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RESUMEN

En el campo de la Inteligencia Computacional, diversas meta-
heuristicas basadas en poblaciones han resultado ser métodos de opti-
mizacién que proveen una mayor eficiencia en gran variedad de apli-
caciones. Sin embargo, estos algoritmos requieren de gran capacidad
de computo para poder realizar la evaluacion de la funcion objetivo !
sobre cada uno de los individuos de la poblacion, limitando su utilidad
cuando no se cuenta con suficientes recursos de computo.

Los algoritmos de algunas de estas meta-heuristicas son inherente-
mente paralelizables, al igual que la evaluacién de la funcion objetivo
sobre el conjunto poblacional, por lo que sus algoritmos pueden ser
portados a gran variedad de arquitecturas de computo paralelo. A
pesar de ello, existen varios detalles tanto en la implementaciéon como
en los casos de uso de estas meta-heuristicas que van a determinar si
es conveniente portar los algoritmos a cierta arquitectura de coémputo.

En esta tesis se realiza un estudio comparativo sobre la para-
lelizacion en CPUs y GPUs de tres meta-heuristicas bio-inspiradas:
Ciumulo de Particulas, Algoritmos Genéticos y FEvolucion Diferencial.
Para este trabajo se disené una biblioteca que implementa cada uno
de los algoritmos de forma modular, logrando utilizar estrategias de
optimizaciéon ad-hoc para cada una de las arquitecturas de céOmpu-
to y permitiendo analizar los costos de cada una de las operaciones
involucradas.

1 Una funcién objetivo es una funcién matemaéatica cuyos valores méximos o minimos
representan los objetivos de optimizacién en el dominio de un problema
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INTRODUCCION

1.1 jQUE ES LA INTELIGENCIA?

Denominamos Inteligencia a la capacidad de razonar y resolver
problemas. Se pueden observar un sinfin de ejemplos en la naturaleza,
en donde un organismo o grupo de organismos biolégicos resuelven
problemas de una manera en particular, como por ejemplo: encontrar
alimento, cazar en conjunto, huir de un depredador, crear un refugio
o estructuras, etc.

Frecuentemente se catalogan las distintas especies biolbgicas
encontrando semejanzas antropomorficas de sus comportamientos.
Cualquier similitud en comportamiento o en la fisonomia de una
especie, es atribuida como un signo de inteligencia; se dice que un
insecto es mas inteligente que una bacteria, a su vez un reptil es
més inteligente que un insecto, un mamifero es méas inteligente que
el reptil, etc. Pero esta manera de describir la inteligencia y
complejidad de otras especies es una mera simplificaciéon jerarquica,
que surge al intentar diferenciar a los deméas organismos del ser
humano. La realidad, es que cada organismo resuelve problemas en
dimensiones y contextos diferentes. Estas caracteristicas han sido
codificadas en el genoma de cada organismo como solucién al
problema de supervivencia y reproduccién. Todo organismo que vive
hoy en dia, sea una bacteria unicelular o un ser humano, son el
resultado de més de tres mil millones de afios de evolucién y
adaptacion, perteneciendo todos a la 1ltima generaciéon de
supervivientes del arbol evolutivo, ilustrando el sin nimero de
distintas soluciones que este proceso ha creado [Darwin, 1859].

Analicemos el caso de las hormigas podadoras, un grupo de
especies de insectos endémicos al continente americano que muestran
caracteristicas eusociales!. Como todas las hormigas, viven en
colonias que se pueden describir como super-organismos, por la
manera en que todos los individuos de la colonia trabajan de manera
colectiva. Estas colonias de hormigas son capaces de crear las

La eusocialidad define el nivel més elevado en organizacién social animal: viven en
grupos conformados por varias generaciones y muestran divisiéon de labores de forma
cooperativa.[Wilson & Holldobler, 2005]

We are survival
machines, robot
vehicles blindly
programmed to
preserve the selfish
molecules known
as genes.

—  Richard
Dawkins, 1999
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estructuras mas grandes y complejas que conocemos en el reino
animal, excluyendo al ser humano [Piper, 2007].

El vivir en conjuntos tan numerosos les permite colaborar en las
diferentes tareas de la colonia: exploracién, recoleccion y transporte.
Ellas realizan estas tareas de manera distribuida con un nivel de
organizaciéon sorprendente; se pueden observar distintos roles entre
los varios tipos de individuos, llegando incluso a tener la divisién de
labores mas compleja entre todas las otras especies de hormigas. Cada
tipo de hormiga esta especializada en alguna clase de interaccion en
la colonia: recolectoras, excavadoras, jardineras, nodrizas, recolectoras
de basura, guardias, soldados y la reina. [Wilson, 1980]

Para poder recolectar alimento, cada hormigas primero realizan
una bisqueda en el entorno, y una vez que logra encontrar una
fuente de alimento tendrd que comunicarlo de alguna manera al
resto de la colonia. La ingeniosa solucién involucra un complejo
sistema de sefales quimicas mediante trazas de feromonas que
definen una red de caminos. Estos caminos pueden verse afectados
por diversos obstaculos, por lo que la red de comunicacién es
dindmica y estd en constante mantenimiento, siendo ajustada por
todos los individuos que participan en la exploracion. De esta
manera, las hormigas logran solucionar problemas de bisqueda y
creacion de rutas que minimizan las distancias recorridas, un
problema que sin lugar a dudas no es ajeno a nuestra realidad.

Otro detalle particular en estas especies de hormigas podadoras,
es que se especializan en podar — tal como su nombre lo indica —
recolectando hojas de plantas y transportidndolas hasta su
hormiguero. Sin embargo las hormigas no utilizan estas hojas como
alimento de forma directa, si no como composta para crecer sus
mico-cultivos subterrianeos, granjas de hongos de la familia
Lepiotaceae [Holldobler & Wilson, 2010]. El hongo no tiene la
habilidad de producir esporas, depende de las hormigas para lograr
reproducirse. Estas hormigas llevan 60 millones de afios explotando
esta relacion de mutualismo, convirtiéndolas en agricultores
precursores a los seres humanos. Gracias a esta fuente practicamente
inagotable de comida, las hormigas pueden continuar alimentando a
nuevas generaciones de larvas y asi sustentar el gran ntmero de
individuos que conforman la colonia.

Si bien las hormigas y los seres humanos somos organismos
separados por cientos de millones de afios de evolucidén, podemos
encontrar semejanzas en los problemas que enfrentamos, y las
estrategias en que estos organismos los resuelven pueden ser fuente
de inspiracién para ingeniar nuevas soluciones.
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Asi como las hormigas, existen otras especies como las abejas,
termitas e incluso microorganismos tan simples como las amibas, cuyo
comportamiento en conjunto muestra capacidad para organizarse y
resolver problemas computacionalmente complejos. [Bonner, 2009]

La inteligencia humana es la caracteristica més significativa de
nuestra especie, la cual también emerge como una adaptaciéon de
nuestros ancestros para luchar y sobrevivir en nuestro entorno natural.
En un principio nuestros problemas eran muy parecidos a los de
cualquier otra especie: lograr sobrevivir y tener descendencia. Gracias
a nuestro intelecto, fuimos encontrando maneras de modificar nuestro
modo de vida, crear herramientas y estrategias que nos permitieran
ser méas productivos y eficientes.

Hasta la fecha, s6lo sabemos del homo sapiens como la especie
que logré crear un lenguaje complejo con representaciéon oral y
escrita, posiblemente la invencién con mas trascendencia en la
historia de nuestra especie. Aunque se estima que tenemos
aproximadamente 200,000 afios, fue hace apenas 5,200 afios — a
finales del periodo Neolitico > — que logramos desarrollar una
manera eficiente de comunicar ideas; las montafas, mares y el
tiempo, ya no serdn una limitante. Nunca antes el conocimiento
humano podia ser transmitido con tanta facilidad y persistir por los
afios adelante.

Otro fruto de nuestro intelecto y capacidad de crear soluciones
para sobrepasar las limitantes impuestas por la naturaleza, fue el
desarrollo de la agricultura. Se sabe que a lo largo de la historia
esta estrategia surgidé en diferentes momentos y lugares de manera
independiente, pero fue la primordial solucién al problema de poder
contar con una fuente de alimento constante y almacenable, y asi
evitar las migraciones en busca de ello. A raiz de esto, nacieron los
primeros grandes asentamientos y el surgimiento de la civilizacién
sedentaria, dando lugar a la época del Antropoceno?.

El ser humano comenz6 a construir sociedades en donde los
individuos se especializaron en distintas actividades: el guerrero
cuidaba y defendia, el agricultor cultivaba la comida, el maestro
ensefiaba y el filésofo podria dedicarse a pensar. La humanidad
ahora tenia la capacidad tecnologica para controlar y transformar su
entorno, y el lujo de dedicar tiempo a pensar en cémo solucionar
nuevos problemas que nunca antes alguien se habia cuestionado. Asi

En el estudio Antropolégico, se le conoce al Neolitico como la ultima etapa de la
edad de piedra, abarcando del 10,200 al 2,000 AC

El Antropoceno es una época geologica propuesta para identificar el momento en el
que la actividad humana comenzo6 a tener un impacto significativo sobre la geologia de
la tierra y los ecosistemas. En base a evidencia geologica esto pudo haber comenzado
desde hace 15,000 afios [Doughty et al., 2010]
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nace el estudio formal de las ciencias, el ser humano se cuestionara
su propia identidad y eventualmente la naturaleza de su propia
inteligencia. ;Qué es la inteligencia humana? ;Existe otro tipo de
inteligencia? jPodemos crear una entidad con inteligencia?

Preguntas muy simples de realizar son sumamente complejas de
responder, y apenas en las dltimas décadas de nuestra historia hemos
sido capaces de crear las herramientas que nos permiten estudiar el
tema y posiblemente contestar algunas de estas preguntas.

1.2 jQUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

El estudio formal de la Inteligencia Artificial, nace junto con las
Ciencias de la Computaciéon y de cierta manera con la invenciéon de
las primeras computadoras. Esta historia comienza a mediados del
siglo XVIII, al mismo tiempo que estaba por iniciar la guerra de
independencia de los Estados Unidos de Norteamérica, con un
ingeniero aleméan llamado Johann Helfrich von Miiller. Miiller
pertenecia a los mercenarios de Hesse — soldados alemanes que
trabajaban para el gobierno britanico. Durante esta época, era
necesario realizar todos los calculos aritméticos utilizando a personas
como medio de computo. Naturalmente esto era lento y propenso a
resultados con errores. Para poder agilizar este proceso y generar
célculos libres de errores humanos, Helfrich publica en 1786 el
concepto de una maquina diferencial, con la cual podrian
automatizar la generacion de tablas para cualquier funcion
polinomial. Sin embargo, Helfrich nunca logra obtener fondos para
construir la maquina, fue treinta y seis afios mas tarde cuando
Charles Babbage — un matematico, filésofo e inventor — propone
utilizar el concepto de Helfrich para crear una versiéon mas eficiente
y poderosa. Esta méquina era la version mecénica de una
computadora electrénica moderna, contaba con: una unidad
aritmética logica (ALU), memoria y unidad de control de saltos. Fue
el primer concepto en la historia de una méaquina programable
Turing-completa. A pesar de que Babbage si logré recibir fondos
para realizar su maquina analitica, nunca logré tener una version
funcional de esta. [Lindgren, 1990]

Al inicio del siglo XX, varios matematicos alrededor del mundo
trabajaban en crear una fundacién soélida para las matematicas,
buscando definir un sistema completo y consistente. Sin embargo,
todos se enfrentaron a una serie de dificultades llegado siempre a
una serie de paradojas y contradicciones. A este periodo se le conoce
como la crisis de la fundacion de las matemdticas |[Robic, 2015].
Esta crisis culmina con el trabajo de Kurt Godel en 1931, con sus
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teoremas de incompletitud, al demostrar que un sistema légico —
con cierta estructura y complejidad minima — no puede ser
consistente y completo [Nagel & Newman, 2001]. En el area de las
matematicas esto fue un callejon sin salida para gran parte de la
investigacién que se realizaba en la época. Sin embargo, todo el
trabajo realizado credé nuevas herramientas y métodos matemaéticos
muy ingeniosos. Particularmente nos interesa el trabajo de Alonzo
Church y su alumno Alan Turing, el cual serda el cimiento de la
teoria de la computabilidad y complejidad: conceptos fundamentales
en las Ciencias de la Computacion. Entonces, comienza un esfuerzo
de manera simultanea alrededor del mundo para crear maquinas que
nos permitan procesar informacion.

En 1936, Turing define el concepto de una mdquina universal
[Turing, 1936], la cual estd compuesta de: una cinta dividida en
celdas, un conjunto de simbolos que pueden existir en cada celda de
la cinta, una cabeza con la capacidad de leer y reescribir estos
simbolos en la cinta, un registro que define el estado actual de la
maquina y una tabla de instrucciones que describen las operaciones
y transiciones entre estados. A pesar de ser un concepto de una
maquina sumamente simple, Turing demostré que tal maquina era
capaz de ejecutar cualquier funcién computable que se codificara en
la cinta. A cualquier mAquina con una capacidad de coémputo
analoga a la méaquina universal de Turing se le denomina
Turing-Completa.

Previo a la segunda guerra mundial, el ingeniero Konrad Zuse
habia estado trabajando en el concepto de una méquina
electromecénica, capaz de realizar computo de punto flotante, la Z1.
Konrad continuaria sus esfuerzos en los proximos afios construyendo
nuevas versiones de su concepto: comenzando con la Z2 y por iltimo
la Z3, la cual se convertiria en la primera implementacion fisica en
la historia de una maquina Turing-Completa.

Una vez que inicia la segunda guerra mundial, nacen nuevas
necesidades para crear herramientas que agilicen el cémputo de
informacién. Konrad, financiado por el gobierno aleman, trabajé en
el desarrollo de dos nuevas computadoras, la SI y 52, las cuales
fueron utilizadas para crear modelos computacionales y que
permitan optimizar la estructura de las primeras bombas dirigidas y
misiles aéreos. Por otra parte, Turing trabajé en una serie de
conceptos de computadoras: Bomba y posteriormente FEnigma, con la
intencion de descifrar los codigos criptograficos Alemanes y con ello
lograr interceptar sus mensajes.

Al final de la guerra, Konrad Zuse desarrollo la siguiente iteracion
de sus computadoras, la Z4, y cre6 el primer lenguaje de alto nivel
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utilizado para programar una computadora, Plankalkil [Knuth et al.,
1976]. Turing por su parte continué el estudio relacionado con la
computabilidad de las méiquinas, aportando importantes fundamentos
que dieron inicio a los estudios de la Inteligencia Artificial.

Si ahora contdbamos con méquinas capaces de computar
cualquier algoritmo, jPodriamos entonces programar inteligencia y
aplicarla para resolver problemas?

En la biologia, la objetivo del cerebro en un animal no es
reproductiva, sino de proveer a su duefio con conocimiento y
habilidades para colocarse en circunstancias que promuevan su
reproducciéon. En el caso particular del homo sapiens, una especie
social, el entender y comprender su entorno y asegurar la
cooperacion con los demas miembros en su comunidad. [Pinker,

1997]

Un modelo o algoritmo de Inteligencia Artificial es la técnica
utilizada para solucionar alguna clase de problemas. En cada modelo,
el programador tendra que definir ciertos objetivos para que el sistema
logre producir una buena solucién al problema que se esta intentando
resolver. El proposito de la Inteligencia Artificial es crear un sistema
computacional inteligente que pueda obtener soluciones de manera
similar a como lo hacemos los seres humanos. [Heaton, 2013| Sin
embargo esto no significa que el programa tenga que pretender ser
biolégico, ni emular el funcionamiento del cerebro humano.

Las técnicas que se exploran en este trabajo pertenecen a una
rama de la Inteligencia Artificial, denominada Inteligencia
Computacional. La  definicion ~ moderna  de  Inteligencia
Computacional esté fuertemente influenciada por modelos biologicos
del aprendizaje de méquinas. [Konar, 2005]

1.3 OPTIMIZACION

Dado un modelo matemético de cierto proceso, podemos definir
una funcion fy(z), la cual representa el costo o utilidad de utilizar
una opciéon z. A esta funcion se le denomina funcion objetivo.

Desde problemas de disefio en ingenierfa quimica, mecanica,
aeroespacial, tanto en sistemas de automatizaciéon y toma de
decisiones, podemos crear modelos matematicos con los cuales es
posible utilizar métodos de optimizacién para encontrar soluciones
mas eficientes.
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Podemos ejemplificar con una aplicaciéon del mundo real en la
industria del disefio de circuitos integrados, en donde se desea
resolver el problema de organizacién de los componentes electrénicos
modificando variables como el tamafio y posiciéon de cada uno de
ellos, tomando en cuenta que las variables estidn limitadas por la
eficiencia de los procesos de manufactura, asi como tiempos y costos
de produccién. En este caso se desea:

e Minimizar el consumo energético del circuito
e Maximizar la frecuencia de reloj

Resulta sencillo plantear un problema como el anterior, pero el
encontrar una solucién 6ptima puede ser sumamente complejo. Por
ejemplo, si las variables del problema son discretas entonces el ntimero
de posibles combinaciones se vuelve inmenso, al punto que puede
resultar imposible encontrar la solucién 6ptima bajo las restricciones
de tiempo y computo que existen.

Un problema de optimizacién se puede definir de la siguiente
forma:

Minimizar fq(Z)
Sujeto a f;(Z) <b

=~ 79

1.1
1=1,....m (1.1)

Donde el vector T es la wariable de optimizacion al problema,
descrito por la funcién objetivo f; : R — R.

Las constantes by, ...,b,,, son los limites que tienen que satisfacer

Y Ym

el conjunto de funciones de restricciones: f, :R = R, i =1,...,m.

Llamaremos al vector xz* la solucién 6ptima de minimizaciéon al
problema (1.1) si tiene el valor objetivo més pequefio entre todos los
vectores que satisfacen las restricciones, es decir:
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Se puede generalizar esta definicion para problemas de
maximizacién, con sélo invertir el signo de la funcién f.

—

foB) = fol@*) = —fo(2) < —fo(a) (1.3)
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No existe una manera unica de clasificar una funcién objetivo,
pero existen ciertos atributos que determinan los métodos que se
pueden utilizar, asi como el rendimiento que podemos esperar de
cada método. Algunos de estos atributos son:

o Cuantizacion de los pardmetros: ;Qué tipo de variables utiliza
la funcion objetivo? ;Son continuas o discretas?

e Diferenciable: jLa funcién objetivo es derivable en todos los
puntos del dominio que se desea optimizar?

e Dependencia  entre pardmetros: jLa funcion objetivo es
separable? Esto quiere decir si las variables se pueden
optimizar de manera independiente.

e Dependencia temporal: jEl valor 6ptimo de la funcién es estético
o dindmico?

e Dimensionalidad: ;De cuéntas variables define la funcion
objetivo?

e Modalidad: La funciéon objetivo tiene un 6ptimo local (unimodal)
o varios 6ptimos locales (multimodal).

e Ruido: jLa evaluacion de la funcién es el mismo cada vez que
se evalta o fluctia?

e Optimizacion vectorial: Se optimiza una sola funcién objetivo o
son multiples funciones las que se desean optimizar.

Utilizando la definicion (1.1) llamaremos a un problema un
programa lineal, si la funcién objetivo satisface la siguiente ecuacion:

folax + By) = afo(x) + Bfo(y)

(1.4)
Vr,y€e Ry a,f R

En caso de no satisfacer esta condicion llamamos al problema un
programa no lineal.

Existen muchos problemas cuya complejidad de encontrar la
solucion 6ptima es tan costosa que resulta inviable y no hay razén
que justifique la inversiéon de tiempo y recursos. Pero, ;jrealmente es
necesario encontrar el valor 6ptimo en el codominio de la funcién?
JExistiran soluciones suficientemente cercanas a lo que buscamos y
que se puedan encontrar en el marco de tiempo disponible que
justifiquen atacar el problema?
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A pesar de que existen muchos métodos de optimizacion, los
problemas més complejos que enfrentamos implican restricciones que
limitan las herramientas que podemos utilizar para resolverlos.

Contamos con otra categoria de métodos de optimizacion
llamados heuristicas, los cuales pueden ser utilizados de manera
aislada o en conjunto con los métodos de optimizacién tradicionales.
El implementar heuristicas es anédlogo a utilizar atajos o decisiones
informadas. Conocer la naturaleza de un problema nos puede ayudar
a reducir considerablemente el tiempo de cémputo o descartar
secciones del espacio de busqueda, en donde podemos suponer que
existen o no soluciones de nuestro interés. Una heuristica puede
definir un criterio con el cual:

e Se toman decisiones con base en datos observados.
e Introducir elementos estocasticos en el algoritmo de bisqueda.

e Decidir en qué momento terminar el proceso de biisqueda.

Una meta-heuristica es un proceso iterativo generacional, el cual
guia una heuristica subordinada al combinar de manera inteligente
conceptos para la exploracion y explotacién del espacio de busqueda
[Osman & Laporte, 1996]. Las meta-heuristicas no son especificas a
un problema. Al final de la década de los ochenta renacié el interés
por la investigacion de meta-heuristicas inspiradas en procesos
naturales, particularmente se obtuvo gran atencién en el area de
computo evolutivo. Los algoritmos evolutivos son meta-heuristicas
que pueden aprender del conocimiento colectivo, y resultan ser una
buena estrategia para resolver problemas de optimizacién complejos,
donde utilizar métodos tradicionales no es factible.

1.4 MOTIVACION

Muchos de los problemas de optimizacion en ciencias e
ingenierfa presentan caracteristicas que limitan las opciones sobre
métodos de optimizacién que podemos utilizar. Para atacar un
problema de optimizacién, primero se tiene que definir una funcién
objetivo que describa cual es el valor que se desea maximizar o
minimizar, en funcién de las variables presentes. Posteriormente, se
van a identificar las restricciones sobre los valores de cada una de
las variables, asi como las relaciones que pueden existir entre estas
variables y el dominio de la funcién objetivo.

Cada vez que se adapta una implementaciéon de un método de
optimizacién computacional a un nuevo problema, se tendra que
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definir una representacion sobre la cuil se va a operar. La mayoria
de los problemas que se ven en la industria tratan de optimizar
modelos que ya han sido probados y atacados utilizando métodos
tradicionales de optimizaciéon. El volver a implementar o migrar el
problema a una nueva representacién puede ser una opcién no viable
en la mayoria de los casos. Existen clases de meta-heuristicas que
requieren realizar el cambio a una representaciéon alternativa, como
una representacion binaria en el caso de los Algoritmos Genéticos, lo
cual a su vez introduce nuevos obstaculos al problema de
optimizaciéon: cardinalidad limitada, costo computacional de
codificacion y decodificacién, asi como otros problemas que son
inherentes a este tipo de representacion. Esto resulta especialmente
importante cuando se quiere incorporar una meta-heuristica como
método de optimizacién hibrida a una infraestructura de
optimizaciéon ya existente, en donde ya hubo una inversiéon en
implementar una solucion especifica al dominio del problema.

A pesar de mostrar resultados interesantes en contraste con los
métodos de optimizacion basados en gradientes?, las meta-heuristicas
de computo evolutivo demandan un alto nivel de poder
computacional para poder realizar las operaciones de evaluacion
sobre toda la poblacién en cada generaciéon, lo que limita la
practicidad de sus implementaciones asi como las configuraciones
que se pueden ejecutar.[Morse & Stanley, 2016]

En la dltima década, se ha observado un estancamiento en la
velocidad de los microprocesadores, limitando el rendimiento de todas
las implementaciones que habian sido disefiadas para ser ejecutadas
de manera serial, y por ende restringiendo las herramientas a nuestra
disposicién para explorar y lograr resolver problemas cada vez més
complejos.

Desde el punto de vista de consumo energético, también resulta
mas eficiente el utilizar miltiples procesadores de manera distribuida,
que un solo procesador funcionando a una velocidad equivalente a la
suma de varios procesadores (véase 3). Esta estrategia resulta
importante para varios casos de uso actuales: granjas de cémputo
conformadas por decenas de miles de nodos, asi como en dispositivos
operados por baterfas o fuentes limitadas de energia. Por estas
razones, ahora mas que nunca resulta crucial el desarrollar nuevos
algoritmos paralelos e implementaciones escalables que nos permitan
utilizar en su totalidad y de manera eficiente los recursos existentes.

Las meta-heuristicas que estudiaremos son inherentemente

paralelizables en varios niveles: individuos, poblaciones y operadores.

Aun maés relevante es la paralelizacion al evaluar la funcién objetivo

4 Gradiente de descenso estocastico
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sobre cada individuo de una poblaciéon, cominmente siendo la
seccion mas costosa en tiempo de cémputo. Dado que en cada paso
de estas meta-heuristicas las operaciones de transformacién sobre la
poblaciéon puede suceder de manera independiente, el paralelismo
podra ser explotado en diferentes granularidades. Esto nos permite
crear implementaciones con gran eficiencia, dirigidas a

supercomputadoras y procesadores gréaficos de propoésito general,
GPGPUS .

Tradicionalmente se han realizado implementaciones sobre
clusters de supercomputo, los cuales son sumamente caros de operar
y su disponibilidad es muy limitada. Con los avances en GPGPUs es
ahora posible implementar algoritmos masivamente paralelos en una
computadora personal. Estas implementaciones a su vez pueden
escalar en miltiples dimensiones: con miultiples GPUs en un mismo
nodo, ejecutando en un cluster de multiples nodos con GPUs.

1.5 TRABAJO PREVIO

En un trabajo de investigacion previo [Gonzalez del Cueto,
2011], se desarrollé una implementaciéon de un algoritmo genético
con la intencién de estudiar los beneficios de utilizar arquitecturas
masivamente paralelas para efectuar la evaluaciéon de la funcion
objetivo. El proceso involucré estudiar la arquitectura de los nuevos
coprocesadores graficos, utilizando estrategias especificas a las
caracteristicas de estos procesadores al portar un Algoritmo
Genético a este nuevo modelo de computo. Posteriormente, se porto
el codigo para que pudiera ser ejecutado de manera paralela en
varios hilos sobre ntucleos de CPUs, manteniendo el coédigo y los
pasos implementados lo més parecido posible entre arquitecturas.

Los resultados que se obtuvieron fueron  positivos,
particularmente en configuraciones en donde se utilizaban multiples
conjuntos poblacionales cada uno con un tamaifio mayor a 32
individuos, donde se pudieron observar incrementos en rendimiento
desde 14z hasta 887x sobre los tiempos de ejecuciéon serial en el
CPU.

Aunque el objetivo de este estudio era poder realizar una
comparaciéon de rendimiento sobre los mismos operadores,
intentando mantener la misma secuencia de instrucciones de
computo, esta tactica comparativa sufre de un sesgo importante, ya
que las dos arquitecturas en el estudio son fundamentalmente

5 General-purpose computing on Graphics Processing Units
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diferentes y el realizar optimizaciones para una de ellas tendrda un
impacto negativo en la otra.

En otros trabajos se han implementado soluciones en GPUs
reportando factores de aceleracion de magnitud similar al
compararlas con el rendimiento de GAIlib, la cual es una biblioteca

diseniada para ser flexible y no particularmente de alto rendimiento.

[Pospichal & Jaros, 2009]

Para realizar una comparacion significativa sobre el rendimiento
de las meta-heuristicas es importante contar con una implementacion
cuyo enfoque también sea proporcionar alto-rendimiento y asi poder
entender los costos y beneficios de cada implementacion. [Jaros &
Pospichal, 2012]

Por la naturaleza de la arquitectura de un GPU, las
implementaciones tienen mas restricciones sobre la clase de
operaciones y datos que pueden efectuar de manera eficiente. Es
importante tomar esto en cuenta para entender qué tipo de
aplicaciones pueden tener beneficios y qué limitaciones van a existir
al ser portados a estas arquitecturas.

En los tdltimos afios las arquitecturas de GPU han madurado, y

con ello las herramientas que proveen para programarlos.

Implementaciones realizadas anteriormente atin utilizaban gran parte
de la infraestructura de graficas para realizar computo de propdsito
general. Herramientas dirigidas a las primeras generaciones de
GPUs, junto con el hardware ahora ya son obsoletas [Debattisti
et al., 2009].

1.6 OBJETIVO

El propésito principal de esta tesis es realizar un estudio
comparativo sobre los beneficios en rendimiento al paralelizar un
conjunto de meta-heuristicas basadas en poblaciones, dirigido a dos
arquitecturas paralelas: CPU multinicleo y GPUs.

Para ello se desarrolld la implementacion de Locusta®
[Gonzalez del Cueto, 2014], una biblioteca de programacion de
codigo abierto; escrita en C++, utilizando OpenMP y CUDA C;
publicada bajo la Licencia Publica Reducida de GNU. Locusta
provee una infraestructura para asistir en el desarrollo de
implementaciones de meta-heuristicas basadas en poblaciones, que
pueden ser ejecutadas en CPUs y GPUs Nwvidia. La biblioteca

6 https://github.com/rdelcueto/Locusta

12


https://github.com/rdelcueto/Locusta

1.6 OBJETIVO

incluye implementaciones canénicas de tres meta-heuristicas:
Algoritmo Genético, Cimulo de Particulas y Evolucion Diferencial.

En este trabajo se estudian las dos arquitecturas paralelas,

describiendo sus caracteristicas y diferencias mas significativas.

Utilizando Locusta como plataforma de desarrollo, se exploran
estrategias de optimizacion especificas a cada una de las
arquitecturas, permitiendo asi explotar los recursos de computo de la
manera mas eficiente posible y documentando los principales
obstaculos encontrados durante el desarrollo.

13



COMPUTO BIO-INSPIRADO

2.1 DIFICULTADES CON IA TRADICIONAL

En los métodos tradicionales de Inteligencia Artificial, dado un
problema se define una méquina de estados; conjunto de posibles
estados y reglas de transicion. A cada estado se le asigna un simbolo
y se etiqueta como: inicial, transitorio o final. El programa comienza
en alguno de los estados iniciales, y en cada iteraciéon siguiendo las
reglas de transicién se decide cudl es el nuevo estado; a este conjunto
de reglas se le denomina la base de conocimiento del programa. El
programa termina cuando se alcanza un estado final.

Estos métodos tradicionales resultan ser muy efectivos para
aprendizaje de tipo inductivo. Sin embargo, entre méas reglas se
requieran definir en el conjunto de conocimiento, cada transicion
involucra una bisqueda més extensa. Con problemas suficientemente
complejos esto se convierte en una limitante. Con la excepcion a los
algoritmos de biisqueda heuristica, la familia de métodos
tradicionales de Inteligencia Artificial no resultan ser competentes
para atacar problemas de optimizacion. [Konar, 2005

2.2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Ante la poca efectividad de los métodos tradicionales de
Inteligencia Artificial y la gran mnecesidad de crear nuevas
herramientas de optimizacién, surgieron nuevas ramas de estudio,
entre ellas la Inteligencia Computacional.

La Inteligencia Artificial clasica, se basa en utilizar métodos
simbolicos para el razonamiento y requiere de una base de
conocimiento proveniente de seres humanos. En contraparte, los
métodos en Inteligencia Computacional son capaces de aprender de
los datos que consume y crear nuevo conocimiento el cual puede ser
post-procesado e interpretado.

Un sistema computacionalmente inteligente, segtin la definicion de

James Bezdek [Konar, 2005|, debera tener las siguientes caracteristicas:
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— Stephen Jay
Gould, 1987
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e Informacién numérica de bajo nivel: El sistema debe de tener
un componente capaz de reconocer patrones.

e Capacidad de adaptacion: El sistema deberd poder cambiar los
criterios de optimizacion en funciéon de cambios en los datos de
entrada y salida.

e Tolerancia a errores: Una caracteristica importante de sistemas
distribuidos, donde los recursos de computo tienen redundancia,
y el fallo de una instancia no implica que todo el sistema deje
de funcionar.

e Alto rendimiento con alta precision: El sistema tiene que poder
producir respuestas rapidamente sin sacrificar precisiéon en los
resultados, ademas de reflejar adaptacién inmediata a cambios
en los datos de entrada.

Llamaremos Inteligencia ~ Computacional al sistema e
infraestructura de métodos que magnifican la inteligencia humana
mediante el aprendizaje y descubrimiento de nuevos patrones,
relaciones o estructuras, en complejos contextos dindmicos.

En afios recientes se han innovado gran variedad de métodos
computacionalmente inteligentes inspirados en imitar ciertos aspectos
que observamos en la inteligencia de organismos biologicos. Entre
ellos: las redes neuronales, sistemas de logica difusa y los algoritmos
evolutivos.

2.3 COMPUTO EVOLUTIVO

Una de las formas en que se puede implementar Inteligencia
Computacional, es utilizando una familia de algoritmos inspirados en
el proceso biolégico de evolucién mediante selecciéon natural. La
esencia del proceso evolutivo, es que los rasgos y caracteristicas que
permiten a cada individuo sobrevivir y reproducirse tienen mas
probabilidades de trascender a nuevas generaciones. De manera
opuesta, caracteristicas que obstaculizan la supervivencia tienden a
desaparecer. Todas las caracteristicas de un individuo estan
codificadas en su genotipo. Mediante la reproduccion sexual,
diferentes genotipos son recombinados para generar el material
genético de la nueva generacion de individuos, heredando las
caracteristicas de sus padres y al mismo tiempo pero de manera
esporadica, introduciendo variaciones mediante eventos de mutacién.

En el Cémputo Evolutivo se utilizan operaciones anélogas a este
proceso biologico. Se define un individuo como un grupo de variables

15
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que codifica una solucién, analogia al genotipo de un ser vivo. A
estas soluciones les asignamos un valor de aptitud, al evaluar las
variables que codifica sobre la funcién que deseamos optimizar.
Utilizando estos valores de aptitud, se realiza un proceso de
selecciébn con un sesgo por las soluciones de mayor aptitud, de
manera que estas tengan mayor probabilidad de trascender sus genes
a las futuras generaciones, analogo a la presiéon selectiva que existe
en la evolucién mediante selecciéon natural. Los operadores de cruza
y mutaciéon simulan la reproduccién sexual, realizando una
transformacion que recombina y perturba la informacién genética de
los individuos en una poblacién. En cada generaciéon se crea un
nuevo conjunto de soluciones candidato, explotando la informacion
de la generacién anterior, aunado a los cambios aleatorios
introducidos por las mutaciones genéticas que ocurren durante el
proceso de recombinacion genética. [Michalewicz, 1999]

Denotemos el conjunto poblacional en un instante de tiempo g,
como P,. Comenzando en la primera generacion g = 0, se requiere
inicializar a los individuos de la poblacién. Una vez determinada la
poblacién inicial, se itera sobre las siguientes operaciones hasta
alcanzar un criterio de terminacién o el limite en el nimero de
generaciones permitidas.

1. Se evalta la aptitud del conjunto poblacional A .

2. Se realiza la seleccién de individuos cuya informacién genética
se recombina, esto basado en el valor de aptitud obtenido
previamente. Individuos con mayor aptitud tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados. S,

3. Una vez definido el conjunto de recombinaciéon se procede a
aplicar la funciéon de transformaciéon sobre sus variables,
obteniendo la nueva generacién de individuos.

4. Incremento del contador de generaciones g.

En la Figura 2.1 se muestra el pseudo-cédigo de un algoritmo
evolutivo.

Un aspecto interesante de la familia de algoritmos basados en
evolucion y conjuntos poblacionales, es que las transformaciones y
calculos requeridos para cada individuo son independientes a los
demas, permitiendo desarrollar implementaciones paralelas de las
meta-heuristicas. Bajo esta perspectiva, los algoritmos evolutivos han
sido un &mbito de gran interés desde el surgimiento de las
computadoras masivamente paralelas. Tomando en cuenta las
tendencias de la industria en la actualidad en crear nuevas
arquitecturas de microprocesadores con miltiples nucleos, se ha
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inicio

g+—0

Pg «— Inicializa(Pg)
Ag — Evalua(Pg)

while no se cumpla el criterio de terminacion do
S, + Selecciona(Py, Ay)
P, 4 < Transforma(P,,S,)
Agiq1 < Evalua(Py 1)
g+—g+1
end

fin

Figura 2.1: Pseudo coddigo - Esquema de un Algoritmo Evolutivo

encendido nuevamente el interés por explorar algoritmos evolutivos
como métodos de optimizacién.

2.3.1 Configuracion de Pardmetros

Un algoritmo evolutivo define un conjunto poblacional inicial, el
cual puede ser generado aleatoriamente o estar basado en
conocimiento a priori, como informaciéon del espacio de busqueda y
soluciones al problema ya conocidas. En general para todo algoritmo
evolutivo el tamano del conjunto poblacional serd uno de los

parametros mas importantes y criticos por definir [Hu et al., 2010].

Utilizar poblaciones muy numerosas tendrd como consecuencia el
requerir almacenar y computar més datos, lo cual reduce el
rendimiento de la evoluciéon simulada. En el caso inverso, el utilizar
poblaciones muy pequeiias limita la diversidad en la poblacién,
reduciendo la capacidad de explotar y explorar, haciendo que el
algoritmo sea propenso a converger prematuramente, arrojando
soluciones de baja calidad. !

Una estrategia que se puede implementar de manera general en
los algoritmos evolutivos basados en poblaciones, es extender el uso
de wun dnico conjunto poblacional a maultiples instancias,
denominadas islas. Esta estrategia nos permite ampliar el tamano de
la busqueda, fomentando la evoluciéon independiente de cada isla y

al mismo tiempo previniendo la monopolizacién de ciertas soluciones.

Encima del concepto de islas se puede implementar el concepto de

En este trabajo se estudia el efecto en los tiempos de ejecucion al modificar la
configuraciéon del tamafio poblacional en cada meta-heuristica implementada.
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migraciones, el cual habilita la colaboracién de informacién entre los
distintos conjuntos poblacionales de manera controlada. Esta
estrategia provee de wun parametro que permite controlar
indirectamente la diversidad genética entre islas.

Al utilizar un algoritmo evolutivo para optimizar una funcion,
habra que definir la configuracion de los parametros de la
meta-heuristica, comenzando con el tamafio poblacional y el nimero
de islas. En cada algoritmo evolutivo existiran diferentes operadores
de transformacién y recombinacién, para los cuales, como veremos
mas adelante, también habrid que ajustar parametros que controlen
el balance entre explotaciéon y exploracion.

Es importante subrayar que dependiendo de la funcién que se
desea optimizar, estos valores tendrian efectos diferentes sobre el
rendimiento de la meta-heuristica. No existe una configuracion
universal que resulte eficiente y efectiva para cualquier problema. La
seleccion de pardmetros es en si un problema de optimizacion
complejo, dado que la interaccién entre estos valores suele ser no
lineal y no es posible optimizarlos de manera aislada. Para las
meta-heuristicas mencionadas en este trabajo, la selecciéon de los
parametros y sus operadores para atacar diferentes aplicaciones, son
problemas abiertos para la investigacion. A este proceso de
optimizacion sobre los pardmetros de otro método de optimizacién se
le conoce como meta-optimizacion.

2.3.2  Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético (GA, del inglés: Genetic Algorithm) es
una meta-heuristica que modela el proceso evolutivo de las especies
biolégicas, donde informacién codificada en los individuos de la
poblacién se recombina utilizando el concepto de seleccién natural y
transformaciones  genéticas  mediante los  operadores  de
recombinacién y mutaciéon, obteniendo nuevas soluciones candidato
en cada generacion. [Mitchell, 1996]

En la década de 1970, John Holland, un profesor de la Universidad
de Michigan, trabajaba junto con sus colegas estudiando fenémenos
de adaptaciéon en la naturaleza y cémo desarrollar mecanismos en
sistemas computacionales que tuvieran el mismo comportamiento. En
1975, John Holland present6 en su libro, Adaptation in Natural and
Artificial Systems, el concepto de un algoritmo genético como una
abstraccion de la evolucion biologica. [Holland, 1975|
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Definicién 1. Definamos P, como el conjunto poblacional de N
cromosomas en la generacion g, a lo largo de g,,,. —1 generaciones.

P, = (% ), i=01,...,N—1, g=0,.

i —1 (2.1)

"7gmaa:

Definicion 2. Cada cromosoma en la poblacion estd representado
por un vector I, . de dimension D.
b

= (% ;) j=0,1,..,D—1. (2.2)

En la primera generacién g = 0, se inicializan cada uno de los
cromosomas asignando valores aleatorios uniformemente distribuidos
dentro del intervalo que define el dominio de bisqueda.

Lij,0= TCLTLdj [07 1) ' (lsztej,supeTior - lzmztej,inferior)

+ llmltej,inferior

En cada ciclo del algoritmo genético se produce una nueva
generacion de posibles soluciones. Cada individuo de la poblacién
codifica un cromosoma, compuestos a su vez por una serie de genes.
El tipo de codificacién o representacién que se utilice jugarda un
papel importante en la definicién del algoritmo genético.

En cada nueva generaciéon se aplica el proceso de evaluacién
utilizando la funcién objetivo, la cual debe reflejar las restricciones
del problema que se desea optimizar, asignando un valor de aptitud
o indice de la calidad del prospecto de solucién.

Definicioén 3. Definimos al vector A, de tamanio N, que contiene
los wvalores de aptitud para cada individuo en la poblacion, al evaluar
la funcion objetivo.

A, =(A i=0,1,..,N—1, ¢g=0,.

A, . = Evalua(z

’L)g

i,g>7 "7gmam_1 (23)

i,g)

Al contar con la evaluacion de aptitud sobre cada individuo de
la poblacién, el siguiente paso en el algoritmo genético serd realizar
un proceso de seleccién sobre la poblacién, definiendo cuales seran
los cromosomas que participardn en el proceso de recombinacion
genética para generar el conjunto poblacional de la siguiente
generacion. La funcion principal del operador de seleccion es
introducir presién selectiva sobre la poblacién, al inducir un sesgo en
la seleccién por los genomas que hayan obtenido un mayor indice de
aptitud.
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Definicion 4. Definimos el vector S, de tamafio N, el cual codifica
la asignacion de parejas para cada uno de los cromosomas que

serdn recombinados. La funcion de seleccion asignard a cada Z;
b

—

una pareja S,

7’79.
S, =(S; ) i=0,1,s N=1, =0, ., grnap— 1 (2.4)
S; g = Seleccion, (P, A,)

Una vez seleccionados los cromosomas que participaran en la
reproduccion, se realiza la manipulacién de la poblacién, utilizando
dos operadores: recombinacién y mutacion.

Definicion 5. La poblacion de la nueva generacion P, ., se crea
al transformar el conjunto anterior mediante los operadores de
recombinacion y mutacion.

P, 1 = Mutacion(Recombinacion(P,)) (2.5)

El objetivo del operador de recombinaciéon serd utilizar la
informacién contenida en los genomas seleccionados para ser
recombinados. Dependiendo de la representacion que se esté
utilizando en el algoritmo genético se pueden definir diferentes
operadores de recombinacion.

La ultima transformacién ocurre sobre el cromosoma resultante
de la recombinaciéon de sus padres, llamado operador de mutacion.
Esta transformaciéon va a alterar los genes del nuevo cromosoma,
introduciendo nuevas variaciones que posiblemente no existian
anteriormente en el conjunto poblacional.

En la Figura 2.2 se muestra el pseudo-cédigo de un algoritmo
genético canoénico:

2.3.2.1 El Algoritmo Genético Real o Continuo

En los Algoritmos Genéticos como en cualquier método de
aprendizaje y busqueda, la selecciéon de una representaciéon adecuada
serd de primordial importancia para lograr encontrar buenas
soluciones. En base a la codificaciéon seleccionada también se definen
los operadores de recombinaciéon y mutacién. Originalmente, Holland
ided el algoritmo utilizando una codificacién binaria, construyendo
los genomas como cadenas de bits con un tamafo fijo. Sin embargo,
se pueden utilizar otros tipos de representaciones:

e Cadenas de maultiples caracteres, utilizados cominmente para
describir arboles de sintaxis abstracta en programaciéon genética.
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inicio

g+—0

Pg «— Inicializa(Pg)
Ag — Evalua(Pg)

while no se cumpla el criterio de terminacion do
Sy ¢ Seleccion(Py, A,)
P; < Recombinacién(Py, S,)
Py Mutacion(Pé)

Agyq < Evalua(Py q)

g—g+1
end

fin

Figura 2.2: Pseudo codigo - Algoritmo Genético

e Valores reales para representar conjuntos de condiciones, pesos
sindpticos en redes neuronales, o los angulos de torsién en las
estructuras de proteinas.

En la codificacion de un cromosoma, ademéas de incluir la
informacién respectiva a la soluciéon candidato, se pueden afiadir
meta-datos que controlen o manipulen la manera en que se aplican
los operadores genéticos.

En este trabajo, solamente utilizaremos una representaciéon con
valores reales. La razéon fundamental se debe a que el computo de
punto flotante es uno de los recursos que se desean explotar al trabajar
con GPUs, ademés de ser comun a la representacion utilizada en las
otras meta-heuristicas de este trabajo.

Existen multiples formas de codificar nuestras variables en un
dominio real. Al igual que en una representacién de valores enteros,
se puede utilizar una cadena de bits para codificar un rango de
valores, separando el espacio de busqueda en valores discretos. Al
utilizar esta estrategia de codificacién, se mantiene una precision
uniforme a lo largo del dominio de busqueda, pero el tamaiio de la
codificaciéon crecerd rapidamente, teniendo un costo muy alto en
espacio de almacenamiento y en el tiempo de computo de los
operadores genéticos sobre el cromosoma. También tendra un
impacto negativo en el rendimiento de la evaluacién de aptitud, ya
que se requiere de un paso adicional para decodificar las variables,
cuya complejidad crece con el tamafio del cromosoma. Por estas
razones resulta mas eficiente utilizar una representaciéon real con
variables de punto flotante. [Herrera et al., 1998|
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Un cromosoma que codifica D variables, serd representado por
un arreglo de D dimensiones. Habréd que subrayar que esto trae
consigo restricciones y problemas de precisiéon, inherentes a la
representacion y aritmética que implementa el procesador [Goldberg,
1991]. Una vez seleccionada nuestra representacion, se tienen que
definir los operadores de recombinacion y mutacion ad-hoc a esta
codificacion.

2.3.2.2 Meétodos de seleccion

Con la representacion y codificacion de los datos definidos,
podemos elegir como realizar la seleccion de genomas para el proceso
de reproduccion.

Como ya habia sido mencionado anteriormente, la presion
selectiva tiene que ser balanceada por la variacién que introducen los
operadores genéticos. En el proceso de busqueda de un algoritmo
genético, existen dos imperativos:

e La explotacion de la informacion existente en los genomas de
una poblacion.

e La exploraciéon de nuevas soluciones, mediante la mutacién de
los genes.

Serd sumamente importante mantener diversidad en el conjunto
poblacional para que el algoritmo genético continie haciendo
progreso e ir evolucionando nuevas soluciones. Si se reduce la
diversidad genética de toda la poblaciéon a un solo cromosoma con
minimas variaciones entre individuos, el algoritmo genético soblo
estaré explorando y explotando la informaciéon de esta localidad, sin
poder acceder al resto del espacio de biisqueda. Bajo esta
observacion: una presion selectiva demasiado alta puede resultar en
la convergencia prematura de la busqueda, quedando atrapada en un
o6ptimo local. El caso contrario, al utilizar una presion selectiva débil
resultard en que el algoritmo genético no logre aprovechar la
informacién genética, alentando el proceso evolutivo.

2.3.2.3 Seleccion Mediante Torneo

Existen multiples algoritmos para realizar el proceso de seleccién
en un conjunto poblacional, y cada método tiene caracteristicas y
variables que pueden introducir diferentes niveles de presion selectiva
[Sivanandam & Deepa, 2007]. Por las restricciones que implica el
implementar una versién paralela del algoritmo genético, este trabajo
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utilizd el método de seleccion mediante torneo, con el cual se podran
calcular todas las operaciones de seleccién de manera independiente.

El método de selecciéon por torneo utiliza dos parametros mediante
los cuales se puede controlar la presion selectiva: El tamaiio del torneo
n y el pardmetro estocéstico de seleccion p.

De manera resumida la selecciéon por torneo involucra realizar los
siguientes pasos:

1. Se puebla el conjunto de individuos que participaran en el
torneo T, seleccionando n individuos de la poblacion de
manera aleatoria.

2. Si|T| >= 2, tomamos los primeros dos elementos en el torneo Ty,
y T, y comparamos sus valores de aptitud. Dada una variable
aleatoria uniforme distribuida r € [0,1), si 7 < p removemos de
T al individuo con menor valor de aptitud, en caso contrario
removemos al individuo con mayor valor de aptitud.

3. Si |T| =1, el tnico individuo que queda en T es seleccionado
para la recombinacién genética. En caso contrario, regresamos
al paso 2.

Otros métodos de seleccion requieren de miltiples rutinas
ejecutadas de manera secuencial para poder obtener estadisticas de
la aptitud del conjunto poblacional en cada generaciéon, y de esta
manera sesgar la selecciéon en funciéon de la aptitud relativa a los
demés individuos. A diferencia a la seleccién por ranking, la
seleccion mediante torneo provee una manera de ajustar la presiéon
selectiva, ademas de ser computacionalmente mas eficiente y
paralelizable. [Sivanandam & Deepa, 2007]

2.3.2.4 Recombinacion

El operador de recombinacion es la caracteristica més importante
que distingue a un algoritmo genético de otras meta-heuristicas. La
idea detras del operador se inspira en el concepto biolégico de la
reproduccion sexual; en donde el intercambio genético entre padres
produce un nuevo genotipo, heredando caracteristicas de ellos. La
meta de este operador, serd explotar la informacion ya existente en el
conjunto poblacional, generando nuevas variaciones genéticas a partir
de la recombinacién de dos o més cromosomas.

Al utilizar una representacion real existen diferentes formas en
las que se puede realizar una recombinacién de los cromosomas. A
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continuaciéon se describe el método de cruza promedio, implementado
en este trabajo.

2.3.2.5 Cruza Promedio (Davis, 1991)

Este método utiliza los valores de cada uno de los genes en los
cromosomas padre como base, para asi producir una combinaciéon en
el intervalo definido por los genes padres.

Para cada cromosoma en la poblaciéon Z;, dada una variable
aleatoria uniformemente distribuida rand; € [0,1) y el factor de
recombinacion CO,. € [0,1), si rand; <= CO,. entonces se realiza el
proceso de recombinacién con el cromosoma seleccionado Z,, de lo
contrario se mantiene el cromosoma Z, en la siguiente generacion sin
alteraciones.

Definicion 6. En cada instancia de recombinacion tendremos el

cromosoma del primer padre T; ,, el cromosoma seleccionado para
b

recombinacion Z, , y el cromosoma resultante ¢
K

Tig = (fi,j,g),
fs,g = (fs,j,g)’
¢= <8j,g>

Si =1, el gen del padre A se propaga sin ser modificado y el
gen del padre B desaparece. Cuando S = 0, sucede el caso contrario,
propagando s6lo el gen del padre B. Cuando 5 = 0.5 el gen resultante
es el promedio de ambos padres. [Haupt & Haupt, 1998]

53‘,9:B'E)i,j,g—i_(l_/@)'fs,j,g (26)

Para ilustrar la operacion de la cruza promedio, veamos un ejemplo:

z; = [4.0]
T, = [8.0]
=0.75
¢=1(0.75-4.0) + ((1.0—0.75) - 8.0)]
¢ =1[(3)+((0.25) - 8.0)]
¢=[(3)+(2)]
¢ =5]
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2.3.2.6  Operador de Mutacion

En un algoritmo genético el operador de mutaciéon sera la clave
para explorar el espacio de bisqueda, y es importante mantener un
balance entre la tasa del operador de recombinaciéon y el de
mutaciéon. Una taza alta de mutacidén puede ser destructiva para la
informacién que trasciende mediante la recombinacion, convirtiendo
la transformacion en una busqueda aleatoria. Por otro lado, en una
funciéon multimodal, una taza de mutaciéon muy baja tendrd como
efecto la convergencia prematura en un minimo global.

Al utilizar una representacion real existen diferentes formas en
las que se pueden perturbar los datos para crear el efecto de una
mutaciéon en el gen.

Para la implementaciéon del algoritmo genético de este trabajo,
se disefi6 el algoritmo descrito en la Figura 2.3. El objetivo de este
método es poder obtener un cromosoma mutante ¢ perturbando el
valor de cada uno de los genes de ¢. La perturbacion debe de tener
las siguientes caracteristicas: con alta probabilidad el nuevo valor sera
cercano a la variable original, y con baja probabilidad el nuevo valor
serd lejano al original. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Se calcula B como el promedio de la suma de n variables
aleatorias uniformemente distribuidas en el intervalo [0, 1).

1 n
B:E’;Uk

Be0,1)

2. Definimos B’ al transformar B para tome valores con magnitud
del rango de la variable ¢; en el dominio definido para la funcion
objetivo, en el sentido negativo y positivo.

rango; = limite; sy perior — UWMIte; ;0 rerior

B’ =(B—0.5)-(2-rango;)

3. Ahora aplicamos la perturbacion, centrados sobre la variable
original ¢;, utilizando el valor de B’ escalado por el factor de

desviacién p, para generar la variable mutante ¢’ i

El valor de B tiene una distribucion de Bates en el intervalo [0, 1)
[Bates, 1955]. Dado que la distribucion de Bates converge rapidamente
a una distribuciéon normal al incrementar el nimero de iteraciones n,
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se puede utiliza eficazmente para perturbar el valor del gen original ¢;
en una vecindad delimitada por el rango de la variable. Utilizando el
factor de desviacion p, se puede acotar la perturbacién a un porcentaje
del rango.

En la Figura 2.3 se muestra el pseudocédigo del algoritmo de
mutaciéon implementado, y en la Figura 2.4 se muestran los
histogramas de la variable B para diferentes valores de n, ilustrando
la convergencia de la distribucién.

inicio
70
while j < D do
m; < rand(0,1)
if m; < M, then
B+ 0
while 7 < n; do
‘ B+ = rand(0,1)
end
B+ Bx -
B’ « (B—0.5) x rango,
ci=c;+ (B xp)
end
J+—j+1
end

fin

Figura 2.3: Pseudo codigo - Algoritmo de mutacion utilizando distribucion
de Bates
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T
04 -03 -02 -01 00 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 -05 -04 -03 -02 -01

(a) n=1 (b) n =2

=T ¥ A :
-05 -04 -03 -02 -01 00 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 -05 -04 -03 -02 -01 00 0.1 0.2 0.3 0.4 05

05

(c)n=4 (d) n=16

Figura 2.4: Graficas de densidad de probabilidad e histogramas para
distribucién de Bates.

2.3.3  FEwolucion Diferencial

En 1995, Kenneth Price y Rainer Storn, estaban trabajando en
problemas de optimizacién combinatoria con otra meta-heuristica
evolutiva llamada Recocido Genético [Schneier, 1994], la cual utiliza
una representacion de cadenas de bits. Al ver que el algoritmo
convergia muy lentamente decidieron modificarlo para utilizar una
representacion de punto flotante y con ello definir nuevas
operaciones para esta representacién. Fue en este proceso que
descubrié el método para optimizaciéon numeérica de donde surge la

idea de evolucion diferencial (DE: del inglés Differential Evolution).

[Storn & Price, 1997]

Como otros algoritmos evolutivos, la técnica de evolucion
diferencial es un optimizador basado en poblaciones donde los
individuos primero pasan por un proceso de transformacion y
posteriormente son seleccionado en funcién del indice de aptitud.

Definicién 7. Definamos P, como el conjunto poblacional de N

individuos en la generacion g, a lo largo de g,,,., —1 generaciones.

P = (i i=0,1,.,N—1, g=0,..., 9,00 —1 (2.7)

i,g)’
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Definicion 8. Cada individuo en la poblacion estd representado por

un vector T, , de dimension D.
k)

—

g = (@ j=0,1,...,D—1. (2.8)

i,j,g):

Los pasos del algoritmo de Evolucion Diferencial son los
siguientes:

1. Inicializacién del conjunto poblacional: En la primera
generacion g = 0, para cada uno de los individuos de la
poblaciéon se asignan valores aleatorios uniformemente
distribuidos dentro del intervalo que define el dominio de
busqueda.

— limite;

f’i,j,o == Tandj[o, 1) * (llmZte ) g,inferio'r“)

j,superior
+ lZmZtej,inferior

2. Operador de mutacion diferencial: Aplicando un operador de
mutaciéon diferencial, sobre tres vectores de la poblacién
seleccionados de manera aleatoria: Z,9,%,1,%,9, cON

To #FT1, ToF Toy T1 F o

Definicion 9. Para FF € R, F >0, se define un nuevo vector
de mutacion:

Bi,g - HrO,g +F- (frl,g _i:rQ,g>

F es el factor de escalamiento que controla la velocidad a la
cual evoluciona la poblaciéon. Aunque F' puede ser cualquier
valor positivo, se ha observado que los valores que producen
una perturbacion efectiva rara vez son mayores a 1.0. [Storn &
Price, 1997]

El operador de mutacién introduce perturbaciones en la
informacién que codifican los agentes; fomentando diversidad
en la poblacion y la exploracién del espacio de busqueda.
Resulta crucial el utilizar un factor de escalamiento F con
magnitud suficiente para contrarrestar la presién selectiva y
evitar la convergencia prematura. [Zaharie, 2002]

3. Operador de recombinacién: Se aplica un operador de

recombinaciéon para generar un nuevo vector u; ., tomando
k)

elementos de manera aleatoria entre el vector original de la
poblacion Z; , y el vector que se obtuvo en el paso de la
perturbacion v; .. El operador de recombinacion uniforme
define el proceso de recombinacién de la siguiente manera:
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- _ Vij,g 51 T'(INdj(O, 1) <Cr yJ # Jrand
Yigg = '
ZT; s en el caso contrario
7]79

Cr es el factor de recombinaciéon y j,.,,q un indice de las D

dimensiones, seleccionado de manera aleatoria por cada

recombinacion. Con una probabilidad Cr € [0,1) el operador

toma el elemento Z, .

i,5,9

recorriendo las D dimensiones para generar vecu, .
;

y en caso contrario toma v; ; .,

El operador siempre copia el elemento en i

ivjrandvg 'iajrandag’
para garantizar la persistencia de una dimensién del vector

original en el vector de recombinacién.

Proceso de selecciéon: Se utiliza un esquema de supervivencia 1:1,
en donde el vector candidato ,

b
original Z;

g €s comparado con el vector

g-

B _Juy; st Aptitud(u, ) > Aptitud(Z; )
Ti,g+1 =

Z; , en el caso contrario
)

El vector con mayor aptitud pasara a formar parte del conjunto
poblacional de la siguiente generaciom.

Si atin no se cumple el criterio de terminaciéon, regresar al paso
namero 2.

En la Figura 2.5 se muestra el pseudo-codigo del algoritmo de

Evolucién Diferencial.
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inicio

g+—0
Inicializa(Pg)
Evalua( Pg )

while no se cumpla el criterio de terminacion do

// N es el nimero de individuos en P,

for i < 0 to N do

// Seleccion de tres individuos distintos en la poblacién
r, < rand(0,1) x N

while r, =7, do ry < rand(0,1) x N

while r, =7, OR r, =r,do r, <+ rand(0,1) x N
v; g ¢ MutacionDiferencial(rg, 74, 7¢)
Jrana < Trand(0,1) x D

// D es el nimero de dimensiones en cada vector
for 5+ 0 to D—1do
if rand(0,1) < Cr OR j,4nq == Jj then

| Uij,9 = Vij,g
end
else
| Yi,j,9 = Ti,j,g
end
end

end

if Aptitud(u,; 4) > Aptitud(z; ,) then
| P gr1 = U g

end

else
\ Pi,g+1 =ZTig

end

g—g+1

end

fin

Figura 2.5: Pseudo codigo - Algoritmo de Evolucién Diferencial

2.4 INTELIGENCIA DE ENJAMBRE

Existe otro grupo de meta-heuristicas también basadas en
conjuntos poblacionales, las cuales toman inspiracion en el
comportamiento colaborativo de ciertos organismos sociales: colonias
de hormigas, enjambres de abejas, parvadas de aves, etc. Aunque
comparten ciertas caracteristicas con los algoritmos evolutivos, este
grupo de meta-heuristicas explota la informacién cognitiva del
enjambre sin tener un énfasis en operadores de recombinacion
genética y presion selectiva.

30



2.4 INTELIGENCIA DE ENJAMBRE

La Inteligencia de Enjambre, es una disciplina dentro del campo
de la Inteligencia Artificial, enfocada en la investigacion del
comportamiento  colectivo de  sistemas  descentralizados y
auto-organizados®. Estos sistemas consisten de un conjunto de
agentes con la capacidad de comunicar informacién entre ellos y de
reaccionar ante su entorno. Cada uno de los agentes sigue una serie
de reglas muy simples y cada uno de ellos no tiene la capacidad de
efectuar tareas complejas. Sin embargo, es mediante las interacciones
entre todos agentes en el enjambre, que se induce un
comportamiento complejo de donde emerge la inteligencia. [Blum &
Merkle, 2008|

Mark M. Millonas, quien estudi6 modelos de enjambre en el
contexto de vida artificial, enlista cinco principios en la Inteligencia
de Enjambre [Millonas, 1994]:

e Proximidad: Capacidad de realizar célculos sobre el espacio y
tiempo.

e Calidad: Capacidad a responder a factores de calidad en el
entorno.

e Diversidad: Evitar actividad excesiva sobre canales angostos.

e Estabilidad: Tolerancia a perturbaciones en el entorno sin
desorganizar al enjambre.

e Adaptabilidad: Cambiar el comportamiento del enjambre cuando
existe un beneficio.

2.4.1 Cumulo de Particulas

El camulo de particulas (PSO: del inglés Particle Swarm
Optimization) es una técnica de optimizacion estocéstica basada en
poblaciones y pertenece al conjunto de algoritmos dentro de la
Inteligencia de Enjambre. El algoritmo fue propuesto por James
Kennedy y Russell Eberhart, inspirado en el comportamiento social

observado en parvadas de aves [Kennedy & Eberhart, 1995].

Utilizando wun conjunto de particulas con la capacidad de
comunicarse entre si, cada una de ellas explora el espacio de
busqueda modificando su posicion en base a dos factores: su
experiencia individual y la experiencia colectiva de los demés
individuos en la poblacion. [Blum & Merkle, 2008]

La auto-organizaciéon es un conjunto de mecanismos dindmicos, por los cuales una
estructura emerge en un sistema a partir de las interacciones de sus componentes
mas béasicos. [Bonabeau et al., 1999]
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2.4 INTELIGENCIA DE ENJAMBRE

Definiciéon 10. La descripcion de cada particula estard dada por
una serie de vectores: posicion (), cognicion (¢) y velocidad (V).

Para +=0,1,...,. N—1, 7=0,1,...,D—=1, g=0,...,0max — 1
fz,g = (ﬂi,j,g)v (2.9)
Cig = (€ j,g)s (2.10)
U g = (U;,5.4) (2.11)

Definicién 11. Definamos la poblacion del enjambre P, como el
conjunto de N particulas, a lo largo de g,,,, generaciones.

Para 1=0,1,...N—1, 7=0,1,....,D—-1, g=0,...,9mas — 1
Pg = (fi,gaai,g76i,g) (212)
La posicion de cada particula 7 representa una posible solucion.
Su vector de cogniciéon ¢, guarda la posicion con mejor aptitud en
la que ha estado anteriormente esa misma particula. El vector de
velocidad ¥ define la direcciéon en la cual la particula navega en el
espacio de busqueda.

Para que las particulas puedan realizar operaciones comparativas
sobre su posicién actual y posiciones anteriores, cada una almacena el
valor de aptitud en Z y el valor de aptitud de su vector de cognicion

—

C.

Definicion 12. El vector social §, codifica la mejor posicion historica
de todas las particulas del enjambre hasta la generacion g.

8y = (§j,g) tal que (2.13)
aptitud(s,) > aptitud(Z; ,)
Vi€ [0,N), Vgel0,9)

Las particulas navegan por el espacio de busqueda, modificando
su posicién en base a su velocidad multiplicada por el factor de inercia
w. A su vez la velocidad de cada particula es alterada por dos fuerzas:

e La fuerza de cognicién individual con direccién a ¢é, multiplicada
por el factor ¢..

e La fuerza de cognicién social con direccién a s, multiplicada por
el factor ¢,.

Los factores w, ¢. y ¢, configuran el comportamiento del
enjambre, dando distintos pesos a: la posicion actual de cada
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2.4 INTELIGENCIA DE ENJAMBRE

particula, la mejor posicién de la particula en el pasado y la mejor
posicién del enjambre.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Inicializacién del conjunto poblacional: En la primera generacion
g = 0, para cada vector de posicidn, cognicion, se asignan valores
aleatorios uniformemente distribuidos dentro del intervalo que
define el dominio de busqueda.

N

Li,5,00%,5,0 =

randj [07 1) : (llmZtej,superior - llmZtej,inferior)
De manera similar, para el vector de velocidad se genera un
vector uniformemente distribuido sobre un intervalo de
velocidad.

—

Yi,j,0 =

rand;[0,1) - (limiteVel; gy perior — limiteVel; ;. ferior)
Al definir rango de velocidad permitido, se acota la distancia
que puede recorrer una particula en cada iteracion, previniendo
que salgan las particulas del espacio de busqueda.

. Actualiza los vectores de cognicion individual y social en funcion
de las posiciones de la generacién actual.

si aptitud(Z; ,) > aptitud(c; ;)

entonces ¢; , =T; 4

si aptitud(c; ,) > aptitud(s,)

N

entonces s, =¢; g

. Actualiza el vector de velocidad de cada individuo v, ; .4

utilizando la velocidad previa ¥ multiplicada por el factor

©,7,9
de inercia w y anadiendo dos componentes de aceleracion: el

vector de cognicion individual ¢; ; o

b b
de peso ¢, y el vector de cognicion social s; ; , por el factor
de peso ¢,.

multiplicado por el factor

Yij,gt1 = W lijg
G -rand;[0,1) (G ;5 g —Ti j,4) +
d)s ' Tandj[oa 1) : (‘Sj,g - xi,j,g)
. Actualizar el vector de posicion de cada agente Z,; ; . en base a
K k)

la nueva velocidad calculada v; ; 4 q

—

Zij,9+1 = Li 5,9 T Vi j,g+1
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5. Si no se ha cumplido el criterio de terminacién, regresar al
segundo paso.

En la Figura 2.6 se muestra el pseudo-cédigo del algoritmo de
Cumulo de Particulas.

inicio

g+—0
Inicializa(Pg)
Evalua(xiyjyo)

Evalua(ci’jio)

Sg — .’,EO’g

while no se cumpla el criterio de terminacion do
for : < 0 to N do
for j+ 0 to K do

Vi,j,g+1 =W Vi 5 g7F
¢, -rand(0,1)- (Ci,j,g *zi,J}g)Jr
¢s-rand(0,1)-(s; 3 —T; j 4)

Tij,g+1 = Zij,g T Vi j,g+1
end

if Aptitud(z; ,,¢) > Aptitud(c; ,) then

| Ci,g+1 = L4, g+1
end
else
Ci,g+1 = Ci g
end

if Aptitud(c 1) > Aptitud(s,) then

AL g+
| Sg+1 = Ci,g+1
end
else
| Sg+1 = Sig
end
end
g—g+1

end

fin

Figura 2.6: Pseudo cddigo - Algoritmo de Cimulo de Particulas

El tamafio del cimulo de particulas también es un parametro
critico en el rendimiento del algoritmo. Al igual que lo fue para las
otras meta-heuristicas, si se utiliza un camulo con muy pocas
particulas el algoritmo va a converger en minimos locales
rapidamente. En el caso opuesto, el utilizar demasiadas particulas
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2.4 INTELIGENCIA DE ENJAMBRE

aumentaré considerablemente el costo computacional del algoritmo
[Chen et al., 2015]. Sin embargo, en cada enjambre el factor social
afecta tnicamente a los individuos de wuna poblacién, siendo
particularmente importante para esta meta-heuristica el ajustar el

nimero de particulas, asi como los pesos de cada aceleracion.

Escalar el algoritmo para realizar una busqueda mas exhaustiva
puede requerir dividir la ejecuciéon en varios enjambres [Rohler &
Chen, 2011].
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It may be that

brain hardware has

Desde la invencion de la primera computadora de proposito co-cvolved with the

general, las computadoras se convirtieron en una herramienta internal virtual
indispensable para la investigacion y el desarrollo de nuevas worlds that it
tecnologias. Por esta razén, hemos buscado incesantemente maneras creates. This can
. . , be called

de incrementar la capacidad de computo que tenemos a nuestra
. o hardware-software
disposicion. co-evolution.

—  Richard

En un articulo publicado en el afio de 1965 [Moore, 1965 Gordon Dawkins. 1993
E. Moore describié como los avances tecnolégicos permitirian duplicar ’

la densidad de transistores en un circuito cada dos afios, manteniendo

la proporcién de costo de manufactura constante; a esta proyeccion

se le conoce como Ley de Moore.

Nueve afios mas tarde en un nuevo articulo, Robert H. Dennard
formul6 que el voltaje y corriente son proporcionales a las
dimensiones lineales de un transistor; a este fenémeno se le conoce
como el escalamiento de Dennard. Junto con la Ley de Moore esto
permitiria crear procesadores con mas transistores en cada
generacion.

Durante méas de tres décadas, la industria de los
microprocesadores logré mantener esta velocidad en el incremento de
la densidad de transistores y la frecuencia de reloj a la que trabajan.
Desde 1978 hasta el 2003, en promedio los procesadores aumentaron
en un 52% su rendimiento cada afio. Para ilustrar este progreso
realicemos la siguiente comparaciéon: En el afio de 1971 Intel
introdujo el procesador 4004, que contaba con 2,300 transistores
corriendo a una velocidad de 740 KHz. Para el afio 2002 el
procesador Pentium 4 Northwood de Intel contaba con 55,000,000
transistores corriendo a 3.06GHz. En el 2015 Intel anuncio el
procesador Broadwell-U, el cual cuenta con 1,300,000,000 de
transistores corriendo hasta 3.9GHz.

En la Tabla 3.1 se tiene una tabla comparativa mostrando las
principales caracteristicas de la ultima generacién' de tres

1 Enero del 2017
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Micro-arquitectura Nucleos  Reloj  Memoria Max. Ancho de Banda GFLOPs TPD*

Broadwell x86 24 24GHz  3TB DDR4 85GB/s ~0.77 165W
Knights Landing x86 72 1.5Ghz  384GB DDR4 115GB/s T241 250W
Pascal GP100 3840 1.1GHz 16GB GDDR5 720GB/s 79.34  260W

Cuadro 3.1: Comparaciéon entre la tultima generacion de arquitecturas
paralelas y masivamente paralelas

arquitecturas de computo paralelo: Multi-core CPUs, MICS® vy
GPUs 3

(b) Intel Pentium Northwood,
(a) Intel 4004, producido a 10 pum. producido a 130 nm.

(c) Intel Haswell-e, producido a
ldnm.

Figura 3.1: Procesadores Intel

Al incrementar la cantidad de transistores y su velocidad de
reloj aumentamos de manera directamente proporcional la energia
eléctrica que estos consumen. Una fraccion importante de esta
energia es transformada en calor por el circuito eléctrico. Cuando un

2 Many Integrated Core (MIC)
3 Graphics Processing Unit (GPU)
4 Thermal Design Power (TDP)
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procesador alcanza temperaturas demasiado altas, el rendimiento del
circuito se vuelve inestable. De ser suficientemente prolongada la
exposicibn a altas temperaturas, las nano-estructuras del silicio
llegan a desintegrarse, siendo la principal limitante por la cual desde
el ano 2003 se desacelerd el incremento en velocidad de reloj de los
microprocesadores. [Sutter, 2005]

La manufactura de un microprocesador se realiza mediante
procesos de foto-litografia sobre obleas de silicio. Para reducir el
tamafio de un transistor se requiere un método de foto-litografia que
permita realizar proyecciones con mayor resoluciéon. Hasta la tdltima
década, esta habfa sido la estrategia mas viable para producir
microprocesadores cada vez méas rapidos y eficientes. Sobra
mencionar los obstaculos que implica trabajar a la escala de
nanémetros’. A pesar de los grandes avances que la ingenieria ha
logrado desarrollar en los tultimos aiios, cada vez que se reduce el
tamafio de manufactura se afrontan nuevos problemas que resultan
més dificiles de resolver.

Existen limites fisicos que restringen la resolucién que se podria
alcanzar, actualmente estamos al borde de estas barreras fisicas. El
proceso litografico consta de proyectar un haz de luz sobre un
compuesto fotosensible, técnica muy parecida a la de una fotografia
analoga, pero en este caso funciona para construir los componentes
del circuito capa por capa sobre las obleas de silicio. Los procesos
para crear la nueva generacién de microprocesadores utilizan el
método de foto-litografia por inmersién, en el cual se utiliza un
liquido con mayor indice de refraccion que el aire. Este funciona
como medio entre la fuente de luz y la superficie fotosensible, y de
esta manera se logran mayores resoluciones en la proyeccion. En
principio, la longitud de onda de la luz emitida define el tamafio de
los componentes que se pueden crear.

Técnicas como Multi-patterning, en la cual se utiliza la
sobreposicion de multiples méscaras de patrones mediante multiples
exposiciones, permite incrementar la resolucién del proceso
lito-grafico. Utilizando Extreme wultraviolet lithography (EUV), en
donde la longitud de onda de la luz emitida es de tan solo 13.5 nms,
se han logrado crear componentes en escalas por debajo a 10nm
[Borodovsky, 2012.

Aunque la magnitud de los componentes discretos del circuito
son de tan sb6lo decenas de nandémetros, estos tienen elementos de
dimensiones atin méas pequeiias. Como referencia, el radio de un dtomo
de silicio es de 0.146 nm, en comparacién un transistor creado en un

5 Un nanémetro es una billonésima de metro. 1nm = 10 9m
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proceso de 14 nm estd compuesto de una capa dieléctrica de tan sblo
0.5 nm, lo equivalente al radio de tan s6lo 3 atomos.

En una compuerta logica la funcion de un transistor es actuar
como un interruptor, permitiendo o no el paso de electrones. Sin
embargo, a estas escalas atémicas los electrones dejan de comportarse

de manera usual y comienzan a experimentar fenémenos cuanticos.

Particularmente existe un fenémeno conocido como tinel cudntico, en
donde el electron puede atravesar una barrera fisica. En un transistor
esto introduce un grave problema, en donde el material dieléctrico de
la compuerta logica deja de funcionar como un aislante y comienza a
fugar parte de la carga eléctrica. Como consecuencia de este fendémeno,
el escalamiento de Dennard deja de ser cierto para transistores a estas
escalas. [Wang, 2006]

La industria de la manufactura de microprocesadores esta
realizando investigacion de manera continua, buscando crear nuevos
disenos de transistores que permitan mitigar los obstaculos causados
por estos fenémenos. Sin embargo, para la tecnologia de transistores
tipo MOSFET®, la desaceleraciéon al incremento de densidad,
velocidad y eficiencia es inevitable a largo plazo.

El panorama es menos alentador cuando realizamos el siguiente
andlisis: aun suponiendo que lograramos desarrollar técnicas que
permitieran aumentar la densidad de cémputo en nuestros
procesadores de manera indefinida, las cotas de Bekenstein y
Bremermann 7 determinan el limite fisico en el universo sobre el
computo. En comparaciéon con los procesadores que tenemos hoy en

dia sélo contamos con un factor de mejora en rendimiento de 1027z.

Suponiendo que continuamos duplicando nuestro rendimiento cada 2
afios, alcanzarfamos esta cota en 180 afios. Se estd al borde del
limite fisico de esta tecnologia y pronto no serd practico seguir
reduciendo el tamaiio de los transistores. Bajo esta premisa, es
necesario explorar otras estrategias para incrementar los recursos de
computo a nuestra disposicion.

En oposicion a los avances en procesos de manufactura, la
evolucién de micro-arquitecturas ha sido menos consistente durante
la historia de los procesadores. El primer cambio de paradigma fue a
inicio de la década de los ochenta, con el desarrollo y popularizacion
de los lenguajes de programacion de alto nivel, asi como la creacion
de los sistemas operativos UNIX. Estos dos cambios en el ecosistema
permitieron reducir el costo y riesgo de implementar nuevas

Metal-oxide-semiconductor field-effect transistor

La Cota de Bekenstein describe el limite fisico de informacién que puede existir en
una region finita de espacio, con una cantidad finita de energia. De esto se deriva
otro limite, conocido como cota de Bremermann, la cual define el limite de velocidad
de cémputo.
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(b) Incremento lineal en el nimero de transistores.
Figura 3.2: Grafica de tendencias en frecuencia y densidad de los transistores



3.1 ARQUITECTURAS DE COMPUTADORAS

arquitecturas. Y es gracias a este contexto que mnacen las
arquitecturas con un namero reducido de instrucciones, denominadas
RISC (Reduced instruction set computing), cuyos disefiadores
estaban interesados en implementar dos estrategias para aumentar el
rendimiento:

e Explotar el paralelismo al nivel de instrucciones de un programa

e Introduccion de jerarquia de memorias caché

3.1 ARQUITECTURAS DE COMPUTADORAS

3.1.1  Arquitectura de Von Neumann

También conocida como arquitectura de Princeton, es un
modelo para el disefio de una computadora electrénica descrita en
1945 por el matematico John Von Neumann. El modelo esta
compuesto por una unidad central de procesamiento (CPU), un
dispositivo de almacenamiento y la interconexién entre estos. El
CPU a su vez se compone de dos unidades: la unidad de control, la
unidad de logica y aritmética (ALU).

La unidad de control se encarga de decidir qué instruccién se
debe de ejecutar en cada momento, utilizando un registro especial
denominado el contador del programa (CP), el cual almacena la
direccion en memoria referente a la siguiente instruccién que sera
ejecutada en el CPU. Mientras la ALU se encarga de ejecutar cada
una de las instrucciones ordenadas por la unidad de control.

La memoria del sistema estd descrita por diferentes localidades,
a las cuales se les puede hacer referencia mediante una direccién de
Memoria RAM (Random Access Memory). En estas localidades de
memoria se podréan almacenar tanto datos como la instrucciones del
programa.

3.1.2  Arquitecturas Modernas

El modelo de Von Neumann sirvi6 como base en la
implementacion de las primera computadoras electrénicas. Sin
embargo, sufre de varias limitantes; la més importante es el cuello

de botella generado por la interconexiéon entre el CPU y la memoria.

Aun al dia de hoy, esta caracteristica determina de manera
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3.1 ARQUITECTURAS DE COMPUTADORAS

fundamental el rendimiento de cada arquitectura de cémputo.

[Pacheco, 2011]

Al momento de disefiar la arquitectura de un procesador se
analizan los costos y beneficios de integrar cada uno de sus
componentes y funcionalidades. Dependiendo de los casos de usos
que tendra el procesador involucrard tomar decisiones que optimicen
ciertas caracteristicas. Por ejemplo, al disefiar un procesador de alto
desempefio destinado para ser utilizado en sdper-computadoras, se
toma como prioridad maximizar el rendimiento y como objetivo
secundario el reducir el consumo de energia. De manera diferente, al
disenar un procesador para dispositivos méviles que trabaja con
baterias, el objetivo principal es el uso eficiente de energia y de
manera secundaria el maximizar su rendimiento.

Cada arquitectura tendré caracteristicas particulares que a su vez
implicaran restricciones especificas en la implementacion de cualquier
algoritmo. Comprender como en cada arquitectura el controlador de
memoria pude calendarizar y realizar los accesos de lectura y escritura,
serd un aspecto fundamental para poder crear implementaciones que

exploten las caracteristicas para las cuales la plataforma fue disefiada.

En las primeras generaciones de microprocesadores, la velocidad
del acceso a memoria RAM era comparable con la velocidad de acceso
a los registros dentro del procesador. Fue a finales de la década de
los ochenta que la brecha en el rendimiento de los procesadores y la
memoria se convirtié en una limitante importante.

Grace Murray Hopper, una de las primeras personas en tener
que desarrollar programas para una computadora y también pionera
en el diseio de compiladores, cominmente hacia la siguiente
demostracion a sus alumnos para ilustrar las limitantes fisicas que
existen al transformar y transmitir informacién. Primero mostraba
un cable de teléfono de un pie ® de largo, haciendo alusiéon a que
esta era la méxima distancia que la luz podia recorrer en un
nanosegundo. Después mostraba una bobina de mil pies de largo,
siendo la méaxima distancia que la luz podia recorrer en un
microsegundo. Luego remarcaba lo imperativo que era el no
desperdiciar un solo microsegundo. Este siendo el caso ideal, sin
contar los costos implicitos en la transmisiéon de informacién por el
circuito eléctrico, los protocolos de comunicaciéon y el procesamiento
de la informacion.

Desde el ano 2000 contamos con procesadores que trabajan a
frecuencias en el orden de miles de millones de ciclos por segundo, a
esta frecuencia cada ciclo del reloj toma un nanosegundo.

8 Un pie equivale a 30.48 centimetros
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Desearifamos que nuestras computadoras contaran con
cantidades ilimitadas de memoria y que los accesos a esta a su vez
fueran instanténeos. La realidad es que existen restricciones fisicas
que imponen obstaculos sobre el tamaifo de la memoria que podemos
utilizar, asi como la velocidad a la cual se puede operar en ella y el
costo que tiene integrarla. Independientemente de la tecnologia
utilizada, si se desea implementar una memoria con accesos de baja
latencia ? y un ancho de banda de gran capacidad, se requiere estar
fisicamente cerca del procesador. De manera contraria, si se desea
implementar memoria con volimenes de alta capacidad estos van a
requerir una porcién significante en area para poder ser integrados,
lo cual s6lo podrian ser acoplados lejos del procesador implicando
accesos a memoria mas lentos. De esta manera, existe una relacion
inversa entre el tamafio de almacenamiento y la latencia implicita en
los accesos entre los diferentes niveles de memoria.

3.1.2.1 Jerarquias de Memoria

El tipo de memoria utilizado por defecto desde la década de
los setentas ha sido DRAM (Dynamic Random Access Memory), por
que es la tunica tecnologia que ha permitido aflo con afio integrar
volimenes de memoria con mayor capacidad, velocidad y un costo
préactico de integracion. Sin embargo, tiene un gran inconveniente: la
necesidad de refrescar las celdas de memoria. Las celdas en la DRAM
utilizan pequefios transistores que almacenan una carga para definir el
estado de la memoria. El realizar una lectura en DRAM es un proceso
destructivo. Para leer el valor almacenado en las celdas de memoria,
es necesario descargar el condensador, requiriendo restaurar la carga
después de cada operacion de lectura. También los condensadores no
son perfectos, lo que significa que pierden parte de su carga con el
tiempo, implicando tener que leer y recargar cada una de las celdas
antes de que pierdan su informacion '°. Estos requerimientos tienen
una penalizaciéon tanto en consumo energético como en la latencia de
ciertos patrones de accesos a memoria. [Bhati et al., 2016]

Para mitigar la gran brecha que existe entre la velocidad de la
memoria y los procesadores se implementa una estrategia
denominada caching, con la cual se intenta disminuir el costo de
realizar accesos a localidades en memoria que ya han sido adquiridos
de manera previa. El concepto de caching se puede implementar en
toda la cadena de dispositivos utilizados en el almacenamiento de
datos. Sin embargo, es de suprema importancia implementar dicha

Definiendo latencia como el intervalo de tiempo observado entre el inicio y término
de un proceso

El las celdas de memoria DRAM, el tiempo constante de retencion tREFW (Time
Refresh Window) especificado por la industria es de 32 o 64 milisegundos
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estrategia en la interconexiéon entre el procesador y la memoria, de
donde se obtendran las instrucciones y datos para operar. Una
jerarquia de memoria es la implementacién de varios niveles de
caché, en donde en el nivel méas bajo se tienen dispositivos con
accesos de baja latencia y gran ancho de banda, pero con baja
capacidad de almacenamiento. Estos primeros niveles en la jerarquia
de memoria utilizan memoria SRAM (Static Random Access
Memory), la cual puede ser integrada junto con el CPU en el mismo
circuito. Conforme aumentan los niveles de la jerarquia, los
dispositivos tienen mayor capacidad de almacenamiento a costo de
mayor latencia en sus accesos.

Cada arquitectura implementa diferentes niveles y tamaiios de
caches, cominmente teniendo hasta tres niveles en el circuito del
procesador, denominados: L1, L2 y L& respectivamente. En las
arquitecturas de multiprocesadores, los niveles mas bajos de la
jerarquia suelen ser especificos a cada ntcleo, mientras que el tltimo
nivel es compartido entre todos los procesadores. Nuevas
generaciones de computadoras también extienden nuevos niveles en
la jerarquia utilizando HBM (High Bandwidth Memory) situada en
el mismo empaquetado del procesador, lo que funciona como un
nivel intermedio a los moédulos de la memoria principal del sistema,
DIMMs (Dual In-line Memory Module). Los detalles del proceso por
el cual un procesador realiza accesos a memoria también son
especificos a cada micro-arquitectura, la jerarquia que esta
implementa y la tecnologia de memoria que utiliza. A continuacion
daremos un ejemplo general de cémo opera un controlador de
memoria (MC), la unidad en el procesador encargada de todas las
transacciones de memoria.

Un cache-line es un bloque de miltiples palabras continuas en la
memoria del sistema, y es la unidad minima en la cual se pueden
realizar transacciones de memoria. Por cuestiones de eficiencia un
MC no opera en palabras individuales. E1 MC' crea un diccionario en
donde mantiene una relaciéon de los cache-lines que existen en cada
nivel de la jerarquia. Diferentes controladores de memoria utilizan
distintas estrategias tanto para poblar como desalojar bloques en
cada nivel de la jerarquia. Algunas implementaciones utilizan un
mapeo 1:1 (direct-mapped), en donde cada cache-line es asignado a
un lugar especifico en el diccionario. Otras implementaciones como
n-way set associative, agrupan bloques de tamano n a los cuales se
puede acceder de manera paralela. Independientemente de la
implementaciéon, eventualmente cuando se realizan referencias a
nuevas localidades de memoria va a implicar el desalojar un
cache-line que habia sido previamente introducida al mapa del caché,
a este proceso se le denomina cache eviction. Existen diferentes
politicas y  algoritmos de cache  eviction, las diferentes
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micro-arquitecturas implementan estrategias ad-hoc al nimero de
procesadores que integran y la manera en que estos comparten la
jerarquia de memoria. [Drepper, 2009|

Cada vez que el procesador realiza un acceso de lectura a cualquier
direcciéon en memoria, el MC primero verificara si el cache-line al que
pertenece la palabra en cuestidén existe en alguno de los niveles de
la jerarquia de memoria. En caso positivo, el MC puede pasar los
datos para su consumo leyéndolo de este nivel, a esto se le denomina
cache-hit. El caso contrario en donde no se encuentra la direccién
se denomina cache-miss, para el cual el MC' iterard sobre los niveles
subsecuentes de la jerarquia hasta llegar al nivel en donde est& presente
el cache-line en cuestiéon. Una vez localizada la direccién se copia el
cache-line al que pertenece, permeando los niveles inferiores de la
jerarquia hasta alcanzar al MC donde puede ser consumido por el
procesador.

FEl implementar una jerarquia de memoria permite explotar los
principios de localidad, los cuales se definen a continuacién. En la
secuencia de instrucciones que describen a un programa suelen existir
secciones de instrucciones en donde se itera un mayor nimero de
ocasiones. De la misma manera existen ciertas direcciones que son

utilizadas con mas frecuencia. A esto se le denomina localidad temporal.

También existe la misma relaciéon con la localidad espacial, en donde
secciones de memoria cercanas a aquellas que estan siendo utilizadas,
tienen alta probabilidad de tener referencias proximamente.

Por esta razén es una buena estrategia que el MC opere sobre
bloques de wvarias direcciones de memoria contiguas a la vez,
permeando la jerarquia de memoria para poder ser utilizado en
referencias proximas. Esta caracteristica permite explotar los dos
principios de localidad.

En la tabla 3.2 se describen las latencias que tienen diferentes
accesos a memoria, utilizando los distintos dispositivos que pueden
existir en un sistema de cémputo actual.

Un concepto que es importante presentar es el de false sharing, lo
cual ocurre cuando datos comparten el mismo cache-line dentro de su
localidad en memoria. En arquitecturas de uniprocesadores esto no es
un problema, sin embargo, en arquitecturas de multiprocesadores en
donde varios niicleos pueden estar accediendo a un mismo cache-line,
a pesar de no estar modificando el mismo dato esto crea contencién
sobre los mecanismos de coherencia de caches entre diferentes niucleos.
La consecuencia es una desaceleraciéon casi nula en el rendimiento
de los nitcleos. Una manera de evitarlo es manteniendo los datos
manipulados aislados al contexto de cada hilo de ejecuciéon. Otra
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Figura 3.3: Jerarquia de memoria

Tipo de acceso Latencia
Referencia a Cache L1 0.5ns

Falla en prediccion de saltos 5ns
Referencia a Cache L2 s
Referencia a memoria principal 100ns
Transferencia de 1Kbyte por red 1Gbps 10,000n.s
Lectura aleatoria de un disco SSD 150,000ns
Lectura secuencial de 1MByte de DDR 250,000ns
Lectura secuencial de 1MByte de un disco SSD 1,000,000ns

Lectura secuencial de 1MByte de un disco duro magnético 20,000,000ns

Cuadro 3.2: Comparacion de magnitud en latencias.

[Norvig, 2001]

manera es introduciendo padding'!, para reservar el espacio en la
localidad de cada variable que debe de ser manipulada de forma

independiente sin bloquear los accesos a los otros ntcleos. [Sutter,
2009]

El alineamiento de datos o estructuras estda determinado por la manera en que los
datos pueden ser almacenados y leidos en una computadora: esto esté definido por el
tamano de la palabra de cada procesador. A la introduccion de espacio entre los datos
de una estructura para alinearse al tamaifio de la palabra se le denomina padding.
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3.1.2.2 Memoria Virtual

La memoria virtual es una técnica en el manejo de memoria, en
donde se abstraen las localidades de memoria fisica, de tal manera
que las tareas ejecutadas en un procesador trabajan sobre un rango
continuo de direcciones virtuales. Uno de los multiples beneficios de
implementar memoria virtual, es que permite utilizar dispositivos de
almacenamiento secundarios como parte de la memoria de un
sistema, mientras que la memoria RAM se utiliza como un nivel
adicional de caché en la jerarquia, que a su vez permite que los
programas realicen alojamientos mayores al tamafio de memoria
disponible en RAM. De manera muy similar a los caches, el sistema
operativo utiliza una tabla de paginacion para mapear los bloques
de direcciones virtuales denominadas pdginas a sus direcciones fisicas
en la memoria, manteniendo unicamente las péginas activas del
programa en RAM y las péaginas inactivas en dispositivos de
almacenamiento secundario, denominado espacio swap.

Sin embargo, el utilizar direcciones virtuales de memoria
introduce un nuevo problema, al requerir traducir con cada acceso a
memoria entre direcciones virtuales y fisicas. Para resolver este
problema los procesadores que implementan memoria virtual tienen
un caché dedicado para su uso llamado TLB (Translation Lookaside
Buffer). En este caché el procesador puede almacenar ciertas
entradas de la tabla de paginacion. Esta estrategia también explota
los principios de localidad, permitiendo accesos eficientes a
direcciones que son utilizadas frecuentemente o cercanas a
direcciones que ya fueron utilizadas.

Analogo a la funcionalidad de los niveles de caché en la jerarquia
de memoria, si se tiene la pagina en cuestion dentro del TLB se le
denomina TLB-hit y el caso contrario TLB-miss. De manera adicional,
cuando la pégina no existe en memoria RAM se le denomina page
fault, caso en donde se tendra que extraer la pagina del dispositivo
de almacenamiento secundario con un alto costo en ciclos de reloj
inutilizados y trafico adicional en los recursos de entrada/salida (1/0),
externos a los subsistemas de memoria. A diferencia de los desalojos
en caché y TLB, estas interacciones ya no son administradas por el
hardware si no por el sistema operativo.

3.2 ARQUITECTURAS PARALELAS

El siguiente salto importante en el disefio de arquitecturas de
computo ocurrié en los primeros afios del siglo XXI, cuando la
manufactura de uniprocesadores lleg6 al punto de inflexién de la Ley
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de Moore y el escalamiento de Dennard, convirtiendo en un
problema el depender tnicamente en el avance de los procesos de
manufactura  para  incrementar el  rendimiento de  los
microprocesadores. Esto catalizé el enfoque en crear arquitecturas
que integran multiples nucleos como estrategia principal para
incrementar el poder de computo.

El concepto de computo paralelo no es nuevo, tan pronto como
existieron los primeros microprocesadores nacié también el interés
por crear super-computadoras, las cuales integraban multiples
procesadores. Como caso singular, en el &rea de investigacion de
computo cientifico es comun enfrentar problemas
computacionalmente intensivos y que pueden ser resueltos de forma
paralela, impulsando el desarrollo de nuevas arquitecturas
masivamente paralelas.

En 1965, la organizacion de investigacion CERN en Suiza
recibi6 la primera super-computadora comercial, la CDC-6600
[Timelines, 1965]. El disefiador principal de esta maquina, Seymour
Cray, estaba consciente de que la velocidad del procesador era sélo
uno de los problemas a resolver si queriamos escalar los recursos de
computo en ordenes de magnitud. El estaba mas interesado en
atacar los problemas inherentes al disefio de todo el sistema
computacional;  interfaces @ de  memoria, comunicacién y
almacenamiento. Unicamente resolviendo estos puntos de manera
conjunta se podrian implementar eficientemente los métodos de
coordinaciéon y sincronizacién necesarios para explotar los recursos
de computadoras masivamente paralelas. [Thornton, 1970] En 1982,
Cray funda Cray Research, empresa que hasta la fecha se dedica
exclusivamente al desarrollo de stper-computadoras, inicia una
nueva industria y una nueva era del coémputo paralelo.

3.2.1 Tipos de Paralelismo

Desde la perspectiva de una aplicacién, existen dos clasificaciones
de paralelismo:

e A nivel de datos: Disponible cuando hay multiples elementos de
informacién que pueden ser procesados al mismo tiempo.

e A nivel de tareas: Disponible cuando se crean procesos de
computo que pueden operar concurrentemente.
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3.2.2 Clasificacion de arquitecturas paralelas

Desde la perspectiva del hardware los dos tipos de paralelismo se
pueden implementar utilizando alguno de los siguientes métodos de
paralelizacién:

e Paralelismo a nivel de instrucciones: Arquitecturas con
unidades de procesamiento en vectores pueden aplicar una
instruccién a toda una coleccion de datos. Arquitecturas que
implementan un pipeline de instrucciones pueden procesar
varias instrucciones de manera paralela, intercalando las
diferentes etapas en la cadena de instrucciones.

e Hilos de ejecucion concurrentes: En arquitecturas que
soportan ejecuciéon e interaccién entre hilos de ejecucion
concurrentes, se puede explotar tanto el paralelismo a nivel de
datos como a nivel de tareas.

e Peticiones concurrentes: Es similar al paralelismo mediante
hilos de ejecucién, pero en tareas que no requieren de
interaccion logrando ejecutar cada una de ellas en manera
concurrente, ya sea de forma explicita en la aplicacién o
delegando la coordinacién al sistema operativo.

Existen miultiples maneras de clasificar los diferentes modelos de
computo que implementa cada arquitectura. Michael Flynn, en su
estudio sobre los diferentes tipos de paralelismo defini6 las siguientes
cuatro categorias:

e Una instruccién, un dato(SISD): Esta categoria es lo que
implementan los uniprocesadores. El programador ve al
programa como una secuencia de instrucciones. Son capaces de
explotar el paralelismo a nivel de instrucciones utilizando
técnicas de ejecucion stper-escalar'? y ejecucion especulatival®.

e Una instruccion, miuiltiples datos (SIMD): Esta categoria
es capaz de ejecutar una sola instruccién pero cada procesador
utiliza un flujo de datos diferente. Estas computadoras pueden
explotar el paralelismo al nivel de datos. A este grupo pertenecen

12 Un procesador superescalar implementa la ejecucién de instrucciones de forma
paralela entre las etapas del proceso de segmentacion (pipeline), aumentando el
numero de instrucciones procesadas en un ciclo y por lo tanto el throughput total del
procesador.

13 La ejecucion especulativa es una técnica de optimizacion en un sistemas de computo,
en la cual se utilizan los recursos de procesamiento disponibles — que en una ejecuciéon
ordinaria estarfan sin utilizar — para efectuar operaciones que potencialmente seran
requeridas méas adelante en el tiempo, aumentando la capacidad de concurrencia del
sistema
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las unidades graficas de procesamiento (GPUs), computadoras
vectoriales y las extensiones al grupo de instrucciones x86'.

e Multiples instrucciones, maultiples datos (MIMD): Cada
procesador es capaz de tomar su propia instruccién y operar
en su propio flujo de datos, explotando el paralelismo a nivel
de tareas y datos. Los procesadores multintcleo y sistemas con
multiples procesadores pertenecen a esta categorfa. A pesar de
que este modelo es capaz de emular una arquitectura SIMD,
la complejidad y costos de comunicacién entre nodos no podra
tener un rendimiento comparable, ademas del costo que implica
el integrar y escalar cientos o miles de nodos de computo.

e Multiples instrucciones, un sélo dato (MISD): No existen
procesadores comerciales que implementen este tipo de
arquitectura. Las matrices sistélicas '® son una arquitectura
que comunmente es identificada dentro de esta categoria. Sin
embargo, en una matriz sistolica los datos son transformados
al mismo tiempo que son transferidos entre nodos, de manera
que los datos no tienen independencia. Por esta razén, las
matrices sistolicas no son estrictamente una arquitectura MISD

A estas cuatro categorias se les conoce como la taronomia de
Flynn. Aunque estos grupos son muy generales nos servirdn para
clasificar el tipo de paralelismo disponible en cada problema y analizar
como se puede explotar. Varias de las arquitecturas utilizadas hoy en
dia implementan més de una de estas categorias o alguna variacion
de estas.

Mientras un compilador esté informado de la arquitectura de la
maquina objeto puede generar instrucciones que exploten el
paralelismo a nivel de instrucciones. Los otros niveles de paralelismo
requieren de una reestructuracion algoritmica para poder ser
explotados. En los casos en donde el paralelismo es inherente a los
datos y sus transformaciones involucradas sera sencillo utilizar los
recursos disponibles de manera paralela. En las aplicaciones que
requieran resolver problemas de sincronizaciéon y colaboracién entre
las  tareas ejecutadas de forma concurrente, crear una
implementacién correcta y eficiente serd wuna labor sumamente
compleja. [McKenney, 2012]

Existen conjuntos de instrucciones adicionales, extensiones sobre el conjunto de
instrucciones de z86, que afiaden caracteristicas para operar sobre registros con
mayor nimero de bits, logrando realizar operaciones sobre miiltiples datos en un sélo
ciclo: MMX, SSE*, AVX*

Las matrices sistolicas (systolic arrays) son redes de unidades de procesamiento de
datos (DPUs) independientes (nodos), utilizando transferencias sincronas entre si.
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3.2.3  Arquitectura de un GPU moderno (NVIDIA)

Antes de que existieran coprocesadores de graficos, el CPU en
una computadora también tenia que realizar los calculos para poder
generar y desplegar imégenes, lo cual requiere realizar multiples
operaciones de aritmética de punto flotante sobre cada uno de los
pizeles que componen una imagen. La necesidad de poder crear
6 capaces de crear una secuencia de
imagenes con una frecuencia de varios cuadros por segundo, fue la

visualizaciones interactivas!

principal razén por la que surgen arquitecturas especializadas en este
tipo de cémputo.

Cualquier programa que esté sintetizando imégenes con una
resolucion de 1920 x 1080 pixeles a 60Hz!", estard procesando
2,073,600 pixeles cada 16ms. Utilizando un coprocesador
especializado en realizar las mismas operaciones de punto flotante
sobre grandes cantidades de datos en paralelo, se puede obtener el
desempefio deseado con menor consumo de energia, ademas de
liberar carga de trabajo al CPU y permitirle utilizar este tiempo
para otras tareas.

Los primeros GPUs implementaban una estrategia fija, en
donde s6lo se podian realizar ciertas operaciones un orden
determinado. La especializaciéon de la arquitectura tenfa como costo
la pérdida de flexibilidad en su programacion. Por décadas, el
desarrollo de estos coprocesadores estuvo impulsado por los
videojuegos y las aplicaciones de sintesis de graficos. Cada afo
surgian nuevas necesidades, las cuales inducian cambios en el disefio
de las arquitecturas de nuevas generaciones, con el propésito de
poder proveer mas poder de cémputo y la posibilidad de realizar
nuevas operaciones para rasterizar'® y procesar gréficos.

En el ano 2001, Nvidia introduce una nueva arquitectura de GPUs
que permite utilizar Shaders, pequeiios programas que redefinen las
rutinas para calcular el color de cada pixel de una imagen. Por primera
vez se podia modificar la manera en que operaba el GPU sobre sus
datos, mediante el cual se podian ejecutar nuevos procesos definidos
por el programador dentro del GPU. [Kirk & Hwu, 2012]

Ingenieros conscientes del poder de computo que existia en estos
coprocesadores de graficos comenzaron a implementar algoritmos

Una aplicacion que ofrece al usuario una visualizacion en tiempo real (real-time), con
la capacidad de interactuar en el entorno de manera dindmica.

Diferentes aplicaciones tienen diferentes requerimientos. Comunmente se utilizan
24 Hz para codificar video, de 30Hz a 60Hz para el contenido de consolas de
videojuegos y mas de 90H z en aplicaciones de realidad virtual

Rasterizar es el proceso de convertir un grafico vectorial en un mapa de bits
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masivamente paralelos, enmascarados como operaciones de gréficos
en el GPU. Esta fue una tarea tediosa y compleja de implementar,
ya que no se contaba con herramientas o lenguajes de programacion
que expusieran las abstracciones para comunicar y ejecutar rutinas
en estos coprocesadores. Sin embargo, los resultados obtenidos
fueron alentadores, logrando tiempos de ejecucion cientos de veces
més cortos que las implementacion para CPUs. Estos esfuerzos
dieron pie al nuevo paradigma GPGPU Computing, en donde los
coprocesadores graficos se convierten en procesadores de computo de
propésito general.

(a) CPU

(b) GPU - SM

Figura 3.4: Comparacion en la arquitectura de un ntcleo de CPU y un
nucleo de GPU

[Hennessy & Patterson, 2006]

Los GPUs forman parte de la trayectoria de disefio de
arquitecturas de coémputo, denominada Many Core Architecture. Al
igual que un CPU, un GPU puede contener miultiples procesadores,
pero cada uno de estos esta disefiado para integrar el mayor ntmero
de niicleos posibles. A estos procesadores se le denomina Streaming
Multiprocessor (SM) y a cada uno de los ntcleos Streaming
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Processor (SP). Por disefio los nicleos que estos integran son
esencialmente diferentes a los de un CPU, siendo més simples y
limitados; gran parte de la légica que tienen los niicleos de un CPU
para predecir saltos y paralelizar instrucciones en el pipeline no
existen en el GPU, pues todos los nucleos dentro de un procesador
comparten el registro de control y caché de instrucciones.

Dado que los GPUs modernos pertenecen a la categoria Single
Instruction Multiple Threads (SIMT)— una variante del grupo SIMD
en la taxonomia de Flynn — tiene sentido compartir los recursos para
el control de ejecucién, ya que s6lo una instruccién se utiliza para
todos los distintos hilos de ejecucién en un SM.

Un GPU moderno esti diseilado exclusivamente para ser un
motor de computo numérico masivamente paralelo, la mayoria de las
tareas realizadas en un CPU no podran ser ejecutadas
eficientemente; incluso algunas son imposibles de ejecutar bajo las

19.20.21  Para ilustrar la diferencia

limitaciones actuales de los GPUs.
en el grado de paralelismo entre estas dos arquitecturas,
comparemos el CPU contra el GPU con mayor nimero de ntucleos
disponibles al momento en que se escribe este trabajo: El CPU
E7-8894 v4 (Intel) contiene 24 niucleos, mientras el GPU GP100
(Nvidia) cuenta con 3584 nucleos. Esta cualidad es la que hace a un
GPU tener una capacidad de computo paralelo 6érdenes de magnitud

mayor a un CPU.

Una consecuencia de manejar una cantidad masiva de hilos de
ejecucion es el requerir de un sistema de memoria con suficiente ancho
de banda, esto con el fin de lograr abastecer todas las peticiones de
datos realizadas simultaneamente por cada uno de los procesadores.
Por esta razon, los GPUs utilizan variantes de memoria DDR: GDDRS
y GDDR5X, siendo las generaciones mas actuales de esta tecnologia.
Estas variantes comparten la mayoria de las caracteristicas de una
memoria DRAM, pero utilizan interfaces de comunicacion con tasas
de transferencia y frecuencias de reloj mucho mas altas.

En un GPU el marco de pila (stack frame) de cada hilo, vive en los registros del
procesador; al estar compartidos entre multiples hilos en la ejecucion de un kernel,
esto limita el uso de flujos recursivos o la capacidad de manejar excepciones por hilo
de ejecucion.

Existen limitantes importantes sobre el manejo de memoria, permitiendo sélo cierto
tipo de alojamientos en partes especificas del flujo de un programa.

En contraste con la estandarizacion en los procesadores x86, cada una de las multiples
arquitecturas de GPU definen diferentes tipos de datos soportados, tamaifios de
memoria compartida, memoria constante, la organizaciéon de hilos en un warp, asi
como limitantes en la configuraciéon de un kernel: el nimero maximo de hilos, las
méximas dimensiones en un bloque y malla.
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(a) Pascal - GP100 con 60 SMs

(b) Pascal - SM

Figura 3.5: Diagrama de bloque de un SM de micro-arquitectura GP100
[Whitepaper NVIDIA Tesla P100, 2016]



3.3 LENGUAJES Y MODELOS DE PROGRAMACION PARALELA

En la dltima generacion de GPUs y MICs*, se esté
comenzando a utilizar memorias de circuitos integrados 3D:
Hybrid-memory cube, High Bandwidth Memory (HBM) y su nueva
version HBM2. Estas tecnologias utilizan pilas verticales de DRAM,
interconectadas utilizando vias a través del silicio. Estas tecnologias
permite escalar la densidad de memoria que existe en un soélo
dispositivo, permitiendo integrarlos dentro del mismo empaquetado
del procesador. Al estar fisicamente méas cerca y no requerir de
lineas externas de energia, estos tipos de memoria pueden alcanzar
tasas de comunicacion de hasta 256G B/s mientras consumen menos
energia que DDR.

En el contexto de computo de propésito general en un GPU, a
esta memoria se le llama memoria global y seré el espacio de memoria
sobre la cual se pueden realizar lecturas y escrituras desde las tareas
ejecutadas en el GPU.

3.3 LENGUAJES Y MODELOS DE PROGRAMACION PARALELA

Existen diferentes modelos y lenguajes de programaciéon
utilizados para poder implementar algoritmos paralelos. Cada tipo
de paralelismo implica resolver problemas diferentes, debido a los
recursos y restricciones que existen en cada contexto. Un aspecto
importante al paralelizar una tarea, es definir la granularidad que
serd utilizada en la paralelizaciéon. La granularidad define la
proporcién entre el tiempo de computo y el tiempo de coordinacion
requerido para intercambiar informacién entre procesos. Describimos
tres categorias de granularidad:

e Fina: Implica partir el problema en un gran niimero de pequenas
tareas asignadas a diferentes procesadores, permitiendo realizar
balance entre cargas, pero con un alto costo en sincronizacién.

e Gruesa: Implica dividir el problema en un ntmero reducido de
tareas, cada una tomando tiempo significativo de coémputo.
Aunque esto inhibe el poder realizar balance de cargas,
disminuye la comunicacién que existe entre procesos.

e Media: Es un nivel de granularidad intermedio, permitiendo una
combinacién de los beneficios de la granularidad fina y gruesa.

22 GP100 de Nvidia y Knights Landing de Intel
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Estos son algunos de los modelos mas relevantes en la actualidad:

e MPI (Message Passing Interface): Es utilizado en modelos
donde se desea paralelizar sin la necesidad de memoria
compartida. Toda coordinacién, sincronizaciéon, asi como
intercambio de datos se realizar explicitamente mediante
mensajes. La comunicaciéon entre nodos es a base de conexiones
de red, lo que implica alta latencia y bajo ancho de banda. Sin
embargo, si el problema permite utilizar alto nivel de
paralelismo con una granularidad gruesa; es posible escalar
hasta cientos de miles de nodos de computo. Los nodos pueden
ser de computo heterogéneo, cada uno teniendo CPUs y GPUs
en un mismo sistema. Existe un nivel importante de
complejidad implicada en portar algoritmos a este entorno,
puesto que el algoritmo necesita realizar las labores de
coordinacién e integraciéon de resultados, tomando en cuenta
las restricciones de trafico, velocidad y latencia que existen en
una red de esta magnitud.

OpenMP: Utilizado en modelos en donde se requiere explotar
el paralelismo entre procesadores con memoria compartida.
OpenMP se implementa como una extension a los
compiladores, permitiendo utilizar los recursos en una méquina
con multiples nucleos o procesadores para explotar
paralelizacién de granularidad media. Los hilos de ejecucion
que se producen tienen un alto costo y sblo es practico
utilizarlos en rutinas de cémputo intensivo. Desde la versiéon
4.0 de OpenMP también se implementan expresiones para
declarar secciones de instrucciones vectorizables, en donde se
pueden utilizar las extensiones SIMD de un procesador.

OpenCL: Naci6 como un esfuerzo para crear un modelo
estandarizado de cémputo heterogéneo, utilizando extensiones
en lenguajes de programacion y un API que permite abstraer
el manejo de memoria, as{ como la definicién y ejecucion de
funciones paralelas. En contraste a los demés modelos, OpenCL
nos permite definir y ejecutar programas de manera agnostica
a la arquitectura de la maquina objetivo, pudiendo ser un CPU
con miltiples nucleos o cualquier arquitectura de GPUs,
siempre y cuando soporten e implementen las extensiones de
OpenCL utilizadas en el programa.

CUDA (Compute Unified Device Architecture): Este modelo
fue desarrollado por Nvidia, especificamente para su
arquitectura de GPUs. A grandes rasgos los modelos de CUDA
y OpenCL comparten gran parte de su disefio. La mayor
diferencia es que CUDA expone las caracteristicas
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programables especificas a las arquitecturas de los GPUs de
Nvidia, permitiendo crear implementaciones micro-optimizadas
para explotar todos los recursos de céomputo, sincronizacion y
comunicacién disponibles en sus procesadores.

3.3.1 CUDA

En el modelo que implementa CUDA el sistema de computo
estd conformado por una méquina anfitrién, la cual estd habilitada
por uno o varios CPUs. Sobre esta maquina se conectan uno o
varios coprocesadores utilizando PCl-e (Peripheral Component
Interconnect FEzpress). Estos son expuestos en el sistema anfitrion
mediante la interfaz de CUDA como dispositivos de coémputo
masivamente paralelo.

Al desarrollar una aplicacién que utiliza las extensiones de
CUDA, el ejecutable es indistinto del de otra aplicacién. Incluso es
posible que la misma aplicacién puede ejecutar tareas paralelas
utilizando OpenMP y MPI. El hilo de ejecuciéon que inicia la
aplicaciéon en el CPU tendrda acceso a las funciones de CUDA,
permitiendo iniciar y configurar el contexto de computo para los
dispositivos. Esto puede involucrar buscar a los dispositivos
disponibles, categorizarlos y seleccionar en base a su arquitectura o
nimero de procesadores. Una vez seleccionados los dispositivos, se
pueden realizar los alojamientos e inicializacién de memoria en los
GPUs activos.

Las funciones que configuran e invocan la ejecucion en el GPU se
les denomina kernels, los cuales estan declarados de distinta manera a
las funciones que s6lo se ejecutan en el CPU de la maquina anfitrion.
Para poder definir un kernel es necesario utilizar las extensiones de
CUDA.

La definicién de un kernel difiere en varios aspectos a la manera
en que se define un funciéon ordinaria de C. La primera, es el uso
de la palabra clave de CUDA “__global_
clave, le estamos indicando al compilador que esta funcién debe de
ser compilada para construir un kernel. Un kernel puede ser llamado
desde el codigo del programa para iniciar una ejecucion en el GPU. En
las arquitecturas recientes de Nwidia con Compute Capability 3.5+ es

”. Al incluir esta palabra

posible utilizar Dynamic Parallelism, permitiendo configurar y llamar
nuevos kernels en el flujo de un hilo de ejecuciéon de un kernel padre.
De esta manera el codigo de un kernel puede generar mas trabajo
para el mismo GPU, permitiendo definir programas recursivos, realizar
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nuevas transformaciones o aumentar la granularidad del proceso, en
funcion de los datos.

El llamar un kernel implica la creacion de una malla (grid), un
arreglo de hilos de ejecuciéon en el dispositivo seleccionado. La
configuraciéon que determina la cantidad de hilos y su organizacién
no es parte de la definicién de la funcién, si no de la manera en que
se realiza la llamada al kernel. Esta malla estd compuesta por
bloques (blocks) que a su vez contienen hilos (threads) de ejecucion.
Dentro del contexto de un kernel existen variables implicitas
pre-inicializadas, que identifican al hilo de ejecuciébn y sus
coordenadas dentro del malla al momento de ejecuciéon: blockldzx,
threadldzx.

Para ilustrar el contexto en el que se ejecuta un hilo al lanzar un
kernel al GPU veamos el siguiente ejemplo:

// Funcion para calcular la suma de vectores de n dimensiones
// suma ¢ = a + b
void vecAdd(float* A, float* B, float* C, int n)
{

// Iteramos sobre las n dimensiones

for (i = 0; i < n; i++) {

Cl[i] = A[i] + B[il;

}

}

// Kernel para calcular la suma de vectores de n dimensiones
// suma c = a + b
__global__
void vecAddKernel(float* A, float* B, float* C, int n)
{

// Cada hilo de ejecucion calculard la suma

// de una dimension del wvector

int i = threadIdx.x + blockDim.x * blockIdx.x;

if(i < n) {

C[i] = A[i] + BI[il;

}

}

Figura 3.6: Comparacion entre la definicion de una funciéon iterativa y la
definicion de un kernel paralelo

9

-

También existe otra palabra clave “__device en este caso se
utiliza también para definir una funcién que sera ejecutada en el GPU,
pero que s6lo puede ser llamada desde otra funcién de este mismo

tipo o desde un kernel.

Recordemos que el paralelismo en un GPU es de tipo SIMT, esto
quiere decir que al lanzar un kernel se estan creando multiples hilos
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de ejecucion, los cuales van a operar sobre las mismas instrucciones
utilizando los mismos argumentos de entrada. La manera en la que
se logra que cada hilo opere sobre datos diferentes, es definiendo en
el codigo del kernel los indices de los datos en donde se opera, en
funcién a los indices que identifican al hilo de ejecucion dentro de la
malla con la cual se llamoé al kernel.

Un bloque iterativo sobre una variable de control, la cual recorre
un rango de valores [0,n) y en donde cada paso es independiente a los
demas, se puede transformar en una llamada paralela a un kernel. La
ejecucion de un bloque iterativo sucede en pasos secuenciales, en donde
cada paso define un valor sobre la variable de control. En contraste, al
llamar un kernel cada posible valor de la variable de control define una
instancia sobre un proceso de ejecucién independiente. Ilustrando el
ejemplo anterior Figura 3.6, se asigna el valor a la variable de control
1 utilizando el siguiente polinomio de direccionamiento Figura 3.7:

threadIdx.x + blockDim.x * blockIdx.x

Figura 3.7: Polinomio de direccionamiento dentro de un kernel

De esta manera se ejecutan todas las sumas sobre cada una de
las dimensiones del vector de manera simulténea.

Dependiendo del dominio del problema tendra sentido definir la
configuraciéon de los hilos de ejecuciéon que se ajuste de manera éptima
a la granularidad de paralelismo disponible y al orden en que estan
dispuestos los datos en memoria.

Tanto el arreglo de bloques como los bloquen en si, son arreglos
tri-dimensionales. A continuacién se ejemplifica la definicién de una
malla y sus dimensiones, asi como la dimensién de cada uno de los
bloques y la llamada a un kernel con esta configuracion.

dim3 dimBlock(2, 2, 4);
dim3 dimGrid(0, 2, 2);
KernelFunction <<<dimGrid, dimBlock>>> (...);

Figura 3.8: Llamada a un kernel

Dependiendo de la version de la arquitectura del GPU existen

restricciones sobre el niimero de dimensiones que se pueden declarar.

Otro punto importante es la manera en que los procesadores del
GPU ejecutan los hilos. Cada bloque que definimos es asignado a un
procesador en el GPU, posteriormente el procesador subdivide cada
bloque en warps. Un warp, es la unidad en la que un procesador del
GPU puede lanzar hilos de ejecuciéon paralela. El tamafio de un warp
es dependiente de la arquitectura del GPU que se esta utilizando,
pero serd de vital importancia para el rendimiento de un kernel el
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utilizar bloques con un ntmero de hilos que sean multiplos del tamafio
del warp en la arquitectura objetivo. De no lanzar un multiplo del
tamafio de un warp, estos hilos son lanzados pero desperdiciados.
Hasta la fecha todas las arquitecturas de Nwidia han utilizado warps
de 32 hilos, pero esto podria cambiar en el futuro. Si se desea tener
una implementaciéon portable en arquitecturas futuras no se debe de
asumir su valor.

Figura 3.9: Configuracion de hilos de ejecucion en el GPU

[CUDA C Programming Guide, 2016]

Por defecto cada lanzamiento de un kernel es una operaciéon
sincrona. Esto quiere decir que el controlador del GPU iniciara la
ejecucion del kernel dejando en alto el hilo de ejecucion del CPU
hasta que la operacién termine. Es posible lanzar kernels de manera
asincrona y de hecho serd un patrén comin para alcanzar alta
utilizacion en el GPU. El intercalar grupos de kernels con otros
kernels o copias de memoria permite mantener los procesadores del
GPU ocupados la mayor parte del tiempo.

3.3.2 Tipos de Memoria

En el ejemplo ilustrado en la Figura 3.6, todos los hilos de
ejecucion leen dos direcciones de memoria, de donde obtienen los
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valores de los vectores a y b. Por ultimo escriben a una direccién de
memoria donde se encuentra el vector resultante c.

Estas direcciones de memoria viven en el espacio de memoria
global. Como se mencioné anteriormente, este nivel de memoria esté
implementada utilizando GDDR y estd localizada afuera del
procesador, por lo que tiene alta latencia, y cualquier acceso implica

desperdiciar ciclos de reloj para todos los hilos del warp en ejecucion.

A pesar de que los GPUs son capaces de paralelizar a gran escala, si
los accesos a memoria no se realizan de una manera eficiente
podriamos mantener detenidos a los procesadores. Mantener una
proporcién alta de operaciones de computo por cada acceso de
memoria serd vital para lograr una implementacién de alto
rendimiento en un GPU. Al igual que en los CPUs los GPUs
cuentan con una jerarquia de memoria, con la cual se pueden
mitigar los retardos ocasionados por estos accesos.

Las arquitecturas de GPUs de Nwvidia actuales®® cuentan con
caché L1 y L2. Todo acceso a memoria global se copia a la memoria
caché. Cada cache-line es de 128 bytes, al igual que en un CPU esto

determina la unidad de tamaio de toda transacciéon a memoria global.

Si datos previamente referidos estan vivos en L1 y L2, entonces se
puede realizar una transacciéon de 128 bytes al momento de volver a
hacer referencia a ellos. Sin embargo, si los datos s6lo estan vivos en
L2 las transacciones se reducen a 32 bytes.

Para explotar el principio de localidad espacial en un GPU, el
patron de accesos a memoria que realiza cada uno de los hilos dentro
de un warp, necesitan ser contiguos y alineados entre los diferentes
hilos. La idea es que todo acceso dentro de un warp esté encapsulado
en un cache-line para reducir el nimero de transacciones necesarias.

Figura 3.10: Accesos de memoria alineados con un cache-line, requiriendo
s6lo una transacciéon de 128 bytes

Otro tipo de memoria del cual se puede disponer en un GPU es la
memoria constante. Esta memoria esta restringida a 64KB por GPU y
como su nombre lo indica, no es posible modificar su contenido dentro
de un kernel. La ventaja de utilizar esta memoria es que tiene baja

23 Fermi, Kepler, Pascal
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Figura 3.11: Accesos de memoria desalineados dentro de L1 y L2, requiriendo
dos transacciones de 128 bytes

Figura 3.12: Accesos de memoria desalineados dentro de L1, requiriendo 5
transacciones de 32 bytes

latencia y alto ancho de banda, ademéas de poder realizar emisiones a
todos los hilos de ejecuciéon en un warp de manera paralela.

En el nivel mas bajo de la jerarquia tenemos la memoria
compartida y los registros. Al igual que los registros de un CPU se
encuentran integrados dentro del CPU como memoria SRAM y sus
accesos son los mas rapidos de toda la jerarquia de memoria. Los
registros son asignados de manera privada a los diferentes hilos de
ejecucion, donde cada hilo guardara el contexto de las operaciones
que realiza. Es importante tratar de mantener un ntmero reducido
de registros por hilo de ejecucién, de tal manera que al lanzar la
ejecucion del kernel existan suficientes registros para atender a todos
los hilos de manera paralela.’® La memoria compartida es reservada
por bloque de hilos, v es el medio por el cual se puede tener
cooperacion entre los diferentes hilos de un bloque. Esta memoria
estd dividida en grupos denominados banks, a los cuales se puede
tener acceso de manera paralela. Si se intenta acceder a un mismo
banco desde varios hilos de ejecucion se crea un conflicto, realizando
los accesos al banco de memoria de forma secuencial. Las
arquitecturas actuales implementan 32 bancos de memoria. Si se
logra explotar el uso de la memoria compartida para evitar accesos a
memoria global, implementando un patrén que evite conflictos entre
bancos, esto puede incrementar el rendimiento del algoritmo de
forma considerable.

En el procesador GP100, de la arquitectura mas reciente de Nvidia, se cuentan con
256KB de espacio en registros y 64KB de memoria compartida
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The purpose of all
programs and all

En este capitulo se describen los puntos méas importantes en el
parts of those

diseno de una aplicaciéon de alto rendimiento, y como se utilizaron programs is to
algunas de estas estrategias en la implementacién y optimizaciéon del transform data
codigo de Locusta. from one form to

another. If you do
not understand the
data you do not

4.1 DISENO ORIENTADO A DATOS (DOD) understand the
problem.
— Mike Acton,
Todo programa estd compuesto por instrucciones que definen 2014

transformaciones entre un conjunto de datos. Comenzando por las
instrucciones del programa, estas tienen que ser extraidas de su
respectivo lugar en memoria y pasar por un proceso de
decodificaciéon antes de poder ser consumidas por el procesador. De
igual manera, los datos que seran transformados tienen que ser
leidos de la memoria y cargados en los registros del procesador para
ser manipulados. Por lo tanto, todo proceso implica interacciones
entre el procesador y el sistema de memoria, siendo este el principal
cuello de botella de una arquitectura de computo.

En las primeras generaciones de computadoras, la velocidad a la
cual operaban los procesadores era equivalente a la velocidad con la
cual accedian a los datos en memoria. Por ello, el realizar
operaciones en memoria no inducia una penalizacion tan significativa
en latencia. Actualmente la frecuencia a la que trabajan los
procesadores es de 6rdenes de magnitud mayor a la velocidad en que
se pueden efectuar las transacciones de memoria. Cada vez que hay
una dependencia de datos en el flujo de un programa, el procesador
no podra continuar realizando operaciones hasta que concluya la
transacciéon y los datos estén disponibles. A este estado en espera del
procesador se le conoce como starvation. Sin importar qué tan
rapido puede realizar operaciones un procesador, el desempeiio de un
programa siempre estard limitado por la velocidad a la cual se
pueden realizar los accesos a memoria.

El disenio orientado a datos (DOD) es una estrategia utilizada
en el desarrollo de software dirigido a entornos en donde existen
restricciones sobre los recursos de cémputo disponibles y tiempo de
ejecucién, necesitando de un diseflo especializado que logre cumplir
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con los requerimientos de la aplicacion. En una implementacién que
sigue un DOD se entiende que las caracteristicas del hardware forman
parte crucial del problema que se esti resolviendo, guiando el disefio
de los algoritmos y estructuras de datos que seran utilizados, asi como
estrategias ad-hoc a la micro-arquitectura del hardware en dénde se
va a ejecutar el programa.

El DOD no es un concepto nuevo, dadas las importantes
limitaciones en los recursos de memoria y computo de las primeras
generaciones de computadoras, esta estrategia permeaba todo el
desarrollo de aplicaciones computacionales. Con el tiempo, las
nuevas generaciones de sistemas de computo contaron con mayor
cantidad de recursos, y los obstaculos que habian sido un
impedimento para el desarrollo de aplicaciones mas complejas fueron
desapareciendo. A partir de ello se crearon nuevas herramientas,
como: compiladores y lenguajes de programaciéon de alto nivel, los
cuales a su vez ocultaron los detalles del hardware y con ello brindar
la posibilidad de implementar programas que fueran mas versatiles y
portéatiles entre diferentes arquitecturas de computo.

El contar con esta clase de herramientas resulta ser una gran
ventaja en la productividad para los desarrolladores de software, ya
que permite enfocarse en la implementaciéon correcta de los
algoritmos y estructuras de datos, delegando a los compiladores o
intérpretes los detalles sobre céomo el hardware va a realizar estas
operaciones. Es importante estar conscientes que estas abstracciones
tienen un costo; entre menos informacién tengan los compiladores
sobre los datos y sus transformaciones, menos inferencias pueden
realizar, lo que conlleva a que la capacidad de realizar
optimizaciones sea limitada. En ciertos contextos, como es el caso de
HPC, donde el rendimiento tiene prioridad sobre la productividad,
es necesario codificar el programa de manera descriptiva: para cada
una de las transformaciones del programa se indica el tipo de dato,
dependencias entre otros datos, si las variables hacen referencia a
datos que pueden ser modificados durante la ejecucion, etc. El
desarrollador deberé verificar el c6digo que produce el compilador y
realizar un analisis sobre el namero de instrucciones que esté
utilizando, y con ello corroborar que sea una secuencia de

instrucciones eficiente para efectuar las transformaciones necesarias.

En dado caso de que el compilador no esté logrando generar
instrucciones optimizadas, el desarrollador puede utilizar funciones
intrinsecas que permiten al compilador emitir instrucciones
especificas a la arquitectura. Si aun asi el compilador no logra
generar el nimero de instrucciones esperadas, el desarrollador puede
utilizar directamente lenguaje ensamblador, fijando el orden y las
instrucciones 6ptimas para la arquitectura objetivo.
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Los compiladores modernos tienen gran capacidad de inspecciéon
sobre el codigo de un programa, si el desarrollador provee suficiente
informacién sobre las operaciones y los datos, asi como datos
especificos sobre la arquitectura objetivo, el compilador podra
realizan optimizaciones adicionales sobre las instrucciones generadas,
asi como reordenar las operaciones para obtener una mejor
utilizaciéon de los recursos por su propia cuenta. Un compilador
puede también optimizar la utilizaciéon de registros e instrucciones
especificas a la arquitectura, sin necesidad de que el desarrollador los
codifique explicitamente. Sin embargo, un compilador soélo puede
tomar decisiones en base a la informacién disponible en el codigo,
sin poder asumir condiciones sobre el contexto disponible durante su
ejecuciéon. Un compilador no podra cambiar el esquema que
utilizamos en nuestras estructuras de datos, la manera en que
manipulamos la memoria, ni mucho menos los algoritmos que
definimos en el codigo.

Dependiendo de la naturaleza del problema, el desarrollador
tendra que tomar ciertas decisiones durante el diseno de la
implementacion. Algunas tienen que ser definidas de manera previa
por ser parte fundamental del problema y juegan un papel esencial
en los algoritmos y estructuras de datos que seran utilizados, otras
decisiones serdn parte de micro-optimizaciones con un alto costo en
productividad, que sb6lo tienen que ser realizadas una vez que se
hayan hecho mediciones sobre las secciones criticas de un programa.
Un DOD bien planificado, permite que podamos delegar a nuestras
herramientas la mayor parte del trabajo al estar informadas sobre el
contexto de las transformaciones, pero también nos da un profundo
entendimiento sobre la arquitectura en la que estamos programando,
la operacion del programa en el hardware y las limitantes de
nuestras herramientas; permitiendo realizar estrategias de macro y
micro optimizacién en las diferentes etapas del proyecto.

Cada arquitectura de computo es diferente y por lo tanto se
requieren de distintas estrategias al disefiar implementaciones
especificas para cada caso. Existe documentacion sobre las
arquitecturas mas comunes, asi como de los principales compiladores
y herramientas para medir rendimiento. Es importante conocer esta
documentacion y utilizarla como referencia al tomar decisiones sobre

los detalles de implementacién de cada arquitectura. ' 2 3

https://developer.nvidia.com/cuda-zone/

2 http://developer.amd.com/resources/developer-guides-manuals/
http://www.intel.com/content /www /us/en/processors,/architectures-software-
developer-manuals.html
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4.2 OPTIMIZACION

El primer paso para mejorar el rendimiento de un programa es
entender qué secciones del codigo pueden ser optimizadas y qué

beneficios se pueden esperar de mejorar cada una de las rutinas.

Précticamente todo programa cumple con los principio de localidad,
tanto para sus instrucciones como los datos que manipulan, por ello
van a existir secciones que tendrd mas valor optimizar que otras. De
manera general, los programas tienden a correr el 90% del tiempo
de ejecucion sobre secciones que corresponden al 10% del codigo
[Hennessy & Patterson, 2006], siendo estas secciones las candidatas
para realizar trabajos de optimizacién.

La ley de Amdahl describe el beneficio que podemos esperar
después de implementar una mejora a cierta secciéon de una tarea
de computo correspondiente a una fracciéon del tiempo de ejecucion.

[Amdahl, 1967]

Definiciéon 13. Se define el speedup de una tarea de computo como
la razon entre tiempo que toma ejecutar la tarea (T) y el tiempo

que toma ejecutar la misma tarea implementando una mejora (T’ ):

T
Speedup = T (4.1)

Una vez que se han realizado mediciones que capturen los tiempos
de ejecucion de las diferentes secciones del programa, podemos utilizar
la ley de Amdahl para tener una idea clara de qué secciones conviene
optimizar y qué resultados podemos esperar de dichas mejoras.

Definicion 14. Siendo Ty ,pq; €l tiempo de ejecucion del programa
. . . / . . e P

original, definimos Ty1obar como el tiempo de ejecucion después de

implementar mejoras sobre una seccion del programa que corresponde

a Fraccion del tiempo total de ejecucion, y el Speedup de

con mejora
dicha seccion como Speedupp,ccion

con mejora

Fraccion,

T’ =T X 1 — Fraccion, . . .+ con mejora 4.9
global global ( con mejora Speedupp,ucuwn ) ( )

con mejora

T,
_ “tglobal __ 1
Speedup giopal = T’ = — (4.3)
lobal 1 — Fraccion 4 CLON con mejora
9 O con mejora ™ Speedup

Fraccidneon, mejora

Una manera en que se puede mejorar el tiempo de ejecucion de
una tarea es mediante paralelizacion. Utilizando la ley de Amdahl se
puede describir el speedup esperado al utilizar n procesadores para
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ejecutar una seccién de codigo paralelizable. Asumiendo el caso ideal,
en donde n procesadores pueden ejecutar la seccion paralela en T'/n
v la seccién secuencial se ejecuta en tiempo 1 —1T"

T
Tparalelo = (1 —T+ E) (44)
1
Speedupparalelo = m (45)
n

En cada algoritmo puede existir interdependencia entre cada
uno de sus pasos, dando lugar a secciones que se podrén ejecutar en

paralelo y otras que deberan ser ejecutadas de manera secuencial.

Los puntos de sincronizacién se definen como aquellas barreras entre
operaciones con dependencias de datos, debiendo integrar los
resultados dentro de la dependencia antes de poder continuar con
pasos subsecuentes en el algoritmo.

Paralelizar una tarea siempre implica dividir los datos y sus
operaciones en particiones que pueden ser procesados de forma
simultdanea, asi como crear y coordinar los procesos que van a
realizar las operaciones sobre los datos. Estos pasos utilizan recursos
y tiempo del procesador, lo que significa que paralelizar una secciéon
de codigo siempre induce una penalizaciéon, comunmente llamado
overhead. Dependiendo del problema que se desea paralelizar y la
estrategia que se implemente, pueden existir circunstancias que
requieran més colaboracién y comunicacién entre procesos, como
también la contencién que estos generan sobre los recursos de
memoria e /0, incrementando la magnitud del overhead conforme
aumenta el ntmero de procesos que se ejecutan simultdneamente.

Podemos afiadir el término respectivo al overhead (O,,) a nuestra
representacion del speedup paralelo para el caso de n procesos.

1 —0

T O (4.6)

Speedupparalelo =

Por estas razones, al momento de disenar una implementaciéon se
debe de elegir cuidadosamente las secciones que conviene paralelizar, el
nimero de procesos concurrentes y los algoritmos utilizados, buscando
maximizar el beneficio de una ejecuciéon paralela y minimizando el
costo implicito en la paralelizacion.

La ley de Amdahl nos dice que sin importar qué tan
eficientemente logremos paralelizar ciertas secciones de un algoritmo,
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existe una cota minima en el tiempo de ejecucién que determinan
las partes secuenciales del mismo. Esta conclusién da un panorama
pesimista de lo que pueden ofrecer las nuevas arquitecturas de
computo para acelerar las implementaciones existentes disefiadas
originalmente para ser ejecutadas de forma secuencial.

En contra parte, la ley de Gustafson describe cémo al aumentar
los recursos de computo disponibles podemos incrementar el tamaiio
de los problemas. Por lo tanto, aunque sea imposible ejecutar en
menor tiempo las secciones secuenciales, podemos crecer la fraccion
del programa que puede ser procesada de forma paralela.

Speedup, g rateio =1 =T +nT -0, (4.7)

De cualquier manera, para utilizar de forma eficiente los recursos
de computo disponibles en nuevas generaciones, es necesario crear
nuevos algoritmos y estructuras de datos que nos permitan atacar
problemas utilizando los nuevos paradigmas de céomputo.

En cada problema van a existir diferentes niveles a los cuales se
pueden paralelizar las transformaciones de los datos. A estos niveles
se les conocen como granularidad. Cada arquitectura de cémputo
paralelo tiene capacidad de explotar diferentes tipos de granularidad,
debiendo adaptar los algoritmos y estructuras de datos para que se
puedan realizar las operaciones que provee la micro-arquitectura, asf
como la topologia de los recursos de cémputo y la jerarquia de
memoria. Como veremos més adelante, estos niveles no son
mutuamente exclusivos, es posible paralelizar en diferentes
dimensiones una misma implementacion.

4.2.1 Optimizaciones para CPUs

4.2.1.1 Patrones de acceso, Caching & Prefetching

Como se describi6 en el capitulo anterior, los procesadores
modernos utilizan arquitecturas orientadas a caché y utilizan varias
estrategias para poder mitigar la latencia de los accesos a memoria.
Para poder sacar provecho de estas caracteristicas y lograr obtener
un mayor rendimiento, es necesario mantener patrones de acceso a
memoria que efectiien transacciones de manera eficiente, sirviéndose
de cada nivel de caché en la jerarquia de memoria para reutilizar
datos que ya fueron leidos anteriormente, asi como evitar que estos
datos sean desalojados si van a ser requeridos préximamente.
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Analicemos con detalle el ejemplo de realizar un recorrido sobre
un arreglo bi-dimensional de valores de punto flotante con precision
simple (32-bits por valor), en donde los datos estan alojados de
manera contigua y alineada en la memoria fisica del sistema. En
principio el recorrer dicho arreglo elemento por elemento tendria el
mismo costo independientemente del orden en que se realice la
iteracion. Sin embargo, en la préctica este no es el caso, ya que el
patron que describe las referencias a los datos determina el

rendimiento de la operacién en una arquitectura orientada a caché.

4
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Figura 4.1: Barrido por renglones (Row Major)

En el recorrido mostrado en la Figura 4.1, se comienza iterando
sobre el primer rengléon del arreglo, recorriendo cada una de las
columnas del renglon. Al llegar a la ultima columna se repiten los
pasos sobre el rengléon subsecuente. Las operaciones que realizara el
procesador en este recorrido son las siguientes: cuando el programa
hace referencia al primer elemento del arreglo, el controlador de
memoria realizard una peticién para obtener los datos de la
localidad de memoria a la que pertenece este elemento, gestionando
una transaccién por el respectivo cache-line, obteniendo 64 bytes de
memoria en la misma peticiéon. Por esta razoén, al recibir los datos
del primer elemento en el arreglo también contamos con 3 valores

El orden en que se almacenan en memoria los elementos de un arreglo
multidimensional es dependiente del lenguaje de programacion o el tipo de
direccionamiento que se implemente para codificar el arreglo multidimensional sobre
memoria lineal. Para este ejercicio se describen los arreglos como serian almacenados
al programar en los lenguajes C o C++, los cuales utilizan un orden por renglones
(row-magjor). En contraste, en el lenguaje Fortran el orden de almacenamiento se
realiza por columnas (column-major)
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adicionales precargados en el caché L1, valores que el procesador
puede ahora consumir sin requerir de nuevas interrupciones,
aprovechando todos los ciclos disponibles para las proximas
instrucciones. Al llegar al cuarto elemento se vuelve a repetir el
proceso, adquiriendo cuatro nuevos valores por transacciéon. En
algunas micro-arquitecturas de CPUs orientados a aplicaciones HPC
se puede utilizar la funcién de prefetching de manera explicita,
mediante instrucciones que gestionan nuevas transacciones de
memoria a referencias que seran utilizadas préximamente, con el fin
de maximizar la utilizacion del pipeline de la micro-arquitectura
para efectuar estas transacciones mientras se estd ejecutando el
computo en las unidades aritméticas. También  existen
micro-arquitecturas en donde el procesador es capaz de detectar
patrones simples en los accesos a memoria de manera automatica, de
modo que puede efectuar operaciones de prefetching de forma
especulativa y explotar el paralelismo a nivel de instrucciones.
Nuevamente, estas ventajas sélo seran visibles si la implementacion
de la aplicaciéon aprovecha el uso de dichos patrones. En caso
contrario, podria incluso resultar contraproducente inducir lecturas
innecesarias, y por ende provocando el reemplazo de instrucciones o
datos tutiles en la jerarquia de caché.
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Figura 4.2: Barrido por columnas (Column Major)
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En el recorrido alterno de la Figura 4.2, manteniendo el mismo
esquema de datos en memoria se muestra otro orden en el recorrido,
esta vez iniciando la iteraciéon sobre cada elemento de la primera
columna del arreglo. Al llegar al ultimo renglon de la primera columna
se continua en la segunda. De manera idéntica al caso anterior, el
programa comienza haciendo referencia al primer elemento del arreglo,
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obteniendo cuatro valores contiguos en memoria, esto corresponde a
valores sobre el mismo renglén. Para el siguiente paso en la iteracion,
el procesador necesita el valor en el segundo rengléon de la primera
columna, pero el dato ain no se encuentra en caché, teniendo que
realizar una nueva peticién a memoria en cada paso.

Ambos recorridos utilizan la misma estructura de datos y
describen un algoritmo de la misma complejidad sobre el tamafio del
arreglo (O(n)). Sin embargo, los detalles de la arquitectura
determinan que uno de los patrones de acceso serd mucho maéas
eficiente que el otro. En un procesador moderno®, dada la
disposiciéon de los datos y alineamiento con el tamaifio del cache-line,
el recorrer el arreglo por columnas resulta ser hasta 10x mas lento
que recorrerlo por renglones. En micro-arquitecturas de generaciones
anteriores® la diferencia era atn mas contrastante, teniendo una
penalizaciéon de 40z al recorrer por columnas’.

Los ejemplos anteriores muestran lo importante que es utilizar
estructuras de datos en las cuales se pueda iterar de manera
eficiente un conjunto de datos determinado. Cada problema define
un conjunto de datos distintos, y para ciertas aplicaciones es
necesario ajustar o redisefiar los algoritmos y estructuras para poder
compactar los datos de forma alineada y contigua, evitando saltos
en direcciones para maximizar la utilizacién de cada transacciéon de
memoria y la localidad en los niveles de caché. Ademés, si las
estructuras de datos cumplen con todos los puntos anteriores se
puede hacer uso de instrucciones SIMD en el co6digo, de manera que
se puedan efectuar lecturas, operaciones y escrituras en forma
paralela sobre multiples valores en el mismo niimero de instrucciones,
aumentado de manera significativa la  eficiencia de las
transformaciones. Bajo las condiciones anteriormente descritas, un
multiprocesador Intel de ultima generacion ® puede efectuar hasta 32
operaciones de punto flotante en cada ciclo de reloj.

Existen otras caracteristicas en cada micro-arquitectura las
cuales también resultan de suma importancia en el disefio de
implementaciones de alto rendimiento: ndimero de niicleos por
procesador, numero de hilos de ejecucién por nucleo, ntmero de
canales de memoria disponibles por procesador, el tamano de las
operaciones de memoria, nimero de transacciones concurrentes,

5 Intel Haswell

6 Intel Nehalem

7 Las nuevas generaciones de arquitecturas de procesadores implementan mejoras que
mitigan la magnitud de esta penalizacion, al incluir volimenes de cache con mayor
capacidad, mas niveles de cache en la jerarquia de memoria, asi como también mejoras
en los controladores de memoria y los canales de comunicacion

8 Haswell, Broadwell y Skylake
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ancho de banda, latencias, instrucciones SIMD y el nimero de
niveles de caché, el tamaifio de cada uno y la asociatividad de estos.

Utilizar multiprocesadores nos ofrece potencialmente mayor
capacidad de cémputo, pero es importante comprender que en estas
micro-arquitecturas la mayor parte de los recursos son compartidos
entre los diferentes niicleos que integra el procesador: tltimo nivel de
caché (LLC), canales de memoria y canales de /0. Esto implica
que cuellos de botella que existian para un solo procesador ahora
van a tener mayor contencién, por lo que es de vital importancia
cuidar la manera en que estos son utilizados para poder lograr
escalar el rendimiento del programa al paralelizarlo. La cuestion
primordial seguird siendo céomo poder obtener los datos de memoria
de la manera maés eficiente para lograr mantener a todos los nticleos
ocupados la mayor parte del tiempo.

El portar wuna implementaciéon a wuna arquitectura de
multiprocesadores con memoria compartida para ser ejecutada de
manera concurrente puede introducir ciertos riesgos de coherencia en
memoria, asi como problemas de eficiencia. La manera en que la
implementacién coordina las interacciones entre procesos y resuelve
los posibles conflictos de contencién, influye de manera significativa
en el rendimiento de la aplicacién. Un ejemplo de un problema de
contencion que afecta el rendimiento es el fenémeno conocido como
false sharing|Sutter, 2009]|, en donde dos ntcleos estan realizando
modificaciones a localidades de memoria distintas pero que
comparten el mismo cache-line. La arquitectura del sistema tendra
que detener cada una de las transacciones en memoria y retransmitir
los cache-lines en cuestiéon para mantener la coherencia a lo largo de
todos los niveles de caché. A pesar de que el algoritmo puede ser
libre de condiciones de carrera’, el hecho utilizar patrones de acceso
que impliquen condiciones de false sharing en la arquitectura va a
irrumpir el rendimiento de la ejecucién. Para evitar estas
condiciones, el desarrollador tiene que evitar realizar modificaciones
a las mismas localidades de memoria que estdn siendo utilizadas por
los otros hilos en ejecucién. La soluciéon més directa serd siempre
utilizar variables locales al hilo de ejecucién para acumular
resultados, escribiendo en localidades con alta contencién solamente
en los puntos de sincronizacién en donde es necesario realizar una
integracion o reduccién de los resultados.

En un programa surge una condiciéon de carrera (race condition en inglés) cuando

existe una dependencia en la secuencia de ejecuciéon de varios procesos concurrentes.

Se les denomina condiciones criticas de carrera cuando los procesos concurrentes
comparten recursos, requiriendo que toda operacién sobre los recursos compartidos
esté definida dentro de una seccidn critica, cuya ejecucion entre procesos concurrentes
tenga exclusion mutua.
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La regla general para evitar conflictos de memoria en
implementaciones concurrentes es utilizar memoria compartida sélo
si los datos accesibles por todos los procesos es inmutable. Datos que
pueden ser alterados durante la ejecuciéon deberan ser aislados para
que s6lo vivan en el contexto del mismo hilo de ejecuciéon. Los
problemas que requieren alteraciones a los datos compartidos
necesitaran la introduccién de controles de flujo y puntos de
sincronizaciéon para lograr mantener un estado consistente de la
memoria. Esta sincronizacién puede tener una penalizacién alta en el
rendimiento de cémputo, ya que cada barrera serd un punto de
contenciéon el cual requiere utilizar operaciones atdmicas'® para
controlar la ejecucion de secciones criticas de codigo. Si al disenar
una implementacién paralela se evitan introducir las barreras y
puntos de sincronizaciéon se pueden alcanzar mayores niveles de
rendimiento, ademés de reducir la complejidad del programa vy
facilitando el mantener una implementacién correcta del algoritmo.

En el caso de las meta-heuristicas implementadas en este trabajo,
cada uno de los pasos del algoritmo definen una dependencia sobre
cada una de las transformaciones, de manera que cada individuo tiene
que ser evaluado antes de poder continuar con los operadores de
seleccion, a su vez tiene que ocurrir el proceso de seleccion para poder
proseguir a los operadores sociales o de recombinacién. Por tltimo,
el proceso de cada generaciéon tiene que concluir para poder iniciar
las transformaciones de la siguiente generaciéon. Cada uno de estos
pasos definen barreras sobre las transformaciones aplicadas sobre una
poblacion.

Sin embargo, las transformaciones sobre cada individuo pueden
ocurrir de manera independiente si separamos los datos que definen
al conjunto poblacional original de los nuevos datos que describen a
los individuos posteriores a las transformaciones. De esta manera,
para una poblacién de tamaiio n mantenemos dos arreglos de
tamafio estitico nm sobre los cuales vamos alternando: el primer
conjunto referente a la poblacion actual y el segundo describe a la
poblaciéon de la siguiente generacién. Esta estrategia nos permite
mantener inmutabilidad sobre el conjunto de la poblacién original
sobre la cual se van a realizar las transformaciones.

En la implementacion de Locusta se define a cada uno de los
individuos de la poblacién como un arreglo de k variables de punto
flotante, cada variable de 32 o 64 bits dependiendo la precision
utilizada. Cada conjunto poblacional estd definido por los n
individuos, de los cuales podemos utilizar un nimero i de islas

Una operacién atémica es ejecutada por un solo proceso, de manera en que ningin
otro proceso pueda intervenir y cambiar el estado de la operacion.
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poblacionales!’. Con esta estrategia garantizamos mantener
segmentos de memoria contigua sobre todo el conjunto poblacional,
independientemente de la granularidad sobre la cual se va a operar.

4.2.1.2 Seleccion de Granularidad

La disposicion de los datos en memoria de cierta manera
determinan los niveles de granularidad con los cuales podemos
paralelizar de manera eficiente. Dado el esquema de memoria
utilizado en Locusta se puede paralelizar en varios niveles.

Primero en el nivel mas fino, el tener los datos de cada uno de
los individuos dispuestos de manera contigua, hace sumamente
eficiente el proceso de iterar a lo largo del conjunto de variables,
habilitando varias estrategias para explotar los aspectos de la
arquitectura de un CPU. Los accesos a memoria estan aprovechando
eficientemente el contenido de cada cache-line, ademés de poder
realizar prefetching sobre los siguientes elementos que se van a
utilizar en iteraciones proximas. Finalmente, utilizamos instrucciones
SIMD para explotar el paralelismo a nivel de datos, al efectuar las
operaciones comunes a todas las variables en un solo paso. Esto se
compone con los beneficios de optimizacién de un compilador que
explota el paralelismo a nivel de instrucciones para mitigar la
latencia de los accesos a memoria mientras se estan computando los
datos. Todos estos beneficios mejoran el rendimiento de cada hilo de
ejecucion, que se podra ver reflejado en todos los niveles de
granularidad subsecuentes.

La idea original era paralelizar la evaluacion de la funcién
objetivo, lo cual se beneficia del mismo esquema de memoria
descrito anteriormente. Sin embargo, todas las transformaciones
efectuadas al nivel de individuos pueden ser ejecutadas de manera
paralela utilizando multiples hilos de ejecuciéon. Como el levantar
miltiples procesos y coordinarlos tiene un costo adicional, el tiempo
de vida de cada hilo y la densidad de cémputo que involucran tiene
que ser suficiente para mitigar el costo de su creacion. El punto
clave es distribuir eficientemente el conjunto de individuos para
poder mantener a todos los hilos de ejecucién ocupados. La
implementaciéon de Locusta minimiza este costo al utilizar
instrucciones que indican al compilador el desenroscado los ciclos
iterativos para dividir la carga de coémputo equitativamente a lo
largo de los procesos disponibles en tiempo de ejecucién; el ciclo
exterior siendo el que itera sobre poblaciones y el del ciclo interior el
que itera sobre los individuos de cada poblacion.

Estas variables de configuraciéon son definidas al momento de crear una instancia de
la meta-heuristica
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4.2.2  Optimizaciones para GPUs

Practicamente todos los conceptos mencionados en las
estrategias para CPUs también son aplicados en el contexto de los
GPUs. Sin embargo, existen diferencias elementales en el disefio
entre las dos arquitecturas, por lo que los detalles de implementacion
v las estrategias para optimizar cada aspecto seran distintas.

4.2.2.1 Patrones de acceso y Caching

Por la naturaleza de un GPU, existen miltiples y mayores
limitantes sobre los patrones de acceso a memoria que pueden
realizar cada uno de los hilos de ejecucién de un programa. Los
patrones de acceso a memoria, asi como los puntos de divergencia en
el codigo van a determinar el nivel de paralelismo. El utilizar
patrones y accesos a memoria de manera eficiente serd un aspecto
primordial para habilitar la ejecuciéon masivamente paralela.

Recordemos que en un GPU se lanzan hasta 32 hilos de
ejecucién en grupos llamados warps, los cuales son ejecutados en un
mismo stream processor y comparten un solo registro (PC) para
determinar la instruccién que se podra ejecutar sobre todos los hilos
en el warp de manera paralela. La arquitectura esta disefiada para
realizar eficientemente transacciones de memoria y operaciones
asumiendo lo siguiente: los datos deben de estar dispuestos de
manera contigua y alineada en la memoria, intercalando los datos
que accede cada uno de los hilos. En caso de no cumplir con estas
caracteristicas, cada acceso de memoria dentro del warp se efectuara
de manera secuencial, deteniendo a todos los hilos restantes hasta
que las transacciones pendientes hayan concluido. Este
requerimiento implica cambiar el esquema de las estructuras de
datos anteriormente utilizadas para el CPU y la manera en que

cada hilo de ejecuciéon colabora al céomputo de la transformacion.

Por esta razon el tamaino de cada nivel de caché y los cache-lines
son distintos en un GPU. Para el primer nivel en la jerarquia (L1)
un cache-line es de s6lo 128-bytes, lo equivalente a que cada hilo en
un warp realice una lectura de 32-bits. Para el segundo y tltimo
nivel de caché (L2) cada transaccion es de 32-bytes. (véase
Seccion 3.3.2) Esto permite ante un cache-miss en L1, relativo a una
porcién de hilos dentro del warp, que se logren restaurar sus valores
haciendo transacciones pequefias sin necesidad de irrumpir en los
datos que ya existian en L1 para los demés hilos.

En cada nueva generacion de procesadores Nvidia, se ha
optimizado la implementacién de la jerarquia de memoria para

(0]
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relajar las restricciones anteriores y permitiendo realizar patrones de
acceso mas versatiles, evitando penalizaciones altas en el
rendimiento de aplicaciones que lo requieran. Sin embargo, por el
disefio de la arquitectura de un GPU, los algoritmos implementados
tienen que poder hacer uso del modelo de memoria antes descrito.

4.2.2.2 Utilizacion y Granularidad

En contraste a las arquitecturas de CPUs, los GPUs estan
diseniados para manejar un nivel de paralelismo masivo, en donde
lanzar hilos de ejecucion tiene un overhead insignificante. Sin
embargo, esto no necesariamente implica que debemos de utilizar la
granularidad méas fina, ya que existen maualtiples factores que
determinan el rendimiento de estos hilos de ejecucion. Al igual que
en el caso de los CPUs, entre mas hilos se ejecuten simultdneamente
la contencién por los recursos compartidos del sistema serd mayor,
particularmente el sistema de memoria.

Los dos niveles de caché son compartidos entre todos los hilos,
por lo que a mayor ntmero de hilos simultdneos menos espacio estaréa
disponible para cada hilo y posiblemente involucrarad el reemplazo
prematuro de datos que podian ser reutilizados en la jerarquia de
memoria que comparten todos los nicleos.

En cada stream processor existe un ntmero limitado de
registros, los cuales son distribuidos entre todos los hilos en un warp
que seran ejecutados en un respectivo procesador. En caso de que no
existan suficientes registros para abastecer a todos los hilos, puede
ocurrir lo que se denomina spills de registros. En una condicién en
donde ocurre un spill, los datos seran transferidos temporalmente a
los siguientes niveles de la jerarquia de memoria, introduciendo
instrucciones adicionales al co6digo para poder realizar estas
manipulaciones en memoria, ademéas del costo implicito en efectuar
este movimiento en memoria y el costo futuro al tener que volver a
cargar los datos hacia los registros.

En el caso de los CPUs, el costo de utilizar instrucciones de
saltos condicionales se puede ocultar gracias a que los procesadores
implementan ejecuciéon especulativa para aplicar prediccién de saltos.
Este no es el caso para los GPUs, donde ante cualquier salto
condicional sé6lo los hilos que cumplan la condicién seran ejecutados
mientras los demas hilos dentro del warp se detienen, reduciendo el
nivel de paralelismo efectivo en tiempo de ejecucién. Para lograr una
paralelizacién eficiente se requiere mantener a todos los hilos dentro
de cada warp ocupados, evitando ramas en el flujo, ademés de
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efectuar transformaciones con alta densidad de computo por cada
referencia a memoria global.

Si el algoritmo necesita realizar operaciones de reduccién sobre un
conjunto de datos sera conveniente efectuar el computo dentro de un
mismo warp y de esta manera poder utilizar la memoria compartida
para integrar resultados de manera eficiente.

Tomando en cuenta los puntos anteriores, el nivel de granularidad
en una implementaciéon para GPUs debe de orientarse a la dimensiéon
en donde existe el mayor nivel de paralelismo de datos, siendo esta la
clase de paralelismo que se puede explotar en las arquitecturas SIMT.

4.3 IMPLEMENTACION

Locusta, la implementaciéon realizada para este trabajo, es la
tercera iteracidon en una serie de experimentos destinados a explorar
las diferentes estrategias de paralelizacion de alto rendimiento
disponibles en las dos arquitecturas de computo: x86-64 y GPUs de
Nvidia. En tan sélo cinco afios el entorno de los GPUs ha cambiado
drasticamente; las arquitecturas en donde se realizaron los primeros
prototipos ya han sido clasificadas como obsoletas'?. Asi como la
arquitectura del hardware ha evolucionado en cada generacion,
también las herramientas disponibles. Las caracteristicas en las
nuevas generaciones tienen menos restricciones, permitiendo
implementar nuevos algoritmos que pueden ejecutarse de manera
eficiente en el modelo SIMT. Esto ha iniciado un interés importante
en aplicaciones distintas a simulaciones; como es el caso de
aprendizaje de méquina, particularmente en aprendizaje profundo.

4.3.1 Prototipos

Como primer paso, se desarrolld una implementacién de un
algoritmo genético canoénico para ser ejecutada en un CPU. La
intencion fue tener una plataforma base sobre la cual extender y
poder realizar comparaciones. Posteriormente, se extendié para
poder paralelizar las secciones referentes a transformaciones
genéticas y evaluacion de la funcién objetivo, utilizando un modelo
de memoria compartida utilizando OpenMP.

Fl siguiente paso fue adaptar la implementacién para utilizar un
modelo heterogéneo de computo y aprovechar el poder de computo de

12 Tesla y Fermi
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4.3 IMPLEMENTACION

un GPU solamente para acelerar el paso de evaluacion de la funcion
objetivo, manteniendo el resto de la ejecucién en el CPU.

Esta estrategia sufre de limitantes importantes al requerir
transferir los datos del sistema anfitrion (host) al GPU en cada
generacién: todos los genomas de la poblacién se tienen que copiar,
para una vez realizadas las evaluaciones transferir los resultados de
vuelta al host. Las transferencias entre host y GPU utilizan el
puerto PCI-Express donde estd montado el coprocesador. En la
ultima generaciéon de GPUs que incorporan la tercera generacion de
PCI-Ezpress logran un ancho de banda de hasta 12GBps. El
comparar esta cifra con los 320G Bps de ancho de banda que tiene la
memoria de un GPU, indica que se pudiera tener un mayor
aprovechamiento si la  informacién residiera en el GPU
completamente.

El problema de comunicacién también existe cuando se crean
implementaciones para arquitecturas NUMA '3, en donde al
distribuir el trabajo a otros nodos de computo se debe minimizar la
comunicacién y coordinacién, para que los canales de comunicacion
no sean el cuello de botella de rendimiento de la implementacién. En
el caso particular del computo heterogéneo, existen estrategias para
mitigar los costos de comunicacién y coordinacién; realizar
operaciones de transferencias y operaciones de cémputo en el GPU
de manera concurrente sobre conjuntos independientes de datos. De
esta manera, en cada generaciéon se puede intercalar el procesamiento
del primer conjunto con la transferencia del segundo conjunto.

Hay otro problema atin més grave con esta estrategia; la
implementaciéon del algoritmo genético para el CPU determina cierta
organizacion de los datos en memoria. Al transmitir los datos al
GPU se hereda este mismo esquema para su evaluaciéon en el GPU.
Cada arquitectura requiere el uso de patrones de acceso a memoria
distintos para lograr alcanzar el maximo rendimiento. En este caso
en particular, ninguno de los patrones permitiré a los hilos dentro de
un warp efectuar las lecturas de memoria de forma paralela teniendo
un alto impacto en el rendimiento del cémputo en el GPU
(Figura 3.10). Si se intenta reorganizar los datos durante la
transferencia, tendria que ser realizado en cada generacién para
todos los individuos de la poblacion. Tomando en cuenta que
reorganizar datos en memoria es una operaciéon lenta y que genera
alta contencion en el subsistema de memoria, esto se afiade al
overhead de utilizar el coprocesador, lastimando cualquier beneficio
que este podria ofrecer.

13 Non-Uniform Memory Architecture
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4.3.2 Drosophila

Drosophila es una implementacién de un algoritmo genético que
reside completamente en el GPU, lo que implica algunas restricciones
sobre las aplicaciones de la implementacién, pero permite aprovechar
el poder de computo de un GPU. A continuacién se enumeran los
beneficios mas importantes de tener una implementacién que reside

en el GPU.

e Se elimind la necesidad de coordinacién con el host y con ello
el cuello de botella de este canal de comunicacion.

e Se redisefiaron las estructuras de datos para utilizar los patrones
de acceso necesarios para maximizar el rendimiento en el GPU.

e Al efectuar todas las operaciones dentro del subsistema de
memoria del GPU se puede aprovechar el ancho de banda que
este provee, el cual puede llegar a ser 5 veces mayor al
disponible en un CPU.

e Dado que las meta-heuristicas en cuestion son algoritmos
estocésticos, el rendimiento de la implementaciéon estara
fuertemente relacionado con la capacidad de generar nimeros
pseudoaleatorios rapidamente. Utilizando cuRAND para la
generaciéon de nimeros pseudoaleatorios se alcanza un speedup
de 75x en esta porcion del algoritmo. Al mantener toda la
implementacion de la meta-heuristica en el GPU se pueden
generar todos los nimeros pseudoaleatorios requeridos en cada
generacion de manera eficiente.

Una vez concluida la implementacion de Drosophila para el
GPU, se portaron los algoritmos para poder ser ejecutados de
manera paralela en el CPU utilizando OpenMP, de manera similar a
como se hubiera efectuado utilizando OpenCL para ejecutar las
mismas funciones en diferentes arquitecturas de computo paralelo.

Los resultados obtenidos al comparar los tiempos de ejecucién
entre estas dos implementaciones, fueron muy favorables para la
implementaciéon del GPU, alcanzando un speedup de hasta 800x. Sin
embargo, es importante subrayar que este no es el speedup para
cualquier ejecucién; para alcanzar tales niveles de rendimiento se
necesita de configurar la meta-heuristica, particularmente en este
caso el algoritmo genético, utilizando conjuntos poblacionales de méas
de 10,000 individuos, con un ntmero de variables que sea multiplo
de 32 y menor a 512. Ademas, como veremos con méas detalle en el
siguiente capitulo, estos resultados ilustran la complejidad en
comparar el rendimiento de una aplicacion en diferentes
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arquitecturas de computo. Optimizacién especificas a una de las
arquitecturas podria tener un resultado negativo en otra y vice versa.
En el caso particular de Drosophila se realizaron muchas
optimizaciones ad-hoc a la arquitectura de un GPU, creando un
sesgo en el rendimiento de la aplicacion para un CPU.

En el caso particular de aplicaciones de alto rendimiento, el
desarrollar una biblioteca dirigida a distintas arquitecturas de
computo implica resolver problemas fundamentalmente diferentes.
Reutilizar la misma implementaciéon de los algoritmos o estructuras
de datos puede ser una estrategia contraproducente.

4.3.3 Locusta

Locusta extiende la implementaciéon del algoritmo genético en
Drosophila, abstrayendo los elementos comunes a cualquier
meta-heuristica basada en poblaciones y agrega dos nuevas
implementaciones: camulo de particulas y evolucién diferencial.

En esta versiéon, cada una de las arquitecturas utiliza una
implementaciéon independiente, con optimizaciones y estrategias
adecuadas a cada caso para lograr alcanzar el maximo rendimiento
disponible en cada arquitectura de cémputo paralelo. Esta
perspectiva nos permite realizar un estudio objetivo, analizando los
beneficios y restricciones de cada una de las arquitecturas, y
entendiendo los casos de uso en donde se pueden aprovechar dichos
recursos de computo.

El cambio méas significativo en la implementacion, es la
organizaciéon de los datos para cada una de las arquitecturas. En
ambos casos se utiliza un esquema de estructuras de arreglos para
mantener los datos en conjuntos contiguos y alineados, pero
describiendo el patréon de acceso a datos adecuado a cada
arquitectura.

Para la implementacion en CPU este cambio tuvo un impacto
significativo en rendimiento, teniendo en promedio un speedup de 10x
para la ejecucion serial al compararlo con Drosophila, en donde se
utilizaban las mismas estructuras de datos optimizadas para el GPU
en la implementaciéon para el CPU.

En el caso de la implementaciéon para el GPU también hubo un
cambio importante sobre el nivel de la granularidad de paralelizacion.
En Drosophila, la granularidad de paralelizaciéon era al nivel de cada
variable. Aunque esta estrategia permite ejecutar mayor volumen de
hilos en paralelo, tiene tres importantes desventajas. Dado que en un
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GPU la unidad de ejecuciéon de un kernel es sobre warps, el utilizar
cualquier nimero de variables distintas a un multiplo del tamafio del
warp ' implica lanzar warps parcialmente utilizados, teniendo un
impacto importante en el rendimiento de la ejecucién. La segunda
desventaja es respecto a las configuraciones validas que existen para
lanzar la ejecucion de un kernel. Cada arquitectura define ciertas
limitantes, particularmente el ntimero méaximo de hilos por bloque
que es de 512 para arquitecturas Pre-Fermi y 1024 para las nuevas
arquitecturas. La tercera desventaja tiene que ver con el nimero de
registros disponibles en cada stream processor del GPU, donde el
tener un mayor nivel de ocupacibn de wun procesador no
necesariamente implica mejor rendimiento. [Volkov, 2010] Con esto
en mente, la implementacién de Locusta utiliza una granularidad a
nivel de cada individuo de la poblacién, dando mayor flexibilidad en
las configuraciones disponibles.

Los otros cambios tienen que ver con el disefio de Locusta y
las herramientas que se pudieron utilizar. El entorno de desarrollo
para GPUs ha evolucionado con gran rapidez en los tultimos afios.
Ahora existen multiples herramientas que permiten depurar, asi como
realizar andlisis con gran precision sobre la ejecucién de los procesos
y aprovechamiento de recursos. También los compiladores para GPUs
han madurado considerablemente, anadiendo la posibilidad de utilizar
nuevas caracteristicas de los lenguajes de programacion, permitiendo
codificar aplicaciones utilizando la misma capacidad de expresion que
existen al codificar programas en el CPU. Para la creacién de Locusta
se aprovech6 esta oportunidad para recodificar haciendo uso de C++
con templates, permitiendo reutilizar c6digo para compilar versiones
que utilizan aritmética de punto flotante con precisiéon simple o doble,
esto disponible tanto para la implementacion del CPU como para el
GPU. Gracias a la ultima version de compilador nvcc con soporte
para C++11, la infraestructura de Locusta abstrae cada una de las
transformaciones sobre la poblacion como objetos funcion (functors),
los cuales pueden ser redefinidos, manipulados e intercambiados en
tiempo de ejecucion.

Estas caracteristicas permiten utilizar la implementacién de
Locusta como una herramienta para analizar de forma modular cada
uno de los elementos de una meta-heuristica, asi como su
comportamiento y rendimiento en una escala masivamente paralela.

Hasta la ultima generacion disponible a principios del 2017, todas las arquitecturas
de GPU de Nvidia utilizan warps con 32 hilos, pero no necesariamente sera el caso
en futuras generaciones.
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4.3.4 Profiling

Para lograr entender el comportamiento de un programa es
necesario realizar un analisis sobre los tiempos de ejecucién, recursos
utilizados e interacciones entre los subsistemas tanto de hardware
como software involucrados. A este proceso se le conoce como

profiling y existen miltiples técnicas para obtener estas mediciones.

En este trabajo se utilizaron dos profilers, cada uno especializado en
acumular y analizar indicadores disponibles en cada entorno de
ejecucion:

e vTune Amplifier: Anélisis para aplicaciones ejecutadas en
arquitecturas de Intel x86.

e NVIDIA CUDA Profiler:  Analisis para aplicaciones
desarrolladas en CUDA dirigido especificamente a GPUs de
Nuvidia.

Un aspecto importante sobre la manera en que funcionan estas
herramientas es el hecho que utilizan contadores embebidos en el
hardware  para  obtener informacion  detallada  sobre el
comportamiento en cada paso del programa. Como en cualquier otro
proceso de medicién, los métodos y herramientas utilizadas
determinan la resolucién y precision disponible en las mediciones. La
naturaleza de estos métodos de medicién es imprecisa, ya que los
registros de los contadores son leidos de manera periédica durante la
ejecucién del programa y posteriormente se realiza una correlacion
entre las instrucciones y el valor de los contadores. El incrementar la
frecuencia con la que se leen los contadores nos ofrece mayor
resolucién en la medicién, pero a su vez esto afecta el rendimiento
del programa, ya que la captura y proceso de la informacion de los
contadores requiere de interrupciones del sistema, lo que introduce
ruido en las mediciones. A pesar de estas limitantes inherentes a los
métodos de medicién, el utilizar profilers nos permite realizar una
introspecciéon para comprender el comportamiento del programa y
con ello definir estrategias para optimizar la implementacién para
cada arquitectura.

A continuacioén se realiza un analisis del comportamiento de cada
una de las implementaciones utilizando la informaciéon obtenida por
las herramientas de profiling. Dado que el paso de evaluacién de la
funcién objetivo es comun para todas las implementaciones, no se
tomard en cuenta dentro de la descomposiciéon. Para este ejercicio
todas las meta-heuristicas se configuran con 256 islas, 512 individuos
y 128 variables.

82



4.3 IMPLEMENTACION

En la Figura 4.3, Figura 4.4 y Figura 4.5, se presentan graficas
ilustrando los puntos criticos (hotspots) de cada una de las meta-
heuristica implementadas, mostrando la descomposicién del tiempo
total de ejecucion entre el tiempo dedicado en cada transformaciéon de
la implementacién. Para cada figura se muestra el comportamiento en
la ejecuciéon en el CPU y en el GPU, dando una clara idea més clara
del costo que tiene cada una de las transformaciones en cada una de
las arquitecturas de cémputo.

prng_generation: 60.53%
canonical_speed_update: 15.44%
crop_vector: 15.13%
canonical_position_update: 7.07%
canonical_particle_record_update: 01.72%
update_records: 00.11%

(a) CPU

canonical_speed_update_kernel: 36.41%
crop_vector_kernel: 20.83%
canonical_position_update_kernel: 15.37%
canonical_particle_record_update_kernel: 14.26%
prng_generation: 07.42%

update_records_kernel: 05.70%

(b) GPU

Figura 4.3: Hotspots en el Camulo de Particulas

El algoritmo de ctimulo de particulas tiene caracteristicas clave
que permiten una ejecucion eficiente en ambas arquitecturas. La més
importante es el hecho de que el algoritmo define un tnico flujo,
sin saltos condicionales ni accesos a memoria a localidad aleatorias.
A pesar de tener elementos estocasticos estos son representados de
manera independiente para cada instancia, manteniendo el paralelismo
de datos. Esto es particularmente importante para poder explotar el
paralelismo a nivel de datos de forma eficiente al utilizar instrucciones
SIMD o en una arquitectura SIMT.

En el caso de la ejecucion en el GPU, en donde existe un tnico
program counter que comparten todos los hilos de ejecuciéon dentro de
cada warp, esta caracteristica permite realizar todas las operaciones
de forma paralela, logrando mantener una eficiencia alta sobre cada
instruccién programada para todo el warp. Los patrones que describen
los accesos a memoria son 6ptimos en ambas arquitecturas. En el GPU,
los accesos son contiguos y alineados sobre cada uno de los elementos
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que se distribuyen entre cada hilo de ejecucion, requiriendo un niimero
minimo de transacciones a la memoria global. Para los individuos en el
enjambre que mantienen la mejor soluciéon de la poblacién, utilizamos
una especie de caché administrado de forma manual, que guarda los
datos de estos elementos en la memoria compartida del GPU, la cual
ofrece mayor ancho de banda y evitamos contencion adicional sobre
la memoria global. Esta estrategia permite servir de forma eficiente
una misma direccién en memoria compartida a todos los hilos dentro
del warp sin causar conflictos entre los bancos de memoria, gracias a
la propiedad de multicasting [CUDA C Best Practices, 2016, 9.2.2.1
Shared Memory and Memory Banks].

Para el caso de ejecucion sobre el CPU esta caracteristica
también ofrece beneficios sobre las otras meta-heuristicas. Aunque
los saltos condicionales no tienen una repercusién negativa tan
significativa como en los GPUs. El mantener patrones de acceso a
memoria que son deterministas, contiguos y alineados permite
aprovechar con méxima eficiencia cada cache-line y utilizar
instrucciones SIMD para efectuar de forma paralela las operaciones
de punto flotante sobre las unidades vectoriales del procesador. El
uso de instrucciones SIMD es importante en el algoritmo de ctmulo
de particulas, ya que es la meta-heuristica cuyos operadores
requieren el mayor numero de operaciones de punto flotante por
variable.

Como veremos més adelante, la cardinalidad de ntmeros
pseudoaleatorios requeridos por la meta-heuristica serd un elemento
importante en el rendimiento del algoritmo. El camulo de particulas
es la meta-heuristica implementada que requiere el menor nimero de
nimeros pseudoaleatorios. Figura 4.3

A pesar de tener un alto grado de paralelismo a nivel de datos,
de las tres meta-heuristicas implementadas el algoritmo genético es el
caso cuyos operadores utilizan el mayor ntimero de saltos condicionales
en su logica, a parte de requerir de la mayor cantidad de ntimeros
pseudoaleatorios comparado con las otras meta-heuristicas.

El algoritmo de evolucién diferencial posee un alto grado de
paralelismo a nivel de datos con pocos saltos condicionales, siendo
asi un buen candidato para utilizar instrucciones SIMD o una
arquitectura SIMT. De manera similar al algoritmo genético, los
operadores de la meta-heuristica utilizan accesos a memoria poco
predecibles, lo que irrumpe en los patrones de memoria requeridos
para una ejecucion eficiente en el GPU. Esta penalizacion se puede
observar al comparar el costo relativo de los operadores de cruza y
mutacion (whole crossover) entre las arquitecturas de CPUs y
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prng_generation: 77.37%
tournament_selection: 13.61%
whole_crossover: 09.00%
update_records: 00.02%

(a) CPU

whole_crossover_kernel: 81.72%
tournament_selection_kernel: 13.14%
prng_generation: 03.52%
update_records_kernel: 01.63%

(b) GPU

Figura 4.4: Hotspots en el Algoritmo Genético

GPUs. (véase Figura 4.4a vs. Figura 4.4b y Figura 4.5a vs.

Figura 4.5b)

En un GPU, la divergencia en el flujo de un programa entre los
hilos de ejecucion de un warp impactan significativamente el
rendimiento de forma negativa. Debido a que todos los hilos dentro
del warp comparten un mismo program  counter, los saltos
condicionales implican detener a todos los hilos que no son parte de
la condiciéon, evitando la ejecucion paralela de las instrucciones. Para
poder iniciar la ejecuciéon de las instrucciones programadas para un
warp se requiere satisfacer todas las dependencias de datos para la
seccion de coddigo; los operadores de un algoritmo genético requieren
de accesos a memoria a localidades aleatorias, definiendo patrones no
contiguos que implican realizar transacciones independientes para
cada hilo del warp. Por estas razones los operadores de un algoritmo
genético no tienen caracteristicas que permitan una ejecucion
eficiente en una arquitectura de GPU.

El costo de los saltos condicionales puede ser mitigado en una
arquitectura con prediccién de saltos y ejecucidon especulativa, este
siendo el caso para la ejecuciéon en procesadores z86. El acceso a
localidades aleatorias no impacta de manera importante el
rendimiento, ya que la codificacion de los individuos dentro de la
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prng_generation: 62.96%
de_random_selection: 30.34%
de_whole_crossover:  05.01%
trial_vector_replace: 01.59%
update_records: 00.09%

(a) CPU

de_random_selection_kernel: 44.11%
de_whole_crossover_kernel:  36.64%

prng_generation: 12.31%
trial_vector_replace_kernel: 04.14%
update_records_kernel: 02.80%

(b) GPU

Figura 4.5: Hotspots en Evolucion Diferencial

poblacién sigue siendo contigua, y esto permite mantener una alta
eficiencia de utilizaciéon de cache-lines por transacciéon de memoria.
A pesar de ser paralelizable, el operador de selecciébn por torneo
utilizado en el algoritmo genético y evolucion diferencial, realiza
accesos aleatorios sobre variables individuales '°, lo que define un
patréon de accesos poco eficiente. Para estas dos meta-heuristicas el
operador de selecciéon es el més caro en cada generacion.

Todas las meta-heuristicas implementadas son algoritmos
estocasticos que requieren consumir un conjunto de nameros
pseudoaleatorios en cada generaciéon. En el caso de la ejecucion en el
CPU (véanse Figura 4.3a, Figura 4.4a, Figura 4.5a) la regeneracion
de este conjunto tiene el mayor impacto en el tiempo de ejecucion
para todas las meta-heuristicas; 57.47 % en el cuimulo de particulas,
74.83% en el algoritmo genético y 68.63% en evolucion diferencial.
En contraste, la generaciéon de nimeros pseudoaleatorios en el GPU
puede realizarse de manera mas eficiente (véanse Figura 4.3b,
Figura 4.4b, Figura 4.5b), teniendo un costo relativamente menor en
las meta-heuristicas; 6.17 % en el camulo de particulas, 3.37% en el
algoritmo genético y 10.54 % en evoluciéon diferencial.

15 4 bytes para precision simple y 8 bytes para precision doble



ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presenta una serie de analisis comparando el
rendimiento de cada una de las meta-heuristicas implementadas sobre
las diferentes arquitecturas de computo paralelo. Se mostrara como el
escalamiento en el rendimiento del computo depende de los métodos
de paralelizacion aplicados, asi como la configuraciéon especifica de
cada meta-heuristica.

A continuacion se describe la configuracion utilizada en cada
meta-heuristical:

e Camulo de Particulas: Inercia 0.5, Constante Cognitiva: 2.0 y
Constante Social: 2.0

e Algoritmo Genético: Cruza: 90 % y Mutacion: 10 %

e Evolucion Diferencial: Cruza: 90 % y Mutacion: 10 %

Los experimentos fueron ejecutados en los sistemas con las
siguientes configuraciones:

e Intel Core i5-2500K (Sandy Bridge):
— Proceso litografico a 32nm
— 4 nicleos @ 3.3 GH~z
— Ancho de banda memoria RAM DDRS3: 21.0GBps
— Consumo energético: 95W
e Intel Core i7-4710HQ (Haswell):
— Proceso litografico a 22nm
— 4 nucleos con Hyper-Threading @ 3.1GHz

— Ancho de banda memoria RAM DDR3: 25.6G Bps

1 Se seleccionaron estas configuraciones, ya que son una buena referencia de una
configuracién neutra de cada una de las meta-heuristicas. Cada aplicaciéon puede
requerir ajustes particulares a cada uno de los parametros, dependiendo de la funciéon
objetivo.
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— Consumo energético: 47TW

Ambas arquitecturas de CPU comparten las siguientes
caracteristicas en su jerarquia de cacheé:

— L1: 64kB 8-way set associative por nucleo

— L2: 256kB 8-way set associative por nicleo

— L3: 6 M B 12-way set associative compartido entre 4 niicleos
e NVIDIA Geforce GTX 1060 6GB (GP106-400)

— Proceso litografico a 16nm

— 1280 nucleos CUDA @ 1.5GHz (128 nucleos x 10SM)

— Ancho de banda memoria RAM GDDR: 192G Bps

— Consumo energético: 120W

L1: 48kB

L2: 1536kB (256kB por iMC)
— Registros: 256kB

— Memoria Compartida: 96kB

5.1 RENDIMIENTO EN EL CPU

5.1.1 Nudmero de Dimensiones

Para el primer anélisis se capturaron los tiempos de ejecucién
en cada micro-arquitectura de CPU utilizando un sélo hilo de
ejecucién. Para cada meta-heuristicas se hace un barrido sobre el
nimero de dimensiones del problema en incrementos de 8. Tanto la
complejidad en los operadores de las meta-heuristicas como la
evaluacion de la funcién objetivo crece conforme aumenta el ntmero
de dimensiones del problema, incrementando el cémputo y
transferencias de memoria requeridos. En los resultados se observa
como el escalamiento en rendimiento es distinto para cada
meta-heuristica. (véanse Figura 5.1, Figura 5.2)

La implementacién de cimulo de particulas tiene los menores
tiempos de ejecucion en funcién al namero de individuos en la
configuracién. El algoritmo genético tiene los tiempos de ejecucion
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Tiempo de ejecuciéon (ms)

5.1 RENDIMIENTO EN EL CPU

i i i
32 40 48 5

L ! L I L L
6 64 72 80 88 96 104 112 120 128
Dimensiones

(a) 32 individuos por isla

i
16 24 3

i i i
2 40 48 56

(b) 51

i ; ‘ ‘ ; ; i
64 72 80 88 96 104 112 120 128
Dimensiones

2 individuos por isla

Figura 5.1: Sandy Bridge - Barrido en dimensiones, 256 islas.
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Tiempo de ejecuciéon (ms)

5.1 RENDIMIENTO EN EL CPU
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16 24 32 40 48 56 64 72 80 88 96 104 112 120 128
Dimensiones

(a) 32 individuos por isla

; ; ; ; ; ; i ; ;
2 40 48 56 64 72 80 88 96 104 112 120 128
Dimensiones

i
16 24 3

(b) 512 individuos por isla

Figura 5.2: Haswell - Barrido en dimensiones, 256 islas.
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mas altos y la mayor pendiente en escalamiento en funcion de el
nimero de variables.

Por otro lado, la implementaciéon de evolucion diferencial
muestra ser un punto medio entre el algoritmo genético y el cumulo
de particulas, con la interesante cualidad de escalar mejor conforme
se incrementa el namero de variables del problema, teniendo un
costo de computo por generacion menor que las otras
meta-heuristicas para configuraciones de conjuntos de poblaciones
pequeiios con altas dimensiones. Sin embargo, al utilizar
configuraciones con poblaciones mas numerosas, la brecha inicial en
rendimiento aumenta considerablemente.

Al comparar el rendimiento entre las dos micro-arquitecturas de
CPUs, se observan comportamientos muy similares, notando que la
nueva micro-arquitectura logra mejores tiempos de ejecucion,
menores pendientes escalamiento y con un menor consumo
energético. Dado que las dos micro-arquitecturas comparten las
mismas caracteristicas en sus niveles de caché, utilizan la misma
tecnologia de memoria (DDRS3) y el CPU de micro-arquitectura
Haswell trabaja a wuna frecuencia menor; indicando que el
incremento en rendimiento proviene de las mejoras en el disefio de la
micro-arquitectura: decodificacion de instrucciones, ejecucion de
operaciones aritméticas por ciclo y controladores de memoria que
ofrecen mayor ancho de banda.

Para realizar calculos de punto flotante de forma eficiente en
un procesador moderno, es crucial el utilizar instrucciones SIMD para
explotar el paralelismo de datos y maximizar el ntimero de operaciones
por ciclo. El utilizar un diserio orientado a datos permite organizar
los datos en memoria de tal manera que se aproveche cada lectura
de cache-line con maxima eficiencia, y cuyos datos estén ya alineados
para ser escritos directamente a los registros SIMD del procesador.

Para este experimento se utilizo la funcion de Weierstrass (véase
Figura A.2) como funcién objetivo, para comparar las mejoras en
rendimiento al vectorizar en cada micro-arquitectura. En la Tabla 5.1
se muestra el speedup al utilizar instrucciones SIMD para acelerar
cada una de las meta-heuristicas.
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Meta-heuristica Speedup  Meta-heuristica Speedup

PSO 2.44x PSO 2.89x

GA 2.48x GA 2.91x

DE 2.43x DE 2.57x
(a) Sandy Bridge (b) Haswell

Cuadro 5.1: Speedup utilizando instrucciones SIMD en el CPU.
Configuracion: 256-512-128

5.1.2 Paralelizacion en CPUs

En esta seccién se presentan los resultados al paralelizar entre los
miltiples ntcleos disponibles en un CPU. En el caso particular del
procesador 4710hq existen cuatro nicleos y la capacidad de utilizar
hyper-threading®; caracteristica que permite la ejecucion de miltiples
hilos en un mismo nucleo.

Al utilizar multithreading en un nicleo fisico del procesador, se
estan ejecutando varias tareas de forma simultanea en el mismo
procesador, logrando esconder la latencia de los accesos a memoria,
incrementando el rendimiento computacional y eficiencia energética.
El utilizar  hyper-threading permitié incrementar de forma
significativa el rendimiento para ciertas configuraciones, en algunos
casos obteniendo un speedup mayor a 4x para un procesador con
cuatro nucleos (véase Tabla 5.2). Este resultado es signo de que el
rendimiento de todas las meta-heuristicas en este estudio, esta
acotado por la latencia en los accesos a memoria.

Se generaron mapas de calor para poder estudiar el
comportamiento del factor de escalamiento al utilizar diferentes
configuraciones en cada una de las meta-heuristicas (véanse
Figura 5.3, Figura 5.4, Figura 5.5). De manera general, las
configuraciones con menor nimero de agentes tienen el nivel més
bajo de escalamiento, mientras que las configuraciones con mayor
nimero de agentes muestran el nivel mas alto. Esto es esperado, ya
que al incrementar el nimero de agentes se incrementa el nivel de
paralelismo y la densidad de computo sobre todas las operaciones
realizadas, ayudando a esconder el overhead que induce el paralelizar
sobre miltiples hilos de ejecucion.

Al comparar los diferentes mapas de calor se pueden observar
fluctuaciones especificas a cada meta-heuristica y funcion objetivo.
La funciéon esférica muestra el mayor nivel de variacion,
especialmente al paralelizar sobre 8 hilos. Por el hecho de tener una

2 Hasta dos hilos por niicleo en el caso del procesador 4710hq
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baja densidad de computo, el rendimiento de la funcion esférica
depende en gran parte del nimero de agentes en cada poblacion.
Mientras, para las configuraciones con un numero de poblaciones
mayor a 16, el continuar incrementando el niimero de poblaciones no
afecta de manera significativa el nivel de escalamiento. Los mapas de
calor para la funcion de Weierstrass tienen menos variacion,
obteniendo un escalamiento mas uniforme, incluso en los casos con
poblaciones mas reducidas. Esto se debe al alto costo computacional
de la funcién que mantiene los nucleos del CPU operando sin
requerir accesos adicionales a la memoria principal del sistema,
logrando una paralelizacién mas eficiente que en la funcién esférica.

La evaluacién de la funcién objetivo es la parte crucial en el
rendimiento de todas las meta-heuristicas, dominando gran parte del
tiempo de ejecucion. De  manera  independiente, cada
meta-heuristicas muestra comportamientos muy diferentes con cada
una de las funciones. Los mapas ilustran que el escalamiento no
siempre describe un comportamiento monoétono conforme se
incrementa el ntimero de poblaciones y agentes. Existen ciertos
nodos en los mapas de calor, en donde disminuye o aumenta el
rendimiento de manera aislada. Estos artefactos probablemente
surgen debido a detalles de la micro-arquitectura: asociatividad y
tamafio de los caches, lo que puede incrementar el costo de ciertos
patrones de acceso a memoria [Ostrovsky, 2010].
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Funcién Esférica 4 hilos mE  Funcién Esférica 8 hilos
Funcién de Weierstrass 4 hilos s Funcién de Weierstrass 8 hilos

PSO GA DE

Figura 5.6: Maximo speedup en el CPU al comparar el tiempo de ejecuciéon
de 4 y 8 hilos vs. un tnico hilo.

Meta- 4 hilos 8 hilos (Hyper-threading)
heuristica

PSO 1.79x 2.47x

GA 1.76x 2.36x

DE 1.93x 3.22x

(a) Funcion Esférica

Meta- 4 hilos 8 hilos (Hyper-threading)
heuristica

PSO 2.78x 5.15x

GA 2.78x 4.98x

DE 2.79x 9.25%

(b) Funcion de Weierstrass

Cuadro 5.2: Tabla de valores - Méaximo speedup en el CPU al comparar el
tiempo de ejecucion de 4 y 8 hilos vs. un tdnico hilo.
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5.2.1 Nudmero de Dimensiones

En esta segunda seccion hacemos la misma comparaciéon de
escalamiento, realizando wun barrido sobre las dimensiones del
problema en incrementos de 8, en este caso para la ejecucion del
CPUs (véase Figura 5.7).

La implementacién del algoritmo genético tiene el peor
rendimiento de las tres meta-heuristicas en el GPU, debido a la alta
incidencia de saltos condicionales y accesos aleatorios a memoria
involucrados en los operadores genéticos. Esto era esperado, ya que
la arquitectura de un GPU no permite la ejecuciéon paralela de los
hilos en un warp, cuando estos siguen ramas divergentes de codigo.

Similar al caso del CPU, la implementaciéon del cimulo de
particulas y evolucién diferencial en el GPU, muestran tiempos de
ejecucion muy parecidos. Para configuraciones con poblaciones més
numerosas, el cimulo de particulas muestra mejor rendimiento,
mientras que el algoritmo de evolucién diferencial tiene mejor
escalamiento en funcién al ntiimero de dimensiones del problema.
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5.2.2 CPUs vs. GPUs

Por dltimo, se muestran mapas de calor para ilustrar la
aceleracion que puede ser alcanzada en el GPU de
micro-arquitectura Pascal, al comparar los tiempos de ejecuciéon de
cada meta-heuristica contra las mediciones obtenidas con el CPU de
micro-arquitectura Haswell, utilizando un solo hilo de ejecucion
(véanse Figura 5.8, Figura 5.9, Figura 5.10).

Estos mapas de calor para las tres meta-heuristicas en el GPU
muestran préicticamente el mismo comportamiento. Tienen gran
variabilidad a lo largo de las diferentes configuraciones, comenzando
con niveles de aceleracién practicamente nulos para configuraciones
con un numero reducido de agentes, hasta llegar al méximo factor
de escalamiento al alcanzar la configuracion con mayor numero de
agentes. El utilizar una configuracién con sélo una poblacién no es
suficiente para ver los beneficios de paralelizar sobre un GPU,
uinicamente las configuraciones con multiples poblaciones y gran
nimero de agentes producen niveles de aceleraciéon superiores a los
obtenidos en la implementacion paralela del CPU.

Al analizar los mapas de calor para la funcion esférica, se
observa que los niveles de aceleracion que logra el GPU son muy
limitados. Incluso en el mapa de evolucién diferencial, la
meta-heuristica que mostré el mayor grado de aceleraciéon para esta
funcién apenas alcanza un speedup cuatro veces mayor al obtenido
en la implementacion paralela en el CPU. Para todos los mapas de
calor de estad funcién, el maximo nivel de aceleraciéon esta localizado
en la esquina inferior derecha, correspondiente a la méxima
configuracion?.

Los mapas de la funciéon de Weierstrass muestran mas
uniformidad en su mitad inferior, consiguiendo niveles de aceleracion
superiores a los CPU para todas las configuraciones con multiples
poblaciones, a parte de alcanzar niveles de aceleracién maés altos que
la funcién esférica, existe varias regiones en el mapa con valores de
aceleracion cercanos al maximo. Para esta funciéon la implementacion
de cumulo de particulas logré un speedup veinte veces mayor al
rendimiento obtenido en la implementaciéon paralela del CPU.

3 Utilizando 256 poblaciones, 512 agentes y 128 dimensiones
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En contraste con la paralelizacion en un CPU, los recursos de
computo en un GPU son més dificiles de explotar. A pesar de que
las tres meta-heuristicas describen procesos inherentemente paralelos,
para lograr alcanzar altos niveles de aceleracion se necesita utilizar una
funcién objetivo con alta densidad de cémputo y una configuracion
de la meta-heuristica que pudiera mantener ocupados los miles de
nicleos disponibles en un GPU.



5.2 RENDIMIENTO EN EL GPU 103

[ Funcién Esférica
[0 Funcién de Weierstrass

120 A

100

80

60 1

Speedup

40

20

PSO

Figura 5.11: Méaximo speedup en el GPU al comparar el tiempo de ejecuciéon
vs. un unico hilo en CPU.

Meta-heuristica Speedup  Meta-heuristica Speedup

PSO 13.77x PSO 122.75x

GA 10.30x GA 68.75x

DE 19.23x DE 117.86x
(a) Funcion Esférica (b) Funcion de Weierstrass

Cuadro 5.3: Tabla de valores - Maximo speedup en el GPU al comparar el
tiempo de ejecucion vs. un unico hilo en CPU.
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En este trabajo se estudié coémo realizar una implementaciéon de
alto rendimiento para dos arquitecturas de computo distintas: GPUs
y CPUs z86.

Un resultado preliminar que es interesante, fue como se logro
optimizar la implementaciéon paralela del algoritmo genético en el
CPU, utilizando estrategias simples que permiten escalar
eficientemente la ejecucion de la meta-heuristica. Para este caso
particular fue necesario el evitar casos de false sharing en la
generaciéon de nameros pseudoaleatorios, mantener los patrones de
acceso a memoria adecuados que disminuyan la contencién sobre los
recursos de memoria, y afadir instrucciones de vectorizaciéon al
computo de la funcién objetivo, logrando obtener un speedup de
2.91z. En un procesador de 4 ntcleos con 2 procesadores logicos por
nicleo, al aumentar el ntimero de hilos concurrentes para ejecutar de
manera paralela las transformaciones de los operadores genéticos y
evaluaciones de la funcién objetivo, se obtuvo un speedup de 5z
adicional. = Realizar = optimizaciones y  adaptaciones  sobre
implementaciones ya existentes, puede ser una solucién més préctica
que migrar a nuevas arquitecturas, particularmente si el problema en
cuestion tiene caracteristicas que seran dificiles de implementar
eficientemente en una nueva arquitectura.

Con la presente desaceleracion en la velocidad de los
procesadores y el poder de computo que puede ofrecer un
procesador, es claro que necesitamos cambiar el enfoque de nuestras
aplicaciones para que puedan explotar los recursos de coémputo
paralelo disponibles. Dependiendo de la aplicaciéon, hoy en dia
existen diferentes arquitecturas de computo paralelo que pueden
utilizarse. Es importante estar conscientes que al trabajar en
implementaciones dirigidas a GPUs, FPGAs y MICs, existen una
serie de costos implicitos, ademés del costo de adopcion del
hardware. Se requiere capacitar a los desarrolladores para que

puedan utilizar las herramientas disponibles en estos entornos.

Muchas de estas herramientas no tienen la madurez ni flexibilidad
que se cuenta ya en herramientas para arquitecturas z86. El hecho
de que estas arquitecturas y las herramientas que las habilitan estén
en su infancia, conlleva a que estén en constante cambio. Tanto el
hardware como las implementaciones pueden ser obsoletas en
cuestién de un par de anos.

En ciertas aplicaciones se pueden obtener importantes beneficios
al utilizar estas nuevas arquitecturas de cémputo, pero antes de
iniciar el esfuerzo de portar un algoritmo a una arquitectura habra
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que entender si este puede ser ejecutado de forma eficiente en dicho
entorno. Cada arquitectura provee un modelo de cémputo con
diferentes caracteristicas y por lo tanto capacidades de cémputo
distintas. El crear una implementaciéon de alto rendimiento para una
aplicacién especifica, implica tomar en cuenta las limitaciones y
fortalezas del hardware como parte del problema que se esta
resolviendo. Este proceso involucrara la adaptacién de los algoritmos
y estructuras de datos para ajustarse a la arquitectura objetivo,
incluso el crear nuevas soluciones ad-hoc al contexto de aplicaciéon en
cuestion.

Existen aplicaciones en las que utilizar otras arquitecturas de
computo es justificable y puede rendir grandes beneficios. En
aplicaciones en donde se requiere realizar computo de punto flotante
sobre un conjunto masivo de datos, el uso de GPUs puede ofrecer
grandes beneficios: operaciones de algebra lineal, procesamiento de
sefiales, codificacién y procesamiento de iméagenes, etc. Tan solo para
el caso de estudio del camulo de particulas, la implementacion de
Locusta logré alcanzar un speedup de 122.75x al compararlo con una
implementacion de alto rendimiento para el CPU.

Sin embargo, por la naturaleza de una arquitectura SIMT no es
posible computar de manera eficiente cualquier tipo de funcién,
limitando el rango de aplicaciones que pueden aprovechar estos
beneficios. Otro obsticulo importante es la cantidad limitada de
memoria con la que cuentan los GPUs al compararlos con los
volimenes de memoria que existen en arquitecturas de CPUs. El
requerir de transferencias entre el sistema anfitrion y los diferentes
nodos de GPUs anade complejidad a la implementacion y muchas
veces el costo de esta comunicacién y coordinacién limita los demés
beneficios que estas arquitecturas pudieran ofrecer.

Si la funcién objetivo de un problema es computacionalmente
intensiva, los datos necesarios para su computo pueden mantenerse
dentro de la memoria GPU, incluyendo los datos requeridos por la
meta-heuristica, respetando los patrones de acceso a memoria que se
pueden efectuar en un GPU de forma eficiente, entonces y soblo
entonces se pueden esperar una aceleraciéon significativa en
comparaciéon a la ejecucion en un CPU.

La gran mayoria de las aplicaciones a problemas interesantes de
optimizacién no cumplen con alguna de estas caracteristicas. El
obtener una solucién implicard el desarrollo de nuevas técnicas y
estrategias que permitan utilizar de manera eficiente los recursos de
computo paralelo. La circunstancias demandan que conozcamos los
recursos disponibles e ingeniemos nuevas soluciones. De acuerdo con
el articulo “No Free Lunch Theorems for Optimization” [Wolpert &
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Macready, 1997|, no existe algoritmo de optimizacion que sea mejor
que otro, para cualquier problema de optimizacién. Esto también
aplica para los operadores y pardmetros de configuracion de las
meta-heuristicas, por lo que no existe una tnica configuracién que
obtenga buen rendimiento para cualquier funciéon objetivo. La
implementacion de Locusta para GPUs ofrece una interfaz
programable que funciona como mesa de trabajo para investigar y
probar la eficiencia de nuevos operadores sobre las meta-heuristicas
implementadas. Al utilizar funciones de benchmarking como las
presentes en este estudio, se puede lograr un grado de aceleracién
significativo en comparacion a la ejecucion en un CPU (véase

Tabla 5.3).

Los mayores niveles de aceleracion alcanzados en el GPU, solo
se logran al utilizar conjuntos poblacionales con un nimero masivo
de individuos, lo cual impone una limitante importante sobre la
aceleracion que se puede obtener en las configuraciones que
cominmente se utilizan en estas meta-heuristicas. Sin embargo, una
aplicaciéon que requiere de dichas configuraciones, es la
meta-optimizaciéon de las meta-heuristicas. La implementaciéon de
Locusta puede ser utilizada para problemas de meta-optimizacion,
ejecutando varias instancias de forma paralela, cada una utilizando
diferentes operadores y parametros.

Atdn existen gran ntimero de optimizaciones y extensiones que
pueden ser integradas a la infraestructura que Locusta provee: la
interaccién entre meta-heuristicas para crear soluciones hibridas,
extension para escalar el computo sobre multiples GPUs y también
miltiples nodos de computo utilizando OpenMPI. También queda
abierto el explorar otras arquitecturas masivamente paralelas, que no
tienen las mismas limitantes que los GPUs, y que pueden habilitar
el atacar un conjunto diferente de problemas de optimizacion.
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FUNCIONES OBJETIVO

1. Funcion Esférica (con Translacion)

D
f<$> = ZZ% +fbias’
i=1

z=x—0, T=[T1,Tqg,...,Tp]

Figura A.1: Funciéon Esférica

2. Funcion de Weierstrass (con Translacion y Rotacion)

D kmax kmaz
flz) = Z( Z (a®cos(2mb*(z; +0.5)))) — D Z (aFcos(2mb%0.5)) + foiass
i=1 k=0 k=0

Figura A.2: Funcién de Weierstrass (con Translacién y Rotacion)
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