos niveles. Por ejemplo, una estrategia bastante comin en
la literatura es aquella donde en el nivel méas alto tenemos un esquema de grano grueso, mientras

que cada subpoblacion se organiza siguiendo un esquema celular.

2.3.3. Plataformas paralelas

La busqueda de un mayor rendimiento en los modelos algoritmicos ha impulsado la utilizacién
de la computacién paralela en muchas areas. Durante mucho tiempo, el surgimiento de arquitec-
turas de computacion paralela, tal como los ambientes grid [12, 42], cluster de maquinas [7] o los
procesadores multicore [57, 67] y manycore [100], proveen nuevas oportunidades para desarrollar
técnicas de computacion paralelas para mejorar la solucion de problemas y disminuir los tiempos
de procesamiento requeridos. No obstante, todos los modelos paralelos de metaheuristicas no se
adecuan a este tipo de plataformas y explotan toda su capacidad de computo.

En particular, las plataformas multiprocesador son herramientas tutiles para el desarrollo

e implementacion de aplicaciones paralelas de metaheuristicas. La disponibilidad de multiples

INo debe confundirse con el concepto de vecindario en el espacio de soluciones que se usa en la busqueda local
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recursos integrados en un unico dispositivo permite tratar con problemas de optimizacién que
requieren una solucién rapida, o en tiempo real, en una plataforma facil de programar.

Todos estos sistemas han posibilitado la mejora en la busqueda de soluciones (casi) 6ptimas
mediante metaheuristicas. Sin embargo, hoy en dia, diversos factores han generado que el tama-
fio de algunos problemas reales sea muy complicado de procesar, ni siquiera las arquitecturas
paralelas mas usuales como los clusters de maquinas o las arquitecturas many-core tienen la
capacidad suficiente para abordar, en un tiempo razonable, estos problemas de optimizacién que
implican tareas tan costosas computacionalmente. En los dltimos tiempos, la aparicion de una
nueva arquitectura denominadas Unidades de Proceso Grafico [17] han permitido ir solventando
inconvenientes de computo para una gran cantidad de datos, ya que son capaces de usar la
potencia computacional de una gran cantidad de procesadores concentrados en un componente

de pequefio tamario.

2.4. Conclusiones

En este capitulo se han introducido los conceptos fundamentales sobre metaheuristicas. Poste-
riormente, se ha mostrado una clasificacion general de las metaheuristicas realizando una divisién
en dos clases, atendiendo al niamero de soluciones tentativas con la que trabajan en cada itera-
cion: metaheuristicas basadas en trayectoria y en poblacion. Tras este repaso se han introducido
las metaheuristicas paralelas indicando las distintas formas de paralelismo consideradas en la
literatura. Cada uno de estos modelos ha tenido una descripcion de sus caracteristicas propias
cuando se trabaja con metaheuristicas. Finalmente, se ha dado explicado las diversas plataformas
paralelas que han ido emergiendo con el correr del tiempo y la necesidad de acelerar o mejorar

los resultados de las metaheuristicas.
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Hoy en dia, uno de las mayores exponentes de las arquitecturas paralelas son las Unidades
de Proceso Grafico (GPUs, del inglés, Graphical Processing Units), que han experimentado un
gran éxito estos ultimos afios gracias a su capacidad para procesar datos en paralelo de forma
masiva, convirtiéndose actualmente en plataformas con una excelente relacién coste/rendimiento
para la computacion de propdsito general. En este capitulo se da una nocion inicial de la GPU,
su arquitectura y modelo de programacion. Posteriormente, presentaremos una revision de los
principales algoritmos metaheuristicos ejecutados sobre GPUs encontrados en la bibliografia
asociada a este campo. Pretendemos con ello dar un cauce légico que plantee la necesidad de
resolver problemas complejos usando algoritmos paralelos sobre GPUs. Igualmente, se discuten las
principales ventajas de usar estos algoritmos y las falencias que presentan, ayudando a justificar

la utilidad de nuestro trabajo en este campo.

3.1. Unidades de Proceso Grafico

Durante muchos arfios los fabricantes de hardware han basado las mejoras de los computadores
en el aumento de los ciclos de reloj del procesador. Este modelo de mejora se estancé a mediados
del 2003 debido a los altos consumos de energia que producian las altas frecuencias de reloj. Desde
ese momento los fabricantes de microprocesadores optaron por modelos de disefios multi-core y
many-core [100, 113], en el que existen varias unidades de procesos en un mismo chip, de esta
forma se aumenta la capacidad de proceso sin aumentar el consumo de energia. En la actualidad

las plataformas multicore lideran el mercado de los computadores.
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Por otro lado, el gran auge de los videojuegos y el constante crecimiento de este mercado a
llevado a que las empresas pueda realizar una evolucion en sus tarjetas graficas de tal manera
que dejaron de ser meros renderizadores de pixeles y se han convertido en procesadores con
una gran capacidad de computo. Toda este desarrollo trajo de la mano la mejora en lenguajes de
programacién para trabajar sobre las mismas tarjetas. La programacion ha sido, hasta hace bien
poco, una tarea de expertos puesto que sélo se disponia de APIs graficas, como OpenGL y DirectX.
En este sentido, los avances realizados en el modelo de programacién y las herramientas de
programacion de los procesadores graficos han resultado determinantes para su éxito. Desde hace
un tiempo, tanto AMD como NVIDIA han puesto a disposicion nuevos modelos de programacion

a los desarrolladores de algoritmos para propdsito general.
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Figura 3.1: Comparativa de rendimiento entre tecnologias CPU y GPU mediante la medicion de
operaciones de coma flotante por segundo (FLOPS).

Por todos estos motivos las GPUs han evolucionado notablemente en los tltimos afios, su-
perando en rendimiento a las CPUs (ver Figura 3.1). La figura muestra la evolucién a través
de los afios de diversas arquitecturas (CPU o GPU) y su rendimiento medido en operaciones
de coma flotante por segundo (FLOPS, por el inglés floating point operations per second). Se
puede observar claramente que la GPU sobrepasa considerablemente a la CPU en cantidad de

operaciones por segundo conforme el tiempo avanza.
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Las GPUs, en un principio, fueron disefiadas para el procesamiento de imagenes graficas.
En sus origenes, estaban formadas por un flujo segmentado cuyas etapas realizaban tareas fijas,
explotando asi el paralelismo a nivel de tareas y también el paralelismo a nivel de datos, ya que en
cada etapa se trabajaba sobre varios datos a la vez. El rapido avance, sobre todo en la flexibilidad
de programacion de los procesadores graficos, ha permitido utilizarlos para resolver un amplio
rango de problemas complejos con altas necesidades computacionales no solo de indole grafica.
Es lo que se conoce como GPGPU (General-Purpose Computing on the GPU) [98].

En términos generales, la CPU utiliza a la GPU como un co-procesador el cual puede aligerar
la carga de informacion mediante el uso de fuerza bruta de procesamiento. De esta manera, la
GPU libera de la ejecucioén de algunas tareas a la CPU y esta puede hacer su trabajo de manera

mas eficiente. Esta descripcion es visible en la Figura 3.2.
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Figura 3.2: Ilustracion de la comunicacion entre la CPU y la GPU.

3.2. Arquitectura de una GPU

La Corporacion NVIDIA present6 a finales del 2006 una nueva linea de hardware orientado a
la computacion de propésito general (modelo G80). Ofrecia un hardware de altas prestaciones sin
ningun tipo de orientacion especifica a aplicaciones graficas. A pesar de que no es la implemen-
tacion de NVIDIA mas actual, en este apartado nos vamos a centrar en la arquitectura G80, ya
que representd un hito tecnolégico importante por el hecho de implementar una arquitectura
unificada y, tal como vamos a ver en el siguiente apartado, trajo consigo la aparicién del modelo
de programaciéon CUDA [96]. NVIDIA ha presentado un conjunto de nuevas facilidades a nivel de
arquitectura y de modelo de programacion para usuarios que no tenian un vasto conocimiento del
mundo grafico y deseaban sacar provecho del enorme poder de procesamiento paralelo inherente
en las GPUs.

La Figura 3.3 muestra la arquitectura tipica de una GPU actual. Est4 compuesta por un nimero
escalable de multiprocesadores paralelos (SMs). El nimero total de SMs (definido por el valor

de N) varia desde las arquitecturas mas antiguas, hasta las mas modernas y de mayor gama. El
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Figura 3.3: Arquitectura de una GPU actual.

disefio interno de cada SM es similar para todas las versiones, cada SM cuenta con un numero
igual de procesadores escalares (SPs) (dado por el valor M), lo que hace un total de M x N nucleos
y 2 Unidades Especiales (SFUs), capaces de realizar operaciones en punto flotante. También cuenta
con una unidad de multiplicaciéon y suma (MAD) y una unidad adicional de multiplicacion (MUL).
Los M procesadores de un multiprocesador comparten la unidad de instruccién y bisqueda
distribuyendo y ejecutando la misma para todos los procesadores. Cada SM cuenta con un diverso
grupo de memorias que son usadas de acuerdo al contexto de trabajo y al tamario de informacién

a ser asignada. Todos estos componentes son descritos en la siguiente seccion.

3.3. Modelo general de trabajo en CUDA

Las GPUs trabajan de acuerdo al paradigma SIMD (del inglés Single Instruction-Multiple Data).
La clase SIMD engloba a los procesadores vectoriales. Todos los elementos de procesamiento
reciben, de una unidad de control, la orden de ejecutar la misma porcion de coédigo sobre diferentes
conjuntos de datos procedentes de distintos flujos de datos.

Para el caso de NVIDIA, el modelo de programacion de CUDA [96] supone que las unidades
de procesamiento bésica, los hilos CUDA, se ejecutan en el dispositivo GPU que actia como co-
procesador a la CPU (el host o anfitrion) donde esta funcionando el programa principal. Algunas
de sus secciones de codigo se ejecutan en la CPU (c6digo secuencial), mientras que otras secciones

se ejecutan en la GPU como se puede apreciar en la Figura 3.4.
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Codigo de la Aplicacion

Figura 3.4: Distribucién del codigo entre la CPU (anfitriéon) y la GPU (dispositivo).

La programacion en paralelo sobre GPUs permite implementar programas en lenguaje C con
extensiones predefinidas CUDA que permiten definir cierto tipo de funciones. Estas se llaman
kernels, y son invocadas desde el host. El kernel es la porcién de c6digo que ejecutan los hilos

durante la fase paralela.

Cébdigo 3.1: Invocacidén de un kernel en un programa C.

// Definicion del Kernel

__global__ void SumaVec(float* A, float* B, float* C) {
int i = threadIdx.x;
C[i] = A[i] + B[i];

void main(void) {

...//Codigo Secuencial

// Invocacion del Kernel con N hilos
SumavVec <<< 1, N >>> (A, B, C);
...//Codigo Secuencial

}

El Cédigo 3.1 muestra la invocacion del kernel llamado SumaVec dentro de un coédigo secuencial
y arriba el cuerpo del mismo kernel, el cual sera ejecutado en la GPU. Los valores entre <<< ... >>>
se conocen como la configuracién del kernel, y definen la distribucién de hilos segin la estructura
de trabajo de CUDA. Cada invocacién de un kernel genera un nuevo contexto con una estructura
definida y su distribucion de hilos correspondientes.

Las diferencias principales entre el host y un dispositivo GPU residen en el trabajo de los hilos

y la memoria [96]
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= Hilos: Los sistemas host pueden soportar un nimero limitado de hilos concurrentes. Los
hilos de la CPU son generalmente entidades pesadas, el sistema operativo tiene que estar
arrancando y desactivando hilos para proveer una ejecucion multi-hilo, es muy costoso
pasar de un estado a otro. Por otro lado los hilos de la GPU son muy ligeros, en un sistema
tipico miles de hilos son encolados a razén de 32 hilos por warp. El warp es la agrupacion de
hilos que es enviado a cada procesador para ser ejecutado. Sila GPU debe esperar a un warp,
simplemente empieza a ejecutar otro, como los registros se asignan a hilos activos, ningin
intercambio de registros y de estado ocurre entre hilos de la GPU, estando los recursos

disponibles hasta que se complete la ejecucion de los hilos.

= RAM: Ambos (host y GPU) tienen su propia RAM (Figura 3.2. En el host generalmente
la RAM es igualmente accesible para todo el codigo (con limitaciones establecidas por el
sistema operativo). En el dispositivo la RAM se divide virtual y fisicamente en diferentes

tipos (ver Tabla 3.1), cada una de ellas para satisfacer diferentes necesidades.

Existe una jerarquia perfectamente definida sobre los hilos desplegados con CUDA. Normal-
mente, el conjunto de todos los hilos que se generan cuando se invoca un kernel se denominan
grids (en torno a miles o incluso millones de hilos). Los hilos de un grid estan organizados en una

jerarquia de dos niveles, tal como se puede ver en la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Distribucion de los hilos a través de la jerarquia grid, bloque, hilo.

El nivel superior de un grid consiste en uno o mas bloques de hilos. Todos los bloques de un
grid tienen el mismo niimero de hilos y deben estar organizados del mismo modo. En la Figura 3.5,
el grid esta compuesto por seis bloques y esta organizado en una matriz de 2 x 3 bloques. Los
bloques de un grid se pueden organizar en una, dos o tres dimensiones con coordenadas tnicas en
el espacio que se encuentren. Los hilos del mismo bloque pueden cooperar entre si, compartiendo
datos y sincronizando sus ejecuciones. Sin embargo, hilos de distintos bloques no pueden cooperar
entre si. Cada hilo queda perfectamente identificado por un ID identificador del bloque y un
ID para el propio hilo dentro del bloque los cuales suelen usarse como indices para definir que

porciones de los datos procesa cada hilo.
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La ejecucion de los hilos en la GPU no se lleva a cabo de forma independiente. En primer lugar,
cada SM recibe un bloque de hilos para ser ejecutados. El multiprocesador divide los bloques de
hilos en warps. A la hora de lanzar una nueva instruccién, la unidad de planificacion, selecciona

un warp disponible y lanza la misma instruccioén para todos los hilos de ese warp.

Las instrucciones de salto suponen un problema ya que hilos de un mismo warp pueden tomar
caminos de ejecucion distintos. En este caso, la ejecucion se serializa, ejecutando primero los
hilos de un camino y después los hilos del otro. Asimismo, existen instrucciones para sincronizar
todos los hilos de un mismo bloque, haciendo que warps enteros detengan su ejecucion hasta que

todos los hilos del bloque alcancen el mismo punto de ejecucion.

En la Figura 3.3 se puede observar los diferentes modelos de memoria que ofrece y brinda
CUDA al programador en términos de asignacion, transferencia y utilizaciéon de espacio. Cada
hilo tiene acceso a distintos tipos de memoria. En primer lugar una memoria local accesible solo
por el propio hilo, esta memoria es parte de la memoria principal de la GPU. De la misma forma,
todos los hilos de un mismo bloque comparten una region denominada memoria compartida,
la cual sirve para almacenar informacion accesible desde cualquier hilo del bloque. La memoria
compartida tiene el mismo tiempo de vida que el bloque de hilos, es decir, cuando se destruye la
estructura de bloques, la informacién desaparece. Por dltimo, todos los hilos tienen acceso a la
misma memoria global (memoria del dispositivo). En ella se encontramos espacios reservados
para memorias de tipo constante y para almacenar texturas graficas. La Tabla 3.1 presenta un

resumen de cada memoria y los diferentes accesos de acuerdo al tipo de alcance de los hilos.

Tabla 3.1: Jerarquia de memorias dentro de CUDA.

Tipo de Memoria Ubicacion Cacheada Acceso Alcance
Registro En el Chip No Lectura/Escritura Hilo Unico
Local Fuera del Chip No Lectura/Escritura Hilo Unico
Compartida En el Chip No Lectura/Escritura  Hilos de un Bloque
Global En el Chip No Lectura/Escritura Todos
Constante En el Chip Si Lectura Todos
Texturada En el Chip Si Lectura Todos

Las nuevas arquitecturas de NVIDIA llamadas Fermi [94] y luego Kepler [95], estan imple-
mentadas con mas 3 millones de transistores, con un promedio de 512 nicleos CUDA o mas,
organizados en muchos SM de 32 nucleos cada uno. Fermi y Kepler proporcionan la capacidad de
un superordenador por tan sélo una décima parte del coste y una vigésima parte del consumo de
energia de los tradicionales servidores basados en CPUs. Para una mayor revisiéon de este tipo de

arquitecturas se recomienda mirar la literatura [17, 107]
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3.4. Computo evolutivo sobre GPU

Eluso de GPUs para computo evolutivo ha empezado a gozar de cierta popularidad debido a que
las metaheuristicas son altamente paralelizables en modelos SIMD. Sin embargo, la optimizacién
en GPU no es una metodologia trivial de trabajo, es un proceso que requiere esfuerzo, capacidad
de diseno y de implementacién. Son muchas las caracteristicas de estas arquitecturas a tener
en cuenta a la hora de modelar nuevos desafios. El mayor desafio que podemos encontrar es
la eficiente distribucion de tareas de procesamiento de datos a través de las diferentes tipos de
memoria, la correcta utilizaciéon de la organizacion estilo top-down de los hilos y la transferencia
de informacién entre cada una de las memorias de la GPU, y entre el dispositivo GPU y el host. A
continuacion, se revisan aquellos trabajos previos enfocados a metaheuristicas sobre GPUs. Se
presenta un analisis de las caracteristicas de cada modelo implementado, las estrategias utilizadas
para abordar el disefio e implementacion sobre las GPUs y los resultados obtenidos sobre los

problemas evaluados.

3.4.1. Estado del arte de metaheuristicas sobre GPU

En esta seccién presentamos una revision de las principales metaheuristicas y nuevas aproxi-
maciones implementadas sobre plataformas GPU encontradas en la bibliografia. El objetivo de
este apartado es dar una direccion organizada que ejemplifique la necesidad de utilizar algoritmos
conocidos por su eficiencia para resolver problemas complejos del tipo NP-duro.

Se explican los principales trabajos existentes en los que se han aplicado diferentes modelos
paralelos siguiendo la metodologia Maestro-Esclavo, Grano Grueso y Grano Fino. Para terminar
esta seccidn, se brinda un resumen de algunos dominios en los cuales estas técnicas han posibilitado
una resolucién numérica de manera eficaz y eficiente, lo cual permitira justificar la utilidad de

nuestro trabajo en el campo de optimizacion.

3.4.1.1. Aproximacion a nivel de solucién

Las aproximaciones paralelas pueden trabajar con una tnica solucién, sean independientes o
cooperativas entre si. Para estos casos ha habido varios progresos en este contexto debido a la
simplicidad de algunos operadores y a la posibilidad de implementar multiples aproximaciones
paralelas. La Tabla 3.2 reporta los trabajos mas importantes en GPU a nivel de solucion de
forma ordenados en el tiempo. Los trabajos son presentados teniendo en cuenta la clasificacién
propuesta en la Seccién 2.3. Se brinda una breve descripcion de las caracteristicas basicas de
cada implementacion con lo cual es posible analizar la heterogeneidad existente y las tendencias

actuales.
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Tabla 3.2: Resumen ordenado por afio de algunas implementaciones sobre GPU.

Referencia Afno Algoritmo Modelo Ganancia de Tiempo

Tarjeta de Tiempo

[33] 2010 DE NVIDIA GTX 285 36x

[143] 2011 DE NVIDIA GTX 280 321x

(73] 2011 DE Tesla C2050 4x

[75] 2011 DE Tesla C2050 2x a 216x

[60] 2011 DE GeForce GTS 250 G92 6x a 160x

[110] 2012 SA NVIDIA GTX 580 160% a 420%

[11] 2012 SA GeForce G 103M 1.1x

[133] 2013 DE NVIDIA GTX 285 75x

[41] 2013 SA NVIDIA GTX 470 76x a 269x

La Evolucién Diferencial (DE, por sus siglas en inglés) es adecuada para la ejecucion paralela en
la GPU debido a la simplicidad de sus operaciones, la amplia adopcion del algoritmo, y verdadera
codificacién de soluciones candidatas. En una DE, cada solucién candidata se representa por
un vector de nimeros reales (parametros) y la poblacién nueva que se crea puede ser vista
como una matriz de valor real. Ademas, tanto el operador de mutacion y el operador de cruce
pueden ser implementados facilmente como operaciones vectoriales sencillos. Las primeras
implementaciones de un DE en las GPU fueron introducidos en 2010 por [33, 143]. El trabajo
presentado en [33] logra una aceleracidén entre 19x a 34 x en el tiempo de ejecucién en comparacion
con una implementacién basada en la CPU en un conjunto de funciones de evaluaciéon comparativa.
Zhu [143] desarrolla un DE utilizando un patrén de evolucion para problemas de optimizacion
con restricciones y como parte de una simulacion de Monte Carlo. En ambos casos, el rendimiento
de los algoritmos fue probado sobre un dominio de problemas continuos y con una ganancia de

tiempo entre 4x a 408x. Estos estudios son ampliados de forma mas detallada en [73].

En [75] se present6 una aplicacion de grano fino para DE. La misma esta dirigida a aumentar
la utilizacién y ocupacién de las GPUs usando todos los recursos disponibles para cada hilo. Para
este trabajo se puede observar el uso de herramientas de simulacién propias de nVidia, tales como
el generador de niimeros aleatorios sobre GPU llamado cuRAND [93]. Estas implementaciones [73,
75] fueron aplicadas sobre problemas e optimizacién combinatorios. Los autores han informado de
un aumento de velocidad entre 1.4x a 9.7 x para el problema de ordenacion lineal y una aceleracion

de 2.2x a 12.5x para el problema de programacién de tareas.

En 2013, los autores de [133] implementaron un algoritmo DE paralelo con pardmetros auto-
adaptables teniendo en cuenta los principios del aprendizaje general basados en oposicién para
resolver problemas de optimizacion de gran dimension. Los resultados demostraron un aumento

de velocidad desde 1.29x hasta 7.84x para una poblacién con 128 soluciones procesadas por
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128 hilos paralelos. Con el tamafio de la poblacion de 4096 y 4096 hilos paralelos, la aceleracion
reportada esta entre 12.23x y 75.03x.

Otro algoritmo ampliamente estudiado ha sido el Recocido Simulado (SA, por sus siglas
en inglés). En [60] se ha estudiado la implementacién de un SA para resolver la planificacion
en circuitos integrados VLSI (del inglés Very Large Scale Integration) y se analizaron varias
propiedades que afectan al rendimiento del método en la GPU como el uso de memoria local,
compartida y global y por otro lado la texturada y constante. Asimismo, ellos han trabajado sobre
la descomposicién de todo el problema entre la CPU y la GPU para reducir las transferencias de
memoria entre el host y la GPU. Los experimentos con dos plataformas de hardware mostraron
que la aceleracion de la version en GPU rondaba entre 6 x a 160x dependiendo de las propiedades y
parametros analizados. En [110] se publico otro SA paralelo el cual es utilizado para simulaciones
numéricas. La aplicacion obtuvo una aceleracion entre 160x a 420x.

Una breve comparacion del desemperfio de SA entre las CPUs y GPUs ha sido publicada en [11].
El estudio presenta una implementacion mas en GPU, no obstante, no ha sido lo suficientemente
amplio para incluir todas las implementaciones de tipo actualizadas en GPU e incluso el problema
de prueba no fue bien definido. Finalmente, un estudio bien detallado de la ejecucién de un SA
paralelo esta explicado en [41]. Los autores han disefiado primeramente un SA para un solo hilo
y posteriormente la versiéon en GPU. Luego, desarrollaron una version mas eficiente sincrona
del algoritmo capaz de ir intercambiando soluciones en cada cambio de nivel de temperatura. La
ganancia de tiempo para ambas aproximaciones de GPU es de 76 x y 269 x, respectivamente. Las
pruebas fueron realizadas evaluando la variaciéon del niimero de variables del problema (8 a 512)
relacionado con el nimero de hilos ejecutados por bloque y el nimero de bloques. La comparacién

indica que las versiones de GPU del SA puede ser muy eficiente para ambas aproximaciones.

3.4.1.2. Aproximacion a nivel de poblacion

Con respecto al trabajo de metaheuristicas basadas en poblaciones existen muchas aproxima-
ciones las cuales han tratado de paralelizar la mayoria de algoritmos existentes en la actualidad.
Primeramente, la evaluaciéon de soluciones candidatas es en muchos casos la operacién que
consume el mayor tiempo de toda la ejecucion de algoritmos de este tipo. La forma de aliviar
la ejecucion es mediante la paralelizacion o distribucién de este computo. Trabajos previos se
han enfocado sobre dos tipos de evaluaciones: paralelizar la evaluacion de la funcion de fitness o
trabajar sobre cada una de las soluciones de la poblacién. En la Tabla 3.3 se muestra un resumen
de estas implementaciones. La misma agrupa aquellas importantes aproximaciones relacionadas
con los modelos de Maestro-Esclavo, Grano Grueso y Grano Fino.

Una de las metaheuristicas mas analizadas dentro del contexto de optimizacién han sido los
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Algoritmos Genéticos (GAs, por sus siglas en inglés). En [43] se introduce un método paralelo para
el calculo de fitness en un GA. Su propuesta alcanza ganancia de tiempo de hasta 52x. En general,
los primeros trabajos [43, 101, 102, 132] se han centrado en la paralelizacién de la evaluacién
de multiples individuos o casos de entrenamiento y muchas de estas propuestas se limitaron a
pequenios conjuntos de datos debido a las limitaciones de memoria impuestas por la arquitectura
de la GPU en los comienzos de las investigaciones. Una comparacion entre modernas CPUs y GPUs
es presentado en [64]. El objetivo del trabajo ha logrado mostrar la relacion de eficiencia entre las
dos arquitecturas buscando erradicar algunos mitos que rondan a la ejecucion de algoritmos GAs
sobre GPU. El trabajo demuestra que las implementaciones en CPU bien realizadas pueden reducir
en un 50 % la diferencia de ganancia de tiempo entre un algoritmo CPU y el mismo en GPU. En
2013, los autores de [19] presentan un GA orientado a trabajar en problemas de mineria de datos
obteniendo una ganancia de tiempo de 6x a 200x. Estas implementaciones de GA demuestra el

inherente paralelismo que presenta esta técnica.

Tabla 3.3: Resumen ordenado por afio de algunas implementaciones sobre GPU.

Referencia Ano Algoritmo Modelo de Ganancia
Tarjeta de Tiempo

[140] 2005 PSO, GA, DE GeForce 670x 10x
[101] 2009 GA GeForce GTX 8800 / GTX 285 0x a 8000x
[122] 2009 GA NVIDIA GTX 285 3x a 12x
[90] 2009 GA +LS Tesla C1060 25x%
[138] 2009 GA GeForce FX 6800 1.17x a 5.30x
[43] 2010 GA Tesla C1060 765x
[37] 2010 EA - 76
[37] 2010 EA NVIDIA GTX 280 8.5% a 14.6x
[34] 2010 Sistema de Hormigas Max-Min Tesla Serie-10 0.42x a 5.52x
[124] 2010 ACO + TS NVIDIA GTX 480 1.2x a4.9x%
[132] 2011 GA Tesla C1060 3.7x a7.8x
[64] 2012 GA NVIDIA GTX 580 1x a 375x
[22] 2012 GP GeForce 460 5x a 395x
[18] 2012 GP GeForce GTX 285 / GeForce 480 GTX (2) 1x a 820x%
[91] 2012 PSO, SS, DE GeForce GTS 450 -
[126] 2013 PSO + DE GeForce GTS 450 1.3%
[19] 2013 GA GeForce GT540M 6x a 200x

Una variante de un GA, la Programacion Genética (ingles, Genetic Programming (GP)) ha
sido estudiado. Chitty [22] ha realizado un estudio comparativo de una implementacién CPU
multicore frente a una versiéon en GPU. Asimismo, en [18] los autores han estudiado diferentes
aproximaciones de paralelizacion, tres variantes de GP usando una aproximacién CPU multi-core
y dos GPU.

En el 2010, una comparacion entre varios EAs fueron implementados por [37]. Se probaron
tres algoritmos (GA, DE y Optimizacién mediante Enjambre de Particulas (PSO, por sus siglas en

inglés) utilizando el entorno de computo distribuido Milkyway@home con diversas funciones de
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prueba. Los experimentos revelaron que todos los algoritmos investigados fueron adecuados para
tal arquitectura y el aumento de velocidad logrado prometian ganancias de tiempo. Asimismo,
un algoritmo de cooperacion basado en el modelo de PSO y DE para la deteccién de objetos
fue propuesto en [126]. El algoritmo utiliza dos métodos de optimizacion para la localizacién de
objetos en imagenes 2D con éxito acelerando ambos algoritmos con la GPU. Finalmente, una
aproximacion sin mucho detalle indica la implementacion de tres algoritmos: PSO, Busqueda
Dispersa (del inglés Scatter Search (SS)), y un DE). Los detalles de implementacién son escasos,

sobre todo para el caso del SS.

Aproximacion maestro-esclavo

En [142] los autores plantean la adaptacion de diferentes EAs a una GPU usando CUDA. Los
autores aplican un algoritmo GA a través de un esquema maestro-esclavo. En esta aplicacion, la
CPU inicializa las poblaciones y las distribuye en las memorias compartidas de cada bloque de
hilos. Posteriormente, dentro de cada bloque de la GPU se ejecuta de forma independiente un
GA, y seguidamente se migran los individuos a otros bloques del vecindario. En este caso, no se

reportaron resultados de ganancia de tiempo.

El trabajo presentado en [132] implementa una aproximaciéon GA maestro-esclavo y realiza
una comparacion entre diferentes arquitecturas (multi-core, cluster de maquinas y una GPU). Los
resultados muestran una ganancia de tiempo hasta 7.8 x con respecto al procesador multi-core y
de 5x con respecto al cluster de maquinas. Es una de las més atractivas comparaciones existentes

dado que implica una comparacién entre diversos modelos de computacion paralela.

Mas adelante otros trabajos relacionados con este enfoque han aparecido. En particular, el
Algoritmo de Optimizacion de Colonia de Hormigas (ACO, por sus siglas en inglés) ha demostrado
dos interesantes aproximaciones. Uno de ellos se puede apreciar en [34] donde se utiliza un
Sistema de Hormigas Max-Min, variaciéon del ACO. Esta aproximacion trabaja sobre el problema
TSP, donde el maestro (la CPU) se encarga de casi todo el proceso salvo de la fase de construccion
de los caminos de TSP para cada solucion (ejecutado sobre la GPU). Alcanza ganancias de tiempo
entre 0.52x y 5.52x. En [124] se utiliza un enfoque de maestro-esclavo con un algoritmo ACO y
una Busqueda Tabu [49]. Para este trabajo se utiliza una sola GPU NVIDIA GeForce GTX480. Se
compara entre las implementaciones de CPU y GPU obteniendo resultados que mostraron que
la computacion de la GPU con MATA (del inglés Move-Cost Adjusted Thread Assignment), un
método eficiente para la asignacion de costos de uso de hilos mostrando una aceleracién de hasta

5x en comparacion con el calculo de la CPU.
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Aproximacion de grano grueso

Con el fin de ejecutar una metaheuristica de grano grueso utilizando una GPU. La principal
limitacion esta en controlar cada sub-poblacién y la migracion de informacion hacia otras sub-
poblaciones. Esta limitacion significaria que las mecanicas convencionales de EAs de grano grueso
deberia verse afectada al utilizar una o varias GPUs.

Uno de los primeros modelos de la isla sobre GPU se publicé en la competencia de optimizacion
en GPU de GECCO de 2009 [101]. La aproximacion hace foco en el trabajo sobre una topologia de
anillo de sub-poblaciones, las cuales son controladas por cada procesador de la GPU. No obstante,
los operadores evolutivos implementados en GPU son sélo especificos para la competencia GECCO,
y la validez de los experimentos s6lo funciona en un pequerio nimero de problemas.

En Tsutsui et al. [122] proponen ejecutar un GA de grano grueso en la GPU para resolver
el problema de asignacion cuadratica (QAP, del inglés Quadratic Assignment Problem) usando
CUDA. Este es uno de los problemas mas dificiles de optimizacion en dominios de permutacién.
El modelo genera la poblacion inicial en la CPU y se copia a la memoria global de la GPU; a
continuacién, cada sub-poblacion es controlada y evolucionada usando un multiprocesador de la
GPU (NVIDIA GeForce GTX285). En algunas generaciones, las soluciones de las sub-poblaciones
se intercambian a través de la memoria global de la GPU. Los resultados mostraron una ganancia
de tiempo entre 3x a 12x (probado sobre instancias de QAP), en comparacion de la version de
CPU con un procesador Intel i7 965.

El modelo propuesto por Luong et al. [83] se basa en un re-disefio del modelo de isla. Se
proponen tres esquemas diferentes: El primero de ellos implementa un EA de grano grueso con un
modelo de maestro-esclavo para ejecutar la etapa de evaluacion en la GPU. El segundo distribuye la
poblacién de EA en las multiples GPUs, mientras que la tercera propuesta se extiende a la segunda
version utilizando la memoria compartida. El segundo y tercer modelo logran reducir los tiempos
de latencia de memoria CPU/GPU, aun cuando varios de los parametros tales como ntimeros de
islas, frecuencia de migracion, entre otros tuvieron que ser adaptados a las caracteristicas de la
arquitectura GPU. La comparacion entre las versiones secuenciales y paralelas fueron comparada

obteniendo una aceleracion maxima de 1757 x usando el tercer enfoque.

Aproximacion de grano fino

En el caso de aproximaciones con grano fino, Munawar ofrece en 2009 un GA utilizando una
malla toroidal 2D donde se localizan las soluciones [90]. El algoritmo est4 orientado a resolver el
problema MAX-SAT hibridizado con una LS obteniendo una ganancia de 25x con respecto a la
versién secuencial. Wong et al. [138, 139] propuso un GA hibrido paralelo (HGA), donde todo el

proceso evolutivo se ejecuta en la GPU, y sélo la generacion de nimeros aleatorios se realiza en
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la CPU. Utilizando un nuevo método de selecciéon pseudo-determinista, la cantidad de nimeros
aleatorios es transferida de la CPU a la GPU de una forma bastante reducida. Para trabajar en la
GPU utiliza una malla de dos dimensiones toroidal para trabajar (al estilo algoritmo Genético
Celular). Los autores comparan HGA con un GA secuencial en una CPU y el realizado en [140].

El HGA alcanza aceleracién de 5.30 cuando se compara con la versiéon secuencial.

3.4.1.3. Aproximaciones paralelas hibridas

El término hibrido se refiere a disefiar algoritmos que puedan explotar y combinar las ventajas
de las estrategias individuales puras. Estas metaheuristicas hibridas han demostrado ser potentes
algoritmos de bisqueda [115]. A veces, no solo se puede referir a combinar diferentes componentes
algoritmicos, sino también a la combinacion de plataformas de computo heterogéneas involucradas
en un determinado célculo. Para nuestro caso, la GPU puede manejar facilmente los datos que
implican un tareas masivamente paralelas al beneficiarse de su extenso niimero de nucleos e
hilos ligeros, mientras que la CPU ha sido especialmente disefiada para las tareas que necesitan
de un trabajo con varias operaciones implicadas no necesariamente paralelas, tales como las
inicializaciones, rutinas de arranque, las transferencias de datos y la gestiéon de resultado final.
Siguiendo la secuencia anterior, lo natural seria una combinacién de ambos contextos (hardware
y software). Esto es complicado debido a las diferentes caracteristicas de cada uno vy, sobre todo,
porque la comunicacién entre la CPU y la GPU consume un tiempo excesivo en comparaciéon
con la velocidad de procesamiento real. Todo esto puede conducir a una mala utilizacién de la
propia CPU, restringir la creatividad del disefiador cuando se desear crear nuevos algoritmos, y
se podria perder una gran cantidad de tiempo en la transferencia de datos. Existen muy pocas
aproximaciones relacionadas con este topico las cuales merecen un anélisis y un planteamiento
con respecto a lo expresado .

En [90], los autores introdujeron una contribucién que incorpora una LS en un GA, usando la
GPU como procesador principal. Por lo tanto, se lleva a cabo la comunicacioén entre ellos dentro
de la GPU. Este enfoque obtuvo un aumento de velocidad maximo de 25x para las instancias
seleccionadas del problema MAXSAT. Una investigacion en esta misma linea es presentado
por [24], donde introdujeron una distribucién de tareas de una LS y un EA entre CPU y GPU. El
aumento de velocidad oscila entre 10x a 27 x.

En una linea similar, un nuevo enfoque fue presentado por Vang Loung [127] presenta pautas
interesantes relativas a la distribucién del proceso de busqueda implementado entre la CPU y la
GPU, minimizando la transferencia de datos entre las mismas. La propuesta algoritmica indica
que la CPU administra todo el proceso evolutivo hibrido y permite que la GPU sea utilizada

como un co-procesador dedicado a calculos intensivos. El modelo de hibridacién utilizado en su
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trabajo incluye un Algoritmo Evolutivo en la CPU y una LS en la GPU. Este enfoque obtiene una
aceleracion maxima de 4x para el problema de permutacion. La propuesta demuestra claramente
que la hibridacion es una poderosa manera de lograr una alta eficiencia computacional mediante
ambas arquitecturas. En [84] los autores utilizan la GPU para resolver una variedad de problemas
usando la GPU para evaluar un LS por GPU, mientras que el CPU estaba a cargo del control del
algoritmo (un algoritmo hibrido con multiples GPUs). Mientras la GPU ejecuta un LS, la CPU se
encarga de manejar los hilos y generar nuevos procesamientos de datos. Los algoritmos informan
de un aumento de velocidad de hasta 50 x tiempos para las instancias utilizadas con respecto a la
versién secuencial.

Después de analizar todos estos trabajos, parece claro que muy pocas aproximaciones utilizan
un planteamiento de optimizacion sobre un modelo de cooperacién CPU-GPU para buscar numé-
ricamente a lo largo del espacio del problema. Las pocas aproximaciones relacionadas con el uso
de ambos dispositivos de manera eficiente en optimizacion han reportado muy buenos resultados.
La metaheuristicas hibridas en sistemas paralelos cooperativos no ha sido explotadas, quizas
por la complejidad de la implementacion de las mismas o porque simplemente no es necesario
para algunos casos. Lo cierto es que es posible trabajar con hibridacién usando la cooperaciéon
entre la CPU y la GPU como una plataforma para la implementacion de una variedad de técnicas
que hagan un uso intensivo de cada arquitectura. Esto pone de manifiesto que una combinacion

CPU-GPU merece una investigacién mas exhaustiva.

3.4.1.4. Dominios de aplicacién

Este apartado se centra en examinar y describir aquellos desarrollos algoritmicos que trabajan
sobre problemas relevantes de la industria o que estén estrechamente relacionados entre el &mbito
académico y la vida real. Existen numerosos dominios entre los que destacamos los contenidos en la
Tabla 3.4. En esta tabla puede observarse una multiplicidad de trabajos en dominios de optimizacion
funcional, optimizacién combinatoria, inteligencia artificial, bioinformatica e ingenieria, entre
otros. Existen una gran variedad de interesantes aplicaciones en una multitud de dominios que
justifican el valor del trabajo de modelar e implementar algoritmos sobre GPU.

En la Tabla 3.4 podemos advertir la variedad de modelos algoritmicos que pueden ejecutarse
perfectamente desde entornos caseros (modelo GT, GeForce o Quadro) hasta aquellos altamente
especializados para computo cientifico (modelo Tesla). De acuerdo a la complejidad del problema
o del tipo de metaheuristica es posible obtener ganancias relativas de tiempo.

Estos trabajos demuestran la flexibilidad de las metaheuristicas, debido a su capacidad para
atacar muchas aplicaciones diferentes, sobre una arquitectura paralela tal como la GPU. Esto se

logra mediante el uso de una o la combinacion de varios métodos para explorar el espacio de
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Tabla 3.4: Resumen ordenado por afio de algunas implementaciones sobre GPU.

Referencia Dominio de Algoritmos Modelo de Ganancia de Tiempo
Aplicacion Tarjeta Grafica (Speedup)
[118] Sistemas algebraicos microGA Tesla C2050 20x a 42x
[79] BioInformaética GP GeForce 8800 GTX 7x a12.6x
[134] Mineria de Datos ACO Tesla C1060 7x a12.6%
[87] Permutaciones LS GeForce 8800 / GTX 280 4.2x a 573%
[102] Problema de Mochila GA GeForce GTX 260 0.18x a 1339.13x
[38] Ruteo de Vehiculos ACO GeForce GTX 460 0.25% a 12.33x
[25] Ruteo de Vehiculos VNS GeForce GTX 560 Ti 2.63x a16.23x
[35] Viajante de Comercio (TSP) LS Tesla C2050 0.42x a 6.02x
[105] Viajante de Comercio (TSP) LS GeForce GTX 680x 0.6x a 59x
[41] Programacion de trabajos GA /TS /SA GeForce 670x 10x
[117] Optimizacién Funcional PSO GeForce GT 330M 2.26x a 5.02x
[80] Prediccion Estructuras Proteinas SA - 3x
[74] Clustering GA Tesla C2050 2.64x a 15.20%
[123] Problemas Combinatoriales GA GeForce GTX 285 3x al12x
[125] Analisis de Seriales de Trafico PSO, DE Quadro FX 5800 0.4x a3.12x
[16] Problema de Asignacién GA GeForce 670x 10x

busqueda, escapar de 6ptimos locales, y determinar cuando se han encontrado buenas soluciones
para el problema en cuestién. Asimismo, el modelado de metaheuristicas sobre GPU proporciona

los medios para gestionar el equilibrio entre el rendimiento y la calidad de las soluciones.
3.5. Conclusiones

Hemos explorado en este capitulo la mayoria de los trabajos existentes en el campo de los
algoritmos metaheuristicos sobre GPUscelulares. Los trabajos analizados comprenden tanto las
principales publicaciones del campo como las tendencias mas recientes que estan apareciendo en
los ultimos afios.

La eleccion de una metaheuristica no es trivial en problemas complejos y es necesario un
analisis integral teniendo en cuenta cuestiones tales como: (1) para un problema dado la seleccién
de un modelo algoritmico a implementar, evaluando si la busqueda que puede realizar el mismo
es eficaz y eficiente. Finalmente, pero no menos importante el analisis de las caracteristicas del
entorno de ejecucion y el emparejamiento de ciertas caracteristicas entre la arquitectura GPU y
la técnica con la cual se va a trabajar.

Este estudio nos permite adquirir un conocimiento del dominio tanto a nivel de implemen-
tacion como a nivel de complejidad abordada que sera necesario para proponer vy justificar las

investigaciones desarrolladas en este trabajo de tesis.
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CariTULO

PROBLEMAS ABORDADOS Y DISENO EXPERIMENTAL

En este capitulo se introduciran las caracteristicas de los problemas evaluados durante todo el
trabajo de tesis. A continuacidn, se presenta el plan experimental y el procedimiento estadistico
para evaluar las técnicas implementadas, donde se muestran los principales indicadores de calidad
utilizados. Finalmente, se detalla cada entorno de ejecucion utilizado describiendo el hardware y

software con el cual se ha trabajado.

4.1. Problemas analizados

El objeto de esta seccion no es inicamente dar una coleccién de ejemplos reales o de problemas
dificiles de resolver sino, el de establecer modelos que han sido muy estudiados como base para
la evaluacion de nuestras propuestas algoritmicas. Asi, se tratara de reconocer las estructuras
especiales que aparecen en estos modelos y de esta forma se podra aprovechar la extensa lite-
ratura y experiencia computacional al respecto. Ademas, no debemos olvidar la limitada, pero

significativa, importancia practica de alguno de estos modelos de problemas.

Problema Masivamente Multimodal

El Problema Deceptivo Masivamente Multimodal [54] (MMDP, por sus siglas en inglés) esta
compuesto de & subproblemas, cada uno compuesto por 6 bits que pueden ser 0 o 1. La suma de
estos 6 bits puede tomar diferentes valores teniendo en cuenta la cantidad de unos (desde 0 a 6) y

son apreciables en la Tabla 4.1)). Esto se conoce como una funcién de unitacioén, donde el valor
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Figura 4.1: Representacion grafica de los valores de unitacion con respecto a los valores posibles
de un sub-problema.

del problema esta dado por las variables componentes con valor uno, independientemente de la
posicion de cada una de ellas. Esta funcion de unitacién es importante ya que permite el estudio
del comportamiento de los algoritmos de optimizacién ante la presencia de multiples 6ptimos
locales y globales. Los resultados de cada subproblema pueden tener dos maximos globales y un
punto de atracciéon medio con un valor resultado intermedio para un subproblema. La funcién de

fitness a ser maximizada se muestra en la Ecuacién 4.1.

Tabla 4.1: Valor resultante de cada subproblema y su valor de unitacion correspondiente

Valor resultante de cada subproblema Resultado de unitacién
0 1.000000
0.000000
0.360384
0.640576
0.360384
0.000000
1.000000

AN U1 W DN =

k
f(x)= Z fitnesssupp, (4.1)

=1

Problema de Corrector de Codigos

El problema de disefio de corrector de errores de codigos (ECC) [45] consiste en la asignacion de
palabras de codigo para un alfabeto que reduce al minimo la longitud de los mensajes transmitidos
y que proporciona la correccion méxima de errores de bit no correlacionados individuales, cuando

los mensajes se transmiten a través de canales ruidosos.
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Un cddigo puede representarse formalmente tupla ternaria (n,M,d), donde n es la longitud
(nimero de bits) de cada palabra de codigo, M es el nimero de palabras de cédigo y d es la
distancia de Hamming minima entre cualquier par de palabras de cédigo. Un cédigo 6ptimo
consiste en m palabras de coédigo binarios, cada uno de longitud =, tal que d, la distancia minima
de Hamming entre cada palabra de cédigo y todas las otras palabras de cédigo, se maximiza. El
criterio a optimizar es medir qué tan bien se colocan las palabras M en las esquinas de un espacio
n-dimensional teniendo en cuenta la configuraciéon de minima energia de particulas M (donde
d;j esla distancia de Hamming entre las palabras i y j). La funcion de fitness a ser maximizada se

muestra en la Ecuacion 4.2.

(4.2)

=TM M L
Lim12j=1iz) &

Problema de Colville

La funcién de Colville [92] ha sido utilizada desde hace mucho tiempo en el campo de la
optimizaciéon como funcién multimodal, permitiendo evaluar los resultados de diversas técnicas

de optimizacioén. Los detalles de este problema se encuentran descritos en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Detalles del problema de Colville.

Caracteristica Dato

Tipo de funciéon Minimizacién

flox1+-x,) = 100(xg — x1)? + (1 — x1)? + 90(x4 — x3)?
+(1 - x3)2 +10.1((x2 — 1)% + (x4 — 1)?) + 19.8(x2 — 124 — 1)
Dominio de busqueda -10=<x; <10

Minimo global minimo en f(1,1,---,1)=0

Funcion de fitness

Problema de 1la Mochila Multi-Dimensional

El problema de la mochila multidimensional (Multidimensional Knapsack Problem (MKP)), es
un problema el cual se compone de un nimero arbitrario de mochilas (objetivos) cada una con
capacidad (restriccion) y un conjunto de elementos que tienen asociado un peso y un beneficio.
La tarea consiste en encontrar un subconjunto de estos elementos que colocados dentro de las
mochilas maximice el beneficio total teniendo en cuenta las capacidades de estas [44]. Formalmente

el problema MKP se define en la Ecuacion 4.3 y 4.4 de la siguiente manera:

n
Maximize Z cjX; (4.3)
=1
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n
subject to a;jxj<b; i=1,...m (4.4)
=1

x;€{0,1} j=1,..,n

J

tal que n es el nimero de elementos, m es el nimero de mochilas, cada una con capacidad
b; (i =1,2,...,m), teniendo en cuenta que c e N*,; A e N™*" y p e N, Cada item j (j = 1,2,...,n)
rinde c; unidades de ganancia y consume una cantidad dada de recursos a;; para cada mochila i.
El objetivo es encontrar un vector x = (x1,%2, ...,%,) € {0.1}", tal que las restricciones de capacidad
descritas en la Ecuacion 4.4 son satisfechas y para la cual f(x) = (f1(x), fo(x), ..., fn(x)) respecto

de la Ecuacién 4.3.

Problema de Suma de Subconjuntos

Los problemas de suma de subconjuntos (en inglés Subset Sum Problem, SSP) son una clase
especial de problemas de las mochilas binarias. Para el trabajo durante esta tesis se consider6 la
siguiente funcién de optimizacion:

Dados un conjunto W = {w1,wsg,ws,...,w,} de n nimeros positivos y otro numero positivo
C. Se trata de encontrar un vector X = (x1,x9,...,%,) donde x; € {0,1}, de forma que cumpla con
la Ecuacion 4.5. Se usa la misma codificacion y funcion objetivo sugerida en [68]. Para garantizar
que todas las soluciones no factibles tengan un valor de fitness mas grande (peor) que aquellas
factible se usa una funcion penalidad definida en la Ecuacion 4.6, donde s = 1 cuando X es factible

(C—-%=0),ys=0 cuando ¥ es no factible.

(&)= Z wix;<Cconi=12,..,n (4.5)
i=1
fX)=s*%(C-P(x)+(1-5)*P(X) (4.6)

Problema del MAX-CUT

El problema del MAX-CUT consiste en encontrar una particiéon de los vértices de un grafo
ponderado en dos subconjuntos disjuntos, de tal forma que se maximiza la suma de los pesos de
las aristas que van de un subconjunto al otro.

Sea G =(V,E) un grafo con conjunto de vértices V(|V| = n) y conjunto de aristas E(|E| =m).
Sea w;; el peso asociado a cada arista (i, j) € E. En este contexto, un corte (S,S") es una particién
de V en dos subconjuntos S, S’ = V'S el valor de dicho corte cut(S,S’) viene dado por la Ecuacion
4.7. El problema del MAX-CUT consiste en encontrar un corte con valor maximo sobre G.

cut(S,8") = Z Wyy (4.7)

uesS
veS’
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Problema de Grienwak

El problema de Griewak define un problema de minimizacion sobre un espacio multidimen-
sional. El parametro d controla la profundidad de los minimos locales; cuanto més grande sea
éste mas se pareceran los minimos locales al minimo global. Este problema se encuentra descrito
en la Tabla4.3.

Tabla 4.3: Detalles del problema de Grienwak.

Caracteristica Dato
Tipo de funcion Minimizacién
Funcion de fitness flxr-xp)=1+ Wloo )2 xlz o | cos(%)
Dominio de busqueda -512=<x; =512
Minimo global minimo at £(0,---,0)=0

Problema de Rosenbrock

El minimo global se encuentra dentro de un largo y estrecho valle parabdlico donde encontrar
dicho valle es trivial, pero no asi el minimo global. Los detalles de este problema se encuentran

descritos en la Tabla 4.5.

Tabla 4.4: Detalles del problema de Rosenbrock.

Caracteristica Dato
Tipo de funcion Minimizacién
Funcién de fitness  f(x1-+-xp) = L2 (100(x% = xi41)? + (1= x;)%)
Dominio de busqueda —2.048 <x; =<2.048
Minino global minimo at f(1,1,---,1)=0

Problema de Rastrigin

El problema generalizado de Rastrigin es un ejemplo tipico de funcién multimodal no lineal.
Inicialmente fue propuesto por Rastrigin [31] como una funcién bidimensional, siendo posterior-
mente generalizado por Miihlenbein [88]. Esta funcion supone un problema dificil de optimizar
debido a su amplio espacio de busqueda asi como por el gran niimero de minimos locales. Los

detalles de este problema se encuentran descritos en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Detalles del problema de Rastrigin.

Caracteristica Dato
Tipo de funcion Minimizacién
Funcidn de fitness flx1---x,)=10n+ Z;‘:l(x? —10cos(27mx;))
Dominio de busqueda -5.12<x; =5.12
Minino global minimum at £(0,---,0)=0
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4.2. Analisis y evaluacion de los resultados

Como ya se ha comentado en varias ocasiones a lo largo de este documento, las metaheuristicas
son técnicas no deterministas. Esto implica que diferentes ejecuciones del mismo algoritmo sobre
un problema dado no tienen por qué encontrar la misma solucion. Esta propiedad caracteristica de
las metaheuristicas supone un problema importante para los investigadores a la hora de evaluar
sus resultados y, por tanto, a la hora de comparar su algoritmo con otros existentes.

Existen algunos trabajos que abordan el analisis tedrico para un gran numero de heuristicas y
problemas [55, 66], pero dada la dificultad que entrafia este tipo de analisis tedrico, tradicionalmen-
te se analiza el comportamiento de los algoritmos mediante comparaciones empiricas. Para ello es
necesario definir indicadores que permitan estas comparaciones. Por un lado, tenemos aquellos
que miden la calidad de las soluciones obtenidas. Dado que a lo largo del desarrollo de esta tesis
se abordaran diferentes problemas de optimizacion, hay que considerar distintos indicadores de
calidad. Por otro lado, estan los indicadores que miden el rendimiento de los algoritmos y que
hacen referencia a los tiempos de ejecucion o a la cantidad de recursos computacionales utilizados.
Aunque la discusioén que incluimos en los parrafos siguientes trata los dos tipos de indicadores por
separado, ambos estan intimamente ligados y suelen utilizarse conjuntamente para la evaluacion
de metaheuristicas, ya que el objetivo de este tipo de algoritmos es encontrar soluciones de alta
calidad en un tiempo razonable.

Una vez definidos los indicadores, hay que realizar un minimo de ejecuciones independien-
tes del algoritmo para obtener resultados estadisticamente consistentes. Un valor de 30 suele

considerarse el minimo aceptable, aunque valores de 100 son recomendables.

4.2.1. Indicadores de calidad y rendimiento

Estos indicadores son los mas importantes a la hora de evaluar una metaheuristica. Son
distintos dependiendo de si se conoce o no la soluciéon 6ptima del problema en cuestion (algo
comun para problema clasicos de la literatura, pero poco usual en problemas del mundo real).

Para instancias de problemas donde la solucion 6ptima es conocida, es facil definir un indicador
de calidad para controlar la calidad de la metaheuristica: el nimero de veces que aquella se alcanza
(hit rate). Esta medida generalmente se define como el porcentaje de veces que se alcanza la
solucion 6ptima respecto al total de ejecuciones realizadas. Desgraciadamente, conocer la solucién
Optima no es un caso habitual para problemas realistas o, aunque se conozca, su calculo puede ser
tan pesado computacionalmente que lo que interesa es encontrar una buena aproximacioén en un
tiempo menor. De hecho, es comin que los experimentos con metaheuristicas estén limitados a
realizar a lo sumo un esfuerzo computacional definido de antemano (visitar un maximo nimero

de puntos del espacio de busqueda o un tiempo maximo de ejecucion). En estos casos, cuando el
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6ptimo no es conocido, se suelen usar medidas estadisticas del indicador correspondiente. Las
mas populares son la media y la mediana del mejor valor de fitness encontrado en cada ejecucion
independiente. En general, es necesario ofrecer otros datos estadisticos como la varianza o la
desviacidn estandar, ademas del correspondiente anélisis estadistico, para dar confianza estadistica
a los resultados.

En los problemas donde el 6ptimo es conocido se pueden usar ambas métricas, tanto el numero
de éxitos como la media/mediana del fitness final (o también del esfuerzo). Es més, al usar ambas
se obtiene mas informacién: por ejemplo, un bajo ntimero de éxitos pero una alta precisiéon indica
que raramente encuentra el 6ptimo pero que es un método robusto.

Entendemos por medidas de rendimiento aquellas que hacen referencia al tiempo o la cantidad
de recursos computacionales utilizados por las metaheuristicas, que se suelen medir en base al
numero de soluciones visitadas del espacio de busqueda (esfuerzo computacional) o al tiempo
de ejecucion. Muchos investigadores prefieren el nimero de evaluaciones como manera de
medir el esfuerzo computacional, ya que elimina los efectos particulares de la implementacion,
del software y del hardware, haciendo asi que las comparaciones sean independientes de esos
factores. Pero esta medida puede ser engafiosa en algunos casos, ya que puede ocurrir que algunas
evaluaciones tarden méas que otras (algo muy comuin en programacion genética [70]) o incluso
que los operadores que manipulan las soluciones sean mas costosos en una técnica u otra. En
general, es recomendable usar las dos métricas (evaluaciones y tiempo) para obtener una medida
realista del esfuerzo computacional.

Dado que vamos a evaluar algoritmos que se pueden ejecutar sobre plataformas de computo
paralela, a continuacién presentamos los indicadores que se han utilizado. En este sentido, el
indicador més importante para los algoritmos paralelos es sin ninguna duda el speedup, que
compara el tiempo de la ejecucion secuencial con el tiempo correspondiente para el caso paralelo
a la hora de resolver un problema. Si notamos por 7', el tiempo de ejecucién para un algoritmo
usando m procesadores, el speedup es el ratio entre la ejecucion mas rapida en un sistema mono-

procesador T'; y el tiempo de ejecucion en m procesadores T, :

Ty
=— 4.8
Sm T, ( )

4.3. Analisis estadistico de los resultados

Una vez definidos los indicadores de calidad y rendimiento, y realizadas las, al menos, 30
ejecuciones independientes, tenemos un conjunto de datos por cada indicador. Desde el punto de
vista estadistico, estos datos se pueden considerar como muestras de una funcioén de densidad
de probabilidad y, para poder sacar conclusiones correctas, se ha realizado el siguiente analisis
estadistico [36, 111].
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Primero aplicamos un test de Kolmogorov-Smirnov para determinar si los valores obtenidos
siguen una distribucién normal (de Gauss). Si la siguen, utilizamos el test de Levene para comprobar
la homocedasticidad de las muestras (igualdad de las varianzas). Si este test es positivo (las
varianzas son iguales), se realiza un test ANOVA; en caso contrario, usamos el test de Welch.
Para distribuciones no gaussianas, empleamos el test no paramétrico de Kruskal-Wallis para
comparar las medianas de los resultados. El nivel de confianza en todos los tests es de 95% (i.e.,
un nivel de significancia de 5% o p-value por debajo de 0,05). La Figura 4.2 muestra graficamente
el procedimiento seguido. Cuando la comparaciéon de resultados para un problema concreto

involucra a méas de dos algoritmos, también utilizamos un test de comparaciones multiples [62].

No Normalidad Si
(Komogorov-Smirnov)
Homogeneidad de Varianzas
No (Levene) Si

| Kruskal-Wallis \ | Welch \ | Anova \

Figura 4.2: Analisis estadistico de los experimentos.

4.4. Entorno de ejecucion

Las diferentes aproximaciones algoritmicas propuestas durante el transcurso de esta tesis han
sido evaluadas mediante diferentes experimentos configuraciones hardware particulares. Cada

una de ellas se describe en la Tabla 4.6

Tabla 4.6: Entornos de ejecucion utilizados en nuestra experimentacion.

Configuracién CPU/GPU Nucleos Memoria Disco Slsten?a
Duro Operativo
Conficuracion 1 Intel(R) i7 CPU 920 @ 2.67GHz 4 Nucleos 8 GB Seagate 500 GB Ubuntu 11.04
§ GeForce 8600m GT 240 Nucleos 1GB 7200 RPM) (natty) 64bits
., Amd Bulldozer Fx 8150 8 Nucleos 8 GB WD 500gb Sata3 Ubuntu 12.04
Configuracion 2 , . . R .
GeForce GTX 680 1536 Nucleos 2 GB Caviar Black 64mb  (Precise Pangolin) 64bits
Confieuracion 3 AMD FX(tm)- 8320 8 Nucleos 8 GB SSD Seagate Ubuntu 14.04
st GeForce GTX 780 Ti 2880 Nucleos 3 GB 256 GB) (Trusty Tahr) 64bits

4.5. Conclusiones

En este capitulo hemos analizado los componentes que intervienen durante la evaluaciéon y
analisis de los resultados obtenidos durante esta tesis. Se detallan los los problemas que se pretende
resolver en esta tesis. Después, se ha explicado la evaluacion de los resultados obtenidos, que
indicadores son utilizados y su forma de implementacion. Posteriormente, se detalla procedimiento
utilizado para comparar de forma estadisticamente correcta los resultados obtenidos. Para terminar,
se da un breve resumen de las plataformas hardware utilizadas y las diferentes caracteristicas

existentes entre las mismas.
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CariTULO

PROPUESTAS

En este capitulo formalizaremos nuestras propuestas de algoritmos paralelos sobre GPUs

cuyos fundamentos, necesidad, caracteristicas globales y pseudocédigo basico son explicados.

En la Seccion 5.1 se presentan un conjunto de consideraciones iniciales sobre los algoritmo
Genético Celulares (cGAs, por sus siglas en inglés, Cellular Genetic Algorithms). A continuacion
introducimos la adaptacién de los principales procesos de un cGA a la GPU. Esto nos permitira
describir el alcance de la propuesta y exponer los beneficios y problemas que cabe esperar.
Posteriormente, se muestra una aproximacion cGA mediante una arquitectura de multiples GPUs.
Se indican las diferencias mas importantes que se pueden encontrar con respecto a la primera

implementacién presentada.

La Seccioén 5.2 contiene el estudio sobre una aproximacién original de busqueda disefiada
especialmente para funcionar sobre una plataforma GPU basada en las caracteristicas de la
Computacion Sistolica. Luego, se provee un descripcién de los diferentes modelos derivables del

modelo candnico.

A partir del algoritmo propuesto en la Seccidén 5.2 se presenta un nuevo modelo que utiliza la

idea de paralelismo hibrido como concepto de partida.

En la Seccién 5.3 se discute el disefio de una técnica de paralelismo hibrido la cual utiliza
algoritmos capaces de sacar provecho de las cualidades intrinsecas de cada arquitectura (CPU y
GPU). Se discute detalles sobre el sistema de mejora de la bisqueda a través de la cooperacion entre
los algoritmos. Posteriormente, se analizan consideraciones importantes sobre la implementacion.

Finalmente, las conclusiones del capitulo son resumidas en la Seccién 5.4.
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CAPITULO 5. PROPUESTAS

5.1. Propuesta de paralelizacion basada en una metaheuristica

de poblacion

La disposiciéon/distribucion de las soluciones es un factor clave a la hora de paralelizar me-
taheuristicas poblacionales. Si analizamos la distribucién del computo de una GPU, el modelo de
cGA se adapta perfectamente a las necesidades de la arquitectura GPU sin tener que distribuir
fisicamente cada solucion y evitar la pérdida de tiempo por comunicaciones entre los diferentes
nodos. En esta seccién se presenta una introduccién sobre el cGA vy sus caracteristicas, para

posteriormente exponer nuestra aproximacion celular sobre GPUs.

5.1.1. Algoritmo Genético Celular (cGA)

Un cGA es un tipo de Algoritmo Genético, donde la poblacion esta descentralizada y estructu-
rada de acuerdo a una topologia definida usualmente como un grafo de soluciones interconectadas.
Habitualmente las soluciones estan situadas en una malla toroidal (aunque el nimero de dimen-
siones puede ser extendido facilmente a tres o0 mas dimensiones). Cada solucién interacttia sdlo
con sus vecinos mas cercanos resultando en la conformacién de un vecindario. A medida que el
algoritmo itera, los vecindarios se solapan permitiendo la difusion de las mejores soluciones entre
los vecindarios. La explotacion tiene lugar dentro de cada vecindario mediante la utilizacién de
operadores genéticos. La Figura 5.1 nos permite apreciar la selecciéon de un vecindario, en este
caso el vecindario seleccionado esta compuesto por la solucién actual en el centro sumado a los

vecinos localizados al Norte-Sur-Este-Oeste.

Cruce

Mutacién

Reemplazo ©)

Figura 5.1: Proceso de evolucién dentro de una poblacion celular. Una solucién actual y su
vecindario a los cuales se aplican operadores genéticos.

El proceso de iteracién implica evolucionar la poblacién de soluciones siguiendo los pasos
descritos a continuacion:

= Inicializacién. La poblacion inicial de soluciones candidatas se genera usualmente de

forma uniformemente aleatoria, aunque se puede incorporar facilmente conocimiento del

problema u otro tipo de informacién en esta fase.
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5.1. PROPUESTA DE PARALELIZACION BASADA EN UNA METAHEURISTICA DE POBLACION

= Evaluacion. Una vez inicializada la poblacién, o cuando se crea una nueva solucién des-

cendiente, es necesario calcular el valor de fitness de las soluciones candidatas.

= Seleccion. Mediante la seleccion se trata de dar preferencia en la evolucién a aquellas

soluciones con un mayor valor de fitness, imponiéndose asi un mecanismo que permite
la supervivencia de los mejores individuos. Existen muchos procedimientos de seleccion

propuestos para cumplir con esta idea [26, 53, 108].

= Cruce o Recombinacion. Combina partes de dos o méas soluciones padres para crear

nuevas soluciones (descendientes), que son posiblemente mejores y no seran idénticas a

ninguno de los padres, sino que contendra informacién combinada de los ellos.

= Mutacion. La mutacion modifica una tnica solucién de forma aleatoria. En otras palabras,

la mutacion realiza un camino aleatorio en la vecindad de una solucién candidata.

= Reemplazo. La poblacién descendiente que creamos mediante la seleccién, recombinacion

y mutacién reemplaza a la poblacién de padres siguiendo algin criterio determinado.

Algoritmo 5.1 Pseudocddigo de un cGA.

e e =

R A A~ R

P — generarPoblaciénlInicial();
evaluar(P);
Mientras no se cumpla la condicién de parada hacer
Para cada solucion i de P hacer
vecindario — seleccionarVecindario(i,P);
padres — seleccionarPadres(vecindario);
hijos — aplicarOperadoresGenéticos(padres);
evaluar(hijos);
P’ — seleccionarMejorHijo(hijos);
Fin Para
P — remplazarPoblacion(P, P');
Fin Mientras

: seleccionar la mejor solucién encontrada en P

En el Algoritmo 5.1 presentamos el pseudocdodigo de un cGA canédnico. Se puede observar que

tras la generacion y evaluacion de la poblacion inicial, los operadores genéticos anteriormente

mencionados (seleccion de los padres,su recombinacion, mutacion del (los) descendiente(s) y el

reemplazo de la solucién actual por un descendiente) son aplicados a cada una de las soluciones

dentro del entorno de sus vecindarios iterativamente hasta que se alcanza la condicién de termina-

cion. El pseudocddigo presentado en el Algoritmo 5.1 se corresponde con un cGA sincrono, puesto

que las soluciones que formaran parte de la poblacion de la siguiente generacion (bien los nuevos

descendientes generados o bien las soluciones de la poblacién actual, dependiendo del criterio de
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reemplazo) van almacenandose en una poblacién auxiliar que tras cada generacién reemplaza a
la poblacion actual. En este modelo todas las soluciones son actualizadas simultaneamente en
la poblacién. En el caso asincrono, no seria necesario utilizar la poblacion auxiliar, ya que los
descendientes generados reemplazan a las soluciones de la poblacion (segun el criterio empleado)
conforme van siendo seleccionados.

Los algoritmos celulares presentan caracteristicas particulares debido a su funcionamiento y

tratamiento sobre cada solucion lo cual tiene una gran importancia por varias razones:

= Su estructura espacial interna crea muchos subconjuntos generando pequefios solapamien-
tos lo cual permite que la diversidad existente en los valores de fitness y de los cromosomas

perdure durante un mayor numero de iteraciones.
= Soluciones de alta calidad se extienden gradualmente (difusion).

= Algunos trabajos [3, 4] han podido establecer las ventajas de utilizar algoritmos celulares
para tareas complejas de optimizacion (alta eficacia y un reducido nimero de pasos) en

relacidn a otras técnicas.

= La similitud entre GAs y automatas celulares [89], sus aplicaciones potenciales, y su posibi-

lidad de ser implementados en arquitecturas SIMD los hacen dignos de estudio.

Estas caracteristicas hacen al cGA un algoritmo altamente paralelizable capaz de ser introdu-
cido en una arquitectura SIMD. Por todo esto, su implementacion en arquitecturas GPU es directa,
pudiéndose situar una o mas soluciones por hilo dependiendo de la politica de administraciéon
de cada una de ellas. La distribucién de la poblacion del cGA encuentra un mapeo directo con
la estructura de hilos de la GPU. Ademas, la dependencia de soluciones solo se da con respecto
al vecindario actual y no por la eleccion aleatoria de cualquier solucion de la poblacion celular.

Todo esto nos permite definir un marco teérico de desarrollo para un cGA sobre una GPU.

5.1.2. ¢GA sobre GPU

Las caracteristicas que presenta el algoritmo cGA tales como: disposiciéon espacial de las
soluciones (de tamaiio n x m), modelo de propagacién de buenas soluciones y el equilibrio del
modelo de busqueda con respecto a la exploraciéon/explotacion, hacen que la implementacion en
arquitecturas masivamente paralelas sea de interés. Nuestro esfuerzo se ha centrado en el disefio
de un modelo celular que permita sacar el mayor provecho de las GPUs. Se ha buscado mejorar
el equilibrio entre la exploracién y la explotacién que se aplica sobre el espacio de busqueda

mediante el estudio de modelos paralelos eficientes.
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ANFITRION (CPU) DISPOSITIVO (GPU)

Inicializacion:

1. Inicializar el dispositivo

2. Asignacién de Espacio de Memoria en
CPUy GPU

3. Transferir informacién al dispositivo . ..
P! L7 Kernel: Evolucion cGA

Entrada:

1. Configuracién del problema

2. Ubicacién de poblacién, registros, etc.
3.  Definicién de estructura de hilos

4.  Semilla global

Lanzar kernel

| gen. nro. aleatorio |

Seleccion

Recombinacién

Mutacién

S Proceso:
AN 1. Inicializar hilos
2. Proceso de evolucién en cada hilo >

Se cumple condicién
de parada?

Salida:
\\ 1. Nueva poblacién para la siguiente
\ | generacion

Evaluacion

N Remplazo

y
kQOr QOraOr 4Or
«QOr aOraQOr 4O
kQOr cQOraQOr 4Or
«QOr aOraOr 4O

O OO O

Obtener la mejor solucién

Figura 5.2: Descripcion del proceso de ejecucion del cGA en GPU.

La Figura 5.2 muestra graficamente el proceso de funcionamiento para un cGA en una
GPU (cGA-GPU) atendiendo a los procesos de evolucion en un esquema celular. Primeramente,
necesitamos realizar todo el proceso de inicializacién en el cual se necesita configurar los espacios
de memoria a utilizar en la CPU y la GPU. Seguidamente, se invoca un kernel para largar un
conjunto de hilos los cuales controlaran la poblacién en todo el proceso de evolucion. De esta
forma, con una poblacién de tamafio x x y necesitaremos lanzar un nimero igual de hilos en
la GPU. Una vez creada la estructura de hilos, cada solucién es controlada por un hilo el cual
realizara todos los pasos necesarios para la evolucién de la solucién actual. En la Figura 5.2 se
puede observar una poblacién de 5x4, la cual es administrada por una estructura de hilos del
mismo tamarfio. En cada hilo se produce las operaciones encuadradas que aparecen en la figura.
Desde la generacion de los nimeros aleatorios, trabajando con los operadores genéticos, hasta el
remplazo de la solucion actual. El criterio de parada o de terminacién del cGA-GPU es el mismo
que el cGA secuencial.

Una caracteristica que se evidencia al utilizar este tipo de arquitectura es que de existir una
cierta sincronizacion, seria necesaria solo al final de cada generacién (lo que no es poco en
términos de una ejecucion en computadores SIMD o MIMD, ya que restringe el paralelismo). Esto
supone que una implementacién masivamente paralela sincrona en el que cada estructura reside
en un procesador o hilo de la GPU genera una carga de comunicaciéon muy importante al pedir
copias de las estructuras designadas como vecinas (o al menos de sus valores de fitness). Esto
implica que la decisién de una u otra politica de comunicacién y almacenamiento de informacion

puede impactar directamente en el rendimiento del algoritmo paralelo.
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Con respecto al uso de operadores, el algoritmo genético celular utiliza como base los opera-
dores genéticos comunes existentes en la literatura. Para el caso de una implementacion en GPU,
los operadores trabajan de forma muy similar, salvo algunas excepciones.

En la Figura 5.2 se puede observar que los operadores buscan trabajar de la misma forma
que en el modelo canédnico secuencial. Con respecto a la creacion de cada solucidn, se utiliza
una semilla aleatoria por cada hilo. La generacién de esta semilla se discute en la Seccién 5.1.4.
La evaluacion se ejecuta de igual forma que en la CPU. Tanto para el operador de seleccion,
recombinacion y de mutacion, cada hilo es responsable de generar el vecindario, seleccionar
los padres, cruzarlos y aplicar mutacién. El comportamiento de los operadores utilizados no es
distinto al trabajado en el modelo secuencial, con lo cual, la comparacién de eficiencia es factible

y valida.

5.1.3. Modelo multi-GPU

Nuestro objetivo en esta seccién es poder analizar y ampliar nuestra aproximaciéon cGA de
una sola GPU hacia un contexto de multiples GPUs (cGA-multiGPU). Con el fin de hacer frente
a las dificultades asociadas a un modo multi-GPU, un modelo multi-hilo en la CPU es utilizado
para gestionar cada dispositivo GPU, con lo cual se plantea una interacciéon entre CPU y GPUs al
estilo maestro-esclavo. En este modo, cada hilo de la CPU es responsable de un dispositivo GPU.
Esta nueva aproximacion se denomina cGA-multiGPU.

En primer lugar, se asocia cada hilo de CPU a una GPU en particular. Dado que el cGA trabaja
con una malla toroidal, su representacién permite dividir la poblacion en sub-poblaciones. Cada
una de ellas es almacenada en una GPU (ver Figura 5.3). Las GPUs almacenan sus respectivas
sub-poblaciones en la memoria global. Con esta descomposicion, aquellas soluciones ubicadas en
la frontera de cada sub-poblacion van a necesitar soluciones ubicadas en otras sub-poblaciones.
Estas soluciones las denominamos vecinos frontera y estan en el limite de la malla 2D de las
sub-poblaciones de la GPU contigua. Por cuestiones propias de la arquitectura donde se trabaja
(modelo de tarjeta) se debe copiar estas fronteras de vuelta al host cada vez que necesiten ser
usadas, lo que en un principio podria afiadir una sobrecarga adicional de comunicacion para el
trabajo de computo global del algoritmo. Una vez obtenido los vecinos frontera, el funcionamiento
se da como una cGA en una sola GPU. Cuando termina la iteracién debe utilizarse una barrera de
sincronizacién para asegurarse de que cada GPU termina su trabajo y, finalmente, la recopilacién
de todos los datos y la transferencia a las otras GPUs se produce de forma sincrona. El proceso
se repite hasta que un criterio de parada es satisfecho. Esto es lo que se puede observar en la
Figura 5.3 donde las fronteras se intercambian entre las poblaciones y posteriormente la ejecucién

en cada GPU se comporta como un cGA paralelo definido en la seccién anterior.
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Figura 5.3: Descripcion del proceso de ejecucion del cGA para multiples GPUs.

El enfoque presentado proporciona una divisiéon de la malla-2D en sub-poblaciones y otorga
al cGA una simplicidad de funcionamiento lo cual permite beneficiarnos de la integracion de

multiples plataformas GPU de bajo costo y que aportan un gran poder de computo.

5.1.4. Detalles de implementacién

Una vez formalizado los dos modelos (cGA-GPU y ¢cGA-multiGPU) como familia de algoritmos
evolutivos celulares sobre GPUs, hemos de abordar las principales decisiones de implementacién
que mas pueden llegar a influir y caracterizar estos modelos. Respecto a la implementacién en si,
cada uno de los algoritmos esta desarrollado siguiendo un esquema de programacioén funcional.
Este aspecto es fundamental dado que CUDA ofrece un conjunto muy limitado de opciones para
trabajar con programacion orientada a objetos.

El primer paso para trabajar con la GPU es reservar la memoria necesaria donde se alojaran la
estructura utilizada para la poblacién. Es importante resaltar que la GPU no posee un generador

de nimeros aleatorios, por lo tanto existe una serie de técnicas que pueden ser utilizadas para
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generar estos numeros. Se ha utilizado un Generador Linear Congruencial (LCG, por sus siglas en
inglés) [69] dada su simplicidad de uso y la calidad de los nimeros generados. Su funcionamiento
esta basado en enviar una semilla global desde la CPU a la GPU y cada hilo al recibirla generara
una semilla propia mediante modificaciones de desplazamientos de bits.

En cuanto a la implementacién de los modelos paralelos, es evidente que el sistema de comu-
nicacion entre la CPU y la GPU es de vital importancia. Su eficiencia y flexibilidad deben ser muy
elevadas para poder ser usado con garantias de que no restringe por él mismo la aplicacion del
algoritmo resultante. Igualmente importantes son tanto las estructuras de datos intercambiadas
(para configuracion o durante la ejecucion) como el conjunto de reglas que regulan dicha comuni-
cacion (protocolo). En este caso, esta determinado por el ancho de banda que presenta el bus de
conexion de la tarjeta con la placa madre. Por ello, las soluciones se trabajan a nivel de bit en el
caso de problemas combinatorios, y para problemas de tipo continuo se ha buscado trabajar con

representaciones que no puedan exceder el volumen de memoria global de la GPU.

5.2. Propuesta de nuevo modelo algoritmico especialmente

disefiado para GPU

En esta seccién proponemos un nuevo algoritmo de optimizacién especialmente desarrollado
para ser ejecutado sobre una plataforma GPU. Tomamos como concepto de partida la idea
de Computacion Sistdlicay las ventajas que esta ofrece al trabajar en arquitecturas SIMD, generando
un nuevo modelo algoritmico denominado Algoritmo de Biisqueda Sistolica por Vecindario (Systolic
Neighborhood Search, SNS).

La Computacion Sistolica fue propuesta inicialmente en la Universidad Carnegie-Mellon por
Kung [76, 77]. Es un modelo real que fusiona los conceptos de pipelining, paralelismo y conexioén
entre elementos o unidades de procesamiento. Un sistema sistdlico (como el que puede apreciarse
en la Figura 5.4) utiliza un vector de celdas (elementos que pueden ser de tipo hardware o software)
interconectados entre si llamado vector sistélico. Un sistema sistolico puede estar conformado
por uno o mas vectores sistolicos. El trabajo que realiza cada celda es el mismo y se centra en
ejecutar operaciones que no impliquen demasiada complejidad, por ejemplo suma o multiplicacion.
Finalizada cada operacion, la informacién se traslada a la celda contigua para volver a realizar la
misma operacion.

El trabajo de este tipo de sistemas se basan en tres puntos basicos: la topologia de la estructura
sistolica, el calculo en cada componente (celda) y la direccion del flujo de datos. En primer lugar,
cada algoritmo sistélico debe definir la naturaleza exacta de la red, que indica la propagacion de

la informacion a través de toda la estructura permitiendo una comunicacion regular y fluida. En
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Figura 5.4: Estructura de un sistema sistélico, con la definicién de cada celda y el flujo de informa-
cién.

segundo lugar, para cada componente se realiza el mismo célculo con la informacién entrante de
una manera repetitiva, regular y simple. Por ultimo, cada celda puede compartir la informacion con
sus vecinos inmediatamente después de procesar de manera sincrona, explotando concurrencia y
reduciendo en gran medida el tiempo de ejecucion global del algoritmo.

La aplicacion de la Computacion Sistdlica a los problemas de optimizacion mediante me-
taheuristicas ha sido escasa durante las dltimas décadas. En la literatura se han registrado apenas
algunas implementaciones en el campo de optimizacioén [20, 86] sin mayor notoriedad ni continua-
cién del trabajo debido a los inconvenientes de programar sobre hardware. De la misma forma, por
el alto coste de implementacion de esta aproximacion, el actual estado del arte y la gran explosién
de las GPUs con su arquitectura de trabajo SIMD hace factible trabajar con una aproximacioén de
computacioén sistélica para la resolucion de problemas complejos del tipo NP-duro.

La principal contribucion de esta seccion es un novedoso algoritmo que utiliza las ventajas de
la computacion sistdlica para optimizar la busqueda en un determinado espacio de soluciones. La
busqueda se realiza por medio del movimiento de soluciones a través de una malla toroidal, en la
cual cada celda realiza una simple operacioén de perturbacion siguiendo unos criterios predefinidos.
Se pretende asi explotar sobre las soluciones todas aquellas mas prometedoras de la poblacion,
mientras que la diversidad tiende a mantenerse mediante el movimiento de estas soluciones a

través de la celdas.

5.2.1. Esquema de la Busqueda Sistélica por Vecindario (SNS)

La idea esencial es trabajar de la misma forma que una red de vectores sistélicos, a través de
una malla toroidal donde las soluciones se encuentran localizadas en cada celda. Cada una de ellas
trabaja realizando una simple operacién de perturbacion sobre una solucion y posteriormente la
mejor entre la original y la modificada es trasladada a la celda contigua para realizar el mismo
proceso. Las soluciones se mueven a través de toda la fila sufriendo multiples cambios en cada

celda de acuerdo a un patrén predefinido.
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El potencial del algoritmo se basa en la exploracién del espacio de busqueda de manera
eficiente y estructurada mediante la ejecucion de continuas modificaciones selectivas en las

soluciones de manera sistematica.

La Figura 5.5 muestra una poblacién de (m x n) rectangulos pequeios distribuidos en una
malla toroidal de m x n celdas (cuadrados grandes). Esta estructura se entiende mejor como dos
mallas: una dinamica que consistiria en las soluciones moviéndose a través de una segunda, un
conjunto de celdas estatico que forman un grupo de vectores sistolicos. Cada celda se encarga de
recibir, modificar, evaluar y enviar una solucién (sol(y ,)) a la siguiente celda. La malla toroidal
permite a aquellas soluciones que han llegado al final de la fila seguir siendo modificadas segun el
patrén de perturbacion en la primera celda de la misma fila. En la Figura 5.5 podemos observar

todo este proceso mediante la celda aumentada ubicada a la izquierda de la figura.

Celda (X,Y)

5Ol iy y)

Crear copia de soly,

Perturbar solyy’

Iniciar de posicién Y
| st
SOl (xy) -
Cambiar X posiciones

Seleccionar mejor solucién

f(s0lyy) |V f(s0F ) |

Mover sincrénicamente la mejor
solucién a la siguiente celda

Figura 5.5: Distribucién de soluciones dentro de la malla del SNS. Proceso de ejecucién de cada
solucién dentro de cada celda.

En el Algoritmo 5.2 se muestra el pseudocddigo de un SNS canoénico. El algoritmo SNS
comienza definiendo el tamario de la malla en concordancia al valor del tamafio del problema a
resolver (definido como s). Una vez definido la malla M se procede a inicializar las soluciones
que estarian localizadas inicialmente en cada una de las celdas de M. Cada solucion sol( ) es
generada y evaluada en paralelo (linea 3-7). Seguidamente, el algoritmo comienza a iterar hasta
cumplir un criterio de parada. Cada iteraciéon de un SNS consiste exactamente en ejecutar una

serie de procesos.

56



5.2. PROPUESTA DE NUEVO MODELO ALGORITMICO ESPECIALMENTE DISENADO PARA GPU

Algoritmo 5.2 Pseudocodigo del SNS canoénico.

1: Definir variables m y n dependiente del tamario s del problema
2: Definir malla M de tamafio n x m

3: Para todo sol(y y) € M hacer en paralelo

4:  sol(y y) —generarSolucion(sol( ,));

5:  sol(y ) —evaluarSolucion(sol(y y));

6: Fin Para todo

7: Mientras (no se cumpla criterio de parada) hacer
8:  Paratodo sol(y ) € M hacer en paralelo

9: Calcular la posicién (x, y) para cada sol;
10: soll; — sol;
11: Para init =0 a (x—1) hacer
12: sol; «— aplicar operaciones de cambio sobre la posicién (y+poslnicio) en el vector de valores
13: Fin Para
14: sol’; — parcial_eval(sol})
15: Si sol; mejor que sol; Entonces
16: sol; — sol’
17: Fin Si
18: esperar la terminacion de todas las operaciones en todas las celdas (entre lineas 8-17)
19: calcular sigPosicion =(y+1) méd n
20: soz(x,sigPosicion) = soz(x,y)

21:  Fin Para todo
22: Fin Mientras
23: obtenerMejorSolucionDe(}M)

El primer paso del Algoritmo 5.2 es crear una copia (sol Ex,y)) con respecto a la solucién actual
(linea 10). Luego, se aplica el proceso de perturbacion (linea 11-13). Finalmente se realiza una
evaluacion parcial de la copia. Finalmente, en la etapa de reemplazo, si la solucion actual es mejor
que la copia quedara la actual, caso contrario esta sera reemplazada por la copia (linea 15-17). Para
esta aproximacién hemos propuesto el uso de una politica de actualizacion de celdas sincrona (linea
18), aunque también podriamos haber utilizado alguna politica asincrona. El aspecto asincrono
no lo vamos a estudiar aqui por las muchas implicaciones y que no tiene injerencia directa con el
modelo de computacién sistélica. Como paso final, definimos la celda a la cual transmitiremos la
solucidn (linea 19) y realizamos el movimiento (linea 20). Pretendemos destacar mediante este
pseudocodigo todos los componentes que intervienen. En particular, el SNS trabaja en base a la
definicion de tres componentes principales: una topologia definida, la computacién en las celdas

y el flujo de la informacion. Cada uno de ellos es explicado a continuacién.

Topologia EI SNS utiliza una malla toroidal para ubicar las soluciones. La Figura 5.5 muestra la
disposicion de las celdas y soluciones. La malla esta definida por un tamafio m x n. Las dimensiones

se definen en base al nimero s de elementos dado por un problema que se va a resolver.

Computo en Celdas Una vez definida la malla, es necesario explicar la configuracion de las
operaciones realizadas en cada una de las celdas. Cada solucién sol(y,,) esta conformada por un
vector de elementos y en cada celda se ejecuta una operacion simple de perturbacién sobre un

cierto grupo de elementos ese vector.
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El proceso de perturbacion se inicia creando la copia sol!_ . de la solucion original sol(y y).
(%) %,y

Los cambios que se producen sobre soléx 5) son definidos a partir de los parametros (x,y) (es

)
el indice para cada celda dentro de la malla M). El parametro x define el ntimero de valores a
cambiar en cada vector, de esta forma, a medida que el numero de la fila va aumentando, también
lo hace el niimero de elementos que va a variar dentro de cada solucion. El parametro y indica la
posicidn a partir de la cual se produciran los cambios. Estas variaciones pueden ser observadas
de forma mas clara en la Figura 5.5. Tenemos una solucién ubicado en la posicién (x,y) =(2,1)
con lo cual se modificaran dos valores a partir de la posicién 1. Este patron de perturbacion
nos permite puntualizar la importancia de tener una malla con dimensiones iguales al tamafio
del problema, que busque evaluar todos los posibles grupos de perturbaciones sobre el vector
solucién, partiendo de cada posiciéon dentro del mismo.

Una vez realizados los cambios, procedemos a re-evaluar soléx,y), usando una funcién de
evaluacion parcial para no consumir tiempo de computo haciendo una re-evaluacion completa de
toda la solucidon. De esta manera, solo se evalian aquellos sectores de la solucién que han sufrido
modificaciones. Obviamente, esto depende en gran medida de la complejidad de la funcién de

evaluacion y la dependencia entre los elementos del vector solucién

Flujo de Informacion El SNS mueve cada solucién a la siguiente celda de manera sincrona
al mismo tiempo. De esta forma, al tener una malla con n columnas se pueden perturbar todos
los grupos posibles de elementos dentro de las soluciones. Si bien la estructura de manera casi
obligatoria define un modelo sincrono, la simplicidad del operador de perturbacion permite que

una fluidez de las soluciones.

5.2.2. Variaciones del modelo candnico

Si bien el modelo canénico es un excelente modelo de optimizacion para ser ejecutado sobre
GPU, a partir de este se pueden derivar nuevos modelos y/o estrategias para mejorar la base del
SNS. A continuacion se exponen una serie de ellos que pueden ser usados en diferentes momentos

de ejecucion del SNS.

5.2.2.1. SNS con perturbaciones de variabilidad exponencial (SNS®*?)

Todas las modificaciones que realiza el SNS puede llegar a no ser suficiente para alcanzar
o garantizar una cierta calidad de soluciones. Ademas ciertas GPUs pueden no lograr guardar
y trabajar al mismo tiempo sobre un nimero elevado de soluciones lo cual puede afectar a la
escalabilidad del SNS. Esta nueva aproximacion denominada SN .S*P tiene la intencién de reducir

el nameros de filas con respecto a la original de SNS y asi reducir el nimero de soluciones a ser
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Figura 5.6: Nimero de perturbaciones por filas para la aproximacion SNS®*7.

modificadas. Al reducir el numero de filas podemos permitir un mayor nimero de iteraciones de
las soluciones a través de las celdas. Sin embargo, no podemos usar el mismo mecanismo de los
cambios incrementales por fila en las soluciones, por lo que, es necesario definir dos cuestiones:
el numero de filas que tendra M y el nimero de elementos que van a ser perturbados por fila. La
primer cuestion se calcula utilizando el tamafio del problema: utilizaremos un nimero de filas
basados en la funcién logy k. En segundo lugar, como SNS®*P no puede utilizar los cambios
incrementales en las soluciones por fila, simplemente porque no hay suficientes filas para utilizar
este mecanismo, utilizaremos la operaciéon 2* como numero prefijado de cambios por filas de
acuerdo con el calculo previo de nimeros de filas. El exponente x indica el valor de la fila actual
donde se encuentra una solucién dada. Sumado a esto, la primera fila siempre modificara un solo
elemento con lo cual tenemos en total ((logy £) + 1) filas. Con este enfoque, el nimero de valores
a ser cambiado aumenta en multiplos de dos. Estos cambios se pueden observar de mejor manera

en la Figura 5.6 donde las filas van aumentando sus perturbaciones en potencias de a dos.

5.2.2.2. SNS con perturbaciones aleatorias ((r)SNS)

Hasta ahora, los modelos SNS y SNS®*? han sido disefiados para perturbar un grupo de
elementos contiguos en cada solucion. Cuando el algoritmo examina modificaciones contiguas, el
espacio de bisqueda se reduce y los posibles cambios sobre otros elementos de la solucion esta
restringido. Ademas, en algunos casos, los cambios en esos grupos pueden afectar a parte de la
solucion que proporciona un gran beneficio y que mas tarde se habran perdido. Por lo tanto, una
variacion en las reglas de seleccion de los elementos a perturbar es ser seleccionados al azar.

Por lo tanto, proponemos una nueva extension llamada (r)SNS, la cual funciona de la misma
forma que el SNS pero este método se centrara en hacer una simple seleccion aleatoria sobre los

elementos de la solucion, cada uno de ellos con la misma probabilidad.
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La modificacion utilizada en el (r)SNS puede ser relacionada con la linea 12 del Algoritmo 5.2,
en lugar de cambiar los bits de forma secuencial (y + posInicio), (r)SNS modifica x elementos

de una solucién en forma aleatoria.

5.2.2.3. SNS utilizando menor cantidad de filas

Si bien el modelo canodnico presenta un modelo de bisqueda exhaustivo, claro y eficiente, el
hecho de que algunas soluciones tengan que modificar demasiada cantidad de informacion puede
ser contraproducente para algunos problemas. Por ello, es necesario comprobar si la supresion
de ciertas filas de M puede mejorar el rendimiento del algoritmo SNS. Para ellos definimos una

estrategia de supresion: s

= Eliminacion de la ultima fila. Dado que la dltima fila del modelo realiza cambios comple-
tos, esas soluciones van cambian demasiado lo cual en algunos problemas puede ocasionar
perdida de sectores de la solucién extremadamente buenos. Asimismo, para algunos proble-
mas, el tiempo en cambiar todos los elementos de la solucion y volver a evaluar significa
una re-evaluacion completa y puede generar una pérdida de tiempo excesivamente grande

para ciertos contextos. Las Figura 5.7 muestra la aproximacion anteriormente explicada.

Fila 4

Figura 5.7: Eliminacién de la ultima fila.

5.2.2.4. SNS con movimientos de filas

El flujo de informacion en el SNS se basa en el movimiento de soluciones a través de las
celdas de una misma fila. Dependiendo del contexto de trabajo, puede existir momentos en que
los continuos cambios utilizando el mismo patrén no genera saltos de calidad en las soluciones.
Ademas, como hemos explicado en una seccidn anterior, la zona inferior de la estructura del SNS
puede realizar cambios demasiados drasticos. Estas perturbaciones abarcan un enorme niimero de
elementos en cada solucion sin ninguna contribuciéon de manera significativa al contexto global

de optimizacidn, provocando una convergencia prematura del fitness en estas filas.
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Nuestro objetivo es promover el movimiento del grupo de soluciones localizadas en una fila a
la siguiente situada por debajo de ella. Con este movimiento la red se transforma en una malla
toroidal de abajo hacia arriba y de atras hacia adelante. Al principio del proceso, el mecanismo es
el mismo que sucede con el SNS candnico, pero cuando las soluciones han recorrido un nimero
determinado de movimientos a través de las celdas de una misma fila, todas las soluciones se
desplazan a la siguiente de abajo para continuar el proceso de perturbacién con el patrén de esa

nueva fila. Este método se define como SNS con movimiento de filas ((rmr)SNS).

5.2.2.5. Combinacion de modelos

La diversidad de variaciones permite una combinacién basados en los modelos anteriormente
descritos. Esto nos ofrece una gama de situaciones para analizar y mejorar. Los modelos a combinar
pueden formarse de combinar una o mas técnicas. En concreto, buscamos analizar si las variaciones
puede responder a cierto tipo de problemas o si la combinacién de ellas pueden resolver problemas

de una manera rapida sin perder resolucién numérica.

5.2.3. Detalles de implementacién

Una vez definida la familia de algoritmos SNS, algunos detalles de implementacion deben ser
tenidos en cuenta para trabajar sobre GPU.

La ejecucion es realizada enteramente sobre la GPU, la CPU es utilizada como mera comu-
nicadora de parametros y como recepcionista de la mejor solucion final encontrada con lo cual
estamos maximizando el uso de la GPU.

Para inicializar las soluciones y trabajar posteriormente en el proceso de evolucién de las
soluciones, sobre todo para el caso de (r)SNS, utilizamos un LCG usado en trabajos anteriores
comparativos de generacion de nimeros aleatorios sobre diferentes arquitecturas [78, 120]. Esta
aproximacion permite a cada hilo generar sus propias semillas sin necesidad de recibir bloques de

numeros aleatorios o estar constantemente recibiendo informacién desde la CPU.

5.3. Propuesta de modelo hibrido de optimizacion mediante

cooperacion entre plataforma CPU-GPU

En un sistema heterogéneo CPU-GPU orientado a resolver problemas complejos a gran escala,
usualmente s6lo un hilo de la CPU es asignado para controlar la ejecucién en GPU. El resto de los
nucleos de la CPU estan en estado de reposo, mientras que la GPU lleva a cabo la ejecucion de
las tareas asignadas. Todo esto lleva a desperdiciar una gran cantidad de recursos disponibles en

la CPU y de la misma forma a implementar métodos que no se adaptan de manera integral a la
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arquitectura de la GPU. Por lo tanto, es muy importante encontrar un método de optimizacion
eficiente numéricamente que haga pleno uso de todos los recursos computacionales disponibles
de arquitecturas heterogéneas con CPUs y GPUs, lo cual abarca una gran cantidad de retos.

En el campo de la computaciéon evolutiva los ultimos avances muestran claramente que
las metaheuristicas pueden obtener buenos resultados para diferentes problemas cuando son
hibridados con otras técnicas, como por ejemplo funciones de fitness adaptativas, operadores
especificos, u optimizacién local. El uso de hibridacién en un algoritmo de GPU supone el
acoplamiento de otra técnica en esta misma arquitectura. Dicho lo anterior, parece sensato
realizar una técnica hibrida en la cual cada uno de los componentes o métodos sea ejecutado en
plataformas diferentes (CPU y GPU). En este sentido, el disefio de un algoritmo de optimizacion
hibrido eficiente en una plataforma CPU-GPU abarca muchos desafios a nivel software y hardware.

La motivacion de esta seccion es presentar el comportamiento de una técnica hibrida que
tenga como método de biisqueda base en la GPU al SNS. Asimismo, incorporamos informacién del
problema mediante el uso de operadores de recombinacién, mutaciéon y busqueda local, los cuales
son ejecutados en la CPU. El uso de estos operadores en la CPU es debido a su complejidad de
implementacién en la GPU y para no afectar el comportamiento de busqueda del SNS. También,
para beneficiarnos de la utilizacién de los nicleos de la CPU para tareas no paralelas. Esta técnica
se denomina Bisqueda Sistélica Hibrida (HySyS, del inglés Hybrid Systolic Search).

En la Seccién 5.3.1 presentamos nuestra nueva propuesta HySyS. La Seccion 5.3.2 describe
detalladamente de las técnicas usadas para la hibridacion. Los detalles de implementacion se

presentan en la Seccion 5.3.3.

5.3.1. Modelo de cooperacion de Busqueda Sistolica Hibrida (HySyS)

Proponemos una implementacion hibrida en una arquitectura heterogénea CPU-GPU que es
capaz de proporcionar un comportamiento robusto y cooperativo utilizando dos algoritmos de
optimizaciéon complementarios.

Si bien las arquitecturas hardware son indispensables para el trabajo de esta técnica hibrida,
queremos ir un paso mas alla y proporcionar un modelo de partida, el cual demuestre la importancia
de trabajar en ambas plataformas de una manera cooperativa y demostrar la eficiencia de cada
una de ellas. Nuestro objetivo es mostrar una técnica de optimizacién hibrida que pueda utilizar
los recursos computacionales de la CPU y GPU y que ademas ofrezca calidad en las soluciones

generadas. Nuestras contribuciones en este apartado se pueden definir de la siguiente manera:

» Proponemos una implementacion hibrida cooperativa mediante el modelo CPU-GPU para

resolver de manera eficiente problemas de optimizacion en un sistema heterogéneo.
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= Presentamos dos algoritmos de optimizacién complementandose entre si seleccionados de
acuerdo a sus mecanismos de trabajo en cada arquitectura con el fin de crear un modelo

cooperativo que puede ser utilizado en las maquinas de uso personal.
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Figura 5.8: Proceso de ejecucién del modelo HySyS.

En resumen, un hilo de CPU se dedica en primer lugar a la operacion de transferencia de datos,
configuraciones, y esta informacion es guardada en la memoria global de la GPU. Posteriormente,
el segundo hilo CPU invoca el kernel CUDA vy todos los hilos de GPU comienzan el proceso de
busqueda sistdlica. El primer hilo de CPU arranca un algoritmo en la CPU en paralelo con la
busqueda sistdlica. Esto permitira trabajar con operadores genéticos sobre una poblacién y que no
demande un tiempo considerablemente de ejecucion. Este proceso de ejecucion se puede apreciar
en la Figura 5.8. En nuestra bisqueda de un algoritmo para ejecutar en la CPU, primero debemos
definir una lista de requisitos primordiales que debe cumplirse para ser utilizado dentro del marco

de este enfoque hibrido:
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= Debe ser un algoritmo rapido y de un proceso de ejecucion liviano, capaz de interactuar

con la GPU varias veces durante la computacion sistolica.
= Precisa, en el calculo de la 6ptima o una solucién cuasi-6ptima.

= Suficientemente flexible, para introducir a los mejores operadores conocidos para resolver

los problemas de optimizacién presentados en la literatura.

Con estos requerimientos en mente, un algoritmo parece particularmente adecuado. El compo-
nente seleccionado es el algoritmo uGA. El término “micro"( mu) se refiere a que este algoritmo
trabaja con una pequefia poblacién que opera con los mismos operadores genéticos como los GAs
estandar. Como los tamarfios de poblacion mas grandes requieren mas tiempo de computo para
encontrar la solucién 6ptima, Krishnakumar propuso un micro Algoritmo Genético (uGA) [71],
basado en el trabajo teérico por [52].

Dentro de HySyS, el uGA funciona realizando ciclos, cada uno aplica todos los operadores
genéticos sobre una poblacion y como resultado se obtiene la siguiente poblacion. Esta poblacién
sera usada como soluciones bases para ser insertadas en la poblacion del SNS. Utilizamos las
soluciones del uGA para buscar una mejora general de la calidad de la poblacién sistdlica y para
ayudar en la busqueda.

El proceso uGA comienza creando de forma aleatoria una poblacion (definida como P) formada
por P; soluciones con i = {1,2,...,g8}. Luego, el uGA elige a los padres, que son sometidos
a operadores genéticos (cruce, mutacion). Finalmente, se evaltia los hijos resultantes de los
operadores. Estos pasos se repiten hasta que una poblacion auxiliar (llamada auxP) se completa
con las soluciones tentativas recién generadas. Este proceso podemos definirlo como un ciclo del
UGA.

Con el fin de controlar mejor las capacidades de intensificaciéon de pGA, un procedimiento de
busqueda local se ha incluido a nivel local mejorar las soluciones encontradas. En nuestro caso,
hemos utilizado un Hill Climbing (HC) [106]. El HC es una buisqueda iterativa que funciona a
partir de una solucion arbitraria inicial a un problema.

Se busca cualquier movimiento que suponga una mejora respecto a la solucién padre y el
proceso se repite hasta que luego de un nimero determinado de pasos no se pueda mejorar la

solucion.

5.3.2. Descripcion detallada del modelo HySyS

En la presente seccidn, se describe en detalle nuestra propuesta HySyS. El Algoritmo 5.3
muestra la distribucién de los componentes algoritmicos utilizados y como es su funcionamiento

a lo largo de la ejecucion de HySyS. Basicamente, podemos observar tres pasos fundamentales:
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= Establecer todas las variables de configuracion y determinar el nimero de hilos de CPU
requeridos y los de la GPU respectivamente, de acuerdo con las variables definidas ante-
riormente. Ademas, creamos y evaluamos la poblacion utilizada en cada componente de la

CPU y la GPU, respectivamente, de acuerdo con el esquema algoritmico determinado.

= Ejecutar cada proceso teniendo en cuenta la plataforma utilizada. Para el caso de la CPU,

un ciclo uGA se ejecuta y para la GPU se corre un enfoque SNS*P.

= Una vez completado un ciclo pGA, dejamos de todos los procesos y reemplazamos algunas
soluciones tentativas de las poblaciones M con las existentes en P. Por ultimo, HySyS

reinicia todo el proceso de nuevo ejecutando el ciclo uGA y continta el proceso SNS¢*P

Al comienzo del proceso evolutivo, HySyS comienza con la inicializacion en los lados
anfitriéon (CPU) y el dispositivo (GPU). Durante la fase de inicializacioén, primero establecemos
parametros de configuracion para ambos componentes, tGA y SNS®*? (lineas 1-3). A continuacién,
lanzamos el proceso de uGA para la creacion y la evaluacion de P (lineas 4-6). También, se pone
en marcha el kernel de la creacion del lado del dispositivo y la evaluacion de la poblacion en el de
malla M (lineas 7-9).

En el lado del anfitrion el proceso de evolucién comienza con una poblacién P compuesta
de cinco soluciones, donde P ={Pj,...,ps}. En cada ciclo las soluciones son sometidas a proce-
dimientos especificos para generar nuevas soluciones. En primer lugar, p; y p2 se someten a
un HC. Cada solucion generada se asigna a auxP; y auxPg. Seguidamente, p3 y p4 se cruzan
y se generan 2 hijos. La mejor solucion de los dos se almacena en auxP3 y el otro se somete
a mutacion y luego se almacena en auxPjy. El objetivo de todas estas operaciones es generar
material genético muy diverso (diversificacién). Por dltimo, en auxPs5 la mejor soluciéon de P se
almacena para preservarla (linea 17).

Mientras que uGA se esta ejecutando en la CPU, HySyS procede a evolucionar las soluciones
localizadas en M mediante el modelo de busqueda SNS®P en la GPU (linea 21 del Algoritmo 5.3).
El algoritmo SNS®*” se ejecuta sin interrupcién hasta que haya finalizado un ciclo del pGA. En
este punto, HySyS detiene la ejecuciéon de ambos componentes y reemplaza un nimero de u
soluciones en M, con las soluciones que fueron almacenadas en P al final del ciclo. La sustitucién
se lleva a cabo si la copia (solucién al azar seleccionado de P) es mejor que la solucion actual al azar
seleccionado de M, caso contrario la solucidén actual permanece intacta. El valor para el parametro
u suele ser mayor que el tamarfio de P, es decir, u > 5. El valor de u debe ser cuidadosamente
elegido porque un valor alto (es decir, u = m x n) podria generar un considerable sesgo en la
poblacion del SNS®*P . Una vez realizado el reemplazo, HySyS relanza tanto el ciclo pgGA como
el SNSe*P,
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Algoritmo 5.3 Pseudocodigo de un HySyS canonico.

Entrada: m,n,s,g, M #®,P #@
1: global_flag — false
2: Configuracion kernel creacion y evaluacion:(gridi, threadsi)
Configuracién kernel busqueda sistolica:(gridg, threadss)
Si (cpu_thread_id = 1) Entonces
CrearPoblaciéon(P, g,s)
EvaluarPoblacion(P, g, s)
Sino Si (cpu_thread_id = 2) Entonces
invocar kernel creation_Y_evaluation(M,m,n,s,grid,threads)
Fin Si
10: {Inicio Proceso de Evolucion}
11: Mientras Hasta no completar el criterio de parada hacer
122 {Sector que controla el componente CPU}
13:  Si(cpu_thread_id = 1) Entonces

14: Mientras (no se complete auxP) hacer

15: ejecutar ciclo uGA

16: Fin Mientras

17: Guardar el mejor de P en auxP

18: global_flag — true {Sector que controla el componente GPU}
19:  Sino Si(cpu_thread_id = 2) Entonces

20: Mientras (global_flag # true) hacer

21: invocar kernel_busqueda_sistolica(M,m,n,s,gridg,threadss)
22: Fin Mientras

23:  Fin Si

24:  {Movimiento de soluciones entre componente}
25:  Si(cpu_thread_id =3 and global_flag = true) Entonces

26: Reemplazar u soluciones en M utilizando P como base
27: global_flag — false
28:  Fin Si

29: Fin Mientras
30: obtener El Mejor deM

Por un lado, una clara consecuencia del movimiento de soluciones entre la CPU y la GPU
es la saturacion del bus de comunicacion entre ambas arquitecturas. Con nuestra aproximacion
buscamos evitar esto mediante la utilizaciéon del parametro u el cual ademas de definir el nimero
de cambios a realizar, permite controlar el flujo de informacién entre la CPU y la GPU. Por otro
lado, tiene la ventaja de eliminar la necesidad de hacer un algoritmo eficiente en la GPU con las
principales caracteristicas de un uGA (eso puede implicar momentos de divergencia y serializacion
en una gran cantidad de hilos). Se ha buscado crear una carga de trabajo equilibrada entre las dos
arquitecturas (CPU y GPU).
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Nuestro enfoque tiene como objetivo mejorar la calidad de las soluciones sin aumentar el costo
en términos de tiempo de ejecucion, proporcionar mejores soluciones y un algoritmo robusto utilizando

métodos de colaboracion que pueden hacer pleno uso de modernas arquitecturas heterogéneas.

5.3.3. Detalles de implementacion

En esta seccion, nos centramos en los detalles de implementacién de bajo nivel. Estas ca-
racteristicas en realidad tienen un profundo impacto en el rendimiento de HySyS. Tres temas
principales se discuten: la generacion de nimeros aleatorios, el despliegue de la memoria, y el
control del hilo sobre los componentes HySyS.

El rendimiento de cualquier algoritmo estocastico, tal como un algoritmo evolutivo, altamente
depende de la calidad de su generacion de nimeros aleatorios. Durante la ejecucion, SNS¢*P
genera soluciones iniciales de manera aleatoria. Con el fin de evitar la transferencia de datos entre
la CPU y la GPU, SNS ®*P pasa una semilla global (seed) como un parametro al kernel s6lo una vez
al principio de la ejecucion, la cual sera utilizada por cada hilo local de GPU. Cada uno de ellos
generara semillas locales y posteriormente podran generar ntimeros aleatorios individualmente.
El generador utilizado es una versiéon del Mersenne Twister que fue implementada dentro de las
herramientas de desarrollo de CUDA ha sido utilizado en otra aproximaciones de optimizacién
tales como [39, 104]. Una discusién mucho mas amplia se puede ver en [27].

Con el fin de evitar la continua comunicacién entre la CPU y la GPU, HySyS usa la memoria
global del dispositivo GPU para almacenar toda la poblacion del algoritmo SNS®*P. E] tamafio
de los problemas abordados nos inhabilita a trabajar o implementar algiin modelo con memoria
compartida.

Con respecto a la gestion de hilos de HySyS, utilizamos Open-MP (del inglés, Open Multi-
Processing) [97]. Open-MP se ha establecido como una herramienta importante para modelos
de computadoras paralelas de memoria compartida. Open-MP ofrece varias ventajas como un

paradigma de programacién para GPGPUs.

= Open-MP es eficiente y presenta una escala de aprendizaje simple al trabajar con paralelismo

a nivel de bucles.

= Presenta un modelo de paralelizacién incremental de aplicaciones que permite integrar a la

CPU y a la GPU como modelo de trabajo conjunto.

De esta forma, Open-MP nos ha permitido tener una manejo eficiente de los recursos compu-
tacionales mediante el uso de un hilo de la CPU para manejar el calculo del SNS®*P y sus recursos

en la GPU,y otro hilo de CPU para gestionar los operadores del uGA.
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5.4. Conclusiones finales
Resumiendo, las principales consideraciones hechas en este capitulo son las siguientes:

= Se presenta un enfoque en el campo de los cGAs sobre GPUs. El primera de ellos es un
potente algoritmo basado en el modelo candénico del cGA, llamado cGA-GPU. Su estructura
de busqueda y distribucién de la poblacion lo hace altamente adaptable al modelo de trabajo
de una GPU. Se ha buscado explotar el inherente paralelismo de una GPU utilizando un

mapeo directo entre la estructura poblacional de un cGA vy la distribucién de hilos.

= El segundo enfoque denominado cGA-multiGPU divide la poblacién en tantas sub-
poblaciones como dispositivos GPU se tengan activados. En cada GPU se ejecuta un cGA
independiente con el modelo de ejecucion descrito en el parrafo anterior. Al principio
de cada iteracion se envia la frontera de cada sub-poblacion para respetar el formato de
biisqueda del cGA y al final de cada evaluacién, cada GPU envia a las otras vecinas las
respectivas soluciones fronteras provocando una necesaria actualizacioén sincrona. Se busca
dividir la poblacion, sobre todo para aquellas de gran dimension, favoreciendo la aceleracién
algoritmica a partir del uso de multiples GPUs, tratando de distribuir una mayor carga de

procesamiento.

= Se presenta un modelo denominado SNS el cual esta basado en el concepto de Computacion
Sistolica. El modelo presentado esta disefiado para trabajar y aprovechar el modelo de trabajo
de la GPU. El SNS exhibe un comportamiento de bisqueda simple realizando sencillas
perturbaciones sobre las soluciones que permiten explorar de manera eficaz el espacio de

basqueda.

= A partir del modelo SNS canénico hemos presentado distintas derivaciones, las cuales
buscan mejorar o ampliar el abanico de opciones que presenta en un principio el SNS. Cada
una de estas variaciones puede ser utilizadas por separado o en conjunto de acuerdo a
las caracteristicas de los problemas, lo cual también hace que el modelo presentado sea

altamente flexible y escalable segin se presenten las necesidades.

= Se desarrolla una estrategia de paralelismo hibrido llamada HySyS. Hemos utilizado dos
algoritmos, un uGA para la CPU y el SNS®*P para la GPU. Nuestro objetivo ha sido pro-
porcionar mejoras que afecten a la eficiencia de busqueda del algoritmo SNS**P a través
de la colaboracién de soluciones con el uGA. De la misma forma, hemos buscado utilizar
recursos que hasta el momento no eran aprovechados para formar parte del proceso de

ejecucion.
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CariTULO

ANALISIS EXPERIMENTAL DEL CGA EN GPU

En este capitulo se evalian y analizan los resultados a partir de la ejecucion de nuestras
dos aproximaciones celulares sobre GPU. En primer lugar, se utiliza una configuracién de grano
fino enteramente implementada sobre una GPU llamada cGA-GPU. Para el segundo caso, con el
fin de mejorar la capacidad de bisqueda y la eficiencia, se ha extendido la aproximacion a una

arquitectura con multiples GPUs denominada cGA-multiGPU.

Para la evaluacién de las técnicas anteriormente mencionadas se han estudiado diversos
problemas del dominio discreto y continuo (Capitulo 4). Asimismo, se evalda el comportamiento

de nuestras aproximaciones contra un modelo secuencial (cGA-GPU).

En la Secciodn 6.1 se presentan las instancias seleccionadas y la parametrizacion empleada en
los algoritmos evaluados. Seguidamente,en la Seccidén 6.2 se muestran los resultados y el analisis
de los mismos para las dos aproximaciones implementadas en GPUs. Finalmente, en la Seccién 6.3

se incluyen las conclusiones de este capitulo.

6.1. Diseiio experimental

El diseno experimental se ha definido para evaluar el rendimiento de las paralelizaciones
propuestas, pero si descartar su eficiencia numérica. A continuacion se describen las instancias y

parametros utilizados.

69



CAPITULO 6. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL CGA EN GPU

Instancias seleccionadas

Se ha seleccionado un conjunto de problemas representativos con diversas caracteristicas,
tanto del dominio discreto como continuo, que podemos encontrar en diferentes contextos de
optimizacién. Los problemas combinatorios son la Minimizacién de Colville, ECC, y MMDP, y
del dominio continuo, son Rastrigin, Rosenbrock y Griewank. La dimensién de los problemas
continuos es 50. La eleccién de esta bateria de problemas se justifica tanto por la dificultad
que entrafian los problemas que la componen como por los dominios de aplicacion a los que
pertenecen (optimizaciéon combinatoria, optimizaciéon continua, telecomunicaciones, planificacion,
etc.). Estos son ingredientes importantes en cualquier trabajo que trate de evaluar aproximaciones
algoritmicas con el objetivo de obtener resultados fiables, como se especifica en [136].

Aungque esta fuera de nuestro objetivo realizar un estudio completo de los problemas seleccio-
nados, en este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos al resolver las instancias
de los problemas con las variantes de cGA (cGA-CPU, cGA-GPU y cGA-multiGPU).

Tabla 6.1: Parametros utilizados para evaluar el cGA-GPU.

Parametro Valor

Maximo nimero de generaciones 500
8x8,16x16, 32x32 64x64, 128x128,
192x192, 256% 256, 512x512

Tamarfio de Poblacion

Seleccion de vecindario Norte-Sur-Este-Oeste

Seleccidon de padres La solucién actual + Torneo Binario/Ruleta

Prob. de recombinacion DPX, p. =1.0

Prob. de mutacién bit-flip, p,=0.05

Reemplazo Reemplazar si la nueva solucion es mejor
Parametrizaciéon

En esta apartado se proporciona una descripcion de los parametros empleados basandonos
en estudios previos de la literatura [3]. La Tabla 6.1 describe la parametrizacion utilizada para
el conjunto de algoritmos de prueba y nuestra aproximacion. Los tamafios de poblaciéon son
mallas cuadradas de 8x8, 16x16, 32x32 64x64, 128x128, 192x192, 256x256, 512x512 soluciones.
El operador de seleccion para el primer analisis con el cGA-GPU es un torneo binario y para el
caso del cGA-multiGPU es una seleccion por ruleta. Todos los algoritmos utilizan el operador
de recombinacién de dos puntos -DPX- (con probabilidad 1.0) y el operador de mutacién es un
bit-flip (con probabilidad 0.05). La politica de reemplazo es elitista, es decir, una nueva soluciéon
generada (descendiente) reemplaza a la actual solo si tiene un valor de fitness mayor (asumiendo

que queremos maximizar). La condicién de terminacion es computar 500 generaciones.
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Los experimentos se han desarrollado utilizando el entorno de Configuracién 1 (Capitulo 4).
Debido a la naturaleza estocastica de los algoritmos, realizamos 30 ejecuciones independientes
para cada prueba con el fin de producir suficientes datos experimentales y poder obtener resultados
estadisticamente significativos siguiendo el modelo de anélisis propuesto en la Capitulo 4.3.

6.2. Presentacion y analisis de los resultados

Se presenta a continuacién los resultados obtenidos para los dos estudios. Primeramente
evaluamos un cGA-GPU frente el cGA-CPU. En primer lugar estamos interesados en comprobar
si un cGA puede resolver diferentes problemas sobre la GPU. Posteriormente, ampliamos este
analisis para una arquitectura multi-GPU. Al comparar dos algoritmos (secuencial vs. paralelo)
podemos obtener una idea clara de la eficiencia numérica del proceso de biisqueda atendiendo
al esfuerzo computacional necesario para alcanzar una soluciéon de igual adecuacién en cada
algoritmo. Asimismo, se analizan los tiempos de ejecucion para evaluar la competitividad de
nuestra implementacion con respecto a la version secuencial. De la misma forma, es evidente que
la ganancia en velocidad unicamente tiene sentido cuando hablamos de dos algoritmos evolutivos
de idéntico comportamiento.

La Tabla 6.3 incluye los tiempos de ejecucion promedio para 30 ejecuciones. La primera
columna indica el tamarfio de poblacion y luego las siguientes columnas indican los tiempos de

ejecucion (en segundos) del cGA-CPU y del cGA-GPU, respectivamente.

6.2.0.1. Aproximacion cGA para una sola GPU

La Tabla 6.2 informa los valores de fitness promedio para 30 ejecuciones del cGA-GPU en cada
problema. La columna uno indica el tamafo de poblacion y las siguientes columnas muestran los

valores de fitness y la desviacion estandar promedio.

Tabla 6.2: Valores de fitness promedio del cGA-GPU para 30 ejecuciones.

Tamaio de

., Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak
Poblacién

8x8 0.001+5.176e-5  0.066+2.065¢-3  39.800+6.554e-6  1.223€-6+2.003e-6  2.336€-6+2.018¢e-6  5.366€-6+9.817e-5
16x16 0.013+9.625¢-6  0.067+0.008e-3  39.900+3.258e-6  2.771e-6+3.159¢-6  1.989e-6+1.255¢-6 2.256e-6+7.12e-5
32x32 0.133+3.176e-6  0.066+1.065¢-6  39.896+9.146e-6  4.637e-5+5.512e-6  4.637€-5+3.075¢-6  8.258e-5+7.142¢-5
64x64 0.111+3.684e-6  0.066+2.667e-6  39.900+9.145e-6  2.978e-5+1.136e-6  2.978e-5+4.919¢-6  2.687€-5+5.171e-5
128x128 0.011+0586e-6  0.066+2.685e-6  39.000+3.644e-6 8.658e-6+2.055e-6 5.366€-5+2.881e-5 8.281e-6+3.881e-5
192x192 0.110+2.009e-5 0.066+1.258¢-6  37.333+0.582e-6  8.554e-6+0.2515-6  9.363e-5+2.669¢-5 3.582e-5+4.761e-5
256x256 0.100+1.033e-6  0.067+0.361e-6  38.333+1.365e-6 1.218e-5+7.822e-6 1.639e-5+5.761e-5 2.350€-5+3.691e-5
512x512 0.010+0.310e-6  0.067+0.003e-6  39.966+2.713e-6  1.749€-6+4.350e-6  3.311e-5+1.771e-5 1.356€-6+8.323e-5

Para los problemas discretos, se puede observar que los resultados obtenidos alcanzan el

6ptimo o quedan muy cerca de alcanzarlo utilizando una configuracion general de ejecucion. En

71



CAPITULO 6. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL CGA EN GPU

el caso de los problemas continuos sucede algo similar: los valores alcanzados son los que se
esperaban en comparacion con los obtenidos en la literatura [3]. En ambos dominios el tamafio de
malla parece influenciar minimamente la diversidad media de la poblacidn, tanto si es pequefio
o grande. Esto es posible que se deba a la alta velocidad con que se encuentra y propaga las

soluciones de calidad, y en el caso de las grandes poblaciones se debe a la gran diversidad existente.

Tabla 6.3: Tiempos (s) de ejecucién promedio en 30 ejecuciones para el cGA-CPU y cGA-GPU.

Tamario de Colville ECC MMDP Rastrigin  Rosenbrock  Grienwak
Poblacion CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
8x8 0.01 0.02 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02 0.03 0.02 0.03 0.03
16x16 0.05 0.09 0.02 0.03 0.05 0.06 0.04 0.09 0.03 0.07 0.05 0.07
32x32 0.10 0.18 0.11 0.17 0.11 0.14 0.12 0.22 0.11 0.19 0.12 0.15
64x64 1.19 0.21 1.25 0.23 1.21 0.21 1.17 0.21 1.20 0.21 0.21 0.20

128x128 2.81 0.22 3.19 0.25 3.09 0.22 2.97 0.22 2.86 0.22 2.97 0.23
192x192 3.25 0.24  4.03 0.26 3.95 026  3.73 024  3.69 0.25 3.89 0.25
256x256 4.16 025  4.63 0.27  4.09 0.28 431 0.27  4.66 0.26  4.53 0.26
512x512 7.46 0.32 7.89 0.35 7.66 0.33 7.21 034 7.12 0.33 7.35 0.35

Los resultados de la Tabla 6.3 indican tiempos de ejecucién menores para el cGA-GPU con
respecto al cGA-CPU a partir de la poblacion 64x64. En el caso de las poblaciones 8§x8, 16x16,
32x32 los tiempos son similares entre las dos aproximaciones e incluso para algunos casos la CPU
supera a la GPU. A medida que los tamafios de poblaciones van aumentando se ve un incremento

de los tiempos de ejecucion en GPU mientras que para la CPU aumentan de forma més rapida.

Tabla 6.4: Speedup entre cGA-CPU vs cGA-GPU.

Tamaiio de Poblacién Colville ECC  MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak

8x8 0.500 1.000 1.000 1.000 1.500 1.000
16x16 0.556  0.067 0.833 0.444 0.428 0.714
32x32 0.556 0.660 0.784 0.494 0.539 0.826
64x64 5.667 5.450 5.645 5.417 5.688 5.783

128x128 12.773  12.760 14.045 13.500 13.000 12.913
192x192 13.542  15.500 15.192 15.541 14.760 15.560
256x256 16.640 16.830 14.485 15.463 17.830 16.964
512x512 23.312  22.419 22.789 20.810 20.982 20.421

Numéricamente, el modelo cGA-GPU permite resolver los problemas sin ninguna perdida de
eficacia con respecto al modelo secuencial. En este sentido, la utilizacion de una cantidad creciente
de hilos de GPU a medida que los tamafios de poblacién aumentan no afecta a la resolucion
numérica del cGA directamente. Estos resultados indican que la ejecucién del cGA sobre una
GPU presenta un comportamiento estable y robusto.

La ganancia de tiempos (speedup) se incluyen en la Tabla 6.4. Se puede observar que, en las

poblaciones de tamafio 16x16 y 32x32, los valores de speedup se encuentran en su mayoria igual
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o por debajo del valor 1.0, lo que nos indica que el cGA en CPU tiene tiempos iguales o menores
de ejecucion que el cGA-GPU. Para poblaciones iguales o mayores que 64x64 el speedup sube a
valores entre 5x y 24 x.

6.2.0.2. Aproximacion cGA para una multiples GPUs

Habiendo evaluado el comportamiento del cGA en una sola GPU, ahora pasaremos al siguiente
estudio: verificar si la ejecucion de un cGA sobre multiples GPUs y la correspondiente distribucién
de la poblacion es la mas adecuada para resolver diversos problemas. Se comparan las versiones
cGA-CPU, cGA-GPU, cGA-multiGPU. Para este experimento la Gnica variacién que hacemos es
que nuestro operador de seleccion es la ruleta.

Las Tablas 6.5, 6.6 y 6.7 detallan los valores de fitness promedio y su desviacién estandar para

30 ejecuciones de los algoritmos cGA-CPU, cGA-GPU y cGA-multiGPU, respectivamente.

Tabla 6.5: Valores de fitness promedio del cGA-CPU para 30 ejecuciones.

Tamano de

., Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak
Poblacion

8x8 0.001+1.792e-5  0.066+3.918¢e-3  39.933+0.78%¢-6  2.902e-6+8.291e-6  2.938e-6+2.018¢e-6  3.988e-6+1.812¢-5
16x16 0.011+8.661e-6  0.067+0.001e-3  39.000+2.312e-6  3.967e-6+4.677e-6  1.989e-6+1.255¢-6  1.666€-6+4.788¢-5
32x32 0.111+3.886e-6  0.066+1.918e-6  39.333+5.392e-6  3.718e-5+1.817e-6  4.637e-5+4.903e-6  1.922e-5+4.918e-5
64x64 0.101+7.696e-6  0.066+3.871e-6  39.333+9.929e-6  3.812e-5+7.133e-6  2.988e-5+2.008e-6  2.901e-5+9.721e-5
128x128 0.010+4.661e-6  0.067+2.986e-6  38.000+7.817e-6  3.787e-6+2.113e-6  6.993e-5+1.082¢-5 7.966€-6+3.336e-5
192x192 0.010+4.663e-5 0.067+5817e-6  39.000+4.761e-6  4.881e-6+3.091e-6  9.363e-5+3.901e-5 9.817e-5+6.643e-5
256x256 0.011+1.996e-6  0.066+7.669e-6  38.000+5.771e-6  0.443e-5+4.810e-6  1.639e-5+4.296e-5 6.881e-5+0.556e-5
512x512 0.001+1.901e-6  0.066+0.099e-6  39.000+2.733e-6  4.991e-6+0.821e-6  3.311e-5+8.109e-5 3.767e€-6+3.542¢-5

Las Tablas 6.5, 6.6 y 6.7 indican que los valores de fitness promedio alcanzan los valores 6ptimos.
Al analizar los resultados de cada modelo paralelo se puede observar que el comportamiento de los
algoritmos cGA-GPU y cGA-multiGPU es similar a la version secuencial ya que obtienen valores
6ptimos en el mismo nimero de pasos y pueden muestrear un niimero similar de soluciones en el

espacio de busqueda del problema.

Tabla 6.6: Valores de fitness promedio del cGA-GPU para 30 ejecuciones.

Tamaio de

., Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak
Poblacion

8x8 0.001+1.792e-5  0.066+2.821e-3  39.333+0.78%¢-6  1.029€-6+2.003e-6  3.233e-6+9.910e-6  3.991e-6+7.163e-5
16x16 0.010+9.213e-6  0.067+0.001e-3  39.666+4.045e-6  2.771e-6+3.159¢-6  4.661e-6+3331e-6  1.229€-6+6.333e-5
32x32 0.130+5.541e-6 ~ 0.067+0.001e-6  39.000+3.509e-6  4.637e-5+5.122¢e-6  6.116€-5+3.991e-6  3.977e€-5+1.230e-5
64x64 0.110+3.412¢-6  0.066+2.833e-6  39.900+3.312¢e-6  2.978e-5+4.187e-6  3.912e-5+2.008¢-6  2.981e-5+1.233¢-5
128x128 0.010+2.612e-6  0.067+6.919e-6  38.000+3.881e-6  4.871e-6+2.055e-6  3.661e-5+2.918e-5 2.891e-6+1.011e-5
192x192 0.010+2.312e-5  0.067+4.171e-6  39.000+2.982e-6  8.554€-6+6.562e-6  3.661e-5+3.778¢-5 3.881e-5+8.011e-5
256x256 0.010+2.883¢e-6  0.066+3.886e-6  38.000+0.539e-6  1.218e-5+7.822e-6  8.615e-5+5.981e-5 4.668€-5+4.096e-5
512x512 0.001+0.310e-6  0.066+5.813e-6  39.000+1.928¢-6  1.749€-6+4.303e-6  4.981e-5+4.871e-5 2.933e€-6+4.100e-5
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La utilizacién del operador ruleta ha demostrado ser claramente una mejor eleccién que
el operador Torneo Binario utilizado en el estudio de la Seccién 6.2.0.1. Por otro lado, el cGA-
multiGPU consigue obtener valores 6ptimos para todos los problemas, lo cual indica que la

distribucion de la poblaciéon en multiples GPUs es factible desde el punto de vista numérico. Este

comportamiento se mantiene a medida que las poblaciones van aumentando su tamano.

Tabla 6.7: Valores de fitness promedio del cGA-multiPU para 30 ejecuciones.

Tamaio de

., Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak
Poblacion

8x8 0.001+1.792e-5  0.066+2.065e-3  39.933+1.192e-6  1.223e-6+2.003e-6  2.336€-6+2.018¢e-6  5.366€-6+7.163¢-5
16x16 0.010+9.213e-6 ~ 0.067+0.001e-3  39.000+2.466e-6  2.771e-6+3.159¢-6  1.989e-6+1.255¢-6  1.333e€-6+6.333¢-5
32x32 0.13045.541e-6  0.066+1.065e-6  39.000+1.881e-6  4.637e-5+5.122e-6  4.637e-5+4.903e-6  8.258€-5+1.230e-5
64x64 0.110+3.412¢e-6  0.066+2.667e-6  39.900+1.881e-6  2.978e-5+4.187e-6  2.978e-5+2.008¢e-6  2.687€-5+9.331e-5
128x128 0.010+2.612e-6  0.066+2.685e-6  39.000+1.864e-6  8.658e-6+2.055e-6  8.233e-5+3.109¢-5 8.281e-6+1.011e-5
192x192 0.010+2.312¢e-5  0.066+1.258¢e-6  37.333+1.881e-6  8.554€-6+6.562e-6  9.363e-5+3.901e-5 3.582e-5+8.011e-5
256x256 0.010+2.883¢e-6  0.066+0.361e-6  37.866+5.991e-6  1.218e-5+7.822e-6  1.639e-5+5306e-5 1.981e-5+4.096e-5
512x512 0.001+0.310e-6  0.066+0.003e-6  38.966+4.316e-6  1.749€-6+4.303e-6  3.311e-5+8.109e-5 1.356€-6+4.100e-5

Continuamos analizando la relacién entre el tiempo de ejecucion del cGA-multiGPU con
respecto a las versiones cGA-CPU y cGA-GPU. Los tiempos para el cGA secuencial se presentan
en la Tabla 6.8, mientras que los de los algoritmos cGA-GPU y cGA-multiGPU se incluyen en la
Tabla 6.9 y Tabla 6.10, respectivamente.

Tabla 6.8: Tiempos (s) de ejecucion promedio en 30 ejecuciones para el cGA-CPU.

Tamaio de Poblaciéon Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak
8x8 0.168 0.223 0.242 0.254 0.266 0.260

16x16 2.295 2.258 2.923 2.824 3.010 2.703

32x32 8.903 10.468 10.956 10.183 10.860 10.633

64x64 44.770 47.484 46.961 49.362 47.613 46.619
128x128 147.135 158.922 161.984 153.631 158.105 165.174
192x192 286.021 235.831 350.126 309.363 361.069 301.121
256x256 485.754 552.221 507.957 525.413 501.290 505.603
512x512 1120.386  1328.011 1372.319 1450.415 1385.043 1402.827

El analisis de los resultados de las Tablas 6.8, 6.9 y 6.10 permite realizar varias observaciones.
En primer lugar el modelo cGA-GPU invierte un menor tiempo (méas rapido) en encontrar el
optimo con respecto al cGA-multiGPU, pero el beneficio no es muy significativo para cualquier
tamario de poblacion. Esto es debido a que el tiempo de ejecuciéon en subpoblaciones no compensa
la sobrecarga en las comunicaciones al mover las soluciones fronteras entre GPUs. Aun asi, la
tendencia en ambas aproximaciones es una clara reduccién del tiempo de ejecucion, estas diferen-
cias minimas indican que es posible utilizar el modelo cGA-multiGPU para evaluar problemas

que requieran un mayor esfuerzo computacional. Finalmente, se presentan los valores de speedup
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Tabla 6.9: Tiempos (s) de ejecucion promedio en 30 ejecuciones para el cGA-GPU

Tamaino de Poblaciéon Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak

8x8 0.012 0.014 0.018 0.016 0.020 0.021
16x16 0.056  0.059 0.063 0.057 0.053 0.048
32x32 0.111 0.126 0.122 0.119 0.112 0.116
64x64 0.251 0.241 0.268 0.251 0.247 0.221

128x128 0.508 0.612 0.630 0.597 0.582 0.609
192x192 0.750  0.847 0.861 0.766 0.785 0.765
256x256 0.960 1.146 1.040 1.078 1.106 1.024
512x512 1.468 1.499 1.589 1.673 1.591 1.563

Tabla 6.10: Tiempos (s) de ejecucién promedio en 30 ejecuciones para el cGA-multiGPU.

Tamaino de Poblaciéon Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak

8x8 0.021 0.023 0.021 0.021 0.028 0.026
16x16 0.078  0.081 0.090 0.087 0.089 0.082
32x32 0.140 0.153 0.157 0.148 0.153 0.151
64x64 0.367 0.382 0.379 0.393 0.389 0.379

128x128 0.667 0.721 0.737 0.692 0.722 0.749
192x192 0.881 0.858 0.952 1.025 0.977 0.896
256x256 1.181 1.227 1.227 1.279 1.214 1.226
512x512 1.621 1.721 1.781 1.891 1.795 1.821

Tabla 6.11: Speedup entre cGA-CPU y cGA-multiGPU.

Tamaino de Poblaciéon Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak

8x8 8.992 9.730 10.084 10.591 9.509 10.020
16x16 29.423 31.858 32.485 32.463 33.831 32.964
32x32 63.593 68.419 69.789 68.810 70.982 70.421
64x64 121.991 124.306  123.909 125.604 122.400 123.007

128x128 220.593  220.419  219.789 218.810 218.982 220.527
192x192 324,654 274.861 367.779 352.252 369.569 378.292
256x256 411.308 412.413  413.983 410.800 412.925 412.401
512x512 752.860 771.651 767.166 767.010 771.612 770.910

Tabla 6.12: Speedup entre cGA-GPU y cGA-multiGPU.

Tamaio de Poblacion Colville ECC MMDP Rastrigin Rosenbrock Grienwak

8x8 0.570  0.666 0.850 0.760 0.714 0.807
16x16 0.717  0.737 0.700 0.655 0.595 0.585
32x32 0.718 0.728 0.777 0.804 0.732 0.768
64x64 0.683 0.818 0.707 0.638 0.634 0.583

128x128 0.761 0.630 0.854 0.862 0.806 0.813
192x192 0.851 0.987 0.904 0.747 0.803 0.853
256x256 0.810 0.855 0.840 1.078 0.911 0.835
512x512 0.871 0.871 0.884 1.673 0.886 0.858
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obtenidos entre la aproximaciéon cGA-CPU y cGA-multiGPU (Tabla 6.11) y entre el cGA-GPU
y el cGA-multiGPU (Tabla 6.12). Las dos tablas incluyen los tamafos de poblacion usados en la
primera columna, mientras que el resto muestran el speedup para cada problema trabajado.

En general, el modelo cGA-multiGPU nos permite reducir el tiempo de bisqueda con respecto
al cGA-CPU vy obtiene un speedup que alcanza valores de hasta 771x (Tabla 6.11). En el caso
del speedup entre los modelos cGA-GPU y cGA-multiGPU mostrado en la Tabla 6.12 se puede
observar que para todos los problemas el modelo cGA-multiGPU no puede superar los tiempos de
ejecucion del cGA-GPU (valores menores a 1.0). Igualmente, podemos concluir que al no existir
una diferencia considerable de tiempos entre ambas aproximaciones, es factible la utilizacion de
un modelo multiGPU para acelerar el proceso de busqueda en problemas computacionalmente

mas costosos.

6.3. Conclusiones

Como principal contribucién de este capitulo, se ha evaluado un nuevo cGA ejecutandose sobre
una y multiples GPUs. Las dos aproximaciones evaluadas han logrado ser altamente competitivas
con respecto al estado del arte de los cGAs. Se ha utilizado para evaluar algoritmos diversos
problemas de los ambitos continuo y discreto, y se han conseguido alcanzar soluciones 6ptimas
en la mayoria de las instancias estudiadas. El uso de los modelos celulares en GPU nos ha llevado
a un excelente porcentaje de soluciones encontradas y tiempos de ejecucion eficientes. La versién
cGA-GPU necesita menos tiempo que el cGA-multiGPU ya que para esta aproximacioén existe
una sobrecarga inducida por las continuas comunicaciones entre las diversas GPUs.

Los resultados demuestran que el cGA-multiGPU obtiene tiempos de ejecucién un poco
mayores que el cGA-GPU en todas las instancias. No obstante, ambos demuestran la misma
capacidad de resolucion numérica en tiempos mucho menores (mejores) que la versién secuencial
del cGA.

El modelo de cGA ha permitido encontrar una correspondencia entre la estructura de hilos de
la GPU y la malla de soluciones con la consecuente construccion de vecindarios, no obstante el
manejo de estas estructuras no es trivial dada la complejidad de memorias y el uso que se les puede
dar. De este capitulo podemos concluir que una de las cuestiones cruciales es la minimizacién de
la transferencia de datos entre la CPU y la GPU.

Finalmente, podemos decir que la exploracién de poblaciones o vecindarios de un gran tamafio
pueden ser factibles. En este sentido, la computacién en GPU permite no sélo acelerar el proceso
de busqueda, sino también poder explotar el paralelismo para mejorar la calidad de las soluciones

obtenidas.
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CariTULO

ANALISIS EXPERIMENTAL DEL SNS

La principal contribucién de este capitulo es un estudio comparativo del algoritmo SNS,
y sus diferentes versiones mejoradas, sobre los problemas SSP y MKP. El estudio se completa
contrastando los resultados de estas aproximaciones frente a otros algoritmos usados como
base comparativa. Como una segunda contribucién, extendemos el estudio con un anélisis de
eficiencia para los algoritmos candnicos (SNS y SNS®*?) incluyendo una comparacion de sus
comportamientos y escalabilidad. Este estudio constituye una buena aproximacién empirica para

estudiar el comportamiento de un algoritmo en GPU.

El capitulo se estructura de la siguiente manera. En la Seccion 7.1 se presenta una breve
introduccion al disefio experimental utilizado, y se describen los problemas y algoritmos empleados
como base comparativa. En la Seccién 7.2 se presentan los resultados asi como un analisis de los

mismos. Finalmente, en la Seccion 7.3 se incluyen las conclusiones finales de este capitulo.

7.1. Disefo experimental

Esta seccion presenta una descripcion de los experimentos realizados en este trabajo. En la
Seccidn 7.1.1 se detallan las caracteristicas de las instancias seleccionadas. En la Seccién 7.1.2 se

describen los algoritmos utilizados como base comparativa en lo diversos estudios.

77



CAPITULO 7. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL SNS

7.1.1. Instancias seleccionadas

Para el problema SSP se han seleccionado tres instancias denominadas SSP1, SSPs y SSPs.
Todas estas instancias tienen un valor m = 256. La variable w; toma valores de 1 a 10000 para
SSPq, de 1 a 100000 para SSP2 y de 1 a 1000000 para SSPs.

Las instancias MKP se han dividido en tres grupos buscando evaluar la eficiencia y escalabilidad
numérica de los algoritmos. Los grupos se denominan instancias pequefias, medias y grandes. E1
primer y segundo grupo corresponden al conocido conjunto de instancias MKP propuestas en
[23]. Para las instancias pequefias hemos seleccionado 18 instancias representativas que varian
con n = {6, ..., 105} elementos y el numero de mochilas m = {2, ..., 30}. El segundo grupo de
instancias (instancias medianas) esta compuesta por aquellas de mayor tamaiio de la libreria
OR-library. A partir de los archivos mknapcb5.txt, mknapcbé.txt, mknapcb8.txt y mknapcb9.txt
se han utilizado las primeras cinco instancias de cada archivo que contienen la configuracion
n =1{250,500} y m = {10,30}. Las instancias grandes han sido seleccionadas de entre las definidas
por Glover y Kochenberger en [47]. Particularmente, las instancias GK08 {rn = 500, m = 50}, GK09
{n =1500,m = 25}, GK10 {n = 1500, m = 50} y GK11 {rn = 3500, m = 100}.

7.1.2. Algoritmos de base comparativa

Los algoritmos empleados para la comparacion se describen a continuacién:

= Busqueda Aleatoria en CPU, (RS, por sus siglas en ingles). La RS pura consiste en generar
de forma secuencial soluciones aleatorias e ir quedandose con la mejor [112]. La RS es
aplicable a cualquier problema de optimizacién, debido a que no existen precondiciones
para su uso. El algoritmo en concreto se ha denominado RS¢py y en nuestro contexto de
trabajo se ha aplicado como prueba de verificacion para asegurar que SNS y sus diferentes

versiones tienen un comportamiento no trivial (no aleatorio).

= Busqueda Aleatoria en GPU. La RS en GPU trabaja con un conjunto de soluciones de
tamarfio n, siendo n el nimero de columnas de SNS canénico (dimension de la instancia).
Basicamente, cada solucion se gestiona en un hilo de la GPU. Cada uno de ellos aplica el
mismo proceso que un RS¢cpy de forma que, cuando se alcanza la condicién de parada, se

selecciona la mejor solucién del conjunto. Este algoritmo se ha denominado RSgpy .

= Algoritmo Genético en CPU. Los operadores genéticos que utiliza el GA estan definidos
en la Seccién 5.1.1. Para evaluar los algoritmos utilizamos una versién generacional del
GA (llamada GAcpy), que se detalla en el Algoritmo 7.1. Hemos seleccionado el GA como
método de optimizacién parte de la base de comparacioén por su amplio uso en diversos

contextos académicos y de ingenieria [31, 56, 131].
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Algoritmo 7.1 Pseudocddigo del GA canénico en CPU.

1: Para sol; € pop hacer
2:  sol; — generarSolucion();
3. sol; — evaluarSolucién();
4: Fin Para
5. Mientras (not stop_criterion) hacer
6: Parasol; € pop hacer
7: padres — seleccionarPadres(pop);
8 hijo; — recombinacion(padres);
9 hijo; — mutacion();
10: hijo; — evaluarSolucion();
11: aux_pop; — reemplazo(hijo;,i);
12:  Fin Para
13: Fin Mientras
14: findBetter(pop);

» Algoritmo Genéticoen GPU, (GAgpy). Este algoritmo tiene por objeto probar la eficiencia
del algoritmo candnico GA en el mismo hardware utilizado para nuestro enfoque SNS. La
principal diferencia con el GA ejecutandose en la CPU es que creamos tantos hilos como
individuos existen en la poblacidn, y todo el proceso se lleva a cabo en paralelo. Cada uno
de estos hilos es responsable de las operaciones genéticas (linea 7-11 del Algoritmo 7.1).
Cuando todos los hilos han completado estas operaciones y se genera una poblacion nueva,

reemplaza la anterior (que se encuentra en la memoria global del dispositivo).

7.1.3. Parametrizacion

Los parametros de las versiones CPU y GPU del GA se presentan la Tabla 7.1. La configuracién
de los operadores de GA es el resultado de un estudio previo de las configuraciones utilizadas en la
literatura [8, 99, 141]. El operador de recombinacién usado en estos algoritmos es la recombinacién
de dos puntos (DPX) con probabilidad 1.0. A partir de los dos hijos creados por el operador DPX
s6lo se elige uno: aquel con la mayor parte del mejor padre. Para mutar, se ha utilizado una

mutacion bit-flip.

Tabla 7.1: Configuracion para el Algoritmo Genético.

Operador Valor

Seleccion de padres  Seleccion de torneo binario (k = 2)
Recombinacién Dos puntos Pc =1.0
Mutacién Pm=0.01

Reemplazo Remplazar el peor
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CAPITULO 7. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL SNS

El entorno de ejecucion utilizado para los experimentos es la Configuracién 1 detallada en el
Capitulo 4.4. Realizamos 30 ejecuciones independientes para cada algoritmo. Los mejores valores
obtenidos para cada problema se resaltan en negrita. El tamaiio de poblacion para cada algoritmo

evaluado esta indicado en la Tabla 7.2

Tabla 7.2: Tamaiio de poblacion utilizadas para cada algoritmo.

Algoritmo
RSgpu RScpu GAgpu GAcpu SNS SNSeé¥P  SNS€*P-1
Tamano 256 1 256 256 256x256  256x9 256x8

7.2. Presentacion y analisis de resultados

En esta seccién analizamos los resultados de nuestra aproximacion SNS y diferentes versiones
frente a los algoritmos utilizados como base comparativa. El objetivo de estos experimentos es
comprender el funcionamiento del SNS para proporcionar guias generales de optimizacién sobre
GPU y clarificar algunas buenas practicas.

En la Seccién 7.2.1 se analiza el comportamiento del SNS y dos versiones iniciales (SNS®*? y
SNS®*P-1) mediante tres estudios que usan diferentes parametros de parada. Una vez evaluado
el problema SSP y obtenido conclusiones iniciales, la Seccién 7.2.2 analiza de forma profunda
todas las variaciones del SNS con de instancias del MKP. Las mismas serviran para evaluar el

rendimiento, robustez y escalabilidad de nuestro modelo de busqueda sistdlica sobre la GPU.

7.2.1. Analisis del problema SSP

Para este primer estudio se evalua el SNS canénico, SNS®*? y SNS®*P-1. El primer estudio
utiliza como valor de parada un nimero fijo de evaluaciones (8421376 evaluaciones). Este valor
de parada se ha fijado para asegurar que las soluciones de SNS puedan recorrer todas las celdas
de una misma fila al menos una vez y comparar los métodos de btisqueda entre algoritmos. El
segundo estudio evalia el comportamiento de los algoritmos en un tiempo predefinido de 5
segundos. Finalmente, el tercer estudio selecciona como condicién de parada que el algoritmo

alcance el 6ptimo del problema considerado por nosotros (en este caso 0.0).

Estudio 1

La Tabla 7.3 presenta los resultados con respecto al primer estudio. En la primera columna se
muestra el nombre del algoritmo usado. Las columnas que siguen (dos a la siete) muestran la rela-
cién de error en porcentaje (RE %), que indica la diferencia entre el mejor valor de fitness promedio

para 30 ejecuciones y el 6ptimo, junto con el tiempo promedio de ejecucion (en segundos).
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7.2. PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Para la instancia SSP1, el GA implementado en CPU obtiene la relaciéon de error méas baja
con respecto a los otros algoritmos y las tres versiones SNS. El algoritmo SNS ha obtenido valores
muy cercanos del 6ptimo. Para las instancias SSPy y SSP3, el SNS obtiene la proporciéon mas
baja de error mientras que los algoritmos SNS®*” y SNS®*P-1 en las instancias SSPg y SSP3 han
obtenido una tasa de error mas pequefia que las aproximaciones no sistélicas. Los resultados de
tiempo demuestran que los tres modelos SNS obtienen el tiempo mas de ejecucién mas corto, y

en particular SNS es el algoritmo de ejecuciéon méas rapido de todos los evaluados.

Tabla 7.3: Resultados de fitness para las instancias SSP en 30 ejecuciones utilizando como condiciéon
de parada 8421376 evaluaciones.

SSP; SSPy SSP3
Algoritmo RE% Tiempo RE% Tiempo RE% Tiempo
RSgru 33.54 9.56 4.54 7.56 8.54 6.89
RScpu 6.54 72.93 3.54 74.93 7.59 734.99
- GAgpy 181 72394 381 74394 482  77.09
GAcryu 1.57 43.56 0.56 43.11 3.59 45.94
- SNS 436 062 006 284 098  3.84
SNSeé~P 2.36 21.29 1.41 17.44 3.85 19.26
SNS¢*P-1 1.83 32.77 1.60 29.79 8.63 32.44
Test + + +

Los modelos SNS demuestran que para este tipo de problemas la GPU es un excelente conte-
nedor para la ejecucién de una técnica de optimizacion sistélica. El modelo se ajusta a este tipo
de arquitectura generando resultados de gran calidad. Se ha pretendido maximizar el nimero
de hilos funcionando en paralelo, y usar un operador de perturbacion simple que sea efectivo
para realizar exploracién/explotacion, para asi minimizar el tiempo de ejecucién. Contrariamente
a la intuicidn, la eliminacién de filas (modelos SNS®*P y SNS*P-1) significa tener modelos de
ejecucion mas lentos que el SNS canoénico, ya que necesitan de llamadas adicionales del kernel de
optimizacion para conseguir el mismo nimero constante de las evaluaciones. Con respecto a la
confianza estadistica, podemos afirmar que nuestro algoritmo SNS ha obtenido estadisticamente

mejores resultados que los otros algoritmos comparados.

Estudio 2

Los resultados del segundo estudio se detallan en la Tabla 7.4, que muestra el nombre del
algoritmo usado en la primera columna, y la segunda columna el tamafo de poblacién utilizada.
Posteriormente, se incluye la relacion de error y el nimero promedio de evaluaciones realizadas
por cada algoritmo (#Evals.) en las instancias. Se observa que, para un tiempo de ejecucién

predefinido, SNS es el mejor algoritmo debido a que la relacién de error es la més pequena.
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De hecho, las tres versiones de SNS presentan una tasa de error mas pequena que todos los
otros algoritmos. Ademas, encontramos significacion estadistica entre las versiones del SNS con

respecto a los otros cuatro algoritmos.

Tabla 7.4: Resultados de fitness para las instancias SSP en 30 ejecuciones utilizando como condiciéon
de parada un tiempo de ejecucion predefinido de 5 segundos.

SSPy SSPy SSP3
Algoritmo RE%  #Evals RE%  #Evals. RE%  #Evals.
RSgpru 58.17 4804485  23.61 59754382  19.61 48044805

RScpu 9.12 576805  1.62 676828  13.62 576805
- GAgpy 2629 58155  3.99 84153 2499 56796

GAcpy 1512 956970 112 1257513  10.89 956970
~ SNS  1.04 63160320 0.03 12981617 0.37 10867465

SNSeé*P 13.66 1913945 0.80 2211688 4.80 1989938
SNSeé*P-1 14.81 1275965 1.59 1143966  11.18 1445826
Test + + +

Tabla 7.5: Resultados de fitness para las instancias SSP en 30 ejecuciones utilizando como condiciéon
de parada encontrar el mejor 6ptimo.

SSP; SSPy SSPg
Algoritmo RE% Tiempo #Evals. RE% Tiempo #Evals. RE% Tiempo #Evals.
RSgru 4.92 102.15 490057470 0.00 98.31 49904601 0.00 98.31 536757470
RScpu 1.34 90.98 51912450 0.00 88.43 48913130 0.00 93.52 542143331
"GAgpy 000 98571 57282675  0.00 87115 56322675  0.00  187.15 58461383
GAcpyu 0.00 52.90 5071941 0.00 54.11 5373772 0.00 55.17 551238
" SNS 000 1144 694763520 0.00 1246 594235672s  0.00 1346 614236758
SNSé*P 0.00 38.08 72729910 0.00 35.13 69895398 0.00 36.85 68531126
SNSé*P-1 0.00 43.59 56142460 0.00 41.06 57871224 0.00 44.06 58748862
Test + + +

Estudio 3

La Tabla 7.5 muestra la tasa de errores, el tiempo medio en segundos y el niimero promedio
de evaluaciones realizadas por cada algoritmo para las tres instancias. En este caso, el estudio
mide la capacidad de los algoritmos en alcanzar el mejor valor 6ptimo conocido. Para SSPq,
todos los algoritmos excepto RS ha podido encontrar el valor 6ptimo. Para SSPy y SSP3, todos
los algoritmos encontraron el 6ptimo. Se observa que los valores de la tasa de éxito disminuyen
cuando el nimero de variables aumenta.

En el caso de tiempo, para los tres casos, SNS es el algoritmo que encuentra la solucion 6ptima
en todas las ejecuciones en el tiempo méas corto para las tres instancias. Los resultados para el

analisis estadistico demuestran que hay diferencias estadisticamente significativas entre ellos.
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7.2.2. Analisis del problema MKP

En este apartado, analizaremos los resultados obtenidos sobre el MKP. La razén de la eleccién
de este problema esta motivada por la necesidad de evaluar nuestra aproximacién mediante un
problema combinatorios altamente complejo y comparar nuestros resultados a los ya publicados.

Instancias pequenas

Las Tablas 7.6 y 7.7 incluyen el valor de fitness promedio y las Tablas 7.8 y 7.9 el tiempo de

ejecucién promedio para las instancias pequeiias, sobre 30 ejecuciones independientes.

Tabla 7.6: Valor de fitness promedio en 30 ejecuciones para instancias pequefias del MKP.

Algoritmo SENTO02 WEISHO1 WEISHO2 WEISHO6 WEISH03 WEISH10 WEISH12 WEISH16
RScpy 7968.233 4301400  4319.600 5025367 5065533  4677.233  4547.667 5136367
RSgpu 7923.467  4183.955  4101.000  5047.767  5081.033  4707.767  4694.233  5184.400
"GAcpy 8722.000  4528.167 4536.000 5557.000 5603.800  6338.933 6339.000 7283.633
GAgpu 5722.800  3866.900  3994.500  1028.800  1102.900  3693.733  4656.567  6426.267
GAgns 8721400 4554.000  4531.866 5557.000  5592.867  6338.233  6338.500  7282.167
GAgngesr 8722.000 4554.000  4532.000 5557.000  5603.000  6338.900  6336.633  7281.833
SNS 7786.967 4322787  4283.167 4692700 4736100  2324.267 5745467  5718.267
(r)SNS 8335.000  3886.067  3749.886 5281400 5352100  5522.367  5441.133  6307.433
(mr)SNS 8485.567 4554.000 4536.000  5504.033 5568167  6156.800  6115.933  6899.900
(r.mr)SNS 8500.533  4486.300 4493367  5499.833 5564300  6177.300  6121.567  6874.133
CSNS¢P 6864.833  4554.000  3805.000  4581.133 4556700 4885433  4826.033  7239.933
(r)SNSe~P 8709.133  4538.066 4536.000  5550.967  5602.100 6339.000  6339.000  7275.867
(mr)SNS°*P 8326.367  4331.000  4281.081 5282267  5351.100  5507.500  5422.600 6282333

(r.mr)SNS¢*P 8712.000 4531.000 4536.000 5555.633 5604.867 6339.000 6339.000 7284.233
Valor Optimo 8722.000 4554.000 4536.000 5557.000 5605.000 6339.000 6339.000 7289.000

Tabla 7.7: Valor de fitness promedio en 30 ejecuciones para instancias pequerias del MKP.

Algoritmo WEISH18 WEISH22 WEISH30 PB5 PB6 HP1 HP2 WEING7
RScpu 7771067 5490433 8292733  2117.933  585.167  3348.967  3036.667  933266.800
RSgpu 7855.267  5437.767  8261.567  2117.267  567.533  3354.533  3027.833  931947.967
"GAcpy 9547.667 8795767  11035.567 2124900  758.000 3338267  3156.000  1089106.000
GAgpU 5075.033  7947.533 6886233  1726.300 694767  2893.367  2526.367  786536.333
GAgns 9554.033  8884.467 11113533  2117.100 776.000  3286.133  3119.767  1090633.333
GAgNgess 9554.767 8841.800  11093.333 2105167 776.000  3331.000  3171.000  1091188.333
CSNS 7731500 5532567  7539.900  1965.400  631.367  3173.900  3008.833  1089370.833
(r)SNS 8783.800  6918.800  9267.800  2072.633  639.333  3320.667  3024.433  1082577.333
(mr)SNS 8944.700  7459.233  9835.967  2137.300  729.967  3400.067  3140.867  1042101.667
(r.mr)SNS 8959.100 7462367  9842.833 2138.433  737.100  3400.867  3141.633  1040627.667
CSNSS*P T 6989200 7248100 7659.200  1903.600  477.033 3124367  2784.067  830926.200
(r)SNSe~P 9542.967  8829.800  11117.767 2136733 775533 3412.600  3171.333  1093839.667
(mr)SNSe*P 8811.367  7379.067  9890.200  2054.400  656.533  3313.467  3021.900  1083721.000

(r.mr)SNS®*P 9542.667 8831.633 11132.200 2138.433  775.633 3412.167 3176.500 1093953.000
Valor Optimo 9580.000 8947.000 11191.000 2139.000  776.000 3418.000 3186.000 1095445.000
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En las Tablas 7.6 y 7.7 se observa claramente que el algoritmo (r,mr)SNS®*? obtiene los
valores mayores (mejores) en 9 de las 16 instancias evaluadas. Para este modelo, la utilizacién
de perturbaciones aleatorias y movimientos entre filas han posibilitado armar un algoritmo que
obtiene los mejores resultados en este grupo. La ventaja de (r,mr)SNS®*? se basa principalmente
en tres factores: SNS®*P trabaja con un menor nimero de soluciones que el modelo candnico, por
lo tanto, el nimero de iteraciones maximas permitidas aumenta significativamente y esto conlleva
que existiran mas cambios sobre las soluciones. El segundo y tercer factor estan relacionados
con las dos variaciones anadidas al comportamiento candnico de las versiones SNS y SNS®*P:
cambios aleatorios y los movimientos de soluciones entre las filas. La capacidad de cambiar i
valores aleatoriamente (siendo i el nimero de elementos a ser perturbados en cada solucion por
fila) aumenta la diversidad en las soluciones y evita la convergencia prematura de la poblacion.
Ademas, el flujo de soluciones entre las filas hace que sea posible modificar un grupo mas diverso
de elementos dentro de las soluciones a través de las iteraciones, reduciendo la posibilidad de caer
en un optimo local (en algunos casos al permanecer en la misma fila para siempre). La combinacioén
de estos factores nos ha permitido mejorar el modelo SNS canodnico considerablemente.

Para el caso de versiones exponenciales, la reduccion de soluciones no afecta demasiado en
los tiempos de ejecucion. Las versiones SNS®*P obtienen los resultados numéricos mas cercanos
al valor 6ptimo, alcanzandolo incluso en algunos casos. En general, las versiones SNS canénicas
obtienen los valores de fitness mas bajos (peores) en comparacion con las versiones extendidas.

Los resultados de la Tablas 7.8 y 7.9 demuestran que el algoritmo canénico SNS obtiene los
tiempos méas bajos en 13 de las 16 instancias. Estos tiempos he han obtenido debido a que el SNS
proporciona una estructura simple que puede maximizar la ejecucion en la arquitectura GPU. SNS
ha buscado aumentar la eficiencia paralela manteniendo ocupados una cantidad considerables de
procesadores (e hilos), ademas de realizando tareas simples que evitan ejecuciones secuenciales. E1
speedup obtenido para el SNS candnico va desde 1.025x a 33 x. En general, las mayores diferencias

en speedup de la familia SNS estan relacionados con las versiones de GA.

Instancias Medianas

En este apartado el analisis se divide en dos grupos, el primero de ellos consiste en 10 mochilas
con 250 y 500 elementos respectivamente. Las Tablas 7.10 y 7.11 presentan el fitness promedio de
las mejores soluciones obtenidas en cada ejecucion y el tiempo de ejecucion promedio para este
grupo. El segundo grupo de instancias medianas analizadas tiene 30 mochilas y una variacion de
250 0 500 elementos y los resultados defitness y tiempo de ejecucion se muestran en las Tablas 7.12
y 7.13. La mejor solucién para cada caso no se conoce con lo cual se utiliz6 como valor de referencia

aquellos encontrados en publicaciones anteriores relacionadas [23, 61, 130].
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Tabla 7.8: Tiempos (s) de ejecuciéon promedio para 30 ejecuciones para instancias pequerias del
MKEP.

Algoritmo SENTO02 WEISHO1 WEISHO2 WEISHO6 WEISH08 WEISH10 WEISH12 WEISH16
RScpy 1.895 0.224 0.233 0.332 0.374 0.405 0.395 0.482
RSgpu 7.001 1.188 1.233 1.718 1.718 1.709 1.709 1.702
"GAcpy 3473 0899 0966 1.097 1236 1.065 1063 1.051
GAgpU 9.627 2.108 1.988 2.814 2.928 2.755 2748 2.697
GAgns 2.044 0.317 0.317 0.428 0.429 0.528 0.527 0.635
GAgnsesr 2.008 0315 0.312 0.416 0.416 0.515 0.514 0.613
"SNS 0424 0.098 0106 0.149 0148 0118 0118 0.104
(r)SNS 0.423 0.108 0.115 0.152 0.155 0.121 0.120 0.104
(mr)SNS 0.467 0.113 0.129 0.160 0.163 0.129 0.129 0.122
(r.mr)SNS 0.465 0.112 0.131 0.161 0.159 0.130 0.130 0.122
CSNSe*P 0850 0103 0127 0324 0303 0274 0276 0.253
(r)SNSe*P 0.896 0.106 0.139 0.372 0.341 0.312 0.314 0.291
(mr)SNS*P 0.851 0.105 0.125 0.330 0.301 0.274 0.277 0.254
(r.mr)SNS®*P 0.897 0.120 0.148 0.370 0.340 0311 0315 0.291

Tabla 7.9: Tiempos (s) de ejecucion de 30 ejecuciones para instancias pequefias del MKP.

Algoritmo WEISH18 WEISH22 WEISH30 PB5 PB6 HP1 HP2 WEING7
RScpu 0.551 0.611 0.764  0.252 1.325 0.180 0.250 0.668
(RSgpy 1707 1702 1916 2848 7067 1517 1510 1406
GAcpryu 1.031 1.020 1.133 1.706 3.565 1.058 1.044 0.892
GAgprU 2.742 2.748 3.097 4.166 9.565  2.527 2548 2.640
GAsns 0.739 0.827 1.060  0.317 1.382  0.275 0.345 0.969
(GAsyse 0721 0802 1028 0312 1570 0270 0359 0924
SNS 0.096 0.090 0.101 0.468 0.583 0.181 0.149 0.080
(r)SNS 0.096 0.091 0.103  0.476 0.593 0.183  0.150 0.082
(mr)SNS 0.122 0.126 0.154 0.490 0.599 0.194 0.158 0.144
mpSNS 0465 012 0131 06l 0159 0130 0150 0122
SNS§e*P 0.182 0.169 0.184 0.761 1.018  0.418 0.290 0.153
(r)SNSeé*P 0.208 0.197 0.218  0.833 1.063 0.485 0.338 0.186
(mr)SNS¢*P 0.176 0.165 0.181  0.765 1.013  0.420 0.290 0.147
(r.mr)SNS¢*P 0.203 0.190 0.212 0.830 1.059  0.489 0.338 0.179

Tabla 7.10 muestra que todos los algoritmos no han alcanzado el valor éptimo. En aquellas
instancias con 250 elementos el GAcpy obtuvo resultados competitivos y han superado por muy
poca diferencia en los valores de fitness a la familia de SNS®*P. Es interesante resaltar que las
versiones SNS y SNS®*P han obtenido valores por debajo del GAcpy, excepto en el caso de la
instancia 10.250.3 donde (r)SNS*P obtiene el valor mas alto (mejor). Las instancias con 500
elementos muestran que las diferentes versiones SNS®*” alcanzan valores cerca del 6ptimo con
respecto al resto de algoritmos, en particular el (r)SNS®*? y (r,mr)SNS®*P. De acuerdo con estos
resultados, ningun algoritmo es el claro ganador. La Tabla 7.11 indica claramente que el conjunto
de versiones SNS®*P son los algoritmos mas rapidos en este grupo instancias. En particular, el
(mr)SNS®*P obtiene los valores de ejecuciéon mas cortos que el resto de los algoritmos. Observamos
que a medida que el numero de elementos aumenta, los valores de tiempo para los modelos SNS¢*?
no aumentan significativamente, en contraste con los tiempos de las versiones SN'S que son 4

veces o0 mas grande a medida que el nimero de elementos se incrementa.
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Tabla 7.10: Valor de fitness promedio en 30 ejecuciones para instancias medianas del MKP.

Algoritmo  10.250.0  10.250.1  10.250.2  10.250.3  10.250.4  10.500.0 10.500.1 10.500.2 10.500.3 10.500.4
\\\\\ RScpy  35505.000  31745.000  31590.000  34566.667  30148.000 90033333  87566.667  85620.000  84966.667  89533.333
RSgpy  38710.000  34423.333  36030.000  33970.000  37033.333  91933.333  92060.000  861660.000  87340.000  82490.000
" GAcpy 56670.700 55528.533 57138.600 56169567 55053.433  96793.933  97281.167  97306.900 97062.033  95584.433
GAgpy 53305333 52667.600  51083.100  54200.300  51731.000  97462.867  94731.367 92768367  98765.433  93401.100
GAsns  49864.267 49698533 48761300  51302.333  49220.633  95538.667  96390.367  96059.533  95839.700  95839.700
GAgnsesr 50804333 50421700  49399.967 52315433  50012.367  96364.167  96164.833  95965.867 97725400  96725.400
~ SNS  35316.667  36836.667  41696.667 36853333 38663333  89780.000  87466.667  89833.333  86720.000  81822.000
(r)SNS  40116.667  41846.667  44846.667  39736.667  39296.667 ~ 91110.000  87566.667  86860.000  93566.667  92466.667
(mr)SNS 45343000  46344.333  40253.333  43443.333  42415.000  90966.667  92466.667  93233.333  94033.333  92833.333
(r,mr)SNS  46485.000  43030.667 43693333  47577.667  46639.333  97766.667  96220.000  95029.000  97730.000  92800.000
© SNS®*P 47213.000  46953.133  46750.200  47759.967  45569.867  94301.233  98732.900  94621.800  95090.867  93399.667
(r)SNS®*P  55190.767  54544.800  53724.367 56980.467  54309.833 103744.500  104950.733 104923.700 104310.200  102697.033
(mr)SNS®*P 52324767  51418.000  50748.333  53592.167  51607.367 102831300  103514.100  104116.167  103239.233  101480.367
(r,mr)SNS®*P 55231400  54547.667  53806.133  56886.000  54287.400 104018.733 105008.567  104796.433  104279.967 102792.300

Valor Optimo 59187.000 58781.000 58097.000 61000.000 58092.000 117821.000 119249.000 119215.000 118829.000 116530.000

Tabla 7.11: Tiempos (s) de ejecucion promedio de 30 ejecuciones para instancias medianas del MKP.

Algoritmo 10.250.0 10.250.1 10.250.2 10.250.3 10.250.4 10.500.0 10.500.1 10.500.2 10.500.3 10.500.4

RScpru 9.307 9.148 9.307 9.146 8.974 35.466 35.465 35.542 35.442 35.482
RSgru 10.098 10.097 10.098 10.098 10.097 20.181 20.180 20.181 20.181 20.192
GAcpu 4.256 4.254 4.253 4.400 4.426 8.372 8.375 8.388 8.383 8.371

SNS 1.084 1.083 1.082 1.086 1.081 4.402 4.400 4.399 4397 4.398
(r)SNS 1.088 1.089 1.089 1.088 1.087 4381 4388 4387 4383 4389
(mr)SNS 2.301 2302 2.301 2.301 2301 9.402 9.404 9.403 9.403 9.405
(r,mr)SNS 2.300 2302 2.301 2.301 2302 9.401 9.412 9.412 9.401 9.408

~ SNS**P (.38 0387 0387 038 038 0551 0553 0554 0552  0.553
(r)SNSe*P 0.482 0.480 0.480 0.482 0.481 0.886 0.888 0.889 0.889 0.888

(mr)SNS¢*P 0.388 0.385 0.385 0.387 0.387 0.545 0.545 0.547 0.546 0.546
(r,mr)SNS®*P 0.473 0.470 0.469 0.471 0.471 0.788 0.789 0.790 0.790 0.789
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CAPITULO 7. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL SNS

Entre las versiones SNS y SNS®*P| se puede ver claramente que la familia SNS®*P obtiene las
soluciones mas cercanas al valor 6ptimo. Las extensiones ayudan al SNS canénico y SNS®*? a
mejorar los resultados. En general, SNS®*? ha demostrado un comportamiento estable como el

numero de elementos aumenta.

En cuanto a las implementaciones RS, estos algoritmos no superan los valores obtenidos de la
familia SNS®*P. Entre las versiones defi GA, s6lo el GA¢py muestra resultados competitivos contra
SNS®*P Estos resultados vuelven a mostrar que el enfoque sistélico encaja con el modelo de trabajo
de la arquitectura GPU. Ademas, esto indica que el aumento del nimero de elementos no conduce
a una degradacion sustancial en la calidad de la soluciones obtenidas por las aproximaciones
sistolicas. En general, podemos ver una significacion estadistica en (r) SNS®*? y (r, mr)SNS®*P

con respecto a los RSepy, RSgpu, Y GAgpu v las diferentes versiones del SNS.

La Tabla 7.12 muestra los valores promedio de fitness y Tabla 7.13 indica el tiempo de ejecucion
en 30 ejecuciones independientes para el segundo grupo de instancias. La Tabla 7.12 muestra
claramente que (r,mr)SNS®*P supera al resto de algoritmos en 9 de las 10 instancias, pero no
logran alcanzar el valor 6ptimo de fitness. Con respecto a los tiempo de ejecucion, los valores mas
bajos se obtienen por el (mr)SNS®*? para todo el grupo. Ademas, los tiempos obtenidos por el
algoritmo (r,mr)SNS°*P es muy similar a los del (mr)SNS®*P, lo cual indica que el (r, mr)SNS®*P

obtiene soluciones muy cerca al valor 6ptimo en tiempos de ejecucion muy cortos.

Con respecto a los resultados obtenidos por los grupos SNS y SNS®*P, sélo la versiones
candnicas obtienen valores de fitness peores que las del resto de versiones de cada grupo. Cla-
ramente, podemos ver que las extensiones propuestas (cambios aleatorios, y el movimiento de
soluciones entre las filas) han generado una mejora significativa sobre las versiones SNS y SNS¢*?
canonicas. En particular, el uso de ambas extensiones con el modelo SNS®*? ha demostrado una
clara robustez del algoritmo para los diversos tamafios de instancia con resultados muy cercanos

al valor 6ptimo.

En cuanto a las implementaciones de RS, el comportamiento de los resultados es el mismo
que el observado en el primer grupo de instancias. E1 RS no excede los resultados numéricos y

temporales obtenidos por nuestros enfoques para cualquier instancia.

Como comentario final con respecto a este conjunto de instancias medianas, se observa un
comportamiento robusto de las diferentes versiones SNS®*P. En particular, aquellas versiones con
extensiones han obtenido los mejores resultados que alcanzan valores cercanos del valor 6ptimo
en tiempos de ejecucién muy cortos. Asimismo, podemos ver que existe significacién estadistica

de (r)SNS®*? y (r,mr)SNS®*P con respecto a los algoritmos RS y GA en ambas versiones.
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7.2. PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Instancias Grandes

La Tabla 7.14 muestra los valores promedio de fitness y la Tabla 7.15 presenta los tiempos

promedio en segundos de ejecucion de cada algoritmo para el grupo de las instancias grandes.

Tabla 7.14: Valor de fitness promedio en 30 ejecuciones para las instancias grandes del MKP.

GKo8 GKo09 GK10 GK11
RScpy  16748.667 55445100  54007.600  85775.900
RSgpy  16788.467  55450.967  54016.067  85716.133
77777 GAcpy  15967.100  53002.733  52036.767  81326.333
GAgpy  15418.500  51589.800  51056.533  65364.900
GAgns 16528333  54512.133  52080.933  82964.533

GAgNSexr 16332.067 54995.333 53478.133 83932.667

SNS 16987.267 NA NA NA
(r)SNS 16670.533 NA NA NA
(mr)SNS 16907.500 NA NA NA
(r,mr)SNS 16915.667 NA NA NA

SNSe*P 17091.667 55346.067 53915.967 87255.400
(r)SNSe*P 17288.333 57952.467 56383.300 88604.400
(mr)SNS®*P  18485.900 57610.967 56235.000 87510.033
(r,mr)SNS®*P 18293.833  57974.230 56380.133 88666.833
Valor Optimo 18806.000 58087.000 57297.000 95237.000

Tabla 7.15: Tiempos (s) de ejecucion en 30 ejecuciones para las instancias grandes del MKP.

Algoritmo GKO08 GK09 GK10 GK11
RScpy 146.640 278974 526.842 1725.676
RSgpru 85.378  53.932 102.792  200.818

" GAcpu 30865 20442 36869  71.005
GAgrU 99.997  72.559 129.484  287.455
GAgns 174.156 442.671 818.155 3575.626

GAgnsesr 158309 314.956 569.796 1812.432

SNS  18.629 NA NA NA

(r)SNS  18.744 NA NA NA

(mr)SNS  31.443 NA NA NA

(r,mr)SNS  31.446 NA NA NA
~  SNS®*P 1771 1970  3.073 8327

(r)SNSe*P 2.834 3.322 5.283 12.812
(mr)SNSe*P 1.737 1.942 2.970 8.160
(r,mr)SNS®*P 2.384 2.762 4.374 11.146

Con respecto a las Tabla 7.14 y Tabla 7.15, tenemos que sefialar para las instancias GK09,
GK10 y GK11 existen algoritmos que no son capaces de ejecutarse y estan marcados con el
simbolo N A. Esta marca indica que esas instancia no han podido ser evaluadas por el modelo
algoritmico sobre la GPU dada las caracteristicas propias del algoritmo y del modelo de tarjeta

grafica, dado que se necesita espacio de memoria mayor al disponible en la tarjeta.
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CAPITULO 7. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL SNS

En la Tabla 7.14 la mejor solucion para cada instancia no se conoce con lo cual se ha utilizado
como valor de referencia los existentes en la literatura [129]. Los resultados de la tabla evidencian
que ningun algoritmo ha sido capaz de alcanzar el valor 6ptimo. El SNS®*? obtiene los valores
mas altos de fitness (mas cercano al 6ptimo conocido) en esta serie de experimentos. En particular,
(r,mr)SNS®*? es mejor en la instancia GK009 y GK11, mientras que los algoritmos (mr)SNS®*P
y (r)SNS®*P obtienen mejores resultados para las instancias GK08 y GK'10. Ademas, la Tabla 7.14
indica claramente que el (mr)SNS®*? es el algoritmo mas rapido en todas las instancias. Con

respecto a los valores de speedup, esta oscila desde 1,01x hasta 439x.

Entre las versiones SNS y SNS®*”| podemos obtener conclusiones de manera general de
acuerdo a los datos de la instancia GKO08, en los que los resultados de la familia SNS®*? tiene
valores de fitness mas altos (mejores) al mejor 6ptimo conocido que los obtenidos por la familia
SNS. Una vez més, vemos que se repite el comportamiento de los resultados observados con los
grupos de instancias anteriores. Las versiones SNS*? con diferentes extensiones son aquellas que
obtienen los mejores resultados. En cuanto a los tiempos, el grupo SNS®*P obtiene los tiempos

mas bajos en comparacioén con la familia SNS.

La Tabla 7.15 muestra una diferencia clara entre las implementaciones SNS®*? y las versiones
GAs. Con respecto a los resultados RS, estos no superan a ningtin resultado de nuestros enfoque

desde el punto de vista numérico ni en la eficiencia del tiempo.

Se evidencia una significancia estadistica para las versiones (r)SNS®*? y (r,mr)SNS**? con

respecto a ambas implementaciones de GA y RS.

Finalmente, para ilustrar los efectos del comportamiento de la poblacién del SNS y SNS®*P,
mostramos una ejecucion de ejemplo del SNS (Figuras 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5 y 7.6) y del SNS**?
(Figuras 7.7, 7.8, 7.9, 7.10, 7.11 y 7.12) para la instancia WEISH16. Las figuras son instantaneas de
la poblacion tomadas cada 20% de evaluaciones hasta completar el 100 %. Cuanto mas azul esté
coloreado una solucién, peor (méas bajo) es su valor de fitness; el color rojo representa la solucién

Optima al problema.

Por un lado, el SNS mejora gradualmente las soluciones ubicadas en las filas superiores de la
malla generando soluciones prometedoras que alcanzan soluciones 6ptimas o muy cercanas a la
misma. Por otro lado, existen soluciones de mala calidad durante toda la ejecucion en las filas
inferiores. En el caso del SNS®*P, se observa una rapida evolucion de las soluciones en casi todas
las columnas excepto en la ultima. Se puede ver que el al existir mayor cantidad de movimientos

se generan mayor nimero perturbaciones ha permitido en muchas de las filas alcanzar el 6ptimo.
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Figura 7.3: 40% de evals.
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Figura 7.5: 80% de evals.
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Figura 7.2: 20% de evals.
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Figura 7.4: 60% de evals.
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Figura 7.6: 100% de evals.
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Figura 7.7: 0% de evals.
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Figura 7.9: 40% de evals.
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Figura 7.11: 80% de evals.
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Figura 7.8: 20% de evals.
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Figura 7.10: 60 % de evals.
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Figura 7.12: 100 % de evals.

7.3. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado los resultados de un nuevo modelo algoritmico conocido
como SNS y ademas hemos analizado diversas variaciones sobre diferentes conjunto de instancias
para el SSP y el MKP. También, hemos comparado estos resultados con los de los diferentes
implementaciones de RS y GA en CPU y GPU, respectivamente.

Estos resultados muestran que, con respecto a nuestros planteamientos, (r,mr)SNS®*P es el
mejor algoritmo en general. Este algoritmo genera una busqueda sistematica e inteligente a través
del espacio de busqueda, superando el resto de los algoritmos en la mayoria de los casos.

La eficiencia de los modelos canénicos SNS y SNS®*P han permitido mostrar que el modelo
basado en computacion sistolica se adapta perfectamente a la arquitectura GPU.

En general, todos los modelos SNS®*P han superado los valores de fitness de las versiones
RS. Esto nos permite a decir que el modelo sistolico realiza una busqueda de manera inteligente
y competente en comparacion con un muestreo estocastico completamente ciego. En cuanto a
las diferencias con las versiones GA, las versiones SNS no superan los valores obtenidos por
GAcpy. Para el caso de la familia SNS®*P y las versiones GA, los resultados han sido similares e
incluso las versiones exponenciales han superado ampliamente en algunas instancias. Para el caso

de las instancias medianas/grandes, el SNS®*? ha mejorado los resultados obtenidos por los GAs.
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7.3. CONCLUSIONES

En cuanto a nuestro enfoque en relacién con el nimero de elementos y mochilas, nos en-
contramos con que los mejores resultados se obtienen por (r,mr)SNS®*P. Esto demuestra que
nuestra aproximacion soporta trabajar con diferentes tamafios de instancia sin una gran pérdida
de tiempo y calidad en la solucion. Para el problema SSP observamos resultados similares, donde
el comportamiento de las versiones SNS®*P es el mejor en comparacién al modelo canénico y al
resto de algoritmos evaluados (RS y GA).

Se ha observado que la introduccién de cambios aleatorios y movimientos paralelos de
soluciones puede proporcionar una mejora significativa en nuestros algoritmos. Estos cambios
mejoran tanto el tiempo de computo como la calidad final de las soluciones obtenidas.

Es importante tener en cuenta que estamos probando nuestro algoritmo contra una base
candnica de RS y GA, dado que nuestro algoritmo no busca centrarse en un problema especifico,
sino para resolver el problema de disenar un algoritmo para una arquitectura GPU sin operadores
que introduzcan métodos especificos para el MKP.

Por otra parte, se ha visto que una de las cuestiones méas relevantes es el equilibrio de la
comunicacion y la computacion que existe en nuestro modelo. Por otra parte, el paralelismo
proporciona un entorno donde estos cambios son bastante faciles de realizar y permiten una
ejecucion de manera rapida. Estas caracteristicas combinadas con las dos extensiones que mayor
rédito han dado para los problemas de optimizacién han proporcionado una mejoria en nuestro
enfoque inicial. La adiciéon de los movimientos de solucion a través de las filas y los cambios
aleatorios ha permitido superar los resultados del resto de los algoritmos evaluados permitiendo

alcanzar el 6ptimo mejor conocido en la mayoria de las instancias.
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CariTULO

ANALISIS EXPERIMENTAL DEL HYSYS

En este capitulo se analizan los resultados de la evaluacién de la paralelizacion hibrida
denominada HySyS. Para el estudio experimental utilizamos 3 instancias del problema MMDP y
SSP, mientras que para el MAX-CUT trabajamos con 4 instancias bien diferenciadas. Con estos
estudios queremos analizar la influencia de los parametros de los componentes algoritmicos, y
evaluar si los resultados cambian del modo sugerido por la capacidad de bisqueda inherente de

HySyS o bien es por la naturaleza de algunos de sus componentes individualmente.

El capitulo se organiza de la siguiente forma. La seccion 8.1 presenta los parametros utilizados
en los experimentos y describe las instancias de los problemas utilizados y la eleccién de las mismas.
La seccion 8.2 analiza los resultados obtenidos tras la aplicacién de las técnicas comparadas a los
3 grupos de instancias. La Seccién 8.2.3 muestra mas detalles sobre la dindmica del algoritmo
HySyS cuando se resuelven las instancias y el comportamiento del mismo. Por ultimo, la Seccion

8.3 presenta las conclusiones finales extraidas del trabajo experimental.

8.1. Diseio experimental

Para este apartado se presentan la configuracién experimental utilizada en este estudio. En la
Seccion 8.1.1 explicamos en detalle las caracteristicas de las instancias seleccionadas. Posterior-
mente, en la Seccidén 8.1.2 se describen los algoritmos han sido usados como base comparativa

con nuestro trabajo. Finalmente, se describe la parametrizaciéon utilizada.
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CAPITULO 8. ANALISIS EXPERIMENTAL DEL HYSYS

8.1.1. Instancias seleccionadas

Para la evaluacion del HySyS se utilizan tres problemas: MMDP, SSP, y el MAX-CUT (Capitu-
lo 4). E1 MMDP tiene como distintivo el uso del pardmetro &£ como regulador del grado de multi-
modalidad. En este caso hemos considerado instancias grandes segun la literatura, £ = {20, 30,40}.
Cada instancia se denomina mediante la etiqueta MM DP;,.

Para el SSP se han creado un grupo de instancias de manera similar al método usado en [68].
El tamafio de W ha sido definido en {1000,5000,10000} y los elementos del vector W han sido
generados aleatoriamente a partir de una distribucién uniforme con un intervalo [0, 10%]. Los tres
problemas han sido llamados SSP;, donde i es un indice que va desde 1 a 3.

Finalmente, el ultimo problema a analizar es el MAX-CUT, del cual hemos utilizado tres
instancias previamente empleados en la literatura [68] con tamarfios que varian entre 20 y 100
elementos (denominadas 20_01, 20_09, and 100). Ademas, hemos seleccionado una instancia

que se llamara G1! que consta de 800 elementos.

8.1.2. Algoritmos de base comparativa

Para evaluar el comportamiento del algoritmo HySyS, se compara respecto la ejecucién de
cada uno de sus componentes algoritmicos por separado. En la CPU, se ha implementado el uGA
y un RS. En la GPU se emplea un SNS®*P. Se quiere comprobar si el comportamiento cooperativo
emergente de la hibridacion hardware supera a cada uno los componentes por separado. Por otra
parte, consideramos al yGA como una buisqueda inteligente avanzada clasica que servira para
contextualizar los resultados de HySyS.

Ademas de la comparacioén de nuestra propuesta contra otros tres algoritmos canénicos de la
literatura, la experimentacién ha sido disefiada para demostrar las capacidades de escalabilidad

de nuestra aproximacion algoritmica hibrida CPU-GPU.

8.1.3. Parametrizacion

Con respecto al entorno de ejecucion, hemos trabajado sobre dos variaciones, Configuraciéon
2 y 3 (Capitulo 4.4) buscando enfatizar nuestro estudio en la ejecucion de HySyS sobre dos
arquitecturas GPUs diferentes (Fermi y Kepler). Hemos trabajado con la configuraciéon 2 para
la ejecucion de todos los algoritmos y la configuracion 3 ha sido utilizada para realizar una
ejecucion aparte de HySyS solamente. Los resultados de HySyS en cada modelo de GPU son
llamados HySyS_n650 y HySyS_n"780, respectivamente. Estos nombres estin compuestos por

el nombre del algoritmo seguido del modelo de tarjeta grafica usada.

Thttp://www.optsicom.es/maxcut/
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8.2. RESULTADOS DE HYSYS

8.2. Resultados de HySyS

Para un anélisis mas detallado de los resultados de nuestro enfoque con respecto a los otros
algoritmos, se analizan primero los resultados numéricos y de tiempos de ejecucién para, poste-

riormente, realizar un analisis de rendimiento y escalabilidad inicamente enfocado a HySyS.

8.2.1. Resultados numéricos

En esta seccion se presentan y analizan la calidad de las soluciones alcanzadas por los algorit-
mos evaluados. Las Tablas 8.1, 8.2 y 8.3) incluyen los valores promedio de fitness (Avg.) y la tasa
de éxito (%H its) para las instancias de los tres problemas de optimizacioén seleccionados.

Con respecto al problema MMDP, la Tabla 8.1 muestra los valores promedio de fitness y el
hit-rate promedio para 30 ejecuciones independientes. Se puede observar claramente que ambos
modelos HySyS obtiene los mejores valores (mas altos) para todas las instancias consideradas,
las diferencias con respecto a los otros algoritmos empleados se vuelve mayor a medida que el
tamarfio del problema crece. De hecho, nuestra propuesta encuentra al menos una vez el valor
6ptimo en todas las instancias. El segundo mejor algoritmo que obtiene resultados es el uGA para
este grupo instancias, donde el valor 6ptimo es encontrado al menos una vez. El RScpy obtiene

los peores resultados con respecto a los otros algoritmos.

Tabla 8.1: Valores de fitness promedio (Avg.) y tasa de éxito (%Hits) para las instancias MMDP
en 30 ejecuciones independientes.

) MMDP_20 MMDP_30 MMDP_40
Algoritmo . . -
Avg. % Hit  Avg. % Hit  Avg. % Hit
RScpu 13.399 0.00%  18.552 0.00% 23.756 0.00%
pGAcPU 18.810  23,33%  28.279 13.33%  28.968 0.00%
SNSeé*P 16.348 0.00%  23.915 0.00% 26.143 0.00%

HySyS_n650 19.619 90.67% 29.221 40.00% 36.803 6.67%
HySy_n780 19.601  86.67% 29.368 56.67% 36.719 6.67%
Valor Optimo  20.000 30.000 40.000

Habiendo evaluado el rendimiento de HySyS contra cada técnica por separado, HySyS puede
encontrar con un porcentaje de éxito del 90% la solucion 6ptima para MMDP_20, 56 % para
MMDP_30, 6% para MMDP_40. Los resultados obtenidos indican claramente que HySyS puede
explorar el espacio de bisqueda mejor que sus componentes por separado, mostrando asi un
comportamiento emergente bastante prometedor.

La Tabla 8.2 muestra los resultados para las instancias del problema SSP. La primera conclusion
que se puede extraer de la Tabla 8.2 es que casi todos los algoritmos encontraron la mejor solucién

conocida al menos una vez (excepto RScpy para la instancia SSP_3). Para el problema SSP,
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también es notable que el SNS®*? alcanza el 100% de éxito en todas las instancias SSP_1y
SSP_2. FEl algoritmo uGA es el segundo algoritmo que demuestra ser efectivo para la resolucion
del problema SSP. En la Tabla 8.2 se observa que para las instancias SSP el algoritmo HySyS
obtiene resultados competitivos y ha superado a todos los otros algoritmos. En el caso de RScpy

y UGAcpy, hay una diferencia estadistica con respecto a la calidad de las soluciones encontradas.

Tabla 8.2: Valores de fitness promedio (Avg.) y tasa de éxito (%Hit) para las instancias SSP en 30
ejecuciones independientes.

. SSP_1 SSP_2 SSP_3
Algoritmo
Avg. % Hits Avg. % Hits Avg. % Hits
RScpru 2384738.0 26.67 % 12006252.0 6,67 % 14961670.0 0.00%
uGAcpPU 2664167.0 90.00 % 12193134.0 13.34% 23982636.0 36.67 %
SNSeé*P 2684659.0 100.00% 12481273.0 100.00% 24812667.0 60.00 %

HySyS_n650 2684659.0 100.00% 12481273.0 100.00% 24872631.0 100.00%
HySyS_n780  2684659.0 100.00% 12481273.0 100.00% 24872631.0 100.00%
Valor ()ptimo 2684659.0 12481273.0 24872631.0

La Tabla 8.3 muestra los valores de fitness medio para las instancias MAX-CUT. El algoritmo
HySyS muestra ser el mejor de todos los evaluados en esta comparacion, ya que encuentra los
mejores valores promedio de fitness (mas altos) en las cuatro instancias consideradas. HySyS ha
podido obtener soluciones de mayor calidad mediante la combinaciéon de ambas técnicas (UGA
y SNS®*P), en lugar de utilizar cada uno de ellas por separado, las cuales han obtenidos valores

cercanos al 6ptimo pero peores que las de HySyS.

Tabla 8.3: Valores de fitness promedio (Avg.) y tasa de éxito (%H it) para las instancias MAX-CUT
en 30 ejecuciones independientes.

Instancias MAX-CUT

Algoritmo 20_01 20_09 100 G1
Avg. % Hits Avg. % Hits Avg. % Hits Avg. % Hits
RScpu 9.119800 6,67 % 55.678740 0.00% 571.366 0.00% 13619.733 0.00%
uGAcpu 10.110205 26.67 % 55.918000 0.00% 807.150 0.00% 16894.000 0.00%
SNSe*P 10.119812 100.00% 56.499010 60.00% 957.266 0.00% 15716.016 0.00%

HySyS_n650  10.119812 100.00% 55.992004 83.33% 1075.483 73.33% 17887.968 0.00%
HySyS_n780 10.119812 100.00% 56.115299 90.00%  1075.101 70.00%  17814.563 0.00%
Valor Optimo 10.119812 56.740064 1077.000 19176.000

En resumen, HySyS presenta valores muy cercanos al valor 6ptimo aun cuando los tamarfios
de instancia comienzan a crecer. De hecho, a medida que el tamafio de la instancia crece, el yGA y

el SNS®*P comienzan a enfrentar mayores dificultades para encontrar valores quasi-optimos. Para
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las instancias SSP, hemos observado que HySyS obtiene una tasa de éxito muy elevada en todas las
instancias, mientras que el resto de algoritmos queda siempre por detras segtin este indicador de
calidad. Por lo tanto, se puede concluir HySyS puede resolver eficientemente instancias grandes.
Esto se ve apoyado por los resultados de las instancias de los otros dos problemas. El algoritmo
HySyS sigue encontrando el valor 6ptimo al menos una vez. Por lo tanto, nuestra propuesta puede

proporcionar una busqueda mas robusta en estas condiciones experimentales.

8.2.2. Resultados de tiempo de ejecucion

La Tabla 8.4 presenta los resultados de los tiempos de ejecucion promedio medidos en segundos
para las instancias MMDP en 30 ejecuciones independientes. Los resultados demuestran que
HySyS_n780 obtiene los tiempos mas cortos en todas las instancias. El algoritmo HySyS_n650
obtiene tiempos cortos muy cercanos al HySyS_n780, especialmente en aquellas instancias con
menor cantidad de elementos. Para la instancia MMDP_20 los tiempos son muy similares entre el
algoritmo SNS®*P y las dos versiones de HySyS. Esto demuestra que aunque HySyS incorpore los
comportamientos de pGA y SNS®*P| el nimero de iteraciones realizadas y el tiempo de ejecucién
del algoritmo HySyS es inferior a las iteraciones empleadas para cada componente algoritmico

por separado.

Tabla 8.4: Tiempos (s) de ejecucién para la instancias MMDP en 30 ejecuciones independientes.

Algoritmo MMDP 20 MMDP 30 MMDP_40

RScpy 3.639 5.281 6.966
pGAcpy 0.305 0.431 0.556
SNSe*P 0.078 0.272 0.783
HySyS_n650 0.055 0.056 0.065
HySyS_n780 0.042 0.047 0.059

Podemos observar que para las instancias pequerias, los tiempos de ejecucion son similares.
En aquellas instancias mas grandes se puede ver que, para ambos HySyS, los tiempos de ejecucion
son menores a los obtenidos por el SNS®*P. Esto se puede justificar si vemos que el rendimiento
de GA con HC consume parte de las evaluaciones, finalizando la ejecucion de HySyS casi al
mismo tiempo como un SNS®*P. Si se tiene en cuenta el rendimiento numérico, se puede afirmar
que HySyS muestra el comportamiento mas robusto, pudiendo alcanzar o estar cerca del 6ptimo
en el menor tiempo de ejecucion.

Ahora pasamos a analizar los tiempos de ejecucién para el problema SSP. La Tabla 8.5 indica

que los tiempos mas cortos de ejecucion se obtienen con HySyS_n780 en todas las instancias.
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Para este tipo de problemas se observa una clara diferencia en el tiempo de ejecucioén entre
los dos modelos HySyS. En general, los resultados revelan un rendimiento mas rapido con la
arquitectura CPU-GPU. En las instancias mas grandes, el algoritmo SNS®*P tiene un menor
tiempo de computo que el uGA. Por ultimo, el RScpy obtiene los tiempos de ejecuciéon mas

largos en cada instancia SSP.

Tabla 8.5: Tiempo (s) de ejecucion para la instancias SSP en 30 ejecuciones independientes.

Algoritmo SSP 1 SSP 2 SSP 3

RScpu 25942 129.756  262.525
pGAcpy 1773 7.808  15.336
SNSe*P 0177  3.409  11.292

HySyS_n650 0085 2766  9.868
HySyS_n780  0.071  2.133  6.966

Los resultados para las instancias MAX-CUT son presentados en la Tabla 8.6. En particular,
RScpy tiene los tiempos de ejecucion mas largos en comparacion con el resto de los algoritmos.
La ejecucion de HySyS en la plataforma de computo Geforce GTX 780 ha generado el tiempo
promedio mas corto de ejecucion, posteriormente lo sigue el uGA y en tercera posicién el HySyS
ejecutado sobre la GTX 650. Para este tltimo caso, tanto esta aproximaciéon como el SNS¢*P
obtienen tiempos similares de ejecucién. A medida que el tamario de las instancias va aumentando,
HySyS genera menores tiempos de ejecucién (con ambos modelos) en comparacién con los otros

algoritmos.

Tabla 8.6: Tiempos (s) de ejecucion para la instancias MAX-CUT en 30 ejecuciones independientes.

Nombre de instancias MAX-CUT

Algoritmo
20 01 2009 100 G1
RScpru 2.781 2.838 51916 3116.330
BGAcpy 0.199 0.206  3.031 172.189
SNSexP 0.336 0.336  0.857 32.142

HySyS_n650 0339 0337 0818 24.171
HySyS_n780  0.115 0.183 0524  18.761
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8.2.3. Analisis de escalabilidad sobre HySyS

Este apartado est4 dedicado exclusivamente a evaluar el comportamiento de escalabilidad de
HySyS y el rendimiento observado. Para este analisis, también hemos tenido en cuenta el tiempo
y los resultados numéricos explicados anteriormente.

A continuacion se detalla el tiempo de ejecucion de los principales procesos considerados para
la aproximaciéon HySyS_n650. Con este estudio se quiere poner de manifiesto la necesidad de
reportar el coste de los diversos procesos que intervienen en una ejecuciéon CPU-GPU en la que se
realizan transferencias entre diferentes memorias. Se busca definir una linea base de comparacién
del rendimiento para el comportamiento colaborativo. Hemos seleccionado el primer modelo de la
GPU ya que los tiempos de ejecucion entre los dos modelos son similares y también es interesante
para evaluar el comportamiento de este enfoque en tarjetas graficas de uso personal.

Nos hemos centrado en tres operaciones: (1) El tiempo empleado por el proceso principal de
evolucion. (2) La transferencia de datos entre las dos arquitecturas (no referente a las soluciones).
(3) Por ultimo, el tiempo necesario para mover soluciones entre el anfitrién (host) y el dispositivo
GPU. La primera operaciéon mide el tiempo que ambas técnicas (es decir, SNS®*? y uGA) aplican
sus respectivos operadores sobre las soluciones. La segunda operacién es un punto importante
porque brinda la posibilidad de saber si el HySyS_n650 esta consumiendo demasiado tiempo al
transferir informacion entre la CPU y la GPU. Es bien sabido que la transferencia de informacién
en el modelo CPU-GPU-CPU puede ser un cuello de botella en el rendimiento de los algoritmos.
La dltima operacion se relaciona con el tiempo de ejecucion total que HySyS ,,650 utiliza para
mover soluciones entre CPU y GPU. El control de estos tiempos proporciona informacién sobre
el comportamiento de los diferentes procesos implicados en el algoritmo. También nos permite
analizar si existe un cuello de botella o un retraso significativo en la ejecucién principal.

La Figura 8.1 presenta el porcentaje de tiempo dedicado a las operaciones nombradas en el
parrafo anterior. La figura muestra (para cada instancia) el porcentaje de tiempo utilizado con
respecto a los tiempos de ejecucion totales.

Como primera observacién, en la Figura 8.1 se puede apreciar los tiempos largos relacionado
con la comunicacion y transferencia de datos. Estos valores son mayores en las instancias que
presentan un menor numero de elementos. Por ejemplo, para las instancias MMDP, se obtiene el
porcentaje de tiempo méas grande, el que disminuye con el tamafios de la instancia. De hecho,
para las instancias MMDP los rangos porcentuales varian entre el 25% y 30% del tiempo total de
ejecucion; para las instancias SSP, del 5% al 19% y, finalmente, llega a un 1% para la instancia méas
grande del problema MAX-CUT.

Como una segunda observacion, el tiempo de intercambio de soluciones en la mayoria de los

casos es inferior a 10 %; solo para los las instancias MMDP el algoritmo llega a un maximo de
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Figura 8.1: Porcentaje promedio del tiempo empleado por el algoritmo HySys_n650 para las tres
operaciones de mayor consumo.

13 %. Estos valores indican que el intercambio de soluciones utiliza alrededor del 10% del tiempo
total de ejecucion. Estos tiempos pueden ser explicados teniendo en cuenta que el nimero de
iteraciones a realizar disminuye a medida que el nimero de elementos aumenta. Por lo tanto, la
oportunidad de transferir soluciones entre los dispositivos se reduce considerablemente.

Como observacion final de la Figura 8.1, podemos afirmar que la ventaja de una distribucién
completa en las tareas entre la CPU y la GPU demuestra que el algoritmo HySyS sigue siendo rapido
y eficaz a pesar de que para instancias pequefias existe un tiempo bastante grande utilizado debido
a las operaciones de transferencia. La transmision de datos realizada por el modelo algoritmico es
eficiente con respecto al tiempo de ejecucion. Por otra parte, este proceso es también el que menos
tiempo utiliza, lo que nos puede llevar a idear nuevas variantes basados en esta metodologia. Como
resultado de ello, se puede concluir que el tiempo asociado con la comunicacién y/o transferencia
afecta directamente el tiempo de ejecucion en los casos mas pequenios, pero es insignificante para

los casos méas grandes.

8.3. Conclusiones

Este capitulo ha presentado la implementaciéon de un nuevo modelo algoritmico hibrido
paralelo sobre GPU: el algoritmo de Busqueda Sistélica Hibrida, HySyS. Nuestra idea es utilizar
este modelo como base para ser el primero de muchos otros enfoques que se pueden derivar del
uso de la misma metodologia que HySyS. Hemos tratado de adaptar el concepto de metaheuristicas
hibridas que exhiben comportamientos complementarios para mejorar la eficacia y robustez en

una arquitectura complementaria/comunicativa del tipo CPU-GPU.
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La principal contribucion cientifica de este capitulo es el nuevo modelo hibrido que explota dos
métodos de optimizacion computacionales enfocados cada uno a funcionar en una arquitectura
hardware en particular. Por un lado, el uso del modelo sistélico sobre una arquitectura GPU es
novedoso, y la realizaciéon de todos estos experimentos ha reforzado su potencial como técnica de
optimizacion. Por otro lado, la utilizacién de los recursos de la CPU como parte de un proceso
de optimizacién y no relegado a un simple controlador de entrada/salida también es novedoso.
Nuestra aproximaciéon HySyS constituye un modelo original donde es posible introducir nuevas
técnicas segun la necesidad del problema y reutilizar componentes de optimizacion disefiados
para cada plataforma de computo.

Nuestro estudio ha tenido en cuenta tres problemas de optimizacién combinatoria cominmen-
te empleados en el campo de los EAs. Los resultados experimentales muestran que la hibridaciéon
CPU-GPU tiene rendimientos de ejecucion significativos haciendo plena utilizacion de todos los
recursos computacionales disponibles tanto de la CPU y GPU. Estas paralelizaciones proporcionan
las ventajas basicas de los procedimientos paralelos. Por otro lado, los operadores del algoritmo
UGA son muy importantes debido a su baja complejidad computacional, ya que no demandan un
calculo demasiado largo y costoso logrando un incremento de la capacidad de resolucion numérica
y la factibilidad del espacio de busqueda. HySyS ha alcanzando valores de fitness 6ptimos en
tiempos muy cortos y demostrando una alta escalabilidad y robustez de acuerdo a las instancias

analizadas.
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CariTULO

CONCLUSIONES

Este capitulo resume las principales conclusiones extraidas del presente trabajo de tesis
doctoral dedicada a los algoritmos paralelos para optimizacién con metaheuristicas utilizando
unidades de procesamiento grafico como plataforma de computo [72, 114].

La paralelizacién propuesta de diversas metaheuristicas, tanto existentes como especialmente
disefiadas teniendo en cuenta las caracteristicas de computo de las GPUs, ha permitido mejorar
la eficacia y eficiencia de las mismas en diferentes problemas de optimizacion académicos y del
mundo real. No obstante, si se quiere sacar provecho a toda la potencia de computo de las GPUs,
la implementacion ha requerido un trabajo muy minucioso para considerar las caracteristicas
intrinsecas de la nueva plataforma de computo. En este trabajo hemos buscado definir lineas y
modelos algoritmicos nuevos también, que permitan usar al maximo las plataformas disponibles
en un nuevo concepto interesante de colaboraciéon CPU+GPU.

Inicialmente, se ha introducido el concepto de optimizacién, la necesidad del uso de algoritmos
aproximados (no exactos) como las metaheuristicas, a la necesidad también del paralelismo, y
a los principales modelos paralelos para metaheuristicas existentes en la actualidad. En esta
linea, se introduce la GPU como arquitectura de computo de alto rendimiento y se presenta una
descripcién del modelo de programacion CUDA, su distribucion de hilos y jerarquia de memorias.

Para poder establecer bien las bases de las contribuciones cientificas del trabajo, se ha realizado
una profunda revision de la literatura sobre la paralelizaciéon de metaheuristicas en GPU. Se han
analizado un gran ndmero de trabajos y se han clasificado atendiendo a los diferentes modelos
paralelos que implementan. Esta revision del estado del arte también ha permitido detallar los

dominios de aplicacion de los trabajos publicados.

107
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El siguiente paso ha consistido en definir las tres contribuciones novedosas en el dominio de
las metaheuristicas paralelas en una arquitectura CPU-GPU: un cGA multi-GPU, un algoritmo de
busqueda sistélica por vecindario (SNS) y un modelo paralelo hibrido que es capaz de aprovechar
tanto la CPU como la GPU durante su ejecucion. En el primer caso, el punto de partida ha
sido un algoritmo cGA sobre GPU vy, atendiendo a la estructuracion de la poblacién del mismo,
se ha propuesto una paralelizacién que divide dicha poblaciéon entre diferentes tarjetas para
aprovechar la potencia de computo de todas ellas. En el caso de SNS, el analisis de la literatura
reveld que muchos trabajos consistian inicamente en portar un algoritmo existente a la GPU. Por
el contrario, nuestra hipdtesis de trabajo ha sido disefiar un algoritmo que se ajuste especialmente
a las caracteristicas de computo de las GPUs, y para ello se ha utilizado la base de la Computacion
Sistolica. Partiendo de un modelo candnico inicial, se han ido proponiendo sucesivas mejoras hasta
definir un modelo muy eficience a la vez que efectivo. Por tltimo, la linea de trabajo de la tercera
propuesta también ha resultado del analisis de la literatura, en el que existen un escaso nimero
de trabajos en los que se propongan paralelizaciones CPU-GPU en las que ambas plataformas
colaboren en la busqueda. De ahi ha surgido nuestra propuesta denominada HySyS, disefiada con
dos objetivos en mente:(1) la mejora en las soluciones y (2) reduccién de los tiempos de ejecucion
maximizando el uso de los recursos de cada arquitectura. Se busca aprovechar, desde un punto de
vista hardware, la potencia de cada arquitectura y, desde el punto algoritmico, la colaboracién
entre técnicas de optimizaciéon que permitan utilizar obtener resultados de calidad de una forma
rapida y aplicable a problemas de diferentes contextos.

Una vez presentadas las propuestas, se ha desarrollado un trabajo experimental minucioso para
evaluar cada una de ellas. Asi, el estudio realizado con los algoritmos cGA-GPU y cGA-multiGPU
utilizando problemas de diversas caracteristicas ha conducido a la distribucion eficiente de la
poblacién para cada modelo. Se han obtenido ganancias de 8x a 770x con respecto a la version
del cGA secuencial, aunque en el caso del cGA-multiGPU son algo mas reducidas que en una
sola GPU. En el caso de SNS, es necesario remarcar aqui que, hasta donde conocemos, esta es la
primera aproximacion de optimizacion sistolica sobre GPUs en la literatura. Para analizar este
algoritmo, se ha realizado una evaluaciéon pormenorizada tanto del modelo canénico inicial, como
de las sucesivas mejoras que se le han ido introduciendo (diferentes patrones de perturbacion,
tamario de la malla de soluciones, etc.). Los experimentos realizados han mostrado que el algoritmo
SNS*P puede ser una técnica altamente especializada para ser ejecutada sobre GPU, tanto por
las ganancias en velocidad como por la capacidad de enfrentarse a problemas de complejidad
creciente con recursos limitados, ratificando las ventajas de los modelos sistdlicos. La ultima parte
de los experimentos se han dedicado a evaluar la propuesta hibrida HySyS. Los resultados han
mostrado que la combinacion de técnicas en CPU y GPU es capaz de superar numéricamente a

cada componente por separado. Hoy en dia, el uso de procesadores multi-core en equipos que
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instalan ademas dispositivos GPU permite paralelizar en un ambiente hibrido heterogéneo, lo
que abre una linea de trabajo real muy prometedora. En particular, los resultados han mostrado
que es posible obtener ganancias de hasta 80x en términos de aceleracion (en comparacién con
una arquitectura CPU de un solo nicleo) en las arquitecturas CPU-GPU.

Las versiones paralelas de los algoritmos presentados en este trabajo se han implementado
sobre varias familias de GPUs de NVidia, como son la GeForce GTX 285, GTX 650 y la GTX 780
ti (familia GT200, Fermi y Kepler). En la actualidad, y a partir de ideas como las presentadas
este trabajo, la computacion GPU aplicada a resolucién de problemas de optimization es un
area en el que compainias y agencias internacionales estan comenzando a realizar desarrollos
muy importantes orientados a la aplicacion, desde la implementacion de algoritmos secuenciales
para problemas que manejan una gran cantidad de datos, pasando por otras aplicaciones en los
dominios de la bioinformatica, el transporte inteligente, la simulacion de estructuras genémicas,
o la sismologia, entre otras. Por tanto, se espera que los resultados de este trabajo de tesis sirvan
como base para otros muchos estudios en otros campos relacionados.

Las conclusiones alcanzadas en cuanto a aceleracion y precision en el anlisis reflejan las
elevadas prestaciones que las tarjetas graficas programables ofrecen en el ambito de la optimizacién

metaheuristica.
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CAprPiTULO

TraBAjo FUTURO

A partir de este trabajo de tesis doctoral surgen diversas lineas muy prometedoras. A conti-
nuacioén se destacan aquellas que consideramos que gozan de un mayor interés para la comunidad

cientifica.

A nivel algoritmico

En relacion a los estudios realizados sobre cGAs, creemos que es interesante estudiar la
influencia de modelos asincronos y variaciéon de vecindarios a nivel de bloques de hilos (islas)
como forma de optimizar la busqueda mediante modelos dindmicos de busqueda, capaces de
auto-ajustarse de acuerdo al nivel de explotacién/exploracién que existe en el cGA-GPU. Con
respecto al estudio de los cGAs en el dominio de optimizacién numérica, proponemos como
trabajo futuro incluir los componentes generales en el SNS para evaluar la relacion de exploracié-
n/explotacion del algoritmo, lo que nos podria llevar a mejorar los resultados actuales. Ademas,
habilitaria la posibilidad de realizar un estudio del comportamiento mas detallado durante la
ejecucion por kernel, grid, por bloques o particularmente hilos, de forma que se puedan identificar
posibles cuellos de botella, asi como problemas de las divergencias de los hilos para evitar la
secuencializacion. En el caso de HySyS, seria interesante realizar un profundo estudio de ajuste de
la parametrizacion para tratar de mejorar los resultados obtenidos, Adicionalmente, la hibridacion
de algunos modelos mejorados existentes en la literatura y el uso de sus componentes mas im-
portantes nos puede conducir a obtener atin mejores resultados. También, un trabajo interesante
seria resolver instancias de un un gran tamario con estos algoritmos, puesto que el SNS**? y el

HySyS reportaron buenos resultados en los problemas de mayor tamafio.
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CAPITULO 10. TRABAJO FUTURO

En cuanto al estudio y evaluacién de cGAs, SNS y HySyS sobre problemas multi-objetivo y
su aplicacién a la resolucién de problemas del mundo real, son un asunto de trabajo futuro. En
concreto, se propone primeramente una modelizacion de la busqueda multi-objetivo sobre GPU y
la implementacion de medidas de evaluacion propias para este tipo de problemas de optimizacion.

Es un campo que recientemente esti cobrando notoriedad [58, 144].

A nivel de hardware

Desde el punto de vista hardware, la integracion de SNS o particularmente HySyS en cluster
de GPUs y/o sistemas multi-nucleo puede ser objeto de estudio. En esta linea, desarrollar versiones
paralelas multiplataforma capaces de funcionar en arquitecturas como clusters, sistemas multi-
nucleo 6 clasters de GPUs. Estos clusters son un tipo de arquitectura que cada vez es mas popular
dado que permiten una explotacién hibrida basada en paralelismo funcional entre nodos CPU
complementado con procesamiento local en GPUs. Actualmente forman parte de los clusters
de computo en muchos centros de investigaciéon (prueba de ello son aquellos estructuras que
ocupan las primeras posiciones en la lista de supercomputadores mas rapidos). En este sentido,
OpenCL se presenta como una oportunidad para implementar algoritmos paralelos que puedan
ser ejecutados sobre multiples plataformas.

Finalmente, si bien existe una gran heterogeneidad de GPUs en el mercado, creemos que
es necesario adaptarse a los avances tan espectaculares que se estan produciendo en el campo
de las tarjetas graficas. Asi, seria interesante estudiar el ajuste de los algoritmos paralelos para
beneficiarse de las nuevas caracteristicas que instalan las ultimas tarjetas de la familia Maxwell,
como son el manejo de la memoria, la ejecucion paralela de kernels y la intercomunicacion entre
los diversos componentes. El objetivo seria mejorar aun mas los resultados obtenidos e incluso
plantear nuevos modelos algoritmicos para diversos contextos de problemas no trabajados hasta

el momento.

A nivel del ambito aplicacion

Por ultimo, se pretende aplicar todo el conocimiento adquirido durante el transcurso del
doctorado a problemas propios del contexto local, regional y nacional del lugar de origen del
doctorando a partir del trabajo desarrollado aqui. Dentro de la industria del petrdleo y gas existen
muchos problemas que pueden ser encarados desde el ambito de optimizacioén, desde disposiciéon
de red de tuberias hasta la extraccién de estos componentes propiamente dichos, petroleo, gas
y shale. De la misma forma, cuando se considera zonas industriales, es de interés abordar el
crecimiento desmesurado en algunos casos de la zona urbana, en otros de la estructuracion de

las calles y las direcciones de las mismas. En este sentido, es posible aplicar lo aprendido para
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desarrollar sistemas avanzados de informacion al viajero, sistemas avanzados de gestion del trafico
y sistemas avanzados de optimizacion del trafico. Finalmente, la optimizacion de los ciclos de los
semaforos se encuentra incluida dentro de los problemas a tratar. Se busca conocer las magnitudes
de trafico que circulan por la ciudad, constituyéndose en una herramienta muy util para plantear
soluciones a los problemas detectados o aquellos que se puedan prever, tanto en el corto como en

el largo plazo.
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RELACION DE PUBLICACIONES QUE RESPALDAN LA TESIS DOCTORAL

Este apéndice resume la produccion cientifica del autor de esta tesis en colaboracion con sus
directores. Estas publicaciones han sido fruto de las investigaciones originales desarrolladas a lo
largo de esta tesis doctoral. Estas publicaciones avalan el interés, la validez, y las aportaciones de
este trabajo en la literatura, ya que estos trabajos han aparecido publicados en foros de prestigio y,

por tanto, han sido sometidos a procesos de revisiéon por reconocidos investigadores especializados.
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