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Resumen

En el campo de la optimizacion, tanto académico como industrial los problemas que se presentan a diario son a
menudo complicados y NP-dificil. La solucion computacional de los mismos no puede llevarse a cabo de una manera
exacta en un plazo de tiempo razonable, y el uso de recursos de hardware de cOmputo para esta solucién aumenta
considerablemente. Para lidiar con tal asunto, el disefio de los métodos de solucion debe estar basado en el uso
conjunto de los enfoques avanzados de la optimizacion combinatoria y los métodos de paralelismo a gran escala. En
las ultimas décadas, en la rama de la Inteligencia Artificial las meta-heuristicas basadas en poblaciones representan
una poderosa herramienta para la solucién de problemas complejos. El objetivo de este trabajo es exponer los
resultados obtenidos a partir de la aplicacién de técnicas paralelas utilizando la arquitectura CUDA a la meta-
heuristica “Optimizacion en Mallas Variables”, con el proposito de lograr una mejora en el costo temporal. Las etapas
mas costosas del algoritmo en el proceso de expansion y contraccion de la malla para la obtencion de la nueva
poblacion inicial son implementadas en paralelo. Los resultados obtenidos fueron validados utilizando una version
secuencial de la meta-heuristica. Los tiempos de ejecucion de ambos algoritmos se comparan, mostrandose mejoras
sustanciales en la versién paralela con el uso de CUDA.

Palabras clave: Meta-heuristica, Optimizacion en Mallas Variables, Programacion Paralela, CUDA.
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In the field of optimization, both academic and industrial problems that occur daily are often complicated and NP-
hard. The computational solution thereof can’t be performed in an accurate manner within a reasonable time, and
use of computer hardware resources for this solution increases significantly. To address this issue, the design of the
solution should be based on the joint use of advanced combinatorial optimization approaches and methods of large-
scale parallelismIn recent decades, in the field of artificial intelligence, population based meta-heuristics represent a
powerful tool for solving complex problems. The objective of this work is to expose the results obtained from the
application of parallel techniques using the CUDA architecture to the meta-heuristic "Variable Mesh Optimization",
with the purpose of achieving an improvement in the temporary cost. The most expensive steps of the algorithm in the
process of expansion and contraction of the mesh to obtain a new initial population are implemented in parallel. The
results were validated using a sequential version of the meta-heuristics. The runtimes of both algorithms are
compared, showing substantial improvements in the parallel version using CUDA.

Keywords: Meta-heuristic, Variable Mesh Optimization, Parallel Programming, CUDA.

Introduccion

En la sociedad actual los problemas de optimizacion estan presentes practicamente en todos los lugares. Muchos de
estos problemas poseen una solucién con un alto grado de complejidad o se hace muy dificil encontrar una solucion
exacta, por lo que se suele recurrir a métodos de solucion aproximados. Las meta-heuristicas denotan un tipo general
de métodos de aproximacion sobre la base de las heuristicas, las cuales estan basadas en estrategias para diversificar
el esfuerzo de bulsqueda y evitar caer en extremos locales. Durante las Gltimas décadas han demostrado un
rendimiento extraordinario en la solucién a problemas de optimizacion discreta y continua (Céaceres, 2009; Luong,
2011).

Teniendo en cuenta la complejidad computacional de los problemas, no debe sorprendernos que la computacién
paralela sea objetivo de investigaciones para mejorar el rendimiento de las meta-heuristicas, tanto en el caso discreto

como continuo (Luong, 2011).

Actualmente, el uso de las Unidades de Procesamiento Grafico (Graphics Processing Unit; GPU) ha aumentado
extraordinariamente, en principio por el acelerado desarrollo que ha alcanzado la industria de los video juegos,
arrastrando consigo la necesidad de desarrollar nuevas GPU capaces de aumentar sus prestaciones y los recursos
disponibles que den soporte a las nuevas creaciones de esta industria. Estas unidades estan disponibles en muchos
equipos: computadoras portatiles, maquinas de escritorio, e incluso hasta en los teléfonos maéviles. Pero no solo eso,

estas unidades, ademas de ser utilizadas en aplicaciones graficas y de video, se han extendido a otros dominios de
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aplicacién, como el procesamiento paralelo en la computacién cientifica gracias a la aparicién de la Arquitectura
Unificada de Dispositivos de Computo (Compute Unified Device Architecture; CUDA), el nuevo conjunto de
herramientas de desarrollo de propoésito general de NVIDIA sobre la GPU, también conocido este concepto como
Computacion de Proposito General sobre Unidades de Procesamiento Gréfico (General Purpose Graphics Processing
Unit; GPGPU) (Gonzélez, 2014; Owens et al., 2007).

La programacién en CUDA se ha convertido en un nuevo paradigma de programacion paralela, aunque se mantienen
los principios generales, incluye caracteristicas especiales como nuevos tipos de memoria y un modelo de ejecucion
de hilos diferente. CUDA intenta explotar las ventajas de la GPU frente a la Unidad Central de Procesamiento
(Central Processing Unit; CPU) de proposito general utilizando el paralelismo que ofrecen sus multiples nacleos,
permitiendo la ejecucion de un gran numero de hilos de manera simultnea, procesando la misma secuencia de

instrucciones de forma secuencial por cada hilo ejecutado de manera paralela (Corporation, 2014).

En algunas areas como la computacion numérica, se estd presenciando una proliferacion de bibliotecas de software
como CUBLAS para el trabajo con Algebra Lineal Basica en la GPU, sin embargo, en otras areas como la
optimizacién combinatoria, especialmente en meta-heuristica, la utilizacion de la GPU no crece al mismo paso
(Luong, 2011). Debido a la importancia de esta area dentro de la investigacién cientifica y en el campo de la

Inteligencia Artificial se ha generado un interés cada vez mayor por el desarrollo de la misma.

Por ese motivo, se desarroll6 una implementacién paralela utilizando técnicas paralelas sobre la arquitectura CUDA
de la meta-heuristica poblacional Optimizacién en Mallas Variables (VMO), desarrollada en el Centro de Estudios de

Informatica de la Universidad Central "Marta Abreu” de Las Villas.

En su implementacion se hizo uso del conjunto de herramientas que ofrece NVIDIA, integrado con el lenguaje de
programacion C++. Luego se realizd un analisis estadistico de la version paralela respecto a su versién secuencial,

verificandose una mejora significativa en el costo computacional de la misma.

En el presente articulo, después de una breve introduccién sobre la computacion paralela y su uso en los problemas de
optimizacidn, se exponen de manera general conceptos esenciales de meta-heuristica, algunos temas relacionados con
las meta-heuristicas paralelas y su vinculacion con la GPU, asi como una breve caracterizacion de la meta-heuristica
poblacional VMO. Finalmente se presentan los resultados obtenidos del analisis de las comparaciones entre la version

secuencial y paralela del algoritmo, seguido de las conclusiones y referencias bibliograficas utilizadas.
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Materiales y métodos
Meta-heuristica y GPU

En muchas ocasiones nos enfrentamos a problemas en los que encontrar la mejor solucion trae consigo un alto grado
de complejidad computacional o en algunos casos no se cuenta con un algoritmo para encontrar esta solucién. Para
resolver este tipo de problemas se pueden emplear los métodos de busqueda heuristicos los cuales son capaces de
encontrar una aproximacién a una posible solucion del problema, estos métodos estan orientados a reducir la cantidad

de busqueda requerida para encontrar una solucion. De lo que se desprende la siguiente definicion (Hooker, 1995):

Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema complejo de optimizacién mediante una
aproximacién intuitiva, en la que la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena

solucion de manera eficiente.

En los ultimos afios se ha presenciado un aumento en el desarrollo de procedimientos heuristicos para resolver
problemas de optimizacién. Este hecho queda claramente reflejado en la creacion de revistas especializadas para la
difusion de este tipo de procedimientos; como es el caso de la revista “Journal of Heuristics™ editada por primera vez
en el afio 1995 (Caceres, 2009).

Con el desarrollo de la ciencia a través de los afios se han desarrollado un conjunto de métodos bajo el nombre de
meta-heuristico con el prop6sito de obtener mejores resultados que los alcanzados por los heuristicos tradicionales
(Osman & Kelly, 1996).

Los procedimientos meta-heuristicos son una clase de métodos aproximados los cuales han sido disefiados para
resolver problemas complejos de optimizacién. Los meta-heuristicos proporcionan un marco general para crear
nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucion

bioldgica y los mecanismos estadisticos (Glover & Kochenberger, 2003).

Debido al gran desarrollo que han alcanzado los procedimientos meta-heuristicos, se han realizado diversas

propuestas de clasificacion de los mismos, dentro de las que se encuentran las siguientes (Blum & Roli, 2003):

e Meta-heuristicas de trayectoria simple: se utiliza el término de trayectoria simple porque el proceso de busqueda
que desarrollan estos métodos se caracteriza por una trayectoria en el espacio de soluciones; es decir, partiendo de una
solucion inicial, son capaces de generar un camino o trayectoria en el espacio de blsqueda a través de operaciones de

movimiento. Algunas de estas meta-heuristicas son las siguientes: la Busqueda Tabu (Taboo Search) (Baykasoglu,

Lon: http://www.springer.com/math/applications/journal/10732
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Owen, & Gindy, 1999; Klinowski, 2015; Taillard, 1991), Recocido Simulado (Simulated Annealing) (Davis, 1987;
Goffe, Ferrier, & Rogers, 1994; Szu & Hartley, 1987), Busqueda de Vecindades Variables (Variable Neighborhood
Search) (P Hansen & Mladenovi¢, 1997; Pierre Hansen & Mladenovi¢, 1999; Mladenovi¢ & Hansen, 1997),
Busqueda Local Guiada (Guided Local Search) (Voudouris & Tsang, 1995, 2015), Busqueda Local Iterativa (lterated
Local Search) (Kramer, 2014; Lourencgo, Martin, & Stiitzle, 2010; Stutzle, 2006), entre otras.

o Meta-heuristicas poblacionales: Las meta-heuristicas basadas en poblacion o meta-heuristicas poblacionales, son
aquellas que emplean un conjunto de soluciones (poblacidn) en cada iteracion del algoritmo, en lugar de utilizar una
Unica solucién como las meta-heuristicas del grupo anterior. Estas proporcionan de forma intrinseca un mecanismo de
exploracion paralelo del espacio de soluciones, y su eficacia depende en gran medida de como se manipule dicha
poblacion. Dentro de esta clasificacion se destacan los Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms; EA) (B,
1996) vy los algoritmos basados en Inteligencia Colectiva (Swarm Intelligence; SI) (Blum, 2015; Engelbrecht, 2005;
Parsopoulos & Vrahatis, 2002).

En la Figura 1 se muestra una taxonomia de las principales meta-heuristicas.

Heuristica
Heuristica especifica Meta heuristica
Basada en solucion Basada en poblacion
Hill Recocido Busqueda Algoritmos Colonia de
Climbing Simulado Taboo Evolutivos Hormigas VMO S
Orientada a la explotacion Orientada a la exploracion

Figura 1. Taxonomia de los métodos heuristicos
Meta-heuristicas paralelas

El uso de meta-heuristicas paralelas permite reducir la complejidad computacional del proceso de busqueda
considerablemente, en particular, cuando la funcion objetivo y las restricciones relacionadas con el problema de
optimizacidn necesitan grandes recursos de computo y el tamafio del espacio de bisqueda es enorme.
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El paralelismo aparece naturalmente cuando en una poblacién de soluciones (o un vecindario), cada una de las
soluciones que pertenecen a la misma es una unidad independiente. Debido a esto, el rendimiento de las meta-
heuristicas mejora significativamente cuando se ejecuta en paralelo (Luong, 2011).

La computacion paralela y distribuida puede ser usada en el disefio e implementacion de meta-heuristicas por las

razones siguientes:

o Acelerar la basqueda: uno de los objetivos principales de paralelizar una meta-heuristica es reducir el tiempo de
busqueda. Esto es un aspecto crucial para algunas clases de problemas donde tenemos requisitos en los tiempos de

busqueda.

e Mejorar la robustez: una meta-heuristica paralela podria ser mas robusta en correspondencia con solucionar
problemas de optimizacion diferentes y ejemplos diferentes de un problema en particular de una manera eficaz. La

robustez también puede ser medida en relacion con la sensibilidad de la meta-heuristica hacia sus parametros.

e Mejorar la calidad de las soluciones obtenidas: algunos modelos de meta-heuristicas paralelas permiten mejorar la
calidad de la busqueda. Ciertamente, intercambiar informacion entre meta-heuristicas cooperativas modificara su
comportamiento en términos de bulsqueda en el ambito asociado al problema. El objetivo principal de una
cooperacion paralela entre las meta-heuristicas es mejorar la calidad de las soluciones.

Solucionar problemas a gran escala: las meta-heuristicas paralelas permiten solucionar ejemplos complicados de
problemas de optimizacion a gran escala. Un ejemplo de ello es solucionar mas modelos matematicos exactos

relacionados con problemas de optimizacién diferentes.

Meta-heuristica y GPU

Durante afios, el uso de procesadores graficos se ha dedicado a aplicaciones graficas. Conducido por la demanda de
graficos 3D de alta definicién sobre computadoras personales, la GPU ha evolucionado hacia un alto paralelismo, un
ambiente multi-hilos y muchos procesadores. Realmente, esta arquitectura posee un alto poder de procesamiento
computacional y un gran ancho de banda de memoria comparado con la CPU tradicional. En la Figura 2 tomada de

(Corporation, 2014) se muestran las arquitecturas de la CPU y la GPU respectivamente.

Como se puede apreciar la CPU no tiene un gran namero de Unidades Aritmético Légicas (ALU), pero si posee una
gran caché y una unidad de control importante. Como resultado, la CPU esta especializada para manejar maltiples y
diferentes tareas en paralelo que requieren muchos datos. Asi, los datos son almacenados dentro de la caché para
acelerar sus accesos. La unidad de control manejara el flujo de instrucciones para maximizar la ocupacion en las

ALU, y optimizar la gestion de la caché.
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Figura 2. Distribucion de las unidades de procesamiento en la CPU y GPU

Contrario a esto, se puede observar como en la GPU se tiene un gran nimero de ALU, con un caché limitado y pocas
unidades de control. Esto permite que la GPU se especialice méas en calcular de forma masiva y paralela un conjunto
de elementos pequefios e independientes, mientras se tiene un gran flujo de datos a procesar. Debido a que mas
transistores estan dedicados al procesamiento de datos, en vez de al almacenamiento de los mismos y al control del
flujo de instrucciones (Corporation, 2014).

La optimizacién combinatoria paralela sobre GPU requiere un esfuerzo enorme en el disefio. Algunas de las
consideraciones mas importantes son: la distribucién eficiente del procesamiento de datos entre CPU y GPU, la
sincronizacion de los hilos, la optimizacion de la transferencia de datos entre las diferentes memorias, las restricciones
de capacidad de estas memorias, entre otras. Tales asuntos deben ser tenidos en cuenta para el disefio de modelos
meta-heuristicos paralelos con el objetivo de solucionar problemas de optimizacion a gran escala sobre arquitecturas
de GPU (Luong, 2011).

En general, para las arquitecturas distribuidas, el rendimiento global en meta-heuristicas se ve limitado por los
retrasos de comunicacion y el rendimiento alcanzado en los accesos a la memoria en las arquitecturas GPU.
Efectivamente, cuando se realiza un estudio de las soluciones paralelas, se puede apreciar que el principal obstaculo

en las arquitecturas distribuidas es la eficiencia de comunicacién.

Caracterizacion de la meta-heuristica VMO para espacios continuos

La Optimizacion Basada en Mallas Variables (Variable Mesh Optimization; VMO) es una meta-heuristica
poblacional con caracteristicas evolutivas donde un conjunto de nodos que representan soluciones potenciales a un
problema de optimizaciéon, forman una malla (poblacion) que se expande y contrae dinamicamente, desplazandose por

el espacio de busqueda. Esta meta-heuristica consta esencialmente de cuatro etapas, en las tres primeras se realiza un
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proceso de expansién en cada ciclo, donde se generan nuevos nodos en direccién a los extremos locales (nodos de la
malla con mejor calidad en distintas vecindades) y el extremo global (nodo obtenido de mejor calidad en todo el
proceso desarrollado), asi como a partir de los nodos fronteras de la malla (nodos de mayor y menor norma). Luego
en la ultima etapa se realiza un proceso de contraccion de la malla, donde los mejores nodos resultantes en cada
iteracion son seleccionados como malla inicial para la iteracién siguiente. La formulacion general de esta meta-

heuristica abarca tanto los problemas de optimizacién continuos como los discretos (Céceres, 2009).

La esencia del método VMO es crear una malla de puntos en el espacio m dimensional, sobre la cual se realiza el
proceso de optimizacion de una funciéon FO (x1, x2,..., xm); la cual se mueve mediante un proceso de expansion
hacia otras regiones del espacio de bisqueda. Esta malla se hace mas “fina” en aquellas zonas que parecen ser mas
promisorias. Se dice que es una malla dinamica en el sentido que la malla cambia su tamafio (cantidad de nodos) y
configuracion durante el proceso de busqueda. Los nodos se representan como vectores de la forma n (x1, x2,..., xm).
El proceso de generacién de la nueva poblacién en cada iteracion comprende los siguientes pasos:

1. Generacion de la malla inicial.

2. Generacion de nodos en direccion a los extremos locales (nl).

3. Generacion de nodos en direccion al extremo global (ng).

4. Generacion de nodos a partir de las fronteras de la malla (nf).
El método incluye los siguientes parametros de configuracion:

e Cantidad de nodos de la malla inicial (Ni).

¢ Cantidad méaxima de nodos de la malla en cada ciclo (N), donde 3 - Ni < N.

e Tamafio de la vecindad (k).

e Condicion de parada (M), generalmente se establece una cantidad de evaluaciones de la FO.

En (Bello, Puris, & Falc, 2008; Céceres, 2009; Navarro, Bello, & Abraham, 2013; Puris, Bello, & Molina, 2012) se

presenta una descripcién mas detallada de cada una de las etapas de la meta-heuristica VMO.

A continuacion se presenta la estructura general del algoritmo VMO (ver Figura 3), como se puede apreciar la

condicion de parada esta descrita por un nimero maximo de evaluaciones de la funcion objetivo.
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1. Generacion de la malla inicial (Ni) de forma aleatoria. | 11. Para cada nodo en la malla inicial del ciclo hacer

2. Evaluar los nodos de la malla inicial, seleccionar el | 12. Generar un nuevo nodo usando la ecuacion (2.2).
mejor (ng). 13. FinPara
3. Repetir: 14.  Seleccionar los nodos mas externos de la malla.

4. Para cada nodo en la malla inicial del ciclo hacer 15.  Generar nuevo nodo usando la ecuacion (2.3).

Encontrar sus (k) nodos mas cercanos. 16. Mientras los N nodos de la malla en el ciclo actual no se
6. Determinar el mejor de los vecinos (ne). hayan generado
7. Si (ne) es mejor que el nodo actual, entonces 17. Generar nuevo nodo aleatoriamente.
8. Generar nuevo nodo usando ecuacion (2.1). 18.  Construir la malla inicial actual de manera elitista.
9. Fin Si 19. Ordenar los nodos de la malla inicial segun su calidad.
10. FinPara 20. Aplicar operador de limpieza adaptativo.

21. Hasta M evaluaciones

Figura 3. Algoritmo general VMO

Resultados y discusion

Para desarrollar la version paralela de la meta-heuristica VMO se utiliza un disefio cooperativo entre la CPU y la
GPU, siguiendo la misma metodologia de la version secuencial, contando esta nueva version con las mismas etapas.
Se implementa en paralelo la generacion aleatoria de la malla inicial, para lo que se utiliza la libreria cuRAND
incluida en el conjunto de herramientas de CUDA, también fueron paralelizadas las generaciones de las nuevas
soluciones en direccion a los extremos locales, extremo global y fronteras de la malla, para el proceso de contraccién

de la malla se construye la matriz de distancia de las soluciones en la GPU.

En la realizacion de este trabajo se seleccionaron 15 funciones de referencia para problemas de optimizacién a gran
escala, este banco de pruebas esta disponible en la organizacion de una competicion en asociacion con la IEEE CEC
2015 Sesién Especial sobre Optimizacion Global a Gran Escala (2015 IEEE CEC Special Session on Large Scale
Global Optimization) (Li, Xiaodong; Tang, Ke; Yang, Zhenyu; Molina, 2015). Esta competicién permite que los
participantes ejecuten sus propios algoritmos sobre estas 15 funciones de referencia. El cddigo fuente de estas
funciones esta disponible en tres lenguajes de programacion: Java, C++ y MatLab, en el caso especifico de este

trabajo se utiliz6 el codigo en C++ (Li, Tang, Omidvar, Yang, & Qin, 2013).
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Andlisis estadistico de los resultados

La implementacion de la meta-heuristica VMO fue realizada en el lenguaje de programacién C++ utilizando el IDE

de desarrollo Netbeans 7.4 en el sistema operativo Debian 7.3, sobre un microprocesador Intel Core 2 Quad a 2.4
GHz con 3 Gb de memoria RAM DDR2 y una tarjeta de video Geforce GT 630, 192 nlcleos, 2Gb DDR3.

En los experimentos realizados sobre los algoritmos implementados se seleccionaron los siguientes parametros de

configuracion:

Problemas: 15 problemas de minimizacion.
Dimension: 1000.
Cantidad de nodos iniciales (Ni): 12.
Cantidad total de nodos (N): 42.

Tamafio de la vecindad (k): 3.
Condicion de parada (M): 1.2x106.

Cantidad de corridas por problema: 15.

Primeramente se realiza el andlisis descriptivo de los datos a ambas versiones para observar de manera general el

comportamiento de las soluciones encontradas, obteniéndose los resultados mostrados en Tabla 1 y Tabla 2.

Mejor
Mediana
Peor
Media
Des. Est.

Mejor
Mediana
Peor
Media
Des. Est.

Mejor
Mediana
Peor
Media

f1
2,30E+11
4,06E+11
5,22E+11
4,07E+11
6,55E+10

fo
2,96E+09
6,06E+09
2,05E+10
8,62E+09
5,33E+09

f1
2,40E+11
3,36E+11
4 64E+11
3,61E+11
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Tabla 1; Evaluacion de la FO (Secuencial).

f2 f3 fa fs fs
5,88E+04 21,60 1,80E+13 3,91E+07 1,07E+06
1,15E+05 21,6727 7,44E+13 9,13E+07 1,08E+06
1,43E+05 21,75 5,62E+14 2,08E+08 1,08E+06

1,03E+05 21,6661 1,45E+14 1,03E+08 1,08E+06
3,05E+04  0,04958 1,60E+14 4,91E+07 3,47E+03

f1o fu fo fis f1a
9,45E+07 9,22E+12 3,12E+12 1,04E+15 5,76E+15
9,76E+07 159E+19 8,36E+12 6,52E+18 9,14E+18
9,86E+07 1,28E+23 9,61E+12 6,98E+20 7,94E+19
9,72E+07 8,68E+21 8,14E+12 1,20E+20 1,91E+19
1,29E+06 3,30E+22 1,69E+12 2,10E+20 2,42E+19

Tabla 2: Evaluacion de la FO (paralela).

2 fs fa fs fs
5,24E+04 21,60 8,56E+12 3,73E+07 1,06E+06
9,43E+04 21,6567 6,63E+13 8,01E+07 1,08E+06
1,21E+05 21,75 8,62E+14 1,21E+08 1,08E+06

9,39E+04 21,6628 1,51E+14 7,90E+07 1,07E+06

fz
8,86E+14
4,07E+16
7,07E+17
1,74E+17
2,45E+17

fis
3,87E+17
3,47E+18
1,72E+19
4,61E+18
4,76E+18

fz
5,12E+14
3,05E+16
7,23E+19
1,11E+19

fs
1,15E+18
5,81E+18
1,73E+19
6,21E+18
4,86E+18

fs
5,94E+17
4,31E+18
1,58E+19
5,29E+18
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Des. Est.

Mejor
Mediana
Peor
Media
Des. Est.

6,96E+10

fo
2,78E+09
6,69E+09
1,79E+10
7,34E+09
3,60E+09

2,50E+04

fio
9,50E+07
9,74E+07
9,90E+07
9,73E+07
1,30E+06

0,04575

fu
3,00E+17
3,08E+19
1,75E+22
1,41E+21
4,49E+21

2,48E+14

fo
1,80E+12
5,36E+12
9,84E+12
5,567E+12
2,46E+12

2,45E+07

fi3
6,78E+16
5,94E+17
2,01E+20
1,67E+19
5,13E+19

7,24E+03

f1a
5,49E+16
2,25E+19
1,35E+23
9,07E+21
3,48E+22

2,45E+19 4,49E+18

fis
8,05E+15
1,98E+18
1,12E+19
2,45E+18
2,94E+18

Para comparar algoritmos sobre multiples conjuntos de datos se utilizan diversas técnicas estadisticas con el objetivo
de determinar la existencia o no de diferencias significativas entre ellos. En este trabajo se usaran las pruebas no
paramétricas, debido a que se desea establecer una comparacion ente dos muestras relacionadas, se utilizara el test de

Wilcoxon.

Como se muestra en la Tabla 3 y Tabla 4 los valores de significacion son mayores a 0.05, aceptandose la hipGtesis
nula de que la mediana de las diferencias entre las soluciones de ambas versiones es igual a cero, en otras palabras la
hipétesis de igualdad es aceptada, garantizandose que no existen diferencias significativas en el comportamiento entre

los dos algoritmos.

Tabla 3. Resultados del Test de Wilcoxon (1) Tabla 4: Resultados del Test de Wilcoxon (2)

Rangos Estadisticos de contraste 2
N Rango Suma de P Eval FO - S
promedio  rangos Eval FO
P Rangos 129 109,84  14169,00 z -1,616°
Eval. negativos a - —
FO - Rangos 95° 11612  11031,00 Sk')gl' | asintot. 106
S positivos (bilateral) .
a. Prueba de los rangos con signo de

Eval. Empates 1c¢ Wilcoxon
FO Total 225

a P Eval. FO < S Eval. FO b. Basado en los rangos positivos.

b. P Eval. FO > S Eval. FO
c. P Eval. FO =S Eval. FO

Anélisis temporal de los algoritmos
Se realizo el analisis descriptivo de los tiempos de ejecucion a ambas versiones para observar de manera general las
ventajas de la version paralela sobre la version secuencial, éste tiempo esta expresado en milisegundos, dado que en la

implementacion de ambos algoritmos no se realizaron cambios en la forma de evaluar las funciones, en este anélisis
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se tomé la diferencia entre el tiempo total de ejecucién y el tiempo de evaluacién de la funcion objetivo, obteniéndose
los resultados mostrados en jError! No se encuentra el origen de la referencia. y jError! No se encuentra el

origen de la referencia..

Tabla 5. Tiempo de ejecucion VMO (Secuencial)

f1 f2 f3 fa fs fe f7 fs
Mejor 317,55 358,95 261,45 277,16 288,48 270,74 286,73 277,86
Peor 664,88 622,59 1084,75 287,78 670,22 295,31 418,78 550,02
Media 363,50 436,77 567,35 282,796 362,61 278,97 305,19 301,69
f9 fio fi1 f2 fi3 fi4 fis .
Mejor 289,16 273,81 288,60 350,22 266,52 261,82 307,86
Peor 830,65 1108,30 744,33 428,17 640,02 521,39 531,14
Media 397,45 454,28 331,88 388,29 310,25 284,88 358,21

Tabla 6. Tiempo de ejecucion VMO (paralela)

f1 f2 fa fa fs fs f7 fs
Mejor 113,51 119,79 114,90 111,91 113,22 113,51 102,94 113,46
Peor 119,56 126,19 119,32 116,01 123,92 124,38 108,06 118,39
Media 116,95 122,53 116,32 114,26 117,28 117,91 105,98 115,37
fo f10 fu f12 fi3 f14 fis -
Mejor 111,57 111,53 111,33 106,75 109,28 108,64 108,53
Peor 118,87 118,15 115,64 112,55 115,64 112,38 119,81

Media 114,26 113,79 113,74 110,76 111,10 111,28 114,97
Como se puede apreciar existe menor variabilidad en los tiempos de ejecucion del algoritmo paralelo que en su
version secuencial, observandose mejoras significativas en el mismo.

Para calcular la aceleracion que representa los tiempos de ejecucion del algoritmo paralelo con respecto al secuencial

se utilizo la siguiente ecuacion:

Tiempo de ejecucion Secuencial

Aceleracion = . . —
Tiempo de ejecucion Paralelo

Al utilizar la anterior ecuacién se obtuvo en promedio una aceleracion de 3.1577, representando el tiempo de

gjecucidn paralelo un 35,02 % del tiempo de ejecucion secuencial.

Conclusiones
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Como resultado de este trabajo se implement6 una version paralela de la meta-heuristica poblacional VMO utilizando

las ventajas de paralelizacidn que ofrece la arquitectura CUDA.

Haciendo uso del alto grado de paralelismo que posee la obtencion de nuevas soluciones en la meta-heuristica VMO,
ejecutandose sobre la arquitectura CUDA se logrd obtener una disminucién aproximada de un 35,02 % en el tiempo

de procesamiento de la version secuencial a la paralela, con una aceleracién promedio de 3,1577.

A partir de las recientes caracteristicas incorporadas por CUDA, la paralelizacion de la evaluaciéon de la funcién

objetivo y un mejor manejo de memoria en el algoritmo serén lineas futuras de trabajo.
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