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Resumen

En esta tesis se presenta la implementacién de un algoritmo de Evolucién Diferencial (ED)
paralelo basado en Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs). La aplicacién de la tec-
nologia de ultima generacién de las GPUs y el entorno de programacién CUDA permiten
explotar el paralelismo inherente en el algoritmo diferencial evolutivo y reducir el esfuerzo
computacional asociado a operaciones tales como la creacion de la poblacion inicial, la eva-
luacién de los individuos, la mutacion y la seleccién. El algoritmo de ED implementado en
esta tesis es una herramienta de optimizacién global, la cual estd basada en una estrategia
de busqueda que involucra cierto nivel de voracidad, esto a través de la inclusién de informa-
cién acerca de la mejor solucion obtenida a cada iteracion y la eliminacién de la operacion de
recombinacion. Esta implementacién paralela basada en unidades de procesamiento grafi-
co se evalia con un conjunto de problemas de optimizacién usados como referencia en la
literatura especializada. Estos problemas involucran la localizacién y el cdlculo del minimo
global de funciones tales como la funciéon de Rosenbrock, Griewank y Ackley. Se propone una
definicién novedosa de los vectores mutantes, en la cual se sustituye los valores constantes
de las variables de control por valores aleatorios. Ademds, se omite la implementacién de
la operacién de cruza dentro del algoritmo, consiguiendo a través de estas dos variantes la
reduccion de los problemas asociados a la sintonizacion de los parametros de ejecucion del
algoritmo. Por otra parte, el efecto de la variacién en el tamano de poblacion es analizado en
términos de precisién, eficacia, tiempos de computo y factores de aceleracion. Se reportan
mejoras significativas en términos de tiempos de ejecucién con respecto a dos implementa-
ciones programadas en C y ejecutadas en la CPU. La primera de estas implementaciones se
refiere a la versién secuencial del algoritmo, mientras que la segunda se refiere a una version
en la cual se paraleliza tan sélo la operacién de la evaluacion, debido a las limitaciones
del lenguaje C. Se reporta ademds la comparacién con una versién en donde se paraleli-
za solamente la operacién de la evaluaciéon en la GPU, esto con la intencion de presentar
el beneficio obtenido por la implementacion principal, en la cual se paralelizan todas las
operaciones evolutivas a través de la utilizacién de una novedosa biblioteca incluida en las
versiones mas recientes de CUDA para la generacién paralela de nimeros aleatorios. La
versidnes del algoritmo de Evolucién Diferencial basadas en GPU fueron implementadas en

una tarjeta de video GPU Tesla C2050 con 448 unidades de procesamiento.






Abstract

A parallel Differential Evolution (DE) algorithm based on Graphics Processing Units (GPUs)
approach is presented in this thesis. The application of state-of-the-art GPUs and the Com-
pute Unified Device Architecture (CUDA) programming platform allows exploiting the
inherent parallelism of the DE algorithm and reducing the computational effort associated
with evolutionary operations such as creation of initial population, evaluation, mutation
and selection. The DE algorithm implemented in this work is a global optimization tool
which is based on a search strategy that involves a certain level of greediness. This is done
through the incorporation of information about the best solution obtained at each iteration
and the elimination of the recombination operation. This parallel implementation based on
graphics processing units is tested on a set of well-known benchmark optimization problems
reported in literature. This benchmark problems involve the location and the calculation of
the global minimum in functions such as the Rosenbrock’s, Griewank’s and Ackley’s fun-
ctions. A novel mutant vector definition is proposed, which replaces the constant values of
the control variables by random values. Besides, the crossover operation is not implemented,
obtaining through these two variants the reduction of problems associated with the tuning
of the algorithm’s execution parameters. Furthermore, the effect of varying the population
size is analyzed in terms of accuracy, effectiveness, runtimes and speedup factors. Signifi-
cant improvements in terms of runtimes are reported with respect to two implementations
coded in C language and executed on the CPU. The first of these implementations refers
to the sequential version of the DE algorithm, while the second one refers to a parallel
version in which only the evaluation operation is parallelized, due to the limitations of C
language. It is also reported the comparison with a GPU-based version in which only the
evaluation operation is parallelized, this is done with the intention of presenting the benefit
achieved by the main implementation, in which all evolutionary operations are parallelized
through the use of a novel library for parallel random number generation included in the
most recent versions of CUDA. The GPU-based Differential Evolution algorithm versions

were implemented using a video card GPU Tesla C2050 with 448 processing units.
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Capitulo 1

Introduccion

En la década de los anos 70 surge un nuevo campo dentro de la inteligencia artificial
propuesto por John Henry Holland conocido como Algoritmos Genéticos (AGs) [Holland75].
Los AGs son técnicas de optimizacion estocasticas inspiradas en el esquema poblacional de
la teoria de la evolucion bioldgica y su base genética. Esta teoria denominada Teoria de la
Seleccién Natural fue propuesta por Charles Darwin y expresa: “Ezisten organismos que se
reproducen y la progenie hereda caracteristicas de sus progenitores, existen variaciones de
caracteristicas si el medio ambiente no admite a todos los miembros de una poblacion en cre-
cimiento. Entonces aquellos miembros de la poblacion con caracteristicas menos adaptadas
(segiin lo determine su medio ambiente) morirdn con mayor probabilidad. Entonces aquellos
miembros con caracteristicas mejor adaptadas sobrevivirdn mds probablemente” [Darwin59].
La analogia entre un algoritmo genético y el proceso evolutivo formulado por C. Darwin
surge al tratarse la evolucién bioldgica de un proceso adaptativo, el cual puede ser consi-
derado como un proceso hipotético de optimizacién. En su obra [Holland75] John Holland
proporciona un marco general para el anélisis de sistemas adaptativos (naturales y artificia-
les), estableciendo que cualquier problema de adaptacién puede ser formulado en términos
genéticos. Una vez formulados en estos términos, tales problemas pueden ser resueltos por
medio de AGs. Al igual que en la naturaleza en donde las poblaciones de individuos se
transforman y diversifican con el paso de las generaciones para mejorar sus caracteristicas

particulares y elevar la calidad de la poblacion a través de operaciones genéticas. Los al-



2 Capitulo 1: Introduccion

goritmos genéticos son procedimientos poblacionales e iterativos que simulan la evolucion
biolégica en donde ocurren operaciones genéticas [Koza92]. Cada iteracién es denominada
generacion y cada cromosoma uno de los individuos dentro de la poblacion representa una
solucién propuesta al problema de optimizacién que se esté abordando [Haupt04]. De forma
similar al proceso observado en la naturaleza, se establece la esperanza de que la calidad
de los individuos mejore con el transcurso de las generaciones, es decir, que las soluciones
mejoren con el paso del tiempo hasta que alguna de ellas logre evolucionar hasta acercarse
lo suficiente al 6ptimo de la funcién objetivo del problema de optimizacién que se esté abor-
dando. Ademas, se realiza un proceso de selecciéon de acuerdo a ciertos criterios definidos
por las caracteristicas particulares del problema y en funcién de los cuales se identificard a
los individuos méas aptos (mejores soluciones). Tal como ocurre en la naturaleza, los indi-
viduos mas aptos tendran mayor probabilidad de sobrevivir y recombinarse, ser afectados

por algiin proceso de mutacién y de ese modo dar paso a la siguiente generacién.

La simulacién del proceso de la evolucion bioldgica y de otros fenémenos natura-
les ha extendido el campo de los AGs hasta establecer un campo méas amplio de métodos
de optimizacién conocidos como Algoritmos Evolutivos (AEs), en el cual la mayoria de
los métodos se basan en los principios basicos de los AGs. Los algoritmos evolutivos mas
comunes son los Algoritmos Genéticos [Holland75], el método de Recocido Simulado (SA)
[Aarts89], Bisqueda Tabu (TS) [Glover97], el método de Optimizacién por Enjambres de
Particulas (PSO) [Eberhart01], la Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO) [Dorigo97],
y algunos mas como el método de Evolucién Diferencial (ED) (DE del inglés Differential
Evolution) [Storn95]. Esta tltima variante involucra los mismo principios, pero es conside-
rado mas bien una alternativa que no representa el modelo de ningin fenémeno natural.
Sin embargo, la ED ha recibido mucha atencién en los tltimos anos dentro del campo de la
computacion evolutiva debido a que ha demostrado ser un método de optimizacién simple,
preciso y robusto [Lee08]. De la misma manera que en los AEs comunes, ED es un método
poblacional de optimizacion que ataca el problema del punto inicial de busqueda obtenien-
do muestras de la funcién ojetivo en miltiples puntos iniciales de buisqueda aleatoriamente
elegidos. Al igual que otros métodos poblacionales, ED genera nuevos puntos en el espacio

de busqueda los cuales son perturbaciones de puntos existentes. Estas perturbaciones son
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la diferencia escalada de dos vectores pertenecientes a la poblacion aleatoriamente seleccio-
nados. Por cada vector integrante de la poblacién se produce un nuevo vector de prueba
ED a través de la suma la diferencia escalada a un tercer vector integrante de la poblacion
aleatoriamente seleccionado. Durante la etapa de seleccion el vector de prueba producido
compite contra su vector correspondiente dentro de la poblacién en donde el vector con me-
jor valor de aptitud se selecciona como miembro de la siguiente generacion, convirtiéndose
en los progenitores del ciclo evolutivo. [Price05] Todos los algoritmos evolutivos menciona-
dos poseen caracteristicas particulares, pero en general comparten operaciones bédsicas como

son: seleccién, recombinacién o cruza y mutacién.

1.1. Antecedentes

Los AEs han demostrado ser una buena alternativa a los métodos cldsicos de opti-
mizacién, proporcionando soluciones a problemas practicos en diversas areas del conocimien-
to tales como el diseno [Guoyan06, Hongying10, Huicong10], finanzas [Ting07, Brabazon08,
Castillo07], teorfa de juegos [Niu06, Jin07, Lang10], robdtica y control [McGregor92, Meng07,
Shil0], bioinformatica [Pal06, Fogel07, Cervantes10], procesamiento de imégenes [Aravind02,
Zhangl0, Shinnl10] y reconocimiento de patrones [Pei-Fang, Espejol0]. Particularmente en
el area de sistemas de potencia se han reportado aplicaciones para la programacién de
generacién [Wong95, Rudolf99] y mantenimiento [Kim97, Burke00], despacho econémico
[Yalcinoz01, Khamsawangl0], planeacién, reconfiguracién y expansién de redes de distri-
bucién [Vitorino09, Dias09, Gallego09], ubicacién éptima de dispositivos de compensacién
de potencia reactiva [Lirui08, Fonseca09] y observadores para prevencién y diagnostico de
fallas [Dias09], control [McGregor92, Abido00], entre otras. En [Vitorino09], por ejemplo,
es posible encontrar una aplicaciéon de un AG en conjunto con el uso de la simulacién de
Monte Carlo para mejorar la confiabilidad y disminuir las pérdidas de potencia activa en un
sistema de distribucién radial a través de un proceso de reconfiguracién de la red. Un AG
mejorado es utilizado dada la enorme cantidad de posibles configuraciones y la necesidad de
una busqueda eficaz. Dichas mejoras implican probabilidades adaptativas de cruza y mu-

tacién y algunas otras caracteristicas como lo son el uso de multiples puntos de cruza y la
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implementacién de una operacion adicional de clonacion. La efectividad de esta propuesta
se demostrd a través del estudio de un sistema de distribucion radial de 69 nodos. Una
aplicacién relacionada al analisis de sistemas dindmicos se describe en [Villanueval0], en
donde se presenta una herramienta auxiliar en el trazo de diagramas de bifurcacién a través
del uso de técnicas metaheuristicas utilizadas para la bisqueda de puntos fijos, empleando
por defecto optimizacién por enjambre de particulas. En este trabajo se presentan ademas
las ventajas y desventajas de estas técnicas sobre los métodos tradicionales y se destaca
en la experimentacién un caso de estudio que involucra el andlisis de una red eléctica de
tres nodos. Otra aportacién interesante se encuentra en [Mahdad09], donde se propone un
algoritmo genético eficiente para resolver un problema multi-objetivo de flujos éptimos de
potencia con restricciones ambientales. El esquema empleado de paralelismo se basa en la
particion del problema principal de flujos 6ptimos de potencia en dos sub-problemas vin-
culados. Por un lado se tiene la planeacién de generacién de potencia real a través de un
esquema redundante que realiza varias ejecuciones del AG propuesto, mientras que por
otro lado es la planeacién de la potencia reactiva para realizar los ajustes necesarios en los
valores obtenidos por el AG paralelo. La robustez de esta propuesta se validé poniéndolo
a prueba en la red de 59 buses de Algeria, y fue comparada con métodos secuenciales y
convencionales de optimizacién global, como lo es el mismo AG y la optimizacién por colo-
nia de hormigas, obteniendo como resultado que el enfoque propuesto es capaz de obtener

soluciones competitivas en tiempos razonables.

Diversos trabajos han sido publicados en los tltimos anos sobre el desempeno exi-
toso de AEs en la solucién de problemas que han demostrado ser dificiles o imposibles de
resolver a través de la aplicacion de un método deterministico. Ademas, se ha encontra-
do que las soluciones a las que se ha llegado a través de metodologias convencionales no
son satisfactorias [Lee08]. Todas las variantes de los algoritmos evolutivos que se han crea-
do a partir del surgimiento de los AGs han sido propuestas con el objetivo de mejorar el
desempeno de estos procedimientos. Importantes esfuerzos se han realizado con el objeto
de elevar la eficacia y eficiencia de estos métodos. Por un lado, las lineas de investigacion
apuntan al descubrimiento y mejora de estratégias de bisqueda, capaces de encontrar una

solucién precisa y eficiente, mejorando de esta manera la eficacia de los AEs. Un ejemplo
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de estas propuestas se describe en [Zhixiang07], en donde se propone un esquema hibrido
el cual proporciona un AG con las ventajas de un algoritmo de gradiente para reducir los
inconvenientes de los AGs en términos de precisién. La estrategia seguida en [Zhixiang07] es
seleccionar las mejores soluciones obtenidas como puntos iniciales de biisqueda para el algo-
ritmo de gradiente para después usar los resultados del método de gradiente y compararlos
con aquellos obtenidos por el AG, obteniendo de esta comparacién las mejores soluciones.
Dicha estrategia fue aplicada para la estimacién de pardmetros de sistemas continuos, cuyas
simulaciones mostraron que el esquema empleado produjo mejores resultados en términos de
rapidez y eficiencia que aquellos producidos por un algoritmo genético simple. En [Qing06]
se hace la introduccién a una estrategia novedosa denominada evolucién diferencial dindmi-
ca, la cual es en esencia una estratégia de evoluciéon diferencial adicionando dindmicamente
una actualizacion de la poblacion la cual involucra el uso de poblaciones virtuales mas gran-
des las cuales responden rapidamente a cambios en la poblacion original. Esta propuesta
se pone a prueba a través de la comparacion con el método de evolucién diferencial comun
mostrando importantes mejoras en térmimos de eficicacia, robustez y requerimientos de

memoria para diversos casos de estudio.

La evolucién es un proceso altamente paralelo. Dentro de un AG todas las ope-
raciones aplicadas a los individuos (evaluacién, mutacién, seleccién e incluso su creacion,
para formar parte de una poblacién inicial) se puede llevar a cabo de manera independiente.
Este paralelismo inherente existente en los AGs hace que se ajusten muy bien para su eje-
cucién en sistemas de computo multiprocesador tales como workstations, clusters y grids,
o mediante el uso de herramientas de procesamiento paralelo como PVM [Tasoulis04] y
MPT [Kwedlo06]. Las tendencias han sido mejorar el uso de los recursos de que se disponga
para implementar estos algoritmos con la intenciéon de reducir los tiempos asociados a su
ejecucién. En los ultimos anos ha aumentado la accesibilidad a los sistemas de cémputo
multiprocesador y por consiguiente se han vuelto mas comunes las implementaciones pa-
ralelas de AEs. Esta ha sido una ruta que se ha seguido en la mejora continua de los AEs
es en términos de eficiencia. Los desarrollos paralelos han provisto una sustancial mejora
en los tiempos de ejecucién y un aumento en gran medida en el potencial de este tipo de

métodos de optimizacién lo que ha llevado a los AEs a ser aplicados para la solucién de
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problemas cada vez mds complejos [Lee08].

Una alternativa de reciente desarrollo que brinda un alto nivel de accesibilidad
para el desarrollo de proyectos de computo de alto desempeno son las GPUs. El rapido
aumento en la programabilidad y capacidad de procesamiento de estos dispositivos durante
los ultimos anos ha dado lugar a una comunidad de investigacion que se ha dedicado a
resolver, a través del uso de esta tecnologia, una amplia gama de problemas complejos y
computacionalmente demandantes en diversas areas del conocimiento. Una referencia im-
portante puede encontrarse en [Owens08], en donde se discute el surgimiento del cémputo
de propdsito general en las GPUs, conocido como GPGPU (General-Purpose computation
on GPUs), el cual ha posicionado en la actualidad a las GPUs no sélo como microprocesa-
dores alternativos sino que se han convertido en los motores tradicionales de procesamiento
en los sistemas de computo de alto rendimiento del futuro.

No obstante todas las herramientas y alternativas que existen para el procesamien-
to paralelo, en todas las aportaciones revisadas reportadas en la literatura especializada que
han explotado el paralelismo natural de los AEs se han enfocado sé6lo en la paralelizacion de
la evaluacién de los individuos [Pit95, Canti98, Haupt04, Tasoulis04, Wong06, Kwedlo06,
Li07, Lee08, Mahdad09, Aroral0, Veronesel0, Zhu09], por mencionar algunos. Dado que la
evaluacion no es la tnica operacion susceptible de ser paralelizada. Este hecho sugiere que
no se ha logrado conseguir el maximo beneficio por parte de las implementaciones paralelas
de AEs propuestas o presentadas y revisadas en las literatura especializada. La exclusiva

paralelizaciéon de la operacion de evaluacion en AEs se justifica por dos razones:

1. Se considera que la evaluacién representa la operacion mas costosa en términos compu-
tacionales [Haupt04, Lee08], por lo que realizar esta operacién de manera paralela
sobre cada uno de los individuos (mds que cualquier otra operacién) reduce en gran

medida los tiempos de ejecucion asociados al proceso de optimizacion.

2. Es necesario considerar que los AEs son procedimientos estocdsticos que basan sus
resultados en probabilidades que cambian con el tiempo. La naturaleza de estos méto-
dos implica la necesidad constante de generar numeros aleatorios durante todo el

proceso de optimizacién, la cual es una tarea dificil [Halprin10, Tsong07]. Dado que
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la operacion asociada a la evaluacion de los individuos es una operacién que no im-
plica la generacién de nimeros aleatorios dentro del algoritmo, se puede justificar la

paralelizacién exclusiva de esta operacion por motivos de simplicidad.

A pesar de los inconvenientes mencionados, se han realizado importantes contri-
buciones que han explotado el paralelismo de los AEs. La paralelizacién del método de
evolucién diferencial se describe en [Tasoulis04], en donde se reporta una mejorfa signifi-
cativa en la velocidad de ejecucién y el desempeno de dicho algoritmo implementando una
solucién basada en PVM, herramienta que permite emular una computadora con varios
procesadores a través de una red homogénea o heterogénea de computadoras, sumando de
manera virtual su poder de cémputo por moderado que este sea. En [Kwedlo06] se describe
el uso de un algoritmo de evolucién diferencial para su aplicacién en el proceso de entre-
namiento de una red neuronal. En dicha referencia se emplea un esquema basado en MPI,
una herramienta de intercambio de mensajes que permite usar una red de computadoras
y la arquitectura maestro-esclavo para aprovechar la existencia de multiples procesadores
y de esa manera agilizar los cdlculos. En dos contribuciones més recientes [Veronesel0O] y
[Zhu09], se propone un enfoque basado en GPU para la aceleracién de un algoritmo de evo-
luciéon diferencial aplicado a la minimizacién de un conjunto de funciones bien conocidas en
el drea de optimizacién. En [Veronesel0] se obtienen resultados muy buenos en términos de
reduccion del esfuerzo computacional y precisién en las soluciones. Sin embargo, se emplea
un esquema poco eficiente de generacién de nimeros aleatorios, en el cual se generan de
manera secuencial en la CPU una cantidad suficiente de nimeros aleatorios que usara el
algoritmo de manera paralela. En [Zhu09] se presenta ademds una mejora al algoritmo de
ED en términos de precision, a través de la adiciéon de una etapa de busqueda local para
cada solucién propuesta por el algoritmo. En esta aportacién se logré también una disminu-
cién importante en el esfuerzo de computo, aunque la evaluacion de las implementaciones
fué a menor escala. En [Li07] se presenta la implementacién de un algoritmo genético fi-
namente granulado y basado en el uso de GPUs como motor principal de procesamiento.
Dicha propuesta emplea ademéas un esquema de manejo de datos que utiliza la memoria
usada para la representacion de texturas lo cual permite acelerar la ejecucion el algoritmo.

De igual manera, podemos encontrar en [Aroral(] una contribucién en la paralelizacién de
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un AG binario y uno real a través del uso de una GPU donde se describen factores de
aceleracién significativos los cuales fueron medidos respecto a la versién secuencial de los
mismos algoritmos. En [Wong06] los autores presentan un AG convencional implementado
para ejecutarse en unidades de procesamiento grafico en donde se implementan variantes a
la operacion de mutacién y una seleccién pseudo-deterministica. En este algoritmo genético
paralelo todos los pasos son llevados a cabo de manera paralela a excepcion de la generacion
de numeros aleatorios. Las implementaciones paralela y secuencial son comparadas anali-
zando la eficacia y eficiencia de la estrategia de seleccién empleada usando un conjunto de

problemas de optimizacién.

Ademas del uso de las GPUs para la paralelizacién de AEs, también se encuentran
reportadas en la literatura varias contribuciones acerca de la aplicacién de GPUs dentro del
campo de la Ingenieria Eléctrica. En [Zainud-Deen09] se utiliza un dispositivo GPU para re-
solver el problema de dispersién electromagnética mediante el método de diferencias finitas
en el dominio de la frecuencia. La implementacion en la GPU mostré una aceleracién mayor
a trés veces sobre el cédigo ejecutado en el CPU implementado en MATLAB. En relacién
a esta tltima aportacién, en [Unno09] y [Demirl0], se describe una técnica de aceleracion
basada en GPU del método de diferencias finitas en el dominio del tiempo, destacando
en la primera de estas contribuciones la simulacién masivamente paralela de un campo
electromagnético, mostrando un alto desempeno cuando el algoritmo es programado en la
arquitectura de una GPU. Finalmente, se tienen dos aportaciones mas relacionadas a los sis-
temas de potencia. En [Gopal07] se presenta la implementacién del andlisis de contingencias
basado en flujos éptimos de potencia de corriente directa en una unidad de procesamiento
grafico. En esta aportacién se realiza la evaluacion de la implementacién empleando sis-
temas estandar de prueba de la IEEE. Los resultados obtenidos mostraron un factores de
aceleracién cercanos a 4, los cuales crecen de acuerdo a la complejidad del sistema. En
[Garcial(] se utiliza una GPU para obtener la solucién de flujos de potencia el sistema del
sistema de 118 nodos del IEEE. En esta contribucién se implementé el método de gradiente
biconjugado y el método Newton-Raphson para resolver las correcciones de voltaje, en don-
de la tarea mas demandante de este método iterativo es realizada en la GPU. La exactitud

y la eficiencia de las soluciénes de flujos de potencia calculadas en la GPU son reportadas
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en esta contribucién con una tarjeta C870 con 118 unicades de procesamiento. Por ultimo,
en [Jalili09] se hace uso de estos dispositivos para lograr una rapida y precisa simulacién
de estabilidad transitoria de sistemas de potencia de gran escala. El dispositivo usado es
una GPU NVIDIA GeForce GTX 280 con 240 nucleos de procesamiento y 1GB de memoria
fisica. La precisién de la simulacién propuesta fue validada empleando el software PSS/E
y varios casos de estudio, obteniendo un factor de aceleracién de 345 sobre la simulacién

ejecutada solamente en la CPU para un sistema de 1248 buses y 320 generadores.

1.2. Descripcién del problema

La precision de las soluciones proporcionadas por los algoritmos evolutivos ha sido
una de las desventajas mas mencionadas por los criticos de estos métodos. El pobre nivel
de precision de los AEs se acentiia cuando la funcién objetivo es continua y diferenciable,
problemas para los cuales la mayoria de las veces se requiere que la solucién encontrada tenga
un alto grado de exactitud. Debido a esta limitante se han dirigido importantes esfuerzos
con la intencién de mejorar el desempeno de estos procedimientos heuristicos. La mayoria
de las contribuciones que se han reportado posterior al surgimiento de los AGs han tenido
el objetivo de superar este inconveniente.

Aunado a la falta de precisiéon en sus soluciones, los AEs comparten un serio
problema con los métodos de optimizacion convencionales, el cual estd asociado a que la
capacidad de encontrar el 6ptimo de una funcién objetivo disminuye conforme aumenta la
dimensionalidad del problema. Para el caso particular de los AEs, encontrar la solucién
a problemas de gran dimensionalidad implica aumentar significativamente el nimero de
individuos dentro de la poblacién en proporcién al nimero de dimensiones y tamano del
espacio de busqueda dentro de cada una de estas dimensiones. Es necesario considerar
ademads, que los tiempos de ejecucion crecen en proporcién al tamano de poblacién, lo cual
afecta directamente el desempeno del algoritmo.

El problema asociado a los grandes tiempos de ejecucién requeridos por parte de
los AEs es otro importante inconveniente y ha sido la razén de muchas criticas. En el area

de ingenieria, por ejemplo, es comin el uso de funciones objetivo que involucren simula-
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ciones complejas para la solucién de un problema empleando un algoritmo evolutivo. Estas
funciones objetivo requieren un esfuerzo considerable de computo y es necesario realizar un
gran nimero de evaluaciones de la misma a lo largo de todo el proceso de optimizacion
[Haupt04]. La cantidad de evaluaciones en un AE estd definido por el tamano de la pobla-
cién y el nimero de iteraciones totales, por lo que al incrementar ambos o alguno de estos

dos parametros aumenta significativamente los tiempos de ejecucién.

El uso de sistemas de computo multiprocesador han permitido la implementacién
de desarrollos paralelos de AGs, gracias a su paralelismo inherente. Estos desarrollos han
provisto una sustancial mejora en los tiempos de ejecucion y un aumento en gran medida
en el potencial de este tipo de métodos de optimizacién. Aunque en la actualidad los siste-
mas de computo de alto rendimiento se han vuelto méas accesibles, su uso aun se encuentra
restringido a un sector muy reducido de la comunidad cientifica. Los costos de los sistemas
multiprocesador ain son considerables, lo cual limita el gran poder de computo de ciertos
sistemas a un numero relativamente pequeno de usuarios. Una alternativa a los costosos
sistemas multiprocesador es el uso de sistemas de cémputo distribuido, pero se tiene que
considerar que el uso de este tipo de sistemas sélo es redituable cuando el tiempo requerido
para la comunicacion e intercambio de datos entre los nodos de procesamiento es conside-
rablemente menor que los tiempos asociados al esfuerzo computacional que se va a ejecutar

en cada uno de estos nodos.

A pesar de los avances obtenidos en cuanto a la distribucién del esfuerzo compu-
tacional requerido por los AEs entre multiples unidades de procesamiento, el desempeno
de versiones paralelas de AEs ha sido limitado debido a que los desarrollos paralelos de
AEs se han enfocado tnicamente en la ejecucién paralela de la evaluacion de los individuos,
tal como es mencionado en la literatura. Este hecho implica un deterioro en el desempeno
global de estos algoritmos dado que la paralelizacién parcial de los AEs disminuye el be-
neficio que puede ser obtenido por una implementacién de este tipo. Sin embargo, se ha
justificado el no paralelizar el resto de las operaciones evolutivas debido a que requieren de
la generacién de nimeros aleatorios, lo cual es un problema complejo en el sentido de que es
una tarea dificil de lograr. En la actualidad, existen bibliotecas para diversos lenguajes de

programacién las cuales incluyen funciones para la generacién de niimeros aleatorios. Las
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mas eficientes son capaces de generar grandes series de niimeros pseudo-aleatorios. Cada una
de estas series tiene asociado un periodo, el cual es directamente proporcional a la calidad
de la serie producida. En este sentido, cuanto mds grande sea el periodo de la serie, mejor
sera la calidad del generador de nimeros pseudo-aleatorios. No obstante, ninguna de estas
biliotecas es capaz de generar ntimeros aleatorios de forma paralela, es decir, las funciones
asociadas a la generacion de niimeros aleatorios no pueden ser llamadas bajo un contexto de
programacién multi-hilo y no funcionan correctamente durante la ejecucién simultdanea de
multiples hilos. Por esta razon no es posible paralelizar operaciones tales como la creacion
de la poblacion inicial, mutacién y la cruza dentro de un AE.

Un problema adicional se refiere al hecho de que todos los AEs requieren la eleccion
de diversos parametros para su funcionamiento. Es importante mencionar que los valores
de dichos parametros han tenido la necesidad de ser definidos empiricamente, requiriendo
una enorme cantidad de extenuantes experimentos. El conocimiento tedrico de los efectos
de estos parametros en la convergencia sigue siendo un problema abierto en la actualidad

[Lee08].

1.3. Objetivos de la investigacion

Esta tesis de investigacién tiene como objetivo general la implementaciéon de un
sistema eficiente de minimizacién global paralelizado basado en Evolucién Differencial y
Unidades de Procesamiento Gréfico (GPUs) para la solucién de problemas de optimizacién
de gran escala. La implementaciéon paralela de este algoritmo evolutivo tiene como prin-
cipal finalidad la reduccién de los tiempos asociados a la ejecucion de los algoritmos de
optimizacién ejecutados comtinmente en la CPU.

Los objetivos particulares de este trabajo se describen a continuacion:

1. Incrementar la eficiencia de un algoritmo de Evolucion Diferencial mediante su imple-

mentacién paralela usando una GPU y el entorno de desarrollo CUDA.

2. Implementar variantes al método original de ED con el objetivo de aumentar su efi-

cacia y reducir sus requerimientos externos para el control de su ejecucion.
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3. Realizar la paralelizacién de todas las operaciones evolutivas dentro del algoritmo de
Evolucién Diferencial en la GPU a través del uso de la biblioteca CURAND para la

generacion de nimeros aleatorios de manera masivamente paralela en la GPU.

4. Comparar el desempeno de la total paralelizacion del algoritmo de ED en la GPU
contra una segunda implementacion en la GPU en la cual se paraleliza exclusivamente

la operacién de la evaluacion.

5. Comparar el desempeno de la variante de ED implementada contra la implementacion

del esquema original de ED, ambos ejecutados en la GPU.

6. Analizar el desempeno de la implementacion paralela basada en unidades de proce-
samiento grafico programada en CUDA y compararla con las versiones secuencial y

paralela implementadas para ejecutarse en la CPU.

7. Poner a prueba la implementacién en la GPU, asi como las implementaciones en
la CPU, para solucionar problemas de optimizacién ampliamente conocidos en la
literatura tales como la funcion de Rosenbrock, Griewank y la funcién de Ackley,

todas estas continuas y diferenciables.

1.4. Justificacion

En general los algoritmos evolutivos son menos precisos y mucho més demandantes
computacionalmente que los métodos cldsicos de biisqueda local. Sin embargo, un algoritmo
evolutivo tiene la ventaja de no depender de una condicién inicial, lo cual puede afectar
el desempeno y la eficiencia de un método basado en gradiente. Durante el desarrollo del
presente trabajo de investigacion se identificé al método de Evolucién Diferencial como
un método robusto de busqueda, preciso y relativamente rapido, capaz de tratar funciones
objetivo de gran dimensionalidad con una proporcion relativamente pequena en los tamanos
de las poblaciones. El método de Evolucién Diferencial posee ventajas sobre el resto de los
AEs tales como simplicidad y versatilidad [Storn95]. Todo esto ha resaltado este método
como una excelente alternativa a los AEs convencionales, superando algunos inconvenientes

relacionados a la mayoria de los AEs.
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Debido a la naturaleza paralela que poseen los AEs es posible realizar implementa-
ciones paralelas en sistemas multiprocesador, lo cual beneficia directamente el desempeno de
estos procedimientos, disminuyendo su tiempo de ejecuciéon en funcién del nimero de pro-
cesadores existentes en el sistema de computo que los ejecuta. La aceleracién en el proceso
de ejecucién ha sido la razén mas citada en la literatura para el uso del computo paralelo en
algoritmos evolutivos. Dado que las evaluaciones y operaciones evolutivas a las que son so-
metidas las poblaciones pueden ser completadas de manera simultanea para cada individuo,
es comun distribuir estas tareas entre multiples procesadores o ntcleos de procesamiento. El
paralelismo en algoritmos evolutivos se ha vuelto importante, dado el incremento en el uso
de sistemas de cémputo paralelo y las mejoras permanentes de las tecnologias computacio-
nales asociadas al desarrollo de multi-procesadores cada vez mas rapidos y eficientes. Sin
embargo, la gran amayoria de las contribuciones encontradas durante el estudio del estado
del arte de esta tesis han explotado el paralelismo natural de los AEs s6lo de manera parcial
enfocandose unicamente en la paralelizacién de la evaluacion de los individuos.

Las GPUs se han convertido en dispositivos altamente paralelos con una gran
cantidad de nticleos de procesamiento y gran poder de cémputo. En comparacion con los
sistemas convencionales multiprocesador (workstations, clusters, grids y supercomputado-
ras), las GPUs poseen un gran ancho de banda, evitando en gran medida los problemas
existentes en los sistemas multiprocesador convencionales, problemas asociados a la sincro-
nizacién y comunicacién entre los nodos de cémputo. En la actualidad las GPUs son un
medio alternativo mucho mas accesible para la obtencién de un gran poder computacional,
brindando el mismo poder de cémputo que los sistemas quad-core ma&s recientes, a una

décima parte del precio y consumiendo una vigésima parte de la energia [NVIDIA11].

1.5. Metodologia

Para alcanzar los objetivos establecidos en esta tesis se establece en primera ins-
tancia el estudio y comprensién del modelo de programacién de la plataforma CUDA, el
cual puede verse en términos generales como un conjunto de extenciones del lenguaje de

programacién C. Sin embargo, es necesario comprender el paradigma empleado para la de-
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finicién y ejecucién de las tareas paralelas. Para llevar a cabo la parte practica del andlisis
de la plataforma CUDA se requiere una GPU capaz de soportar la ejecucién de la misma.
La GPU usada en este trabajo de investigacion es una tarjeta NVIDIA Tesla C2050, con
2688 MB de memoria fisica y la version 3,2 de la plataforma CUDA. Esta GPU cuenta con
14 multiprocesadores, cada uno con 32 nicleos resultando en un total de 448 procesadores
de flujo.

La GPU se encuentra montada en un sistema de cémputo CPU AMD Phenom 11,
3.0 GHz quad-core con 3.9 GB de memoria fisica. El sistema operativo empleado es Linux
en su distribucion Ubuntu versién 10.04 de 64 bits. En esta plataforma se ejecutaran las
implementaciones secuenciales y paralelas programadas en C.

Se implementaran dos versiones en la CPU que se usaran para comparar el desem-
peno de la propuesta implementada en la GPU. La primera de estas implementaciones se
refiere a la versién secuencial del método, mientras que la segunda se trata de una ver-
sién multi-hilo. En esta ultima, tinicamente se paraleliza la operacion de evaluacion, debido
a las limitantes del lenguaje de prograciéon C. Estos cédigos se ejecutaran en el sistemas
multiprocesador de 4 nicleos y usando técnicas de programacion paralela.

Una vez completada la etapa de implementacion en la CPU, se pasara a la etapa
de desarrollo en la GPU para la cual se necesita en primera instancia la obtencién de una
version funcional del algoritmo, para la cual se propone paralelizar todas las operaciones
evolutivas: evaluacion, selecciéon mutacién e incluso la creacion de la poblacién inicial. A con-
tinuacién es necesario realizar una optimizacién en la programacion, esto con el objetivo de
aumentar la eficiencia de la aplicacién a través de la explotacion de los recursos de compu-
to contenidos dentro del dispositivo GPU, como son los espacios de memoria constante,
memoria compartida y texturas.

Las dificultades en la generacién de nimeros aleatorios que impiden llevar a cabo
una paralelizacién total de un AE serdn superadas haciendo uso de la biblioteca CURAND,
incluida en la versiéon maés reciente de CUDA. Dicha biblioteca proporciona un conjunto
de funciones para generar secuencias de numeros pseudo-aleatorios de manera eficiente y
paralela con un periodo mayor a 2'° en la GPU. Las funciones integradas en la biblioteca

CURAND generan secuencias que satisfacen la mayoria de las propiedades estadisticas de
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una verdadera secuencia de numeros aleatorios, ademéds de brindar las facilidades para gene-
rar dichas secuencias normalmente distribuidas y uniformemente distribuidas [NVIDIA10].

Dos versiones més seran implementadas en la GPU, las cuales corresponden a: 1).-
el esquema original de ED y 2).- la exclusiva paralelizacién de la operacién de evaluacién.
La primera de estas se realiza con el objetivo de comparar el desempeno de la variante
implementada al algoritmo original de ED, mientras que la segunda de estas versiones
servira como referencia para determinar la rentabilidad de la completa paralelizacién de las
operaciones evolutivas en el algoritmo de ED por parte del desarrollo principal.

Se realizaran experimentos con cuatro funciones continuas de las cuales tres de ellas
son diferenciables. Estas funciones han sido ampliamente utilizadas en la literatura como
pruebas de desempeno de algoritmos de optimizacién. Estas funciones son la funciéon de

Rosenbrock, Griewank, Ackley y la funcién f4 reportada en [Lee04], [Veronesel0] y [Zhu09].

1.6. Descripcion de la Tesis

El contenido general de los capitulos que conforman esta tesis se describe a conti-
nuacion:

En el Capitulo 1 se proporciona una breve introduccion al campo de los algoritmos
evolutivos, estableciendo sus antecedentes como técnicas de optimizacién y destacando sus
principales ventajas y las propuestas plasmadas en la literatura para subsanar sus principales
desventajas. Ademads, se presenta la propuesta de este trabajo para resolver las principales
desventajas de los algoritmos evolutivos y la metodologia empleada para cumplir el objetivo
general de este trabajo de investigacion.

En el Capitulo 2 se presenta una introducciéon a la arquitectura de las GPUs y el
estudio del estado del arte referente al uso de GPUs en la solucién de problemas en diversas
areas de la ciencia y la tecnologia. Se explican los conceptos mas importantes asociadas
al entorno de programacién de CUDA y se describe el paradigma de programacién de
dicha plataforma. Por ultimo, se hace referencia al uso de los recursos de cémputo de que
disponen este tipo de dispositivos, resaltando sus principales caracteristicas y la manera en

como pueden ser explotados.
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En el Capitulo 3 se describen los principales conceptos y el esquema de optimi-
zacién empleado por los algoritmos evolutivos en la solucién de problemas. Se explican
mas detalladamente el ajuste de los algoritmos evolutivos a un esquema de procesamien-
to palalelo y se explica la metodologia empleada por el algoritmo de evolucién diferencial
desarrollado a lo largo del presente trabajo de investigacién, enfatizando en el uso de una
GPU como herramientas de procesamiento paralelo de propdsito general.

Con el objetivo de que el presente trabajo pueda servir de referencia para futuros
desarrollos basados en GPUs, en el Capitulo 4 se presenta un ejemplo de desarrollo, el cual
describe la implementacién de la etapa de evaluacién del algoritmo de evolucién diferencial,
programada para su ejecucién en la GPU mediante el uso de la plataforma de programacion
CUDA.

En el Capitulo 5 se presenta la experimentacién y obtencién de resultados para
diversos casos de estudio, los cuales involucran un conjunto de problemas de optimizacién
altamente estudiados, mediante los cuales se ponen a prueba las aplicaciones desarrolladas
basado en GPUs y en la plataforma de cémputo unificado como CUDA. Los resultados
obtenidos son comparados con la versiones secuenciales y paralelas de los mismos algoritmos
implementados en el lenguaje de programacién C.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones generales de la tesis, aportaciones

y trabajos futuros.



Capitulo 2

Unidades de procesamiento grafico

Impulsados por la gran demanda del mercado de los graficos interactivos en 3D de
alta definicién, las unidades de procesamiento grafico (GPUs por sus siglas en inglés Graphic
Processor Unit), han evolucionado hasta convertirse en arquitecturas paralelas masivas con

una gran cantidad de procesadores y con un gran poder de computo.

Una GPU es un microprocesador especializado que permite acelerar la represen-
tacién de los graficos desde la unidad central de proceso o CPU, con el objetivo de aligerar
su carga de trabajo. De esta manera, mientras la GPU se encarga de la representacion de
los graficos, la CPU se puede encargar de otros calculos como la inteligencia artificial usa-
da en videojuegos y aplicaciones 3D interactivas. Estos dispositivos se utilizan en sistemas
que van desde teléfonos moviles, computadoras personales, estaciones de trabajo y consolas
de videojuego. Las GPUs modernas son muy eficientes en la manipulacién de los graficos
en una computadora, con una arquitectura altamente paralela que ha mostrado ser més
eficiente que las CPUs de propdsito general para la implementacion y ejecucion de ciertos
algoritmos [NVIDIA10d]. Una GPU puede estar presente en una PC en la forma de una

tarjeta de video, o en la actualidad puede incluso ser la tarjeta base.

La representacion de graficos 3D interactivos es una tarea computacionalmente
demandante y altamente paralela. Este proceso requiere del calculo complejo desarrollado
por una computadora cuyo objetivo es generar una imagen 2D a partir de una escena 3D,

considerando informacién acerca de la geometria de los elementos en la escena, perspectiva,

17
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texturas, iluminacién y sombreado. En aplicaciones de procesamiento multimedia tales co-
mo post-procesamiento y escalamiento de imagenes, codificacién y decodificacién de video,
vision estéreo y reconocimiento de patrones, es posible dividir la informacién en bloques
de datos para ser procesados de manera paralela. El esquema de computo paralelo en una
GPU mapea cada elemento en el conjunto de datos con el procesamiento paralelo de hilos de
ejecucion o threads. Muchas aplicaciones que procesan grandes conjuntos de datos pueden
emplear un modelo de programacién de datos en paralelo para acelerar el computo. Este
enfoque puede producir un rendimiento mayor en comparacion con el desempeno de una

CPU convencional.

NVIDIA introdujo en 2006 una arquitectura de cémputo paralelo de propdsito
general denominada CUDA (del inglés Compute Unified Device Architecture), capaz de
aprovechar la capacidad de computo contenida en una GPU con el objetivo de resolver
problemas computacionalmente complejos de una manera mas eficiente. CUDA es un en-
torno de programacién integral que permite a los desarrolladores utilizar el lenguaje C como
lenguaje de implementacién de alto nivel. CUDA tiene una interfaz de programacién de apli-
caciones API (del inglés Application Programming Interface) la cual incluye un conjunto
de extensiones para el lenguaje de programacién C y permite declarar funciones especificas
de un programa normal de C para ejecutarse en una GPU. Lo anterior permite que los
programas escritos en C puedan tomar ventaja de la capacidad de una GPU sin dejar de
hacer uso de la CPU cuando sea apropiado. CUDA es la primera API que permite a las
aplicaciones basadas en la CPU acceder directamente a los recursos de una GPU, sin las

limitaciones de la utilizacién de una API de graficos.

Es de suma importancia considerar que no todos los problemas complejos pue-
den ser resueltos eficientemente en una GPU [Veronesel(]. Una GPU resulta especialmente
adecuada para resolver problemas complejos que puedan ser expresados como el calculo de
datos en paralelo. Ademads de esta limitante, se debe tomar en cuenta que la programa-
cién de proposito general serda mucho mas compleja que la realizada en una arquitectura
convencional basada en CPU. El modelo de programacion de CUDA puede potencializar
las deficiencias en las habilidades de los programadores, al no existir la recursividad ni

apuntadores a funciones. Esto forza a los desarrolladores a escribir métodos que pasen y
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reciban una gran cantidad de datos. Un problema maés esta asociado a lo especializada de la
documentacién existente, por lo cual puede resultar dificil comenzar a hacer desarrollos em-
pleando el entorno y paradigma de programacién de CUDA. A pesar de los inconvenientes
mencionados, tanto el entorno de programaciéon de CUDA como la arquitectura de las GPU
continua evolucionando, aumentando cada vez més la programabilidad de estos dispositivos

y mejorando las caractaristicas de este lenguage de programacion.

Nota: Durante el presente capitulo sera comin el uso de terminologia en inglés debido a

su amplia y actual aceptacién dentro de esta area del conocimiento.

2.1. Glosario de términos

A pesar de que CUDA es considerado, en términos generales, como un conjunto
de extensiones del lenguaje de programacion C, este entorno de programacién introduce
también una serie de nuevos términos, sintaxis y palabras reservadas. A continuacion se
presenta la terminologia mas importante, con el objetivo de facilitar el entendimiento de los

conceptos relacionados a este modelo de programacion.

GPU

Una GPU es una unidad especializada de procesamiento dedicada a la representa-
cién de graficos, cominmente llamadas tarjetas de video. En los tltimos anos estas unidades
han superado el objetivo principal para el que fueron creadas, convirtiéndose en poderosos
motores no solo para el procesamiento de graficos sino también para el computo de propésito

general.

CUDA

CUDA es una arquitectura de cémputo paralelo de propdsito general que permite
aprovechar el gran poder de computo contenido en las GPUs. Se compone de un compilador
y un conjunto de herramientas de desarrollo que permiten realizar la programacién de

algoritmos en la GPU con una sintaxis parecida a la del lenguaje de programacién C.
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Procesadores de flujo de CUDA

Se denomina procesador de flujo (Streaming Processor, SP) a cada uno de los
ntcleos de procesamiento de flujo contenidos en una GPU. En la actualidad, una GPU
puede contener hasta 448 nicleos. Estos nicleos de procesamiento se encuentran agrupados

en unidades denominadas multiprocesadores de flujo (Streaming Multiprocessors) o SMs.

Thread de CUDA

Se refiere a cada uno de los hilos de ejecuciéon que se encargan de realizar una
operacién de manera paralela sobre determinado conjunto de datos. Estos hilos de ejecucion
o threads tienen un identificador uinico al cual se puede tener acceso a través de la variable

integrada threadIdx.

Bloque de threads

Un bloque de threads es un conjunto de threads organizados en arreglos unidi-
mensionales, bidimensionales o tridimensionales, de tal manera que la variable integrada
threadIdx, empleada para identificar cada thread es un vector de 3 componentes, al cual
se puede referir como threadIdx.x, threadIdx.y y threadIdx.z. El tamafio de los
bloques de threads se encuentra disponible a través de la variable integrada blockDim, lla-
mados blockDim.x, blockDim.y y blockDim. z. Este esquema proporciona un método
natural para realizar computo a través de estructuras de datos tales como vectores, matrices

y arreglos de 3 dimensiones.

Grid de bloques de thread

Los bloques de threads a su vez se encuentran dispuestos dentro de un arreglo en
una o dos dimensiones denominado grid. El nimero y la organizacién de los bloques de
threads en un grid son determinados por el tamano de los datos que se procesan y ademas
por la cantidad de procesadores disponibles en el sistema. Para identificar los bloques de
threads dentro de un grid se emplea la variable integrada blockIdx. la cual es un vector

de 2 componentes que se denominan blockIdx.x y blockIdx.y.
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Warp

Para poder ser atendidos, los threads requieren ser calendarizados y formados en
una cola de ejecucion. Para esto, los calendarizadores agrupan a los threads en conjuntos

de 32 dentro de estructuras denominadas warps.

Host

Dentro del entorno de programacién de CUDA se denomina host a la parte del
sistema de computo que involucra la unidad central de proceso o CPU y los recursos de
computo de que dispone directamente. La declaracién de una funcién precedida por el
calificador __host __ especifica una funcién que serd ejecutada en la CPU y que puede ser

llamada tnicamente por otras funciones que sean ejecutadas en la CPU.

Device

Se denomina device al conjunto de recursos contenidos dentro de una GPU (ntcleos
de procesamiento y memoria), es decir, se refiere a la GPU en si misma. Ademas, la decla-
racién de una funcién precedida por el calificador __device__ especifica una funcién que
serd ejecutada en la GPU y podré ser llamada tnicamente por funciones que hayan sido
declaradas para ejecutarse en la GPU. De la misma manera, la declaracién de una variable
que esté precedida por el calificador __device__ hace referencia a una variable que va a

residir en la memoria de la GPU.

Kernel de coémputo

Un kernel de cémputo es la parte fundamental en el modelo de programaciéon de
CUDA. Se refiere a una funcién que se va ejecutar en el device y que puede ser llamada
solamente desde el host. El esquema de procesamiento paralelo en CUDA se basa en la
declaracién, llamado y ejecucién de una funcién kernel. El calificador __global__sirve para
declarar una funcién como un kernel de cémputo, el cual podra ser ejecutado N veces en

paralelo por N CUDA threads diferentes.
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Textura

Las texturas son conjuntos de datos (comun mente una imagen) los cuales se utili-
zan para cubrir la superficie de un objeto grafico bidimensional o trimensional. En una GPU
la disposicién nativa de los datos es bidimensional, debido al hecho de que estan disenadas
para representar y desplegar geometria en dos dimensiones para graficos. Los datos corres-
pondientes a una textura son almacenados en espacios de memoria bidimensionales que
ofrecen diferentes modos de direccionamiento y filtrado para formatos de datos especificos.
Los espacios de memoria para texturas residen en el device y son almacenados en caché,
por lo que la extraccién de un dato almacenado en textura tiene el costo de una lectura
a la memoria del device sélo cuando ocurra un error de caché. De otra manera, el costo

serd unicamente una lectura del caché de textura.

Texel

Cada uno de los elementos en las texturas se denomina texel y representa la unidad
minima de una textura aplicada a una superficie. Texel es la contraccién del inglés texture
element. De la misma forma que una imagen digital se representa mediante una matriz de
pixeles, una textura es representada mediante un matriz de texeles. El proceso de aplicar
una textura a un elemento grafico es conocido como mapeado de texturas, el cual consiste
en asignar texeles a los pixeles correspondientes que apareceran en la imagen final en una

pantalla.

CUDA array

Los CUDA arrays son estructuras de datos integradas y optimizadas empleadas
para la escritura de datos en los espacios de memoria para texturas. Para almacenar datos
en dichos espacios de memoria es necesario copiarlos primero a un CUDA array, a partir
del cual se realiza un ligado a una textura que haya sido declarada previamente. Los CUDA
array estan ligados a las texturas sélo por el niimero de elementos contenido en el arreglo
y los datos contenidos en una textura sélo pueden ser leidos desde un kernel de computo a

través de una operacién denominada extraccion de textura.
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Figura 2.1: Diferencia entre las arquitecturas CPU y GPU.

2.2. Arquitectura de las GPUs

Una GPU se especializa en realizar cdlculo intensivo y altamente paralelo en tareas
asociadas a la representacién de gréficos. En comparacién con una CPU, ésta tiene un diseno
optimizado para maximizar el desempeno de programas secuenciales, en los cuales se hace
uso de una sofisticada légica de control para llevar a cabo la administracién de un nimero
pequeno de unidades aritmético-logicas o UALs. Ademds, una CPU esta provista de grandes
espacios de memoria caché para reducir las operaciones de memoria fisica en aplicaciones
grandes y complejas. Por otra parte, una GPU se ajusta muy bien para la solucién de
problemas que pueden ser expresados como célculos de datos en paralelo a través de un
numero mayor de UALs. La Figura 2.1 ilustra esquemadticamente las diferencias entre la
arquitectura de una CPU y una GPU. Se puede apreciar que la GPU posee un mayor

nimero de unidades aritmético-logicas.

Debido a que el esquema de paralelismo implementado por las GPUs es a nivel
de datos, una GPU estd diseniada de tal forma que se dediquen mas transistores al proce-
samiento de datos en lugar de emplearlos para el almacenamiento de datos en caché o al
control de flujo. En una GPU todos los procesadores reciben la misma instruccion, pero
operan sobre diferentes conjuntos de datos, la misma instruccion es ejecutada de manera
sincrona por todas las unidades de procesamiento, lo cual se conoce en computacién como

SIMD (siglas en inglés de Single Instruction, Multiple Data). Dado que las mismas instruc-
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ciones son ejecutadas para muchos conjuntos o elementos de datos, y que estas se realizan
de manera sincrona, existe un requerimiento muy bajo de control de flujo [Kirk10], tenéndo
unicamente que asegurarse de que cada unidad de procesamiento cumpla con su tarea.
Las principales diferencias entre una CPU y un GPU se producen en términos
del manejo de los hilos de ejecucion y la administracion de memoria. A continuacion se

describen tres puntos importantes de comparacién [NVIDIA10al:

Ejecucién de threads

Las CPU soportan un ntimero limitado de threads concurrentes, por ejemplo, un
servidor con cuatro procesadores quad-core pueden correr sélo 16 threads concurrentemente
(32 en algunas arquitecturas recientes usando HyperThreading). En comparacion, la unidad
mas pequena ejecutable de paralelismo en un dispositivo CUDA comprende 32 threads.
Todas las GPUs NVIDIA soportan al menos 768 threads concurrentemente activos por SM,
y algunas GPUs soportan 1024 o mas threads activos por SM. Lo anterior significa que
dispositivos con 30 SMs permiten la ejecucién de mas de 30,000 threads concurrentemente

activos.

Complejidad de los threads

Los threads que se ejecutan en una CPU son entidades de mucha importancia,
los cuales demandan una cantidad considerable de recursos. Para que un sistema operativo
incorpore la capacidad de multi-threading, deben realizarse una gran cantidad de intercam-
bios de threads entre los canales de ejecucién que conforman una aplicacion, denominados
intercambios de contexto. Estos intercambios de contexto durante la ejecucién de una apli-
cacion son lentos y costosos. Por otra parte, los threads en una GPU son extremadamente
simples. En un sistema tipico, cientos de threads son formados en una cola de ejecucién en
conjuntos de 32 denominados warps. Debido a que registros separados se asignan a todos
los threads activos, no es necesario el intercambio de registros o de estado entre los threads
de la GPU sino que los recursos permanecen asignados a cada thread hasta que completa

su ejecucion.
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Uso de memoria

Tanto el host como el device poseen memoria de acceso aleatorio (RAM). En el
host, la RAM es general y equitativamente accesible por el cédigo de un programa dentro
de las limitaciones impuestas por el sistema operativo. En el device, la memoria RAM es
dividida tanto virtual como fisicamente en diversos tipos de memoria tales como memoria
global, constante, compartida y texturas, cada una de las cuales tiene su propdsito particular

y es capaz de satisfacer diferentes necesidades.

2.2.1. Beneficio de una arquitectura masivamente paralela

La principal motivacion de la programacion masivamente paralela llevada a cabo
en las GPUs es el incremento en la velocidad de las aplicaciones. Cuando es posible ajustar
una aplicacién a un esquema de procesamiento en paralelo, una implementacion eficiente
en la GPU puede lograr una aceleracién de hasta 100x, es decir, que se ejecutara hasta 100
veces mas rapido que la version secuencial de la misma aplicacién. En [Kirk10] se presenta un
caso de estudio el cual implica la reconstruccién de una imagen de resonancia magnética,
para el cual la reconstruccién més eficiente empleando una GPU NVIDIA Quadro FX-
5600 alcanza una aceleracion de 108x a través de la explotacion de la memoria caché y
las unidades de funciones especiales a través de las herramientas provistas por el entorno
CUDA. La aceleracién de una aplicacién depende de muchos factores, sin embargo, en
la medida que una apliacién incluya paralelismo en sus datos es sencillo para una GPU
lograr una aceleracion de al menos 10x. La magnitud del beneficio en la aceleracién de una
aplicacién implementada en una GPU depende de la medida en que puede ser paralelizada.
En general, el cédigo que no pueda ser paralelizado eficientemente deberd ejecutarse en el

host, a menos que esto implique excesivas transferencias de datos entre el host y el device.

La ley de Amdahl [Amdahl67] es un modelo que especifica la aceleracién esperada
(en inglés speedup) debido a la paralelizacién de ciertas partes en un programa. Esencial-
mente, la aceleracién de un programa que utiliza multiples procesadores para su ejecucion

es limitada por el tiempo requerido por la parte secuencial del programa. Esto se define
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Figura 2.2: Ejemplo de los datos de configuracién de un dispositivo habilitado para CUDA.

como sigue,

L 2.1)

1< Speedup = ———
< Speedup S

en donde 7y + r, = 1, ry representa la proporcién de la parte secuencial y r, la parte
paralelizada en un programa y n representa el nimero de unidades de pricesamiento. Todas
las contribuciones en la literatura sugieren enfocar esfuerzos para incrementar r,, dado que
el punto clave es que entre més grande sea 1, mas grande es el beneficio en términos de
aceleracion.

Ademaés de la medida en que una aplicacion puede ser paralelizada, el beneficio que
se puede obtener de una arquitectura paralela depende de la capacidad de computo que ésta
posea. La capacidad de computo de una GPU en particular depende de sus caracteristicas de
hardware, el conjunto de instrucciones soportadas por el dispositivo y de otras especificacio-
nes tales como los tamanos de los espacios de memoria, el ntimero de registros disponibles y
el orden maximo que pueden tener los arreglos de threads y bloques de threads. En la Figura
2.2 se presentan las caracteristicas y especificaciones que denotan la capacidad de computo

de la GPU GeForce 9400M, comtiinmente integrada en computadoras portatiles. En este sen-
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tido, los desarrolladores deben identificar principalmente el nimero de multiprocesadores
(SMs) en cada dispositivo, el niimero de nicleos de procesamiento (SPs) por multiprocesa-
dor, la cantidad de memoria disponible, y aquellas caracteristicas especiales que éste posea.
Dentro del entorno de programacién CUDA, toda la informacién descrita en la Figura 2.2
puede ser obtenida a través del llamado de la funcién cudaGetDeviceProperties ().
A continuacién se listan los aspectos més relevantes de la informacién presentada

en la Fig. 2.2,

Total amount of global memory: Se refiere al total de la memoria global del dispositi-

vo, es decir la memoria DRAM.

Multiprocessors x Cores/MP = Cores: Describe la cantidad de unidades SM o MPs
contenidas en el dispositivo asi como la cantidad de unidades SP (denominadas Cores)
dentro de cada SM. El total de unidades SP en cada SM multiplicado por el nimero
de unidades SM contenidas en el dispositivo nos da el total de SPs, Cores, nticleos o

unidades de procesamiento de que se dispone.

Total amount of constant memory: Es el total de memoria constante de que se dis-
pone. La memoria constante es un tipo de memoria de sélo lectura y es la memoria
de més rédpido acceso de manera global. Aunque su espacio es muy limitado, es con-
veniente explotar este recurso cada vez que sea posible. El aprovechamiento de este
espacio de memoria puede mejorar de manera sustancial el rendimiento de cualquier
aplicacién que necesite realizar una gran cantdad de accesos a determinado conjunto

de datos [NVIDIA10d].

Total amount of shared memory per block: Se refiere al total de memoria comparti-
da disponible para todos los threads dentro de un bloque. La memoria compartida

forma parte de la memoria caché de las unidades SM.

Maxium number of threads per block: Es el nimero maximo de threads que podemos

crear dentro de en un bloque.

Maxium sizes of each dimension of a block: Considerando que los bloques de threads

pueden ser unidimensionales, bidimensionales o tridimensionales, estos datos descri-
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ben el méximo numero de threads que podemos tener en x,y, z, respectivamente. Es
importante senalar que para realizar la organizacién de los threads que integraran
un bloque, es necesario considerar estos datos al mismo tiempo que se considera el

numero maximo de threads que puede contener el bloque.

Maxium sizes of each dimension of a grid: Los grids de bloques de threads pueden
ser unidimensinales o bidimensionales, por lo cual estos datos expresan el numero
maximo de bloques que puede contener un grid tanto en la dimensiéon x como en la

dimensién y, obviamente para la dimensién z este nimero es 1.
Clock rate: Representa la frecuencia de reloj de cada uno de las unidades SP.

Concurrent copy and execution: Indica si el dispositivo permite iniciar el procesamien-
to de los datos aun cuando estos no han sido copiados en su totalidad en la memoria
de la GPU, de esta manera no es necesario esperar a que todo el bloque de datos
sea almacenado en la memoria del dispositivo para poder iniciar con el procesamiento

de los mismos, disminuyendo de esta manera el tiempo de respuesta por parte de la

GPU.

Run time limit on kernels: Indica si el dispositivo es capaz de forzar la terminacién
de un kernel si este se ha demorado en finalizar su ejecuciéon. Este atributo de la
GPU sdlo es valido en entornos graficos, en donde en tétminos visuales también evita
que la imagen se congele en la pantalla. Si el entorno gréafico es desactivado, esta
caracteristica también se desactiva permitiendo a los kérneles de computo realizar su

ejecucién durante el tiempo que sea necesario.

Compute mode: Indica la manera en que puede ser utilizado el dispositivo. El valor por
defecto (default) indica que varios threads de la CPU pueden utilizar la GPU si-

multdneamente.

Concurrent kernel execution: Indica si es posible ejecutar multiples kerneles de cémpu-

to simultdneamente.

Device has ECC support enabled: Indica si el dispositivo es capaz de ejecutar cddigos

para la la correccién de errores en los datos.
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2.3. La arquitectura de computo Fermi

Se conoce como Fermi a la arquitectura mas moderna de cémputo en las GPUs
desarrollada por la corporacion NVIDIA. El surgimiento de la arquitectura Fermi establece
una nueva generacion de GPUs, cuya caracteristica principal es la capacidad para realizar
calculos con desempeno de doble presicién y un mayor nivel de programabilidad y eficiencia
[NVIDIA09]. La arquitectura de cémputo Fermi, la cual puede estar configurada hasta con
14 SMs, cada uno con 32 SPs. Tal como se puede apreciar en la Figura 2.3, la arquitectu-
ra Fermi cuenta con un calendarizador de trabajo de tecnologia denominada GigaThread
(Figura 2.3), el cual se encarga de distribuir los bloques de CUDA threads entre los SMs
disponibles, balanceando dindmicamente la carga de trabajo en la GPU. Una innovacién
que incluye la tecnologia GigaThread es la capacidad para llevar a cabo la ejecucion de

multiples kernels simultdneamente [Nickolls10].

La interfaz con el host (Host Interface) conecta la memoria DRAM de la GPU

Figura 2.3: Arquitectura Fermi.
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con el sistema de memoria de la CPU a través del puerto PCI. De esta manera el sistema
de computo heterogéneo CPU+4GPU lleva a cabo un co-procesamiento y una transferencia
de datos bidireccional a través de esta interfaz [NVIDIA(9].

Cada SM tiene en un primer nivel (L1) su propio caché de datos y al mismo
tiempo todos los SMs comparten un segundo nivel (L2) de caché comun y unificado de
768 KB cuya principal funcién es actuar como una extencién de memoria para texturas
[Nickolls10]. El caché L2 se conecta con las interfaces DRAM y la interfaz PCle la cual
se encuentra conectada al sistema de memoria de la CPU. De esta manera, en el nivel de
caché L2 es capaz de almacenar datos tanto de la memoria global de la GPU como péginas

de memoria en la CPU accedidas a través de la interfaz PCle [Nickolls10].

2.3.1. El multi-procesador de flujo (SM)

La unidad fundamental de configuracion en la arquitectura de una GPU son los
multi-procesadores de flujo (SMs). Cada SM es capaz de proporcionar suficientes SPs y
memoria compartida para ejecutar uno o mas bloques de CUDA threads. La memoria com-
partida permite a las tareas paralelas ejecutadas en estos ntcleos compartir datos sin la
necesidad de ser enviados a través del bus de memoria del sistema. Las GPUs capaces de
soportar el entorno de programaciéon CUDA poseen varias SMs que en total pueden con-
juntar hasta 448 SPs, los cuales pueden ejecutar de manera simultdnea y colectiva miles de
threads.

Los SMs integrados en la arquitectura Fermi han aumentado su programabilidad
y eficiencia en comparacién con generaciones anteriores. En la actualidad cada SM presenta
hasta 32 SPs, en donde cada SP estd integrado por una unidad de punto flotante (FP unit) y
una unidad aritmético-16gica de enteros (INT unit) (ver Fig. 2.4). Ambas unidades proveen
una precisién de 32 bits para todas las instrucciones y estén eficientemente optimizadas para
soportar una precisién de hasta 64 bits. Las unidades SM soportan varias instrucciones:
boleanas, desplazamientos, movimientos, comparaciones y conversiones [Nickolls10].

Cada SM posee 16 unidades LD/ST (load/store units, ver Fig. 2.4), las cuales
permiten la lectura y el almacenamiento de datos en memoria caché o directamente en la

memoria DRAM de la GPU. Asi mismo, cada SM cuenta con cuatro unidades para fun-
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Figura 2.4: Multi-procesador de flujo en la arquitectura Fermi.

ciones especiales (SFU), las cuales ejecutan funciones trascendentales como senos, cosenos,
funciones inversas y raices cuadradas.

Los SMs ejecutan bloques de threads canalizandolos para su ejecucion en grupos
de 32 llamados warps. Cada SM es capaz de atender hasta 1,536 threads concurrentes.
Cada SM cuenta con dos calendarizadores de warps o Warp schedulers y dos unidades
despachadoras de instrucciones o Dispatch units(ver Fig. 2.4), las cuales permiten que dos
warps sean distribuidos y ejecutados paralelamente. De esta manera, la mayoria de las
instrucciones pueden ser doblemente ejecutadas al mismo tiempo; dos instrucciones enteras,
dos instrucciones flotantes, o incluso una mezcla de instrucciones enteras, de punto flotante,
de lectura, de escritura y de funciones especiales. Por otra parte, las instrucciones de doble
precisién no soportan despacho doble con ninguna otra operacion.

En la arquitectura Fermi, cada SM cuenta con 64 Kbytes de memoria integrada
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la cual puede ser configurada como 48 Kbytes de memoria compartida y 16 Kbytes de
memoria caché L1 (ver Fig. 2.4). El uso de memoria compartida proporciona importantes
beneficios en el desempeno de aplicaciones restringidas por el ancho de banda, ya que se
reduce el trafico desde la memoria DRAM. Ademas, aplicaciones que no utilicen memoria

compartida, se ven automaticamente beneficiadas por el caché L1 [NVIDIAQ9].

2.4. El modelo de programaciéon de CUDA

El modelo de programacién concurrente de CUDA proporciona un paralelismo
anidado que guia a los programadores a dividir un problema en sub-problemas que pueden
ser resueltos en paralelo por bloques de threads. Al mismo tiempo, estos sub-problemas
pueden ser divididos en piezas mas finas las cuales pueden ser resueltas cooperativamente
en paralelo por los threads que integran un bloque. Este esquema de particionado de un
problema se describe en la Figura 2.5, el cual se ajusta perfectamente al esquema de para-
lelismo anidado en la jerarquia de threads (ver Seccién 2.1), en dicha seccién se especifica
la consideracién de los grids de bloques de threads como arreglos hasta en dos dimensiones
(2D), mientras que los bloques de threads son considerados como arreglos hasta en 3D.
Debido a la jerarquia especificada es posible indexar los threads de CUDA a través de cinco
dimensiones (5D). Como consecuencia, la Figura 2.5 es 1til para describir tanto la granula-
ridad de un problema como la disposicién de los threads dentro de un bloque y los bloques
de threads dentro de un grid.

Otra caracteristica importante de este modelo de programacion es la escalabilidad
automatica que posee. Este escalamiento automatico implica que una GPU con méds SMs
ejecutard automaticamente un programa paralelo en menos tiempo que una GPU con me-
nor numero de nicleos en forma transparente al programador. En la Figura 2.6 se ilustra
esquematicamente la ejecucién de un mismo programa en dos GPUs con diferente niimero
de multiprocesadores de flujo. Como se puede apreciar en la Figura 2.6, la GPU con 2 SMs
requiere un tiempo 77 para completar la ejecucién del programa en cuestion. Por su parte,
la segunda GPU con 4 SMs requiere de un tiempo 75, en donde Ty < T7.

La ejecucion de cualquier programa en CUDA se realiza esencialmente en 4 etapas.
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Figura 2.5: Analogia entre la particién de un problema y la jerarquia de los threads en
CUDA.

Figura 2.6: Escalabilidad automatica.
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Estas etapas se ilustran esquematicamente en la Figura 2.7 y son descritas a continuacion

en el orden en que se llevan a cabo:
1. Se copian los datos desde la memoria principal en la CPU a la memoria de la GPU.
2. La CPU instruye a la GPU el procesamiento que debe realizarse sobre los datos.
3. La GPU ejecuta en paralelo la misma instruccién sobre diferentes conjuntos de datos.

4. Se copia el resultado del procesamiento de la memoria de la GPU a la memoria

principal en la CPU.

En general, un programa en CUDA es un cédigo unificado que involucra tanto
cédigo en la CPU como en la GPU. Tal como se aprecia en la Figura 2.7, cualquier programa

basado en GPU comienza y finaliza su ejecucién en la CPU.

2.4.1. Estructura de un programa en CUDA

La arquitectura CUDA y su software asociado fueron disenados con dos objetivos

principales [NVIDIA10c]:

e Proveer con un conjunto de extensiones para lenguajes de programacion estandar
(C y C++, Fortran, OpenCL, Python) que permitan una programacién directa de
algoritmos paralelos con un requerimiento minimo de control de flujo. De esta forma,
los programadores se pueden enfocar en la tarea de la paralelizacion de los algoritmos

en lugar de invertir demasiado tiempo en su implementacién.

e Brindar soporte para computacién heterogénea en donde las aplicaciones se puedan
ejecutar tanto en la CPU como en la GPU. Las partes seriales de las aplicaciones
son ejecutadas en la CPU y las partes paralelas son cargadas para su ejecuciéon en la
GPU. La CPU y GPU se consideran dispositivos separados con sus propios espacios
de memoria. Este esquema permite la realizacion de cémputo simultdneo en la CPU

y GPU sin conflicto por los recursos de memoria.

La programaciéon en CUDA involucra la ejecucién de cédigo en un sistema con

dos plataformas de computo diferentes: la CPU o host, y las GPUs o devices alojadas en el
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Figura 2.7: Flujo de ejecucion de una aplicaciéon basada en GPU.

mismo gabinete que resguarda la CPU. Ambos sistemas de computo se basan arquitecturas
distintas, por lo que es importante entender las caracteristicas de cada uno de estos para
incrementar el rendimiento de las aplicaciones basadas en una GPU.

Debido a las diferencias en las caracteristicas del host y el device, es importante
dividir las aplicaciones de tal manera que cada sistema de hardware realice el trabajo que
se ajuste mejor a sus caracteristicas [NVIDIA10a]. Por un lado, la CPU estd optimizada
para realizar la ejecucién de las partes secuenciales de un programa, mientras que la GPU
es ideal para los cédlculos que se pueden ejecutar simultaneamente sobre una gran cantidad

de conjuntos de datos. La Figura 2.8 muestra la secuencia que se debe seguir para ejecutar
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Figura 2.8: Ejecucion de un programa tipico en CUDA.

un programa en CUDA. Como se puede observar en la Figura 2.8, el cédigo secuencial es
ejecutado en el host por un tnico hilo, mientras que el cédigo paralelo se ejecuta en el device

por una gran cantidad de hilos simultdneamente.

Existen algunas consideraciones que se deben tomar en cuenta para determinar las

partes de una aplicacién que pueden ser ejecutadas en la GPU. Estas consideraciones son:
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e Debe existir cierta coherencia en los accesos a memoria por parte del cédigo en el
device. Los datos que no puedan ser establecidos o que no sean del tamano adecuado
para ser almacenados en los espacios de memoria de texturas, no veran un beneficio

significativo en su desempeno cuando se utilice un esquema basado en GPU.

e Para usar CUDA, los datos deben ser transferidos desde el host al device a través
del bus PCle. Estas transferencias son costosas desde el punto de vista de tiempos
de transferencia, por lo que es recomendable hacer las modificaciones necesarias a la
programacién del cédigo para minimizarlas. En este sentido es recomendable tomar

en cuenta las siguientes consideraciones:

— La complejidad de las operaciones debe justificar la transferencia de datos hacia y
desde el host. Transferencias de datos para un uso breve por parte de los threads
producirdn muy poco o nulo beneficio en el rendimiento de la aplicacién. Por
ejemplo, transferir dos matrices desde el host a la GPU para realizar su suma y
después transferir el resultado de nuevo al host no implica mucho beneficio en el
desempefio. Asumiendo que las matrices son de orden N x N, hay N2 operaciones
(sumas) y 3N? elementos transferidos. Por lo tanto, la relacién entre operaciones
y elementos transferidos es de 1:3, es decir O(1). En el caso de la multiplicacién
de las mismas dos matrices, se requiere N operaciones (multiplicacién-suma),
de tal manera que la proporcién entre operaciones y elementos transferidos es

O(N), en cuyo caso la ventaja en el rendimiento es mayor.

— Dado que las transferencias de datos entre el host y el device deben minimizarse,
los datos deben permanecer en el device el mayor tiempo posible. Es recomenda-
ble que en programas que ejecutan multiples kernels sobre los mismos datos se
dejen dichos datos en el device entre las llamadas a los kerneles de computo, en
lugar de transferir los resultados intermedios al host y luego enviarlos de nuevo al
device para calculos posteriores. Este enfoque debe ser utilizado incluso si alguno
de los pasos en una secuencia de célculos se puede realizar mas réapido en el host.
Un kernel relativamente lento puede mostrar un beneficio si se evita una o mas

transferencias a través del bus PCle.
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2.4.2. Jerarquia de threads

Los threads pueden ser organizados e identificados dentro de estructuras unidimen-
sionales, bidimensionales y tridimensionales. Con el objetivo de ilustrar la definicién y la
ejecucion de un kernel de cémputo por un bloque unidimensional de threads, en el Listado
2.1 se presenta un cédigo resumido. Este codigo realiza la suma de dos vectores a y b de
orden N y almacena el resultado dentro del vector c. En este ejemplo, cada thread lleva a
cabo la suma de las componentes correspondientes de los dos vectores a y b almacenando
la componente resultante correspondiente en c. Por otra parte, es posible ejemplificar la
ejecuciéon de un kernel por un bloque bidimensional de threads a través del cédigo resumido
presentado en el Listado 2.2, el cual realiza la suma de dos matrices A y B de orden N x N
almacenando el resultado en la matriz C.

El niimero de threads que ejecutan dicho kernel se especifica empleando una nueva

sintaxis de configuracion de ejecucién definida como,
Kernel Name<<<Grid Dim, Block Dim>>> (argl, arg2, ..., argN);

donde Grid Dim y Block_Dim son variables del tipo dim3, un tipo de dato integrado a
través del cual se puede definir las dimensiones del grid de bloques de threads y las dimen-
siones de los bloques de threads respectivamente. Sin embargo, estas variables pueden
ser también valores enteros cuando se trata de arreglos unidimensionales de bloques y/o
threads.

Es necesario considerar, en la ejecucién de un kernel de cémputo existe un limite
en el numero de threads que pueden integrar un bloque (hasta 1024, en las GPUs més
recientes). Por lo tanto, si los vectores o matrices tuvieran un ntimero de elementos mayor
al maximo ntmero de threads por bloque, esta operacion no podria ser realizada por un sélo
bloque, siendo necesario crear mas de un bloque threads para poder ejecutar la operacion
correctamente. Lo anterior implica considerar adicionalmente los indices de los bloques de
threads para poder calcular la posicién de los elementos en el vector o matriz resultante que

va a calcular determinado thread.
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// Definicién del Kernel de Cémputo
__global__ void VecAdd(float =xa, float xb, float =c){
int 1 = threadIdx.x;

c[i] = ali] + b[i];

// Funcidén principal

int main (int argc, char xxargv) {

// Ejecucién del Kernel por un unico bloque de threads de dimensién N

VecAdd <<<1, N>>>(a, b, c); //Recibe los vectores a, b y ¢

Listado 2.1: Suma de dos vectores de orden N en un kernel de cémputo.

// Definicién de Kernel de Cémputo
__global___ void MatAdd(float *%A, float xxB, float =*xC) {
int 1 = threadIdx.x;

int j = threadIdx.y;

Clil[3] = A[i1[3] + BILi][3];

// Funcidén principal

int main (int argc, char xxargv) {

dim3 GridDim (1) ;
dim3 BlockDim (N, N);
// Ejecucidén del Kernel por un uUnico bloque de threads de dimensidén NXN

MatAdd<<<GridDim, BlockDim>>> (A, B, C); //Recibe las matrices A, B y C

Listado 2.2: Suma de dos matrices de orden N x IN en un kernel de cémputo.
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En CUDA los indices y los identificadores de los threads se relacionan entre si de
una manera directa. Para un bloque unidimensional (dnicamente en al dimensién x), el
indice y el identificador son los mismos. Para un bloque bidimensional de orden D, x D, el
identificador del thread con indices [z, y] se obtiene realizando la operacién (z + yD,.). Por
su parte, un thread dentro de un bloque tridimensional de orden D, x D, x D, con indices
[x,y, z] obtendra su identificador mediante la operacién (x+yD,+2D,D,). Analégicamente,
cada bloque de threads puede ser identificado a través de sus indices dentro del grid y las

dimensiones propias del grid.

En el Apéndice A se reporta el programa completo para realizar la ejecucién del

c6digo presentado en los listados 2.1 y 2.2

2.5. Jerarquia de memoria

Dentro del entorno de programacién de CUDA, los threads son capaces de acceder
a multiples espacios de memoria durante su periodo de vida. En la Figura 2.9(a) se describe
el acceso a la memoria local por parte de cada thread. Los bloques de threads tienen un
espacio de memoria compartida a la cual pueden acceder todos los threads dentro del bloque
(ver Fig. 2.9(b)). As{ mismo, todos los threads tienen acceso a la memoria global de la GPU
durante la ejecucién de un kernel (ver Fig. 2.9(c)). Estos espacios de memoria tienen un

periodo de vida igual al tiempo de ejecucién del kernel que ha sido invocado por los threads.

Existen adicionalmente dos espacios de memoria a los cuales pueden tener acceso
todos los threads, los cuales han sido optimizados para diferentes usos: el espacio de memoria
constante y el espacio de memoria asignado para texturas. La memoria constante es un tipo
de memoria de “sélo lectura” por parte de los threads. Se trata de la memoria caché de la
GPU por lo que es el espacio de acceso més réapido. Tanto la memoria constante como la
memoria compartida son recursos escasos, 16 KB y 64 KB, respectivamente, por lo que su

uso debe ser limitado de acuerdo a las necesidades particulares de cada aplicaion.
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(a)

(b)

(c)

Figura 2.9: Tipos de memoria en la GPU (a).- memoria local, (b).- memoria compartida y
(c).- memoria global.

2.5.1. Memoria compartida

La memoria compartida es un espacio de memoria de acceso rapido dentro de
las unidades SM por parte de los threads que integran un bloque, tal como se muestra en
la Figura 2.9(b). Dado que un bloque de threads se ejecuta en un solo SM, este espacio
de memoria permite la cooperacién entre threads de un mismo bloque para agilizar la

reutilizacion de datos empleados por el bloque. Este enfoque reduce en gran medida el
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trafico de datos desde la memoria global del dispositivo. Este tipo de memoria puede ser
reservada de manera estatica durante la ejecucion de un kernel empleando el calificador

__shared__.. Por ejemplo,
_shared__ int array[5] = {1,2,3,4,5}

Con el objeto de agilizar su acceso, la memoria compartida es dividida en médulos
de memoria de tamano identico llamados bancos, a los cuales se puede acceder simultanea-
mente sin crear conflictos. La memoria compartida es mucho mas rapida de acceder que
la memoria global, de tal manera que se recomienda aprovechar cualquier oportunidad de

reemplazar los accesos a la memoria global por accesos a la memoria compartida.

2.5.2. Memoria global

Como se mencioné con anterioridad, el modelo de programacién de CUDA asume
un sistema de cémputo compuesto por un host (CPU) y un device (GPU); cada uno de estos
con su propio espacio de memoria. Asi mismo, CUDA proporciona funciones para reservar,
liberar, copiar y transferir datos entre la memoria del host y la del device. La memoria
global del device puede ser asignada bajo un esquema de memoria lineal, en el cual se ve a
la memoria como un arreglo unidimensional de localidades de un Byte y a la cual se puede
hacer referencia a través de apuntadores. La memoria lineal puede ser asignada empleando

la funcién cudaMalloc (), cuya sintaxis estd definida como sigue,
cudaMalloc (void**x devPtr, size_t n)

esta funcion reservard n Bytes de memoria en el device y regresa en *devPt r un apuntador a
la memoria reservada. La memoria asignada esta preparada, por conveniencia, para soportar
cualquier tipo de variable.

Todo espacio de memoria reservado en el device debe ser liberado empleando la

funcion cudaFree (). Esta funcion tiene la sintaxis,
cudaFree (volid xdevPtr)

a través de la cual se libera el espacio de memoria apuntado por devPtr.
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Las transferencias de datos entre el host y el device se realizan usando la funcién

cudaMemcpy () descrita a continuacion,

cudaMemcpy (void =dst, const void xsrc, size_t count,

enum cudaMemcpyKind kind)

Esta funcién se encarga de copiar count Bytes desde el espacio de memoria src hacia el
espacio de memoria dst. El pardmetro kind especifica el tipo y el sentido en que se estan

copiando los datos. Las opciones disponibles para el parametro kind son:
e cudaMemcpyHostToHost
e cudaMemcpyHostToDevice
e cudaMemcpyDeviceToHost

e cudaMemcpyDeviceToDevice

2.6. Texturas

En una GPU la disposicién nativa de los datos es bidimensional. Los datos son
almacenados en estos arreglos bidimensionales llamados texturas. Este tipo de arreglo es
esencial debido al hecho de que las GPUs estan originalmente disenadas para desplegar
geometria bidimensional [Gopall0]. Una textura es en esencia una matriz que almacena en
sus elementos datos referentes a la intensidad de los tres canales del esquema de color RGB
y el canal alpha o A. Estos datos se utilizan para cubrir la superficie de un objeto grafico
en dos o tres dimensiones. La Figura 2.10 muestra la aplicacién de texturas a un elemento
tridimensional. Sea por ejemplo una esfera sin textura como la mostrada en la Figura 2.10(a)
y una imagen de textura (ver Figura 2.10(b)), entonces la esfera con textura resultante se
muestra en la Figura 2.10(c). Tal como se puede apreciar en esta imagen, las texturas
se emplean principalmente para agregar realismo a los graficos. El realismo al desplegar
los graficos en una pantalla es la principal motivacién en la creacién de aplicaciones 3D

interactivas cada vez mas complejas.
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(a) (b)

(c)

Figura 2.10: Aplicacién de texturas a un elemento tridimensional (a).- Esfera sin textura,
(b) Imagen de textura y (c).- Esfera con textura.

Los espacios de memoria para texturas residen en el device almacenados en caché.
Esto quiere decir que la extracciéon de un dato almacenado en textura tiene el costo de una
lectura a la memoria del device s6lo cuando ocurra un error de caché. De otra manera,
el costo serd tnicamente una lectura del caché de textura. En [NVIDIA10b] se sugiere
que los datos de una aplicacién que no puedan ser establecidos o que no sean del tamano
adecuado para ser almacenados en los espacios de memoria de texturas, no veran un beneficio
significativo en su desempeno cuando se utilice un esquema basado en GPU. De acuerdo a
[NVIDIA10d], dependiendo de la capacidad de cémputo de la GPU, es posible crear texturas
en 2D de hasta 65536 texeles de ancho y 65535 texeles de alto.
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Para la implementacién del algoritmo de Evolucién Diferencial basado en GPU
relacionado a esta tesis, el recurso de computo asociado a los espacios de memoria de texturas
es aprovechado con la finalidad de mejorar su desempeno. La manera en que se explotan
estos espacios de memoria de rapido acceso es generando una textura bidimensional a partir
de las poblaciones (principal y de prueba). En CUDA, las texturas se generan al vincularse
a una region lineal de memoria a través de un cudaArray, por lo que para generar una
textura a partir de las poblaciones de individuos en el algoritmo de ED, es necesario copiar
previamente estos datos en un cudaArray. La textura tendra que almacena las poblaciones
tendra un ancho igual a a longitud de los vectores o individuos, mientras que de alto tendra el
tamano de la poblacion. Este hecho limita el tamano de la poblacién a 65535, para tamanos
de poblacién més grandes no seria posible aprovechar los espacios de memoria de texturas
y el beneficio seria menor.

Como un dato adicional, los cudaArrays estdn compuestos de elementos, cada
uno de los cuales pueden tener hasta cuatro componentes de valores enteros con o sin
signo de 8, 16 y 32 bits, o flotantes de 16 y 32 bits. Estos elementos con hasta cuatro
componentes representarian en un contexto grafico la intensidad de los colores rojo, verde,
azul y transparencia (los canales RGBA). Por lo tanto, una operacién simple de extraccién
de datos desde una textura puede regresar hasta cuatro valores encapsulados, dependiendo
de cuantos componentes existan en los elementos del cudaArray al que se vincul6 la
textura. Este hecho establece la posibilidad de tener hasta cuatro poblaciones al mismo
tiempo, lo cual permitiria la ejecuciéon simultanea de 4 algoritmos de ED, bajo un esquema

de paralelismo similar al empleado en [Gopall0].

2.6.1. Declaracién de una referencia a textura

Algunos atributos de las referencias a texturas se especifican en la declaracién de
la misma. Una referencia a textura es declarada como una variable del tipo texture, a

través de la siguiente sintaxis,
texture<Type, Dim, ReadMode> texRef;

en donde,
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e Type especifica el tipo de datos que es regresado cuando se hace una extraccion desde
la textura. Type estd restringido a enteros y flotantes de precision sencilla, ademas
del tipo de dato float4 el cual es capaz de encapsular cuatro nimeros flotantes de

presicion sencilla.

e Dim especifica la dimensionalidad de la referencia a textura, y es igual a 1, 2 0 3; en
el dltimo caso se le debe indicar a CUDA la declaracién de texturas tridimensionales.

Dim es un argumento opcional cuyo valor por defecto es 1.

e ReadMode es un parametro que puede tomar cudaReadModeNormalizedFloat o
cudaReadModeElement Type; si es cudaReadModeNormalizedFloat y Type es
un entero, todo el rango del tipo entero es mapeado al rango [0.0, 1.0] para enteros sin
signo y [-1.0, 1.0] para enteros con signo, lo que significa que el valor que se regresa
en realidad es un flotante. Si se establece cudaReadModeElementType, el cual es

el valor por defecto, esta conversién no es efectuada.

Una referencia a textura se puede declarar inicamente como una variable global
estdtica y no puede ser pasada como argumento a una funcién. Ademés, a diferencia de la
memoria de una CPU, no es posible acceder de manera aleatoria a estos espacios de memoria
en un punto determinado durante el computo en una aplicacién. Una textura puede ser sélo

de lectura o sélo de escritura.

2.6.2. Sistema de coordenadas de texturas

La memoria de texturas es leida desde los kérneles empleando funciones denomi-
nadas “capturas de textura”, en las cuales se extraen los datos almacenados. Cada uno de
los elementos en las texturas se denomina texel y el acceso a los texeles se realiza a través
de indices denominados “coordenadas de textura”. Las coordenadas de textura son equi-
valentes a los indices de un arreglo en la CPU, con la diferencia de que estas coordenadas
hacen referencia a elementos que pueden encapsular hasta cuatro valores, mientras que el
indice de un arreglo se refiere inicamente a una entidad.

Las texturas poseen atributos que definen el tipo de datos que se maneja dentro

de ellas, el tipo de procesamiento que debe realizarse con sus datos y la manera en como
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deben ser interpretadas las coordenadas de textura. Por defecto las texturas son referencia-
das empleando coordenadas en valores de punto flotante. Si se declara que las coordenadas
de textura sean normalizadas, es decir, textureReference.normalized = true, las
coordenadas toman valores en el rango [0.0, 1.0) en cada dimensién. Las coordenadas de
textura normalizadas se ajustan naturalmente a los requerimientos de algunas aplicacio-
nes en las cuales es preferible que dichas coordenadas sean independientes del tamano de
la textura [NVIDIA10d]. Por otra parte, si este atributo se declara como no-normalizado,
es decir, textureReference.normalized = false, el sistema de coordenadas toma
valores en el rango [0.0, n). Un sistema de coordenadas no-normalizado se emplea en apli-
caciones en las cuales las coordenadas de textura dependan del tamano de la textura, en el
cual se denota explicitamente una equivalencia entre las coordenadas de una textura y los

indices de un arreglo en la CPU.

Para extraer los datos almacenados en los texeles es necesario que las coordenadas
de textura apunten al centro del texel [Gopall0]. En un sistema de coordenadas de textu-
ra no-normalizado cada texel representa una unidad. Por lo tanto, para extraer los datos
almacenados en estos elementos de textura se debe hacer un desplazamiento de 0.5 en los
valores de las coordenadas. La Figura 2.11 muestra esquematicamente el sistema de coor-
denadas empleado en las referencias a textura no-normalizadas. Como se puede observar,
para hacer referencia al primer texel en cada dimensién, por ejemplo, es necesario emplear

las coordenadas (0.5, 0.5) en lugar de (0, 0).

Dos atributos mas que se deben especificar para poder hacer referencia a texturas
son el modo de direccionamiento y de interpretacién de los datos (filtrado de textura). El
atributo referente al modo de filtrado filterMode de textura especifica el modo en que
son regresados los valores cuando se hace una extraccion de textura cuando las coordena-
das no indican el centro de un texel. Este atributo puede ser cudaFilterModePoint o
cudaFilterModeLinear; si se especifica como cudaFilterModePoint, el valor regre-
sado serd el dato almacenado en el texel cuyas coordenadas se encuentren més cercanas;
si este atributo es activado como cudaFilterModeLinear el valor regresado serd la in-
terpolacién lineal de los cuatro vecinos mas cercanos. cudaFilterModeLinear sélo se

puede emplear para texturas declaradas para almacenar valores de punto flotante.
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Figura 2.11: Sistema de coordenadas en una textura no normalizada de m x n.

El modo de direccionamiento addressMode define lo que ocurre cuando una refe-
rencia se sale del rango de las coordenadas de la textura. Por defecto, cuando se usan coor-
denadas no-normalizadas, se usa un modo de direccionamiento cudaAddressModeClamp,
en donde valores por debajo de 0.5 son considerados como 0.5 mientras que valores superio-
res a n — 0.5 son fijados en n — 0.5. Si se especifica un tipo de direccionamiento de envoltura
cudaAddressModelirap se considera a la textura como periédica [NVIDIA10d].

Ademsds de los atributos de las texturas mencionados con anterioridad, existe un
ultimo e importante atributo que se debe tomar en cuenta y que define el formato en que los
datos son almacenados y extraidos empleando texturas. El atributo cudaChannelFormatDesc

es del siguiente tipo:

struct cudaChannelFormatDesc {
int %, vy, z, w;

enum cudaChannelFormatKind f;
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donde x, y, z y w son iguales al nimero de bits que seria empleado para representar la
intensidad de color en cada uno de los cuatro canales RGBA y que en este caso representa
el numero de bits para cada componente del valor extraido de la textura. El pardmetro £
puede ser cudaChannelFormatKindSigned o cudaChannelFormatKindUnsigned
si se trata de enteros con signo y sin signo, respectivamente. Por su parte, se usa para
valores de punto flotante la opcién cudaChannelFormatKindFloat. A continuacién se
describe la sintaxis para establecer este atributo dentro del entorno de programacion de

CUDA,

cudaChannelFormatDesc channelDesc = cudaCreateChannelDesc (x,

v 2, w, f);

2.6.3. Ligado de texturas

Antes de que un kernel pueda hacer referencia a una textura para lectura de
datos, es necesario escribir los datos en dicha textura. A esta operacién se le llama li-
gado de textura y se lleva a cabo vinculandola a un cudaArray a través de la funcion
cudaBindTextureToArray. El cddigo presentado en el Listado 2.3 muestra el proceso
completo para realizar el ligado de una textura a un cudaArray.

Una vez que se tengan los datos en la memoria de la textura estos pueden ser

extraidos desde un kernel o funcién declarada en el device a través de la siguiente sitaxis,
value = tex2D (texRef, x_coord, y.coord);

Después de haber hecho referencia o uso de dicha textura es necesario eliminar la vincula-
cién entre el cudaArray y la textura en cuestion, lo cual se hace a través de la funcién
cudaUbindTexture. Esta instruccion es equivalente a liberar la memoria, pero con la di-
ferencia que para calculos posteriores es posible volver a ligar esta textura para almacenar

en ella datos futuros.



50 Capitulo 2: Unidades de procesamiento grafico

// Declaracién de una referencia a textura para una textura 2D

texture<float, 2, cudaReadModeElementType>texRef;

int main(int argc, charxx argv) {
int width = 128; int height = 2048; // Ancho y alto de la textura
// Datos en el host que se van a almacenar en una textura

float +host_data

// Creamos la descripcién de los canales del esquema RGBA

cudaChannelFormatDesc channelDesc = cudaCreateChannelDesc (32, 0, 0, O,
cudaChannelFormatKindFloat) ;

// Reservamos memoria en el device para un CUDA array

cudaArray xcuArray;

cudaMallocArray (&cuArray, &channelDesc, width, height);
// Copiamos al CUDA array los datos ubicados en la direccion host_data
cudaMemcpyToArray (cuArray, 0, 0, xhost_data,

size, cudaMemcpyHostToDevice);

// Establecemos los atributos de la textura

texRef.addressMode[0] = cudaAddressModeWrap;
texRef.addressMode[1l] = cudaAddressModeWrap;
texRef.filterMode = cudaFilterModeLinear;

texRef.normalized = false;

// Ligamos la textura al CUDA array

cudaBindTextureToArray (texRef, cuArray, channelDesc);

/+ Ejecucion del kernel x/

// Deslindamos la textura del CUDA array

cudaUnbindTexture (texRef) ;

Listado 2.3: Proceso de ligado de textura.
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2.7. Sumario

Debido a la creciente demanda de los graficos 3D de alta definicién en aplicaciones
interactivas, las GPUs han evolucionado en arquitecturas de procesamiento masivamente
paralelas. La arquitectura de las GPUs modernas es muy eficiente, con la capacidad para
realizar computo de propdsito general ejecutando ciertos algoritmos mas rapida y eficiente-
mente que una CPU. En el 2006 NVIDIA introduce un entorno de programacién integral
denominado CUDA, el cual permite aprovechar el poder de computo contenido en las GPUs
para realizar procesamiento de propédsito general. Es necesario considerar que no todos los
problemas complejos pueden ser resueltos eficientemente en una GPU, una GPU es adecua-
da para resolver problemas complejos que puedan ser expresados principalmente como el
calculo de datos en paralelo. CUDA tiene una API integrada por un compilador y herra-
mientas que permiten declarar funciones, con una sintaxis muy parecida a la del lenguaje de
programacién C, para ser ejecutadas en procesadores GPU. Ademas, permite a las aplicacio-
nes basadas en la CPU acceder directamente a los recursos de una GPU, sin las limitaciones
de la utilizacién de una API para graficos. Lo anterior hace que los programas de C puedan
tomar ventaja de la capacidad de una GPU sin dejar de hacer uso de la CPU cuando sea

apropiado.






Capitulo 3

Evolucion Diferencial Paralela en

la GPU

La mayoria de los AEs son modelos reducidos de fenémenos manifestados en la
naturaleza. Un algoritmo genético por ejemplo, es una metafora de la evoluciéon Darwinia-
na; PSO representa una analogia del comportamiento de los bancos de peces y parvadas
de aves [Parsopoulos02]; ACO obtuvo sus baese de las colonias de hormigas [Dorigo97]; los
Sistemas Inmunes Artificiales fueron creados a partir de la observaién del funcionamien-
to de los sistemas inmunoldgicos en los seres vivos [Kephart94]. Incluso se han obtenido
modelos funcionales a partir de fendémenos fisicos regenerativos basados en funciones de
temperatura como lo es SA [Kircpatrick83]. Todos estos modelos representan procesos con
un éxito notable de algin tipo de optimizacion en la naturaleza. En la actualidad, los algo-
ritmos evolutivos se han establecido como modernos procedimientos heuristicos de busqueda
que han logrado trascender debido a su capacidad de sobrellevar procesos de optimizacion

correspondientes tanto al modelo continuo como al discreto.

3.1. Optimizacion

Optimizacion es el proceso o metodologia intentar variantes sobre un concepto

inicial y utilizar informacién asociada con el fin de mejorar dicho concepto, haciéndolo tan

53
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funcional o efectivo como sea posible. Matematicamente es el proceso minimizar o maximizar
una funcién objetivo, esto implica la seleccion sistematica del mejor elemento de un conjunto
de alternativas posibles con la finalidad de obtener la mejor solucién. Cuando se emplea el
término “la mejor solucién” implica que existe més de una solucién y que éstas no son de
la misma calidad [Haupt04]. Esta definicién es relativa al problema en cuestién, su método
de soluciéon y la tolerancia permitida. Algunos problemas tienen soluciones exactas como la
solucién a una ecuacion diferencial de primer orden. En la vida diaria se presentan varias
opciones para llevar a cabo un proceso de optimizacién. A qué hora se debe despertar una
persona para maximizar el tiempo de sueno sin llegar tarde al trabajo, cudl es la mejor
ruta hacia el trabajo, etc. En la industria, por ejemplo, cuando se disena algo es posible
minimizar su costo de producciéon o maximizar su atractivo.

Optimizacion es el proceso de ajustar los parametros de entrada o las caracteristi-
cas de un dispositivo, un proceso mateméatico o un experimento con el objetivo de encontrar
el maximo o minimo resultado. En cualquier proceso de optimizacion las entradas consisten
en variables, el proceso o la funcién se conoce como funciéon de costo o funcién objetivo y
las salidas representan el costo. En [Haupt04] se definen varios tipos de optimizacion, las

cuales se enlistan a continuacion:

1. Optimizacién por prueba y error se refiere al proceso de ajustar las variables que

afectan la salida sin conocer mucho acerca del proceso que la genera.

2. Optimizacién unidimensional y multi-dimensional si existe una sola variable o si
el problema es en méas de una dimension, respectivamente. Cabe sefialar que el proceso

de optimizacién se vuelve méas complejo al aumentar el nimero de dimensiones.

3. Optimizacién dinamica y estatica dependiendo si la salida se encuentra o no en
funcién del tiempo. Encontrar la distancia més corta entre dos puntos dentro de una
ciudad es un problema estatico. Por otro lado, encontrar la ruta mas rapida es un

problema dindmico cuya soluciéon depende de la hora del dia, el clima, etc.

4. Optimizacion discreta y continua si las variables tienen una representacion dis-

creta (ndmero finito de valores) o continua (nimero infinito de valores).
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5. Optimizacién con restricciones y sin restricciones dependiendo si las variables

tienen limites o restricciones, o si simplemente pueden tomar cualquier valor.

Los problemas pueden ser clasificados entonces de acuerdo a la naturaleza de la
funcién objetivo y las restricciones que sus pardmetros implican (lineales, no lineales, con-
vexas), el nimero de variables (grande o pequeno) y si la funcién es diferenciable o no
diferenciable. Posiblemente la distincién ma&s importante es entre aquellos problemas que
tienen restricciones en el dominio de sus variables y los que no. Cuando tanto la funcién
objetivo como todas sus restricciones son funciones lineales se tiene un problema de progra-
macion lineal. Cuando al menos una de las restricciones o la funcién objetivo son funciones
no lineales, se trata de problemas de programacion no lineal. Los problemas de programacion
no lineal tienden a surgir de manera natural dentro de la ingenieria y ciencias fisicas, y son

cada vez mas ampliamente utilizados en administracién y ciencias econdémicas [Nocedal99].

Para poder llevar a cabo un proceso de optimizacion, existen algoritmos deter-
ministicos capaces de encontrar una solucion local a partir de un punto inicial de busqueda.
Estos algoritmos son muy rapidos y eficientes, pero tienden a estancarse en 6ptimos locales
y no siempre encuentran la mejor solucién. Las soluciones u éptimos globales son necesarias
o al menos altamente requeridas en la mayoria de las aplicaciones. Sin embargo, la mayoria
de las veces es dificil identificarlas e incluso mas dificil localizarlas. Un caso especial son las
funciones objetivo que denotan una parabola o paraboloide, tal es el caso de una funcién

cuadratica, en cuyo caso no existen soluciones locales, s6lo una solucion global.

Por otra parte, existen problemas no lineales (con o sin restricciones) para los
cuales puede existir un gran nimero de éptimos locales. Para abordar problemas como
éstos, existen métodos estocasticos como los algoritmos evolutivos, los cuales parten de mas
de un punto inicial y emplean célculos probabilisticos para encontrar puntos en el espacio
de busqueda. Estos iltimos son metodologias mas robustas de optimizacién que tienden a

ser mas lentos pero mas eficientes para encontrar el 6ptimo global.
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3.1.1. Optimizacién analitica

La teoria del cdlculo proporciona herramientas suficientes para encontrar el minimo
de muchas funciones de costo de una manera elegante y eficiente. Si se simplifica el proceso
a una sola variable, es posible encontrar el éptimo obteniendo la primera derivada de la
funcién de costo, igualar la derivada a cero y resolver para encontrar el valor de la variable.
Si la segunda derivada es mayor o igual que cero, el éptimo encontrado es un minimo. Si la

segunda derivada es menor que cero se trata de un maximo.

Una manera de encontrar el éptimo de una funcién de dos o mas variables f es
tomar el gradiente de la funcién e igualarlo a cero, Vf = 0, con lo cual se tiene un sistema
de ecuaciones. Una vez resuelto este sistema de ecuaciones es necesario calcular el Hessiano,
la solucién encontrada es un minimo cuando V2f > 0. Desafortunadamente este proceso
no garantiza que la soluciéon encontrada sea el minimo global, esto debido a que el sistema
de ecuaciones puede tener mas de una solucién. En el caso de que existiera méas de una
solucion, es necesario encontrar el conjunto completo de soluciones, evaluar todas ellas y
entonces identificar el minimo global. Enfoques como estos resultan ser matematicamente
elegantes en comparacién con aquellos de busqueda exhaustiva o que implican bisquedas
aleatorias, sin embargo, las funciones de costo necesariamente tienen que ser continuas y

diferenciables [Haupt04].

En [Nocedal99] se destacan dos estrategias de optimizacién sin restricciones: los
métodos de busqueda lineal (line search method) y los métodos de busqueda en regién de
confianza (trust region), los cuales esencialmente comienzan en un punto xg y proceden a
generar una secuencia de iteraciones {xy} Vk =0,1,2,3,...,00 la cual termina cuando no
es posible obtener mas beneficio. En general, tanto los métodos de bisqueda lineal como
los métodos de busqueda en regiones de confianza utilizan un modelo cuadratico de la
funcién objetivo, aunque de diferentes maneras. Los métodos de busqueda lineal emplean el
modelo cuadratico para generar una direcciéon de bisqueda y después enfocan sus esfuerzos
en encontrar una longitud de paso adecuada en esta direccién. Por otro lado, los métodos
de buisqueda en regiones confiables definen un modelo que represente adecuadamente la

funcion objetivo alrededor de la solucién actual, entonces eligen la direcciéon y una longitud
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un paso que se aproxime a la minimizacién del modelo en esta regién.

En las estratégias de busqueda lineal los algoritmos calculan una direccion py y
buscan en esa direcciéon un valor menor en el rango de la funcién. La distancia que se
recorre en pi puede ser encontrada resolviendo el siguiente problema de minimizacién en

una dimensién para encontrar una longitud de paso a [Nocedal99]:
min f(xp + apg), a>0 (3.1)
[e%

A través de la solucién de (3.1) es posible obtener el méximo beneficio en la direccién py. Sin
embargo, una minimizacién exacta es costosa e innecesaria [Nocedal99]. En lugar de esto, el
algoritmo genera un nimero limitado de longitudes de paso de prueba hasta encontrar uno
que se aproxime al minimo. En el nuevo punto encontrado, se calcula una nueva direccion
de busqueda, una longitud de paso y el proceso es repetido.

Cada iteracion de un método de busqueda lineal calcula una direccién de busqueda
pr y después decide que tan lejos avanzar a lo largo de esa direccion. Esta iteracion esta dada

por

Tpy1 = Tk + QgDp (3.2)

en donde el escalar positivo a; se denomina longitud de paso. El éxito de un método de
busqueda lineal depende en una eleccion efectiva tanto de la direccién de bisqueda pg como
de la longitud de paso aj.

En un proceso de minimizacion se requiere que pi sea una direccién de descenso
para el que p{v fr < 0. Para cumplir con esta desigualdad, es necesario que alguno de
los dos factores sea negativo. Esta propiedad garantiza desplazarse en cualquier direccién
excepto en aquella en la que la funcién crece més escarpadamente. De esta forma, la funcion
f puede ser reducida a lo largo de esta direccién. La direccién de busqueda siempre tiene

la forma

Pk =—B,'Vfi (3.3)

donde Bj es una matriz simétrica y no singular. Para el método de maximo descenso de
gradiente By es simplemente la matriz identidad I, mientras que en el caso del método

de Newton By, es el Hessiano V2 f (zx). En los métodos denominados quasi-Newton, By es
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una aproximaciéon a la matriz Hessiana la cual es actualizada en cada iteracion a través
de una férmula de bajo rango [Nocedal99]. Para los métodos de biisqueda lineal se puede

generalizar la definicién de la direccién de bisqueda como:
pr < —UV fi (3.4)

En el caso de la estrategia de buisqueda en regién confiable, esta retine informacion
acerca de f para construir un modelo de una funcién my cuyo comportamiento cerca del
punto actual xj sea similar al de la funcién objetivo f. Dado que para puntos lejanos a x
el modelo puede no ser una buena aproximacién, la busqueda debe restringirse en alguna
region cercana a Tj.

Es comun que la regién de confianza tenga forma circular con un radio § > 0. Sin
embargo, se suelen utilizar también regiones rectangulares y elipticas [Nocedal99]. El tamartio
de la region confiable resulta critica en la efectividad de cada paso que se da en la buisqueda.
Si la region es pequenia, el algoritmo pierde la oportunidad de realizar pasos sustanciales que
lo pudieran llevar cerca del minimo de la funcién objetivo f. Si esta region es muy grande,
la solucién candidata puede no producir un decremento suficiente en f o incluso no producir
decremento alguno. Esto significa que el modelo my es una representacion inadecuada de
la funcién f en la regién actual, de tal manera que es necesario reducir la region y calcular
de nuevo la direccién de paso. El modelo my, en (??) estd definido comtinmente como una

funcién cuadratica de la forma

1
mg(zk +p) = fr +p Vi + ipTka (3.5)

donde fi y Vfi son la funcién original y su gradiente en el punto xj, mientras que By es
una matriz la cual puede ser el hessiano V2 f;, o alguna aproximacién al mismo.
Estos métodos eligen una direccién y una longitud de paso simultaneamente. Para

obtener cada paso p, se busca la solucién al subproblema

B 1
min mi(p) = fx + VIip+ 5PTBkP (3.6)

donde |p| < 4, es decir que zy + p reside dentro de la regién de confianza. Si un paso no
es aceptable, se reduce el tamano de la region, lo cual implica un cambio también en la

direccién del paso.



3.2. Algoritmos evolutivos 59

3.2. Algoritmos evolutivos

Un algoritmo evolutivo parte de los principios originales de los algoritmos genéti-
cos, es decir, son métodos estocastico de busqueda que basan su funcionamiento en la se-
leccién y la variacion de un conjunto de soluciones denominada poblacion. Cada individuo
dentro de esta poblacion representa entonces una solucién candidata para un problema de
optimizacién y los AEs se encargan de aplicar operadores a estos individuos con el objeto
de generar nuevas soluciones a partir de ellos o reubicarlos en mejores lugares en el espa-
cio de busqueda de la solucion éptima. Los operadores que actian sobre estas poblaciones
han sido disenados como modelos simples aspectos de la naturaleza. El principal ejemplo
es el algoritmo genético, el cual es un modelo simple de la evolucion bioldgica a través
de mutaciones y recombinaciones genéticas. Las soluciones propuestas por el algoritmo se
encuentran codificadas y cada uno de los elementos en el cédigo producido almacena infor-
macién acerca de los pardametros del problema de optimizacién que se intenta resolver, del
mismo modo que el cédigo genético o genotipo de un individuo almacena informacién acerca
de las caracteristicas que este puede expresar en su entorno. La expresion del genotipo en
adicién de la influencia del entorno en el que se desenvuelve se conoce como fenotipo.

Los métodos deterministicos de optimizaciéon han sido calibrados para encontrar
rapidamente la solucién de una funcién analitica y convexa con pocas variables. Para estos
casos los métodos deterministicos superan el rendimiento de un algortitmo genético, en-
contrando réapidamente el minimo mientras un AE se encontraria realizando las primeras
evaluaciones en la primera iteracién. De cualquier manera, la principal desventaja de los
enfoques deterministicos de optimizacion es que no se ajustan para la solucién de la ma-
yoria de los problemas en el mundo real, comtinmente encuentran el éptimo incorrecto y
no funcionan correctamente con variables discretas [Haupt04]. En este caso, los métodos
deterministicos que suelen ser mas rapidos que un AG no resultan adecuados.

Por otra parte, algunas de las ventajas de un AE son las siguientes:
e Capacidad para optimizar empleando variables continuas y discretas.

e No requiere informacion del gradiente de la funcién.
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Realiza busquedas simultaneas en diferentes areas del espacio.

Se ajusta muy bien a la ejecucién en arquitecturas de computo paralelas.

e Es menos susceptible de estancarse en éptimos locales.

Puede proveer una lista de soluciones en lugar de una sola.

Estas ventajas se pueden encontrar en la mayoria de los algoritmos evolutivos. Por esta
razén, este conjunto de procedimientos heuristicos de optimizacién es capaz de producir
buenos resultados cuando los métodos tradicionales de optimizacién no resultan adecuados.

En la actualidad existe una creciente variedad de AEs. Las diferencias entre estos
diversos métodos estan asociadas principalmente a la estratégia empleada en la busqueda
de la mejor solucién y a la estrategia de reemplazo de los individuos para dar paso a la
siguiente generacién de soluciones. El esquema de reemplazo de los individuos puede tomar

tres modelos [Haupt04],

1. El modelo generacional: la poblacién entera es reemplazada por sus descendientes en

cada generacion.

2. El modelo de estado estable: sélo algunos individuos reemplazan a los padres menos

aptos en cada generacion.

3. Los modelos en los cuales s6lo un determinado porcentaje de la poblacién es reempla-

zada por la descendencia.

Tanto la estratégia de bisqueda como la de reemplazo de individuos definiran el desempeno
del algoritmo, por esta razén es necesario prestar especial atenciéon en los esquemas de

seleccion, recombinacion y mutacion empleados.

3.2.1. Evaluacion

Cada solucién generada por un AE, denotada por x;, es evaluada y le es asignado

un valor de aptitud, esto es,

aptitud = f(x;) = f(zi1, iy -y TiD) (3.7)
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en donde f representa la funcién de aptitud del AE. De la misma manera que un costo, la
aptitud de un individuo denota que tan buenas son las soluciones obtenidas por el AE. La
funcién de aptitud en un AE se encuentra estrechamente relacionada a la funcién objetivo
del problema de optimizacién que se estd abordando. En problemas de optimizacién con
parametros reales, tal como las funciones continuas, es comun que la funcién de aptitud y
la funcién de costo sean la misma, incluso la morfologia de la solucién real es la misma que

la de su cromosoma.

3.2.2. Recombinacion

La recombinacion o cruza es una de las operaciones evolutivas implicadas en la
produccion de nuevos individuos. Esta operacién es llevada a cabo en el nivel genotipico,
comenzando con la participacién de dos o mas cromosomas (soluciones codificadas) estable-
cidos como padres. A partir de estos padres se generan descendientes cuyos rasgos o carac-
teristicas seran definidas por una combinacién de los genes de los padres que intervinieron
en su creaciéon. Dependiendo del esquema de reemplazo que el algoritmo esté utilizando, se
puede establecer la posibilidad de que los padres sobrevivan para formar parte también de
la siguiente generacion. Los individuos o soluciones se encuentran codificados comtinmente
en vectores, podemos generalizar que la recombinaciéon toma componentes de cada padre y
crea nuevos individuos realizando la suma de estas componentes. Esta mezcla de informa-
cién es realizada de manera aleatoria y es la que brinda mucho del poder existente en un
AG, caso para el cual la recombinacién o cruza representa la principal operacién evolutiva.

Durante una recombinacién, es posible que los mejores genes de cada padre sean
heredados a sus descendientes y de esta manera crear un descendiente cuyos genes expre-
sen las mejores caracteristicas de cada uno de sus padres. Sin embargo, también existe la
posibilidad de que ocurra lo contrario, hecho por el cual esta operacién ha sido motivo de
controversia debido a la posibilidad de que se presente un comportamiento disruptivo, origi-
nando descendientes de mala calidad a partir de padres cuya aptitud sea considerada buena
[Pit95]. Debido a la controversia generada, algunos AEs han optado por reducir el impacto
que tienen esta operacién en la generacion de nuevos individuos. Esto lo han realizado es-

tableciendo una tasa de recombinacién, la cual define la cantidad de nuevos individuos que
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se van a generar a través de la recombinacién, o simplemente eliminando esta operacién del

proceso de evolucién [Lee08].

3.2.3. Mutacion

La poeracién de mutacién fue introducida originalmente en los AGs como una
operacién genética muy simple. Se establecié como un cambio aleatorio en el valor de un gen,
originando un individuo nuevo con caracteristicas diferentes. Al igual que en la naturaleza,
la taza de mutacién se establecidé para ser muy pequena, por lo que se consideré en un
principio como un mecanismo secundario en el funcionamiento de los AGs. En la literatura
referente a los AEs se ha reflejado un reconocimiento creciente acerca de la importancia de
la operacion de mutacion, convirtiéndola en los ultimos tiempos en el principal motor de
busqueda de estos métodos de optimizacién. El esquema de mutacién puede ser tan simple
como el empleado originalmente por los AGs, o tan complejo como se desee, dependiendo
de la estrategia que se utilice para explorar el espacio de busqueda. En la actualidad la
mayoria de los AEs realizan la mutacién induciendo cambios en los individuos empleando
informacién obtenida en base a la experiencia y haciendo uso ademés de una componente
aleatoria. La magnitud de la componente aleatoria que participa y la manera en como
participa en el proceso de mutacién se define por la variante de AE que se este empleando
[Haupt04].

La mutacién brinda diversidad a la poblacién a través de la introduccion de nuevas
soluciones, lo cual puede proteger al algoritmo de convergencia prematura. Una convergen-
cia prematura implica la posibilidad de una rapida obtencién no necesariamente del 6ptimo
global. Si se da el caso de que en la funcién objetivo existan 6ptimos locales es necesario
evitar la tendencia del algoritmo a converger prematuramente. Para superar este problema
es necesario mantener cierto nivel de diversidad a través de las generaciones, lo cual permita
la exploracion de otras dreas del espacio de busqueda a parte del area donde un comporta-
miento de rdapida convergencia intensificaria la bisqueda. La mutacién ayuda a mantener la
diversidad en la poblacién y su importancia se acentia en las generaciones finales, cuando

la mayorfa de los individuos presentan caracteristicas similares [Lee08].
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3.2.4. Seleccion

La seleccion es la operacién responsable de determinar las caracteristicas en la
convergencia de los AEs. En [Back94] se introduce el término “presién de seleccién” el
cual se refiere al grado en que los mejores individuos seran favorecidos. Durante el proceso
de seleccién se decide cuales individuos son suficientemente aptos para procrear nuevos
individuos y/o formar parte de la siguiente generacién. De los N, individuos existentes en
la poblacion en determinada generacion g, sélo algunos son elegidos mientras que el resto
se descartan para dejar su lugar a los nuevos individuos.

En general, los esquemas de seleccién empleados por los diferentes AEs implican
que aquellos individuos con grandes valores de aptitud tendran mayores probabilidades de
contribuir en la procreacién de uno o mas miembros en la siguiente generacién. De la misma
manera, en la naturaleza la aptitud de los individuos es determinada por su habilidad de
sobreponerse a los obstaculos que ofrece su entorno, por lo que los individuos mas capaces
tendran mas oportunidades de sobrevivir y heredar los rasgos que los hicieron exitosos

dentro del medio en el que se desenvuelven.

3.3. Paralelismo en algoritmos evolutivos

Cuando la diversidad estd garantizada, el enorme poder de bisqueda de los AEs
estd dado por las grandes poblaciones. Sin embargo, esto resulta al mismo tiempo ser una
desventaja de estos métodos en términos de velocidad de convergencia. Es necesario recor-
dar que cada una de las soluciones propuestas por el algoritmo debe ser evaluada, contar
con cierta probabilidad de ser elegida para ser recombinada y mutada con el objetivo de
generar nuevas soluciones. Cuando todas estas operaciones se realizan bajo un esquema de
procesamiento convencional los tiempos de ejecucién crecen enormemente. El tiempo de
ejecucion depende directamente del tamano de las poblaciones y el nimero de iteraciones
que debe realizar el algoritmo. No obstante, gracias a la naturaleza de los algoritmos evo-
lutivos es posible reducir los tiempos asociados a su ejecucién. Cuando se dispone de una
arquitectura paralela de computo, cada procesador puede llevar a cabo estas operaciones

concurrentemente sobre cada individuo y de este modo acelerar su ejecucién a través del
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uso de técnicas de procesamiento en paralelo.

3.3.1. Procesamiento paralelo

Cuando los recursos de cémputo de que se dispone son considerables, es recomen-
dable realizar el maximo aprovechamiento de los mismos. En la actualidad es comtn el
uso de sistemas de cémputo multiprocesadores los cuales van desde PCs con més de un
nucleo de procesamiento, hasta enormes clusters o grids de cémputo con cientos o miles de
unidades de procesamiento. Sea cual sea el caso, es necesario tomar ventaja del hecho de
tener multiples procesadores y plantear esquemas para la solucién de problemas haciendo
uso de técnicas de programacién paralela. Estas técnicas deben permitir a la vez reducir
los inconvenientes que involucran los procesos de comunicacién y sincronizacién necesarios
entre los nodos de cdmputo de que se disponga [NVIDIA10a].

El concepto basico detras de un esquema de procesamiento paralelo es la division
de un proceso en varios sub-procesos y los cuales son resueltos simultaneamente empleando
multiples procesadores. En la Figura 3.1, se ilustra un ejemplo de procesamiento en paralelo
basado en el esquema antes mencionado. En esta figura se ilustra esquematicamente el
procesamiento paralelizado de la aplicacién de un filtro detector de bordes a una imagen.
Primeramente se particiona la imagen original en tantas partes como tengamos unidades de
procesamiento. A continuacién cada unidad de procesamiento se dedica a aplicar el filtro a
la porcién de la imagen que le corresponde y finalmente se conjuntan las particiones en una
imagen resultante.

En los tltimos anos se ha logrado resolver problemas complejos en diferentes areas
de la ciencia aplicada a través del uso exitoso de los AEs. Esto ha originado crecientes
demandas a los AEs tales como grandes espacios de bisqueda, costosas funciones de eva-
luacién y grandes tamanos de poblaciéon que en la mayoria de los casos requiere enormes
tiempos de procesamiento [Lee08].

No obstante las crecientes aplicaciones basadas en los AEs, se ha extendido también
la necesidad de implementaciones rapidas. Una manera de reducir el tiempo de cémputo
requerido para la ejecucién de los algoritmos evolutivos es minimizando el niimero de lla-

madas a la funcién de costo o aptitud, sin embargo, la reduccién en los tiempos de ejecucion
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Figura 3.1: Procesamiento paralelo sobre una imagen.

tendria un impacto insignificante [Pit95].

Una ruta natural de exploracion ha sido el procesamiento paralelo aplicado a los
AEs. Los AEs se ajustan muy bien a esquemas de procesamiento en paralelo ya que las eva-
luaciones de la funcién de costo, las recombinaciones genéticas, las mutaciones, la seleccion
e incluso la creacion de la poblacién inical son tareas independientes de cada individuo por
lo que pueden llevarse a cabo de manera paralela. La realizacion de estas operaciones en
miultiples procesadores de manera paralela sobre los individuos es una manera muy eficien-
te de reducir los tiempos de ejecucién de acuerdo a la ley de Amndahl [Amdahl67]. Otro
modelo que puede ser adoptado, es la ejecuciéon de multiples AEs de manera simultdnea y
la implementacién adicional de algin esquema de interaccién entre las diversas ejecuciones
[Haupt04].

Los algoritmos evolutivos paralelos se han establecido en la actualidad como un

nuevo y promisorio campo de investigacion [Pit95]. No obstante, la paralelizacién de un AE
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requiere tomar en cuenta consideraciones importantes. Por ejemplo, la paralelizacién de ope-
raciones con requerimientos moderados de procesamiento, resulta contraproducente cuando
la sincronizacién y comunicacion entre los nodos de procesamiento implica mas tiempo de
lo que tardarfa una implementacién secuencial de la operaciéon [NVIDIA10b]. Considerando
el caso base de un AG, a continuacion se desarrolla la descripcién de los diferentes esquemas

de procesamiento paralelo empleados por estos procedimientos de optimizacion.

3.3.2. Aceleracion esperada por parte de una implementacion paralela

Considerando el caso en el que sélo se paraleliza la evaluacién de los individuos en
un AE, el tiempo de ejecucion total de cada generacién puede ser calculado, de acuerdo a

[Haupt04], como,

N,
T, = ?”Tf +p(P — 1T, (3.8)

en donde N, es el tamaino de la poblacién, T es el tiempo para evaluar la aptitud de un
individuo, T es el tiempo promedio de la comunicacién entre procesadores, P es el nimero
de procesadores y p es un parametro que depende del metodo de seleccion y paralelizacion.

El tiempo total estd compuesto por dos términos, el primero se refiere al tiempo
requerido para evaluar la aptitud de los cromosomas, mientras que el segundo se refiere al
tiempo total de comunicacion. La aceleracion depende entonces de la proporcién entre el
tiempo para realizar la evaluacién y el tiempo requerido para llevar a cabo la comunicacion
(T¢/T.), el nimero de procesadores disponibles, el tamafio de la poblacién y de los detalles

en la metodologia empleada para realizar la seleccién y la paralelizacion.

3.4. Evolucion diferencial

La evolucién diferencial es un algoritmo evolutivo relativamente nuevo, el cual ha
atraido la atencién para ser aplicado a una amplia variedad de problemas en la ingenieria
[Lee08]. A diferencia de los AEs convencionales que dependen de una distribucién de proba-
bilidad predefinida para realizar el proceso de mutacién, la evolucién diferencial emplea las

diferencias de vectores elegidos aleatoriamente para llevar a cabo este proceso. El método
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de ED fue introducido en [Storn95] como una alternativa robusta y facil de usar en com-
paracién con los algoritmos de optimizacién adaptativos clasicos. De manera similar que
en los AEs comunes, un problema de optimizacién es solucionado codificando soluciones
candidatas en vectores, en donde las componentes representan los parametros del problema

de optimizacién. En el caso de ED las soluciones propuestas se denominan agentes.

La evolucién diferencial utiliza N, agentes que integran una poblacién en cada
generacién g, donde N, no cambia a lo largo del proceso de optimizacién. En cualquier
momento, cada agente se encuentran representado por un vector con componentes x;; tal
que,

<9 = o) 09, G 9)

en donde 7 = 1, ..., N, representa el indice del agente dentro de la poblacién, j = 1,...,D
representa los pardametros en el problema de optimizacién D-dimensional y g denota la

generacion o iteracion actual del algoritmo.

Como miembro de la familia de los AEs, el método de ED se basa en la generacién
de una poblacién inicial, mutacién, recombinacién y seleccién a través de repetidas genera-
ciones hasta que se cumpla con algin criterio de terminacion. El algoritmo de ED se ilustra
esquematicamente en la Figura 3.2. En general, los procesos de generacién de una poblacion
inicial y la evaluacién de los individuos para obtener su aptitud no varian entre los AEs.
Sin embargo, este no es el caso de los procesos de seleccién, mutacion y recombinacién, los
cuales, definen especificamente las diferencias entre los diversos algoritmos evolutivos. Estas
diferencias son principalmente en cuanto al esquema de reemplazo utilizado y la estrategia
de busqueda empleada. A continuacion se explica con mayor detalle como se llevan a cabo

el resto de las etapas dentro del algoritmo de ED.

3.4.1. Mutacion diferencial

Una poblacion V de vectores de prueba v; es producida durante el proceso de

mutacién (ver Fig. 3.2). En particular, la mutacién diferencial agrega la diferencia ponderada
(9)

de dos vectores elegidos aleatoriamente a un tercer vector para crear un vector mutante v,
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Figura 3.2: Diagrama de flujo del algoritmo de evolucién diferencial.
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de la forma,

v = x4 P %9 - x9) (3.10)

La ecuacién (3.10) representa el esquema bdsico de mutacién en ED, en donde
F € (0, 2] se denomina constante de mutacién y es empleado para escalar la diferencia entre
dos agentes y 71,72 y 13 son enteros diferentes entre si y diferentes del indice ¢ del agente

base, los cuales son seleccionados aleatoriamente.

X,

0

Figura 3.3: Mutacién diferencial: la diferencia escalada, F'- (Xg‘(i) — xﬁg)), es sumada al vector

base xﬁg) para producir un mutante Xz(g ),

La Figura 3.3 muestra la mutacion de un vector base xﬁ? para la optimizacion de la funcién

de Rosenbrock produciendo un mutante vl(g ), el cual se encuentra mas cercano al valor
Optimo. Las lineas tenues denotan las curvas de nivel de esta funcién.
Varias alternativas han sido propuestas durante los ultimos anos con el objeto

de mejorar la efectividad de este algoritmo. Dependiendo del esquema empleado, un vec-



70 Capitulo 3: Evolucion Diferencial Paralela en la GPU

tor mutante puede ser determinado usando alguna de las siguientes expresiones [Storn95]

[Price96],
v =X 4 Aol —x )+ F (] - x9) (3.11)
v =xi) + F - (] = x9) (3.12)
v = x(? + P (9 —x9) + P (x4 - x2) (3.13)
v =i+ P () = x8) + F - () - x1) (3.14)

en donde los pardmetros 71,19, 73, 74,75 son enteros seleccionados aleatoriamente diferentes
entre si y diferentes del indice ¢ del vector base. Una variable adicional de control X es
introducida en la eq. (3.11), la cual proporciona un medio para aumentar la voracidad del
método a través de la incorporacién de informacién acerca de la mejor soluciéon encontrada
hasta el momento xl(félt [Price05]. Las ecuaciones (3.12), (3.13) y (3.14) [Tasoulis04], presen-

tan variantes a partir de los esquemas bdsicos de ED propuestos originalmente por Rainer

Storn y Kenneth Price.

3.4.2. Recombinacion

Para complementar la estrategia de busqueda de la mutacién diferencial, el algo-

ritmo de ED ademéds emplea una cruza uniforme. En particular, se lleva a cabo una cruza

(9) (9)

de cada vector x;”’ con el correspondiente vector mutante v,

en la poblacién de prueba.
FEn cada cruza se obtiene un nuevo vector de prueba u? obteniendo sus pardmetros a través

de,

vi(jg) si rand() < Cy
(3.15)

x%’) de otro modo

(9)

U,

en donde rand() es un nimero aleatorio uniformemente generado en el intervalo [0, 1] para
cada pardmetro j. El pardmetro C,. € [0, 1] se define constante y representa la probabilidad
de cruza (ver Fig. 3.2). La probabilidad de cruza ayuda a controlar la fraccién de los valores

de un mutante que seran usados para formar parte de los nuevos vectores de prueba u;.
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3.4.3. Seleccion

(9)

En la operacién de seleccién, se elige la mejor solucién entre el vector base x;” y
(9)

el correspondiente vector de prueba u;”’ de acuerdo a su valor de aptitud. Esto es,

(9) & (9) (9)
u” sif(w)”) > f(x;
X§g+1) _ . (w™) () (3.16)
g

X, de otro modo

Una vez que la nueva poblacién se ha formado, los procesos de mutacién, evaluacion, recom-
binacién y seleccion son repetidos hasta que el valor éptimo es localizado, o hasta que se
cumple con un criterio de convergencia establecido (ver Fig. 3.2), por ejemplo, un niimero

maximo de generaciones ¢mqz-

3.5. Evolucion diferencial en la GPU

La evolucién diferencial es un algoritmo estocdstico que requiere la generacién de
numeros aleatorios. La falta de una libreria eficiente de nimeros aleatorios ha degradado
el desempeno de implementaciones previas de AEs paralelos. Dentro de las librerias del
lenguaje C, por ejemplo, se encuentra una libreria cuyas funciones permiten la generacion
aleatoria de niimeros reales en el intervalo (0, 1]. Sin embargo, las funciones que la integran
no pueden ser llamadas bajo un esquema multi-hilo y, por lo tanto, en la implementacion
de cualquier AE paralelo, todas las operaciones que impliquen la generaciéon de nimeros
aleatorios tendran que realizarse secuencialmente. Las propuestas analizadas en la literatu-
ra especializada [Tasoulis04] [Kwedlo06] [Zhu09] [Veronesel0], por mencionar algunas, s6lo
presentan la paralelizacién de la operacién de evaluacién . Esto se ha justificado argumen-
tando que el resto de las operaciones evolutivas tienen un bajo requerimiento de computo y
por lo tanto el beneficio de paralelizarlas seria muy pequeno. Es por esto que las propuestas
presentadas hasta la fecha se han enfocado en realizar de manera paralela la evaluacion,
la cual se considera la tarea méas demandante dentro del algoritmo y no requiere de la
generacion de nimeros aleatorios.

En este trabajo de investigacion, las dificultades en la generacién de niimeros alea-

torios en un esquema multi-hilo han sido superadas haciendo uso de la biblioteca CURAND
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del entorno CUDA. Gracias al uso de esta biblioteca, también las operaciones de mutacion,
seleccion y la creacion de la poblacién inicial han sido paralelizadas, quedando sélo una tarea
secuencial, la cual estd asociada a la determinacion de la mejor solucién en cada generacién
xlgglt. La operacion asociada a la recombinacién o cruza es omitida, esto con el proposito

de reducir las variables de control del algoritmo y los problemas relacionados a su ajuste.

Ademsds, se incrementa la voracidad del método realizando una busqueda més directa.

Nota: La determinacion de la mejor solucién es una tarea que también puede ser realizada
mediante técnicas de procesamiento paralelo, sin embargo, debido a que es una tarea
relativamente sencilla y a que no se adapta al esquema de procesamiento paralelo de

CUDA, se opt6 por realizarla secuencialmente por cuestiones de simplicidad.

3.5.1. Esquema de mutacién

El algoritmo de ED se basa en la generaciéon de nuevos vectores de parametros
a través de la adiciéon de una diferencia escalada de dos miembros de la poblacién a un
tercer miembro. Para el caso del algoritmo de ED paralelo que sera ejecutado en la GPU
se implementaron algunas variantes. La operacién de mutacion es realizada empleando una
propuesta que reduce el namero de variables de control, de este modo, se evita la realizacion
de exhaustivos experimentos para ajustar los valores de estas variables. Se agrega ademas
cierto nivel de voracidad a la estrategia de busqueda, de acuerdo a [Storn95], a través de la
inclusion de la informacién acerca de la mejor solucién global que se ha encontrado.

Durante la mutacion, la constante F' es sustituida por lo que puede representarse
como un vector aleatorio con componentes \; € (0,1], lo cual elimina la necesidad de
tener que ajustar I a un valor adecuado. Cada una de las componentes A; es usada para
escalar la diferencia entre las componentes j de dos vectores miembros de la poblacion
elegidos aleatoriamente. Como complemento, un factor (1 — \;) es empleado para escalar
la, diferencia entre la componente x;; y la componente zp.s ; del vector que representa la
mejor solucién encontrada en la historia. Esta combinacién lineal normalizada de diferencias

se suma finalmente a cada una de las componentes xg Z(»g )

(9)

i

?j) del vector base x;7/ produciendo un

mutante v
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De acuerdo a lo anterior, para cada vector en la poblacion en la generacion g de-
(9) (9)

notado como x,;”/, un vector mutante v;”’ es creado a tarvés del calculo de sus componentes

por medio de la siguiente definicion:

9 = ml(-)gj) + A (m(g) — 29 )+ (1 —=X;)- (méiit’j — x(g)), Vi=12.,Np j=142,..,D

i, rl,jg 2,5 2%)
(3.17)
en donde 1, 72 € [1, Np] son enteros aleatorios diferentes entre si. Empleando este esquema
ya no es un valor fijo el que escala las diferencias entre vectores, sino que cada diferencia de

componentes es escalada de manera independiente. Esto se hace con el objetivo de reducir
(9)

la influencia del vector x;.,,

la cual puede afectar la diversidad y producir convergencia

prematura.

(9)

La ecuacién (5.10) establece que la perturbacién aplicada a x;”’ tendrd dos com-
ponentes; la primer componente estd asociada a la diferencia entre dos miembros de la
poblacion seleccionados aleatoriamente, para la cual se obtiene un escalamiento de manera
aleatoria. La segunda de estas componentes estd definida por el escalamiento de la diferen-
cia entre la mejor solucién y el vector base, dicho escalamiento es limitado a ser s < 1, en
donde s = (1 — \;), debido al escalamiento calculado para la primer componente. A través
de los dos escalamientos complementarios empleados en la mutacién diferencial se pretende
establecer un equilibrio en donde se limite la voracidad del método y se mantenga cierto

nivel de diversidad en la poblacién, obteniendo como resultado un esquema de busqueda

mas directo y que pueda ser capaz de evitar la convergencia prematura.

Esta propuesta en el esquema de mutacién surge a partir de conceptos interesan-
tes que forman parte de los métodos de optimizacién por enjambres de particulas o PSO
[EberhartO1]. En donde se establece que el movimiento de las particulas es generado en
base a dos componentes: 1).- la componente social, la cual representa la influenicia de la
mejor solucién global encontrada y 2).- la componente cognitiva, la cual representa la me-
jor solucion conocida por cada particula. Las magnitudes de esas componentes estan dadas
también por un escalamientos aleatorios los cuales permiten que en ocaciones influya més la
componente social que la cognitiva y viceversa, ademads de que se establece la posibilidad de

que exista un equilibrio entre ambas componentes, es decir que sus magnitudes sean iguales.
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3.5.2. Esquema de seleccion

De acuerdo estudios realizados en [Montgomery10] y [Lin10], acerca de los efectos
de la variacién del pardametro Cr en el desempeno del algoritmo de ED y diferentes métodos
de recombinacién (incluyendo ED tnicamente con mutacién), en la presente implementacién
se decidi6 probar con la eliminacion del efecto de este pardmetro al omitir la operacion de
cruza en la ED. El efecto de la omisién de la operacién de recombinacién se analiza mas
adelante en la seccién 5.3, en donde se compara la variante implementada con el algoritmo
original de ED.

La operacién de seleccion es llevada a cabo de tal manera que el i-ésimo mutante
(9)

es v,;” es seleccionado diréctamente para formar parte de la siguiente generacion, sélo si su
aptitud es superior a la aptitud del -ésimo miembro de la poblacién en la generacién actual
ng). Por ejemplo, si se tarta del proceso de la minimizacion de la funcién f, esto es,
(9) & (9) (9)
v oSt f(vy) < F(xT)
o) ) ' ! (3.18)

i
xgg) de otro modo

En general, el desempeno de un algoritmo de ED depende del tamano de la po-
blacién, la constante de mutacién F, la constante de cruza C, y del nimero méaximo de
generaciones gmag [Lee08]. Al utilizar el esquema propuesto de ED, los parametros evoluti-
vos son reducidos debido a que la constante de mutacion F' fue reemplazada por un nimero
aleatorio A\, mientras que la constante de cruza C, fue eliminada. Como consecuencia, sélo
el tamano de la poblacién NN, y el nimero méaximo de generaciones gq. restan de ser

controladas.

3.5.3. Esquema de procesamiento en paralelo

El algoritmo de evolucién diferencial implementado en la GPU adopta el esquema
master-slave de una sola poblacion, en donde el nodo maestro se encuentra representado
por la CPU mientras que los esclavos seran cada uno de los SPs dentro de la GPU. Una
innovacién que se propone, es la realizacién de todas las operaciones evolutivas en paralelo.
Cada uno de los agentes es creado, evaluado, mutado y seleccionado de manera indepen-

diente dentro de un kernel de computo por un CUDA thread. En la Figura 3.4 se presenta
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el esquema que muestra la aplicaciéon en paralelo de cada una de estas operaciones sobre
cada solucion propuesta. Para acelerar la lectura de datos, se forma una textura a partir de
la poblacion de individuos; los datos son leidos desde espacios de memoria de texturas y los
resultados son escritos en espacios de memoria global.

Empleando el esquema de la Figura 3.4, los datos permanecen todo el tiempo en
la memoria de la GPU. El mantener los datos todo el tiempo en la memoria del dispositivo
elimina la necesidad de realizar grandes transferencias de datos entre la CPU y la GPU. A
pesar de que las GPUs modernas poseen un gran ancho de banda dedicado a la comunicacion
con el procesador central [NVIDIA10d], es de gran utilidad reducir el trafico de datos en
la medida posible. Una reduccion eficiente en el trafico de datos entre el host y el device
aumenta considerablemente el desempeno de aplicaciones de gran escala [NVIDIA10b].

En la Figura 3.4 cada proceso predefinido en el diagrama de flujo (creacién de la
poblacién inicial, evaluaciones, mutacién y seleccién) es realizado por un grid de bloques
de threads por lo que cada una de estas operaciones es implementado como un kernel
de cémputo. Los threads son dispuestos en bloques unidimensionales de longitud 16, esta
longitud fue definida epiricamente. El nimero méximo de threads por bloque permitido por
la arquitectura Fermi es hasta 1024, sin embargo, para la presente aplicacién una longitud
de 1024 presentaba un desempefio menor. Una vez definida la longitud de los bloques es
necesario integrarlos dentro de un grid, los bloques de threads fueron integrados en un grid
unidimensional cuya longitud es calculada como,

N,
Grid_Size = {uﬂ (3.19)

en donde N, representa el tamano de la poblacién y el resultado al entero inmediato superior,
para de esta manera asegurar la creaciéon de un nimero suficiente de bloques para satisfacer
la demanda de N, threads requeridos para atender a toda la poblacién. Una vez definido el
orden en que seran dispuestos los threads para su ejecucion, se procede a invocar cada uno de
los kernels de computo de acuerdo al orden logico del algoritmo de ED. Las operaciones son
aplicadas independiente y paralelamente sobre cada uno de los individuos en la poblacién,
restando s6lo para su ejecucion de manera secuencial la tarea de identificar la mejor solucion

obtenida en cada iteracién (ver Fig. 3.4).
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Figura 3.4: Esquema de paralelizacién del algoritmo de ED en la GPU.
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Figura 3.5: Esquema de paralelizacién del algoritmo de ED en la GPU (continuacién).
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3.5.4. Generacién de numeros aleatorios

La versién mds reciente de CUDA incluye la biblioteca CURAND. Esta biblioteca
proporciona las facilidades para generar grandes series de nimeros pseudo-aleatorios. Una
serie pseudo-aleatoria es una secuencia de nimeros generada deterministicamente pero que
satisface en su mayoria las propiedades estadisticas de una verdadera secuencia de ntimeros
aleatorios. La libreria CURAND soporta ademds la generaciéon de bits y la generacion de

nimeros pseudo-aleatorios con una distribucién especifica [NVIDIA10].

Inicializaciéon de una secuencia de nimeros aleatorios

Para poder hacer uso de la biblioteca CURAND, es necesario incluir el archivo
curand_kernel.h en aquellos archivos que declaren kernels de cémputo o funciones en el
device que usen esta biblioteca. Este archivo define las funciones del device para la creacion
de un generador de nimeros aleatorios y generar secuencias de niimeros aleatorios.

Las series de niimeros aleatorios en la biblioteca CURAND son creadas empleando
algoritmos deterministicos [NVIDIA10]. Estos algoritmos utilizan un valor inicial denomi-
nado semilla, en base al cual establecen un estado inicial en una serie de niimeros aleatorios.
La funciéon curand_init () establece un estado inicial para una secuencia aleatoria em-

pleando una semilla dada. Esta funcién tiene la sintaxis,

void curand.-init (unsigned long seed,unsigned long sequence,

unsigned long offset, curandState =*state)

De esta manera se establece un estado inicial, el cual es almacenado en el pardmetro state
del tipo curandState, un tipo de dato integrado en esta biblioteca. Esta funcién permite
también, identificar a la secuencia a través del parametro sequence. El pardmetro of fset
representa un salto hacia adelante en la secuencia. Si se establece of fset= 100, por ejem-
plo, el primer ntimero aleatorio generado serd el centécimo en la secuencia. Esto permite
que multiples ejecuciones ejecuciones del mismo programa puedan generar resultados de la
misma secuencia sin traslaparse [NVIDIA10]. Para una misma semilla (seed), esta funcién

siempre producira el mismo estado inicial y la misma secuencia.
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Uso de una secuencia de nuiimeros aleatorios

Después de haber establecido el estado inicial para una secuencia aleatoria (a
través de la funcién curand_init () ), es posible obtener niimeros aleatorios de esta secuen-
cia a través de las funciones curand () y curand uniform (). Estas funciones regresan
secuencias de niimeros pseudo-aleatorios con un periodo igual a 267-sequence+offset
[NVIDIA10].

La invocacién de la funciéon curand () regresa un nimero entero sin signo, con

distribucién uniforme. Esta funcién esta definida como,

unsigned int curand (curandState =xstate)

en donde el pardmetro state se refiere al estado actual de la secuencia; state es actua-
lizado en cada llamada a la funcién curand ().
Otra funciéon de gran ayuda es la funcion curand uniform() definida como

sigue,

float curand_uniform (curandState =*state)

la cual regresa en cada llamada una secuencia de niimeros flotantes pseudo-aleatorios uni-

formente distribuidos dentro del rango (0.0, 1.0].

Notas de rendimiento

Para realizar una generacién de ntimeros aleatorios de manera paralela y éptima,
cada thread debe generar su propia secuencia de nimeros empleando una semilla nica.

Ademés de esta consideracién, es necesario tomar en cuenta las siguientes recomendaciones:

e Una llamada a la funcién curand_init () demanda un tiempo de ejecucién mayor
que llamar a las funciones curand () o curand_uniform(). Por lo tanto, se reco-
mienda almacenar en memoria global el estado actual de la serie y emplearlo como
estado inicial en futuras llamadas a estas funciones, en lugar de estar calculando un

estado inicial repetidamente [NVIDIA10].
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e Grandes valores de offset al llamar la funcién curand_init () requeriran més tiempo

para establecer el estado inicial de una secuencia.

e La iniciailizacién del estado de una secuencia requiere mas registros y memoria local
que la generacion de los nimeros aleatorios. Por lo tanto, se recomienda inicializar
todos los generadores (secuencias) necesarios en un kernel exclusivo para ello antes de

comenzar a generar los nimeros aleatorios.

El estado de un generador se puede almacenar en memoria global entre las invo-
caciones de distintos kernels de computo que requieran hacer uso de él. Si se requiere la
generacion rapida de mas de un nimero aleatorio dentro del kernel de computo, es posible
almacenar el estado del generador en memoria local y una vez que se haya dejado de utili-
zar el generador, guardar de nuevo el estado actual en memoria global. En el listado 3.1 se

muestra un cédigo resumido de como puede realizarse lo mencionado previamente.

‘(#include curand_kernel.h

/+ Kernel que recibe un arreglo de curandStates (uno por cada thread)
almacenados en memoria global x/
__global_  void RNG_Kernel (curandState xglobal_state) {
// ID del thread

int 1 = threadIdx.x;
unsigned int x;

// Se almacena el estado en memoria local
curandState local_state;

local_state = global_statelil];

for(int J = 0; 3 < 10000; J++) {
/+ los numeros generados pueden almacenarse en cualquier
tipo de variable: local o global x/

x = curand(&local_state);
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// Se almacena el estado actual en memoria global

global_state[i] = local_state;

Listado 3.1: Ejemplo del manejo del estado de un generador de ntimeros aleatorios.

El establecimiento del estado inicial de un generador de ntimeros aleatorios puede requerir
hasta 16KB de memoria local asignada en la pila por cada thread. El tamano de pila por
defecto es de 1KB por thread. Para poder hacer la inicializacién de los generadores de
numeros aleatorios requeridos, se debe establecer explicitamente el tamano de la pila para

cada thread. Esto se realiza a través de la funcién,

cudaThreadSetLimit (cudaLimitStackSize, size)

la cual debe de ser llamada como una instruccién previa a la invocacién del kernel que
realizard la definicion de los estados iniciales de los generadores. El parametro size especifica
el tamano de la pila en Bytes. Una vez que el kernel que define los estados iniciales de los
generadores de numeros aleatorios ha terminado su ejecucion, es posible regresar el tamano

de pila por thread a su valor por defecto.

Ejemplo del uso de la libreria CURAND

Para mostrar como se realiza el establecimiento de los estados iniciales de N gene-
radores de numeros aleatorios y el proceso de generacién, se presenta en el Listado 3.2 un
c6digo resumido que muestra el proceso de generacién de nimeros aleatorios empleando la

librerfa CURAND. Este cddigo se divide en cuatro partes:

1. Una funcidn principal. En la cual se declaran la mayoria de las variables requeridas,
se reservan recursos de memoria para estas variables y se instauran las condiciones
necesarias para realizar la creacién de N generadores (o secuencias) de niimeros alea-

torios.

2. Una funcidn de inicializacion. La cual establece los valores de todos los pardametros

requeridos en la definicion de los estados iniciales de los N generadores de niimeros



82 Capitulo 3: Evolucion Diferencial Paralela en la GPU

aleatorios y que ademas se encarga de invocar el kernel de cémputo que realizara esta

tarea.

3. Un kernel de establecimiento de estados iniciales. El cual crea los estados inicia-

les, disponiendo de los pardametros necesarios para llamar a la funciéon curand_init ().

4. Un kernel de generacién de niimeros aleatorios. El cual muestra el procedimien-
to para hacer uso de las secuencias de nimeros aleatorios, inicializadas previamente

en un kernel de computo dedicado exclusivamente a esta tarea.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>
#include curand_kernel.h
/# Declaracion del kernel para establecer los estados
iniciales de las secuencias de numeros aleatorios,
el cual recibe un arreglo de estados y las semillas
que utilizara para definirlos =/
__global__ void setupRNG_kernel (curandState *states, unsigned long xseeds) {
int i = threadIdx.x; // Se obtiene el ID del thread

/+ Se usa la semilla correspondiente del arreglo,
para inicializar el estado de la secuencia,
el estado inicial se almacena en memoria global */

curand_init (seeds[i1], i, 0, &statel[i]);

}

/+ Se declara la funcion que invocard el kernel para el establecimiento
de los estados iniciales de las N secuencias de numeros aleatorios =/

void SetupRNG (int N, curandState =xd_states) {

/+ Se declaran los arreglos para almacenar las semillas
utilizadas para crear los estados iniciales de las
secuencias de numeros aleatorios #*/

unsigned long *d_seeds, xh_seeds;

/* Se inicializa el generador de numeros aleatorios de la
de la libreria estandar de C x/

srand ( (unsigned) time (0));

// Se reserva memoria en el host para N semillas
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h_seeds = (unsigned long %) malloc (N % sizeof (unsigned long));

for (i=0; 1i<N; 1i++){

// Se establece cada semilla con un numero aleatorio en C

h_seeds[1i]

(unsigned long) rand();

Listado 3.2: Ejemplo del uso de la libreria CURAND.
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// Se reserva memoria en el device para N semillas

cudaMalloc ((void xx)&d_seeds, N * sizeof (unsigned long));

// Se copian las semillas almacenadas en el host en el device

cudaMemcpy (d_seeds, h_seeds, N % sizeof (unsigned long),
cudaMemcpyHostToDevice) ;

// Se establece el tamano de la pila de cada thread en 16 KB

cudaThreadSetLimit (cudaLimitStackSize, 16x1024);

/* Se invoca el kernel que inicializara los estados de las N
secuencias de numeros aleatorios x/

setupRNG_kernel<<<l, N>>>(d_states, d_seeds);

// Se restablece el tamano de la pila de cada thread en 1 KB

cudaThreadSetLimit (cudaLimitStackSize, 1024);

// Se libera la memoria reservada
cudaFree (d_seeds) ;

free (h_seeds);

/% Funcion principal en el ejemplo de uso de la libreria CURAND x/

int main(int argc, char xxargv) {

// Se declara un arreglo de estados iniciales

curandState =d_States;

// Se reserva memoria en la GPU para almacenar N estados iniciales
cudaMalloc ((void *x)&d_States, N * sizeof (curandState));
/+ Se invoca a la funcion que establecerd los N estados

iniciales para N secuencias de numeros aleatorios */

setupRNG (N, d_States);

Listado 3.2: Ejemplo del uso de la libreria CURAND (continuacion).
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// Invocacion del kernel declarado en el listado 3.1

RNG_Kernel<<<l, N>>>(d_States);

// Liberamos la memoria ocupada por los estados

cudaFree (d_States);

Listado 3.2: Ejemplo del uso de la librerfa CURAND (continuacién).

Tal como se puede apreciar en la funcién principal, una vez que se inicializaron
los estados de los generadores, es posible hacer uso de ellos. En este caso, al final de la
funcién principal se invoca al kernel declarado en el Listado 3.1, el cual realiza simplemente

la generacion de 10,000 niimeros aleatorios en paralelo por cada thread.

3.6. Sumario

Los AEs son métodos estocasticos de optimizacién que representan modelos re-
ducidos de fenémenos manifestados en la naturaleza. Todos estos modelos son ejemplos de
procesos con un éxito notable de algin tipo de optimizacién en el mundo natural. El calcu-
lo proporciona herramientas suficientes para optimizar muchas funciones de costo de una
manera elegante y eficiente. Sin embargo, este proceso no nos puede asegurar si un éptimo
encontrado es el éptimo global o existen mejores soluciones. Los métodos deterministicos
de optimizacion pueden encontrar rapidamente la solucion superando el rendimiento de un
algortitmo evolutivo, encontrando rapidamente el minimo mientras un AE se encontraria
realizando las primeras iteraciones. De cualquier manera, la principal desventaja de los en-
foques deterministicos de optimizacion es que no se ajustan para la solucién de la mayoria
de los problemas en el mundo real, cominmente encuentran el éptimo incorrecto y no fun-
cionan correctamente con variables discretas. Los AEs son capaces de producir resultados
adecuados cuando los métodos tradicionales de optimizacion fallan.

El enorme poder de bisqueda de los AEs estd dado por las grandes poblaciones.

Sin embargo, los tiempos de ejecucién crecen enormemente dependiendo del tamano de
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las poblaciones y el nimero de iteraciones que debe realizar el algoritmo. No obstante,
gracias a la naturaleza de los algoritmos evolutivos es posible reducir los tiempos asociados
a su ejecucion a través del uso de técnicas de procesamiento en paralelo. La evolucién
diferencial es un algoritmo evolutivo relativamente nuevo el cual ha atraido la atencién de
una amplia variedad de aplicaciones en la ingenieria. El método de ED fue propuesto como
una alternativa robusta y facil de usar a los algoritmos de optimizacion adaptativos clasicos.
Como parte de la familia de los AEs, este método ED es susceptible de ser paralelizado.
Las operaciones de cruza, mutacién, seleccion e incluso la creacion de la poblacién inicial
pueden realizarse empleando esquemas de procesamiento en paralelo.

En este trabajo de investigacion, se propone la implementacién de un algoritmo de
evolucion diferencial implementado en la GPU, con algunas variantes al algoritmo original.
Tales variantes involucran la propuesta de un nuevo esquema de mutacion y la omision de
la operacion de recombinacién, con el objeto de introducir cierto nivel de voracidad a la
estrategia de busqueda. Esta implementacién propone la realizaciéon de todas las operacio-
nes evolutivas en paralelo dentro de una GPU, haciendo uso del entorno de programacién
CUDA. Con lo que se pretende lograr una aceleracién considerable en la ejecucién de este

método.



Capitulo 4

Implementaciéon de la Evaluacion

de individuos en la GPU

Con el objetivo de establecer una referencia rapida para futuras implementaciones
en GPUs, en este capitulo se ejemplifica el modelo de paralelizacién en las GPUs NVIDIA
a través de la descripcidon del cédigo para realizar de manera paralela la operaciéon de
evaluacion en el algoritmo de ED en CUDA. El c6digo completo del algoritmo de ED paralelo
en CUDA se presenta en el apéndice B de esta tesis. La paralelizacion de la evaluacién de
los individuos y en general todas las operaciones evolutivas fueron realizadas empleando
programacién modular la cual se describe en tres etapas. La primera de estas etapas se
refiere al llamado de las funciones encargadas de realizar cada una de estas operaciones
desde la funcién principal, la segunda involucra a las funciones encargadas de establecer las
condiciones para que los kérneles de cémputo puedan ser invocados y la invocacion de los
mismos; por ultimo se tiene la implementacion de las funciones asociadas a los kérneles de

computo.

4.1. Funcién principal

La funcién principal o main es la funcién que controla el flujo de ejecucién de la

implementacion, es decir, representa al modulo principal en la programacion del algoritmo de
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ED. Junto con esta funcién se definen los pardmetros de ejecucion del algoritmo, mientras
que dentro de ella se establecen se declaran las variables y se reservan los recursos de
memoria necesarios para la ejecuciéon del algoritmo. La funcién principal del algoritmo de

ED se ilustra esquemédticamente en la Figura 4.1.

Como se puede observar en la Figura 4.1, es necesario definir los parametros de
ejecucion del algoritmo, estos son: el tamano de la poblacién N, el nimero de dimensiones

del problema de optimizacién D, los limites del espacio de busqueda [uj,l;] y el nimero

Figura 4.1: Diagrama de flujo de la funcién principal del algoritmo de ED.



4.1. Funcion principal 89

maximo de generaciones ¢,q... El espacio de busqgieda se limita a través de un arreglo
bidimensional de D x 2, en donde la primer columna representa los limites inferiores de
cada una de las D dimensiones mientras que la segunda columna representa los limites
superiores, respectivamente. Una vez que se han definido los parametros de ejecucion, se
realiza de manera paralela la creacién de N, generadores de ntimeros aleatorios, la creacién
de la poblacién inicial y finalmente la evaluacion de ésta poblacion. Una vez terminada la
evaluacion de la poblacién inicial se inicia el ciclo principal del algoritmo de ED, el cual
desplegard en pantalla la solucién obtenida una vez cumplida su condiciéon de terminacién.

El Listado 4.1 muestra el c6digo en CUDA correspondiente a la definicién de los

parametros de ejecucion del algoritmo de ED,

/+ PARAMETROS DEL ALGORITMO DE EVOLUCION DIFERENCIAL */

#define N_p 8192 // Tamafio de la poblacidn

#define D 128 // Numero de dimensiones del problema de optimizacidn

#define G_MAX 3000 // Numero médximo de generaciones

_ _constant__ float Restrictions[D][2] = {{-600, 600}, {-600, 600}, {-600, 600},
{-600, 600}, {-600, 600}, {-600, 600},

{-600, 600}, {-600, 600}, {-600, 600}};
/+ FUNCION PRINCIPAL x*/
int main(int argc, char x*argv){ // Inicio

size_t size = D x sizeof (float); // Tamafio de un individuo en Bytes

// Arreglos para almacenar las poblaciones principal y de prueba
float xPopulation, aux_Population;
/+ Arreglos para almacenar la aptitud de los individuos #*/

float *Fitness, aux_Fitness;

Listado 4.1: Versién simplificada de la funcién principal.
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/+ Arreglo para almacenar los estados de los generadores
de numeros aleatorios */

curandState =*d_States;

/* Se reserva memoria en el device para almacenar los estados
para N_p generadores de numeros aleatorios */

cudaMalloc ((void =xx)&d_States, N_p * sizeof (curandState));

/% CREACION DE N_P GENERADORES DE NUMEROS ALEATORIOS

setupRNG (d_States) ;

/+ Se reserva memoria en el device para almacenar la poblacidén*/
cudaMalloc ((voidxx) &Population, Np x size));
/#+ CREACION DE LA POBLACION INICIAL #/

CreatelInitPop (Population, d_States);

/+* Se reserva memoria en el device para almacenar

el valor de aptitud de los individuos =/
cudaMalloc ((voidxx) &Fitness, Np % sizeof (float));
/+ EVALUACION DE LA POBLACION INICIAL +*/

Evaluation(Fitness, Population);

// Numero de generacidn
g =1
/ % CICLO PRINCIPAL DEL ALGORITMO DE EVOLUCION DIFERENCIAL x/
while ((g < G_MAX) && (fitness_best_solution > 1le-10)) {
// Mutacién

Mutation (aux_Population, Population, d_States);

//Evaluacidn

Evaluation (aux_Fitness, aux_Population);

Listado 4.1: Version simplificada de la funcién principal (continuacién).
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~
// Seleccidn
Selection (Population, Fitness, aux_Population, aux_Fitness);
// Se obtiene y actualiza la mejor solucidén encontrada
UpdateBest (Best_Solution, Fitness_Best_Solution,
Population, Fitness, N_p);
gt+i;
}
// Liberacién de la memoria empleada por los datos
cudaFree (Population); cudaFree (aux_Population);
cudaFree (Fitness); cudaFree (aux_Fitness);
} // Fin
\ Y,

Listado 4.1: Versién simplificada de la funcién principal (continuacién).

Aunque este cédigo es autodescriptivo en gran parte, es necesario aclarar lo que
representan algunas de sus variables y puntualizar sobre el manejo de los datos en algunas
de ellas. En este sentido, la Tabla 4.1 describe los datos representados por las variables en
el codigo principal.

Las poblaciones en los AEs cominmente son representadas como matrices, sin
embargo, en esta ocasion se justifica el uso de arreglos unidimensionales en términos de
eficiencia. Si las poblaciones son representadas como arreglos unidimensionales, es posible
realizar la asignacién de memoria, las copias de los datos entre la CPU y la GPU y la
liberacion de los espacios de memoria en una séla instruccién. De otro modo, si se utilizaran
arreglos en 2 dimensiones (dobles apuntadores) estas operaciones tendrian que realizarse
renglén por renglon. La representacion unidimensional de las poblaciones no implica mayores
complicaciones, por ejemplo, considere el arreglo x que representa a la poblacion X. Es
posible identificar donde comienza el individuo ¢ dentro de este arreglo a través de una

operacion sencilla, esto es,

xi0 = x[i x D] (4.1)
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Tabla 4.1: Parametros representados por las variables en la funcién principal.

Variable Parametro
N_p Constante que define el tamano de la poblacién.
D Constante que define las dimensiones del problema.
G_MAX Numero maximo de generaciones.

Restrictions Arreglo bidimensional que almacena los limites inferiores y
superiores [uj,[;] en cada dimensién del espacio de buisque-
da.

size Tamano en bytes del vector representante de un individuo.
Population Arreglo que almacena la poblacién de individuos.
Fitness Arreglo que almacena el valor de aptitud de los individuos
en la poblacién.
aux_Population Arreglo auxiliar que almacena los individuos generados en
la mutacién.
aux_Fitness Arreglo auxiliar que almacena la aptitud de los individuos
generados en la mutacion.
d_States Arreglo que almacena los estados de los N_p generadores de
nimeros aleatorios necesarios por el algoritmo de ED.

Best_Solution Arreglo que almacena la mejor solucién encontrada hasta el
momento.

Fitness Best_Solution | Variable que almacena el valor de aptitud de la mejor solu-
cién encontrada hasta el momento.

mientras que si se quiere hacer referencia a la componente j del individuo ¢, se realiza:

4.2. Funcién para invocar el kernel de evaluacién.

Siguiendo el esquema modular, se requiere una funcién que defina los datos nece-
sarios y que establezca las condiciones necesarias para invocar un kernel de computo dentro
del entorno de programacién CUDA. El objetivo principal de esta funcién es la invocacién
del kernel de evaluacién. La ejecucion de la funcion kernel es realizada bajo un esquema de
paralelismo en el cual cada thread va a realizar la evaluacién de un tnico individuo en la
poblacién. Por lo tanto, es necesario realizar un disenio l6gico en la disposicion de los threads

de manera que se se puedan crear tantos threads como individuos existan en la poblacién.
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El diagrama de flujo de la ejecucién de esta funcion se ilustra en la Figura 4.2

Figura 4.2: Diagrama de flujo de la funcién encargada de invocar el kernel de evaluacién.

La funcién representada por el diagrama en la Figura 4.2 invocard el kernel que
evaluard cada individuo en paralelo. Esta funcién requiere solamente de dos argumentos: el
vector donde almacenard los valores de aptitud para cada individuo (Fitness) y el vector
donde se encuentra almacenada la poblacién (Population). Una vez que se ha recibido el
argumento de la poblacién, ésta es almacenada en un espacio de memoria de textura con

la finalidad de agilizar la lectura de estos datos desde el kernel de cémputo. En el listado
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4.2 se presenta el codigo referente a la funciéon que invoca el kernel responsable de realizar

la operacién de la evaluaciéon de la poblacién.

// Textura en donde serd almacenada la poblacidn

texture<float, 2, cudaReadModeElementType> texPopulation;

/+ FUNCION QUE INVOCA EL KERNEL DE EVALUACION DE LA POBLACION =/
void Evaluation(float *Fitness, float *Population){ // Inicio

int GRID_SIZE;

// cudaArray para almacenar la poblacidn
cudaArray xPopulation_array;

// Descrinpcién de los canales RGBA y los datos empleados por la textura

cudaChannelFormatDesc channelDesc =
cudaCreateChannelDesc (32, 0, 0, 0,cudaChannelFormatKindFloat);
/+* Se reserva memoria para un cudaArray
con la descripcidén chanelDesc y de dimensiones DXN_p */

cudaMallocArray ( &Population_array, &channelDesc, D, N_p);

// Se copia la poblacidén al cudaArray

cudaMemcpyToArray (Population_array, 0, 0, Population,
N_p D % sizeof(float),
cudaMemcpyDeviceToDevice) ;

// Se vincula la textura al cudaArray

cudaBindTextureToArray ( texPopulation, Population_array, channelDesc);

/*Se calcula el tamafio de los bloques de threads en funcidén de
el tamafio de poblacidén y el tamano del grid =*/

GRID_SIZE =(int) ceil((float) N_p/BLOCK_SIZE);

/% INVOCACION DEL KERNEL DE EVALUACION x/
Evaluation_Kernel<<<GRID_SIZE, BLOCK_SIZE>>> (Fitness);

} // Fin

NS

)

Listado 4.2: Funcién encargada de invocar el kernel de cémputo para efectuar la evaluacion
de la poblacién.

Los datos representados por las variables declaradas en esta funcién son descritos

en la Tabla 4.2.
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Tabla 4.2: Parametros representados por las variables en la funciéon encargada de invocar el
kernel para efectuar la evaluacién de la poblacién.

Variable Parametro
Fitness Arreglo que almacena el valor de aptitud de los individuos
en la poblacién.
Population Arreglo que almacena la poblacién de individuos.
texPopulation Textura formada a partir de la poblacion.
channelDesc Variable que describe el formato de los datos que se van a

manejar por la textura texPopulation.
Population_array | cudaArray que almacena la poblacion para formar la textura

texPopulation.
GRID_SIZE Tamano del grid que contendra los bloques de threads.
BLOCK_SIZE Tamano de los bloques de threads.

De acuerdo al Listado 4.2, en primera instancia la poblacién se encuentra almace-
nada en un espacio de memoria global. Las lecturas desde los espacios de memoria global de
la GPU son los mds costosos computacionalmente. Por otra parte, los espacios de memoria
asignados para las texturas se encuentran en caché, por lo que leer los datos de la pobla-
cién desde una referencia a textura aumenta considerablemente la eficiencia al realizar esta
operacién. Las texturas sélo pueden ser vinculadas a un cudaArray, es por eso que se re-
quiere primeramente copiar los datos almacenados en el vector Population al cudaArray
Population_array.

Las texturas son capaces de manejar cuatro datos simultaneamente correspondien-
tes a los cuatro canales del sistema RGBA. Por lo tanto, es necesario establecer la descripcion
del formato del uso de los cuatro canales que sera utilizada por la textura texPopulation.
Esta descripcidon se establece en la variable channelDesc, en donde se especifica el nimero
de bits que se empleard para representar cada canal ademads del formato de los datos que se
van a manejar. Sin embargo, debido a que para los fines de la presente implementacién no
se requiere mas que del manejo de un dato en la textura, sélo se activa el canal R con una
resolucion de 32 bits y se especifica que los datos serdn de punto flotante. A continuacion,
se procede a vincular la textura al cudaArray, quedando disponibles los datos en la textura
para su lectura desde el kernel de computo.

Después de la vinculacién de la textura al cudaArray lo que resta es establecer
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la disposicién légica de los threads que van a ejecutar el kernel e invocar el kernel de
computo. En este caso los threads fueron dispuestos en bloques unidimensionales de tamano
BLOCK_SIZE, mientras que los bloques de threads se encuentran también dentro de un grid
unidimensional de tamano GRID_SIZE. Es necesario considerar que el tamano de los bloques
estd dado por la relacién entre el tamano de la poblacién y el tamano del grid, por lo que
se debe prestar especial cuidado de que el numero de threads dentro de cada bloque no
supere al mdximo numero permitido por la arquitectura de la GPU. En caso de que el
kernel sea ejecutado con una configuracion en la cual el tamano de los bloques de threads
sea mayor al maximo permitido por la arquitectura, el kernel se ejecutara aparentemente
sin problemas. Sin embargo, la integridad de los datos no se conserva y se generan datos
con valores inconsistentes en los resultados.

Finalmente, sélo queda invocar el kernel de computo Evaluation Kernel, el
cual requiere inicamente de un argumento: un apuntador al vector Fitness, en el cual se
almacenara el valor de aptitud de los individuos en la posicion correspondiente al indice de

cada individuo dentro de la poblacién.

4.3. Definicion del kernel de evaluacion

El kernel de evaluacion es la funcién que serd ejecutada en paralelo por todos
los threads. Esta funcién sélo recibe como argumento el arreglo Fitness, en el cual se
colocara el valor de aptitud correspondiente a cada individuo de acuerdo a su indice dentro
de la poblaciéon. El kernel de evaluacién es presentado en el listado 4.3.

Debido a que la implementacién presentada en esta tesis se planteé desde un prin-
cipio como una herramienta general, la funcién de aptitud fitness_function se define
de manera genérica para que de esta manera pueda ser personalizada para los requerimien-
tos del problema de optimizacién que se esté abordando. La funciéon fitness_function
recibe dos argumentos, el primero es un apuntador a la posicién del arreglo Fitness en
cuya referencia se almacenara el resultado de la evaluacién. El segundo corresponde a la
coordenada en y del sistema de coordenadas de las texturas, para el cual se debe considerar

que dentro de las texturas existe un desplazamiento de 0.5 en cada coordenada, tal como
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/+ KERNEL DE EVALUACION +*/
__global__ void Evaluation_Kernel (float *Fitness){ // In icio
/% Se obtiene el identificador del thread, el cual a su vez
representa el indice de cada individuo dentro de la poblacidén #*/

int y = blockIdx.x x blockDim.x + threadIdx.x;

// Si el indice no estd mds alld del tamafio de la poblacién
if (y < N_p){
/+ Se llama la funcidén de aptitud, especificando el indice
del individuo del cual va ser evaluado #*/

fitness_function (&Fitnesslyl, v);

} // Fin

Listado 4.3: Definicion del kernel de computo para la evaluacién.

se observa en la Figura 4.3. El valor de y representa ademads el identificador del thread
que esta ejecutando el kernel, al mismo tiempo que denota el indice del individuo que se

esta evaluando dentro de la poblacion

Figura 4.3: Sistema de coordenadas en una textura.
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Dado que los datos necesarios para realizar la evaluacién se encuentran en el
espacio de memoria de una textura, sus valores pueden ser extraidos desde la funcion
fitness_function simplemente conociendo las coordenadas a las que va a hacer re-

ferencia. Los datos en este caso se pueden extraer mediante la instruccion:
tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f)

en donde texPopulation corresponde a la textura que almacena la poblacién (ver Listado
4.2) y x y y representan las coordenadas. Ees necesario aplicar el desplazamiento de 0.5
en cada coordenada (x,y) para de este modo poder hacer referencia a cada una de las
componentes de un individuo determinado.

En el apéndice B se presenta el c6digo completo en CUDA para realizar la operacion

de evaluacién en paralelo.

4.4. Conclusiones

El ejemplo de implementacion en la GPU presentado en este capitulo se describe
con la intencién de que pueda servir de referencia en implementaciones futuras basadas en
GPUs. Se describe ademas el esquema de programacion modular empleado para realizar
las operaciones paralelizadas dentro del algoritmo paralelo de evolucién diferencial. Este
esquema ha sido descrito en el caso particular de la operacion asociada a la evaluacion de
los individuos, en la cual se identifican tres etapas. La primera de estas etapas se refiere
a la ejecucién de la funcién principal (main), la cual representa el médulo principal en la
programacién del algoritmo de ED. En la segunda etapa se definieron los datos necesarios y
se establecieron las condiciones necesarias para invocar el kernel de evaluacién. Por tltimo se
tiene la implementacion del kernel de cémputo correspondiente a la operacién de evaluacion.
El kernel de evaluacion se refiere a la funcién que es declarada para realizar la evaluacion de
la poblacién de individuos al ser ejecutada en paralelo por todos los threads. La explotacién
de los recursos de memoria disponibles en los espacios de textura permiten agilizar la lectura
de los datos, al encontrarse almacenados en caché, logrando de esta manera realizar los
calculos de manera mas réapida y eficiente. El beneficio en el uso de los espacios de memoria

de texturas en comparacion con los espacios de memoria global aumenta con la latencia de
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los accesos a memoria, es decir, entre més accesos se requiera para determinado conjunto

de datos, el beneficio en el uso de texturas serd mayor.






Capitulo 5

Casos de estudio

Para evaluar la implementacion del algoritmo de evolucién diferencial en CUDA,
se llevé acabo una serie de experimentos sobre cuatro casos de estudio de optimizacion
sin restricciones. Estos casos involucran la optimizacion de cuatro funciones ampliamente
utilizadas como pruebas de desempeno para algoritmos de optimizacion. Tres de estas fun-
ciones son continuas y diferenciables: la funcién de Griewank, la funciéon de Rosenbrock y
la funcién de Ackley [Price05]. Ademads, se incluye una funcién no diferenciable empleada
como prueba en [Lee04, Veronesel0, Zhu09], la cual se denominard como f4 en el presente

trabajo.

El desempeno de la implementacion en la GPU desarrollada en este trabajo, la cual
denominaremos como EDCP (Evolucién Diferencial Completamente Paralela), es compara-
do con el desempeno de una variante en la cual se paraleliza exclusivamente la evaluacién en
la GPU. Ademas, se compara la EDCP con las versiones secuenciales y paralelas del mismo
algoritmo, programadas en C en la CPU. Por 1ltimo se hace la comparacién con el esquema
original de ED propuesto en [Storn95]. Los resultados estédn expresados, de acuerdo a la
comparacién, en términos de tiempos de ejecucion, factores de aceleracion y precision de las
soluciones. El factor de aceleracion es obtenido al dividir un tiempo empleado como refe-
rencia t; entre un tiempo to contra el cual se pretende comparar. Si el factor de aceleracion

resulta % < 1 significa que no se esta obteniendo beneficio alguno puesto que to > t1.

Todos los experimentos han sido ejecutados 35 veces de acuerdo a la teoria ele-

101
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mental del muestreo [Spiegel92], con el objetivo de validar la eficacia y eficiencia de las
implementaciones reportando su desempeno promedio. El porcentaje de efectividad y la pre-
cisién promedio de las soluciones se obtuvieron estableciendo un error maximo permitido de
1x10719. Los tiempos de ejecucién han sido obtenidos variando el tamafio de las poblaciones
N, desde 2048 hasta 8192, estableciendo la dimensionalidad de los problemas en D = 128
y dominio de biisqueda en primera instancia como {j € RP | =600 < j < 600} a excepcién
de la funcién de Ackley, para la cual el dominio de bisqueda es {j € R” | =32 < j < 32}.
El niimero méximo de generaciones ¢,,q, fue definido empiricamente para cada una de las

4 funciones de prueba empleadas.

Los dominios de busqueda son establecidos unicamente en primera instancia, es
decir, para generar la poblacion inicial, y no se realizan procedimientos para limitar este
espacio de busqueda en futuras generaciones. Por esta razon, si se presentara el caso en que
el 6ptimo global no se encontrara en estos dominios de bisqueda, el método puede conducir
la busqueda fuera de ellos y regresar el minimo valor encontrado después de un nimero
maximo de generaciones. Lo anterior dependera de la topologia de la funcién objetivo.
Todos los pardametros fueron definidos basdndose en los pardmetros empleados en [Price05]
[Veronesel0] y [Zhu09], estableciendo una dimensionalidad mayor a la maxima empleada en

estas referencias e igualando o incrementando el espacio de buisqueda.

Todos los experimentos han sido ejecutados en un CPU AMD Phenom 11, 3.0 GHz
quad-core con 3.9 GB de memoria fisica. La GPU utilizada para este trabajo de investigacién
es una tarjeta grafica NVIDIA Tesla C2050, arquitectura Fermi con 3 GB de memoria. Esta
GPU contiene 14 SMs, cada una con 32 SPs resultando en un total de 448 procesadores
de flujo. La Tabla 5.1 resume las caracteristicas y beneficios méas importantes de la tarjeta

grafica usada en este trabajo.
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Tabla 5.1: Caracteristicas de la tarjeta GPU NVIDIA Tesla C2050.

NUMERO DE NUCLEOS CUDA 448
FRECUENCIA DE LOS NUCLEOS CU- | 1.15 GHz.
DA

PICO MAXIMO DE RENDIMIENTO | 515 GﬂOpS/S
(doble precisién)
PICO MAXIMO DE RENDIMIENTO | 1.03 Tflops/s
(precisién sencilla)

MEMORIA TOTAL DEDICADA 3 GB GDDRS5.

VELOCIDAD DE MEMORIA 1.5 GHz.

ANCHO DE BANDA DE LA MEMORIA | 144 GB/sec.

MEMORIA ECC Proteccion de los datos en la memoria, man-

teniendo su integridad y aumentando su con-
fiabilidad. Registros, caché L1/L2, memoria
compartida y DRAM protegidos por codigos
de correccion de errores.

CONSUMO MAXIMO DE POTENCIA 283 W.

NVIDIA PARALLEL DATACACHE™ | Caché L1 configurable por SM y caché L2
unificado para todos los nucleos de procesa-

miento.
TRANSFERENCIA ASINCRONA DE | El rendimiento del sistema es acelerado me-
DATOS diante la transferencia de datos a través del

bus PCle, mientras los nicleos de procesa-
miento realizan el computo de otros datos.
LENGUAJES Y APIs SOPORTADOS C, C++, OpenCL, DirectCompute y Fortran.
Herramienta NVIDIA Parallel Nsight dispo-
nible para desarrolladores de Microsoft Vi-
sual Studio.

INTERFAZ DEL SISTEMA PClIe x16 2.0.

5.1. Comparaciéon entre la paralelizacién completa del algo-
ritmo de ED y la paralelizacién exclusiva de la operacion

de evaluacién en la GPU

La principal propuesta de este trabajo es la paralelizacién completa de todas las
operaciones evolutivas en el algoritmo de ED, a través de la arquitectura masivamente para-
lela de las GPUs. En la presente seccién se desarrolla la comparacién en cuanto a desempeno

entre el la version denominada como EDCP y una variante, la cual implementa tinicamente
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la operacién de la evaluacién de manera paralela en la GPU. Los resultados obtenidos de
esta comparacion se describen a continuacién en términos de tiempos de ejecucion y facto-
res de aceleracion obtenidos por parte de la versién mas rapida para las cuatro funciones

establecidas como prueba de rendimiento.

5.1.1. La funcion de Griewank

La funciéon de Griewank esta definida por

D .2 D .
fx)=> 4060 - 1:[1005 (\;}) +1 (5.1)

j=1

la cual se trata de una funcién continua y diferenciable.

La comparacién entre las dos versiones del método de ED propuesto, involucradas
en la presente seccion, se realiza estableciendo un nimero de generaciones ¢, = 1000 y
tamanos de poblacién que van desde N, = 2048 hasta N, = 8192. La Figura 5.1(a) muestra
los tiempos de computo promedio demandados por parte de ambas versiones, al emplear la
funcién de Griewank como funcién objetivo. De esta figura se puede observar que la versién
completamente paralelizada presenta un mejor desempeno, obteniendo tiempos de ejecucién
de tan sé6lo 1.192, 2.030 y 4.071 segundos, mientras que para la versién en la que sélo se
paraleliza la evaluacién se obtiene 7.424, 14.275 y 29.393 segundos para N, =2048, 4096 y
8192, respectivamente.

Por su parte, la Figura 5.1(b) muestra los factores de aceleracién obtenidos por
parte de versién EDCP sobre la versién en la que sélo se paraleliza la evaluacién en la GPU.
De los datos reportados en esta gréafica se puede observar un factor de aceleracion creciente
al aumentar el valor de IV, obteniendo un factor de aceleracién méximo igual a 7.22 cuando

el tamano de poblacion es 8192.

5.1.2. La funcion de Rosenbrock

La funciéon de Rosenbrock es una funcién continua, diferenciable y no convexa, la

cual estd definida por

D—1
FX) = (1= a)* +100(z;41 — 23)° (5.2)

J=1
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()

(b)

Figura 5.1: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funcion de Griewank.

Al emplear la funcién de Rosenbrock para comparar el rendimiento de ambas ver-
siones del algoritmo de ED propuesto, el nimero maximo de generaciones se establecié como
Imaz = 18000. El tiempo total promedio requerido para la ejecucion de la version denomi-

nada EDCP y la versién del algoritmo en la cual sélo se paraleliza la evaluacién se muestra
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(a)

(b)

Figura 5.2: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funcion de Rosenbrock.

en la Figura 5.2(a). Los tiempos de ejecucién al paralelizar sélo la evaluacién son 136.662,
255.347 y 524.074 segundos para tamanos de poblacién NN, =2048, 4096 y 8192, respectiva-
mente. Por su parte, la version EDCP requiere tiempos de ejecucién menores los cuales son

25.607, 40.107 y 74.375 segundos para los mismos tamanos de poblacién.
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En lo que respecta a factores de aceleracion, la Figura 5.2(b) presenta los resultados
obtenidos por la version EDCP. Estos factores de aceleracién corresponden a 5.337, 6.367

y 7.046 para N, =2048, 4096, y 8192, respectivamente.

5.1.3. La funcién de Ackley

La funcién de Ackley esta definida por

§ 2
. xj

=1

1 Z cos(2m - x;)

1
f(x)=20+e —e 71 +20+e (5.3)

en donde e representa la constante de Euler y D representa el numero de dimensiones en
el que se expresa la funcién. Para el caso de la funcion de Ackley el espacio de busqueda
fue reducido a {j € RP | =32 < j < 32} de acuerdo a [Price05]. Esta funcién resulta
particularmente dificil de minimizar aplicando la presente propuesta de ED, considerando
una tolerancia méaxima al error de 1x10~1°. Este anélisis se presenta en la siguiente seccién y
a partir del mismo se decide realizar las pruebas de rendimiento, empleando esta funcién, con
tamanos de poblacién iguales a 16384, 32768 y 65535, ademads de los tamanos de poblacion
establecidos previamente para el resto de las funciones.

El tiempo promedio requerido para la ejecucién del algoritmo de ED propuesto
por parte de la versién EDCP asi como la versién en la cual sélo se paraleliza la evaluacion,
se muestra en la Figura 5.3(a), al emplear la funcién de Ackley como funcién de prueba
y un nimero maximo de generaciones gmq, = 3000. En esta figura se puede apreciar que
la version EDCP presenta tiempos de ejecuciéon menores, los cuales son iguales a 3.105,
5.267, 10.723, 22.761, 46.352 y 93.452 segundos, mientras que paralelizando solamente la
operacién de la evaluacion en la GPU se obtienen 20.977, 40.906, 84.573, 171.61, 345.946 y
696.469 segundos para tamanos de poblaciéon que van desde N, =2048 hasta N,= 65535,
respectivamente.

En lo que respecta a los factores de aceleracion, la Figura 5.3(b) muestra el bene-
ficio obtenido por parte de la version EDCP. Es posible apreciar que se obtienen factores
de aceleracion mayores o iguales a 6.755. De esta figura se puede observar que el mayor

beneficio se obtiene cuando N, = 8192.
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(a)

(b)

Figura 5.3: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funcién de Ackley.
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Para explicar el comportamiento del beneficio obtenido es necesario dar un vistazo
mas de cerca a la arquitectura de las GPUs. El sistema de céomputo de una GPU incluye
varias unidades SM, las cuales comparten la memoria global que se destina para texturas
y la memoria caché de nivel 2 (L2 cache). A su vez, una unidad SM tiene varias unidades
(SPs) las cuales comparten acceso a una parte de la memoria caché de nivel 1 (L1 caché).
De este modo, los recursos de memoria siempre son compartidos por parte de las unidades
de procesamiento a distintos niveles. Es decir, tanto los SPs dentro de un SM como los SM
dentro de la GPU tienen acceso a los recursos de memoria utilizando los mismos medios a
través de un controlador de dichos recursos compartidos [Soveiko10].

La arquitectura de la GPU proporciona entonces un acceso muy sencillo a canti-
dades considerables de memoria. Sin embargo, esto a su vez puede convertirse en una gran
desventaja. Por ejemplo, cuando todas las unidades SM intentan acceder a los espacios de
memoria que comparten a través del mismo bus/controlador y, de manera similar, cuando
todas las unidades SP intentan acceder a los espacios de memoria compartida dentro de las
unidades SM se pueden producir cuellos de botella.

El problema de los cuellos de botella puede ser mitigado cuando las unidades de
procesamiento poseen grandes cachés. Sin embargo, esto se reduce sélo hasta cierto punto
para un problema como el que se estd abordando en esta tesis, considerando que aun la
memoria caché de mas bajo nivel es un recurso compartido. En el caso de la versién del
algoritmo de ED propuesto denominada EDCP, esto se observa en una disminucién en la
eficiencia para tamanos de poblaciones grandes en donde los fallos de caché se vuelven mas
frecuentes y el ancho de banda del bus de memoria se convierte en un factor limitante.
El cuello de botella del ancho de banda de memoria se vuelve mas pronunciado en alta
concurrencia aumentando la latencia de los recursos de memoria, debido a que tanto las
unidades SM como las unidades SP pierden tiempo compitiendo unos con otros al intentar
acceder a estos recursos.

En [Soveiko10] se presenta un analisis mas detallado sobre el desempefio de una ar-
quitectura como la de las GPUs, al establecer un nimero fijo de unidades de procesamiento
y variando la dimensionalidad del problema. Los resultados en términos del beneficio obte-

nido en la referencia mencionada presentan un comportamiento similar al mostrado en la
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Figura 5.3(b).

5.1.4. La funcién f,

La funcién denominada en este trabajo como fy (correspondiente a la funcién fg

en [VeroneselO] y a la funcién fg en [Lee04]) estd definida por,

D—-1
f(x) = 0.1 sin®(3mz;) + (z; —12) [1+10 sin2(37rxi+1)] + (zp —1)? 1+ sin2(27mD)}
j=1
+> (i, 5,100,4)
j=1
(5.4)
en donde,
k-(z—a)™, T >a
u(z,a,k,m) = 0, —a<z<a (5.5)
k-(—z—a)™, r < —a

Para el caso de la funcién f4 el nimero maximo de generaciones se establecié como ¢ar =

2000.

En la Figura 5.4(a) es posible apreciar un mejor desempeno por parte de la ver-
sién EDCP en todo momento, para los pardmetros de ejecucién establecidos. Los tiempos
de ejecucién obtenidos por EDCP son iguales a 2.382, 4.032 y 8.061 segundos en compa-
racié con resultados de 14.669, 28.391 y 57.772 segundos para N, =2048, 4096 y 8192,

respectivamente.

Por su parte, la Figura 5.4(b) muestra los factores de aceleracién obtenidos por
parte de versién EDCP. De los datos presentados en esta grafica se puede observar un factor
de aceleracién méximo obtenido de 7.167 para NN, = 8192, justificando de esta manera el

esquema de completa paralelizacion del algoritmo de ED.
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(a)

(b)

Figura 5.4: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién, para la funcion f4.

5.2. Comparaciéon en el desempeno entre CPU y GPU en la

ejecucion del algoritmo de ED propuesto

La razén principal detrds de una implementacion paralela de un AE es reducir el

esfuerzo computacional requerido para encontrar una solucién. Sin embargo, los AEs parale-
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los se han enfocado principalmente en paralelizar la operacién de la evaluacién, lo cual afecta
directamente el desempeno del algoritmo en términos de eficiencia y consecuentemente se
ve afectada la velocidad de ejecucion. En esta seccion se presentan los resultados obtenidos
a partir de la comparacion en cuanto al desempeno de la version EDCP y dos versiones
implementadas para ejecutarse en la CPU del algoritmo de ED propuesto en diferentes eta-
pas. La primera de las implementaciones en la CPU corresponde a la versién secuencial del
algoritmo, la cual ademads servird como referencia para evaluar el desempeno de las otras
versiones. La segunda versién en la CPU corresponde a una version paralela del algoritmo
en la cual, debido a las limitantes del lenguaje C de programacién, se paraleliza inicamente

la operacién de evaluacién, utilizando para esto cuatro niucleos de procesamiento.

5.2.1. Implementacién de la tarea de creacion de poblacién inicial y mu-

tacion en la GPU

La primer etapa del algoritmo que se analiza es la creacién de la poblacién inicial.
A continuacién se describen los resultados obtenidos en términos de tiempos de cémputo y
factores de aceleracién para realizar las operaciones de la creaciéon de la poblacion inicial y
la mutacién de manera paralelizada en la GPU en comparacién con las mismas operaciones
implementadas secuencialmente en la CPU. Los resultados reportados en las Tablas 5.2
y 5.3 representan el desempeno general de las implementaciones durante las etapas de la
creacién de la poblacién inicial y la mutacién para los cuatro casos de estudo: la funcién de
Griewank, la funcion de Rosenbrock, la funcién de Ackley y la funcién fy. El desempeno
es reportado una sola vez debido a que estas operaciones son realizadas bajo las mismas

circunstancias en todos los casos.

Creacion de la poblacion inicial

A pesar de no tratarse de una tarea tan demandante como lo es la evaluacién de
los individuos, la creacién de la poblacion inicial es una etapa importante en todo algoritmo
evolutivo. Es importante garantizar que dentro de la poblacion inicial, se tenga la diversidad
estructural de estas soluciones para tener una representacion de la mayor parte de la posible

poblacién. Una generacién eficaz de la poblacién inicial debera proporcionar la diversidad
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Tabla 5.2: Tiempos de ejecucién y factores de aceleracién durante la creacion de la poblacién
inicial

N, Version Tiempo de computo, ms Factor de aceleracién
C-secuencial 4.7957
2048 C-paralelo 4.7812 1.0030
EDCP 2.1519 2.2285
C-secuencial 9.5986
4096 C-paralelo 9.5814 1.0018
EDCP 3.0754 3.1210
C-sequencial 19.7551
8192 C-paralelo 19.7490 1.0003
EDCP 4.8760 4.0515
C-secuencial 40.1561
16384  C-paralelo 39.7606 1.0099
EDCP 9.1651 4.3814
C-secuencial 80.4419
32768  C-paralelo 79.5416 1.0113
EDCP 21.2692 3.7821
C-sequencial 154.7046
65535  C-paralelo 155.0261 0.9979
EDCP 49.2569 3.1408

requerida por estos métodos estocasticos.

La creacién de la poblacién inicial es la primera de las operaciones que son sus-
ceptibles de ser paralelizadas dentro de un AE, considerando que cada individuo puede ser
creado de manera independiente. Sin embargo, debido a las limitantes en la generacion de
numeros aleatorios por parte del lenguaje C, esta operacién ha tenido que ser implemen-
tada de manera secuencial en la CPU. Los tiempos de cémputo y factores de aceleracion
obtenidos en la realizacién de esta operacién por las diferentes versiones (C-secuencial, C-
paralelo y C-CUDA) implementadas del algoritmo de ED se resumen en la Tabla 5.2. Se
puede apreciar que el programa en CUDA proporciona el mayor beneficio para N, = 16384,
obteniendo un factor de aceleracién igual a 4.3814 con respecto a las versiones en C. Las
dos versiones en la CPU muestran un comportamiento similar debido a que ambas utilizan

la misma funcién para realizar la generacién de la poblacién inicial.

A pesar de que la creacién de la poblacién inicial representa sélo una minima parte
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del esfuerzo de computo total requerido por el algoritmo de ED, la paralelizacién de esta
operacién en la GPU mostrd tener un beneficio en todo momento. La realizacién en paralelo
de esta operacion resulta de utilidad para evaluar el desempeno de la libreria CURAND,
empleada en la versién EDCP para la generacién de nimeros aleatorios bajo un esquema
multi-hilo en la GPU. Cabe senalar que se trata de una libreria relativamente nueva de la

cual ain no se encuentra reportado su desempeno en la literatura.

Mutacion

Debido a que las variaciones que sufren los individuos durante el proceso de muta-
cién tienen una componente aleatoria, esta operaciéon estd limitada a realizarse de manera
secuencial para las versiones en la CPU. Por su parte, la versién EDCP es capaz de realizar
dicha operacién en paralelo para cada individuo debido a las facilidades provistas por la
libreria CURAND. Los resultados en términos de tiempos de ejecucion y factores de ace-
leracién promedio obtenidos por generacion se describen en la Tabla 5.3, para tamanos de
poblacién que van desde 2048 hasta 65535.

La Tabla 5.3 presenta resultados interesantes obtenidos por la versién EDCP en
relacién a las versiones en cédigo C. Se puede observar que la versién C-paralela resulta
ser mas lenta que la version secuencial. La razon detras de este hecho se asocia a la mayor
complejidad en las ejecucién de un programa multi-hilo. La programacion multi-hilo implica
un concepto denominado context switch, el cual se refiere a cuando dos threads son inter-
cambiados para realizar la ejecucién del coédigo secuencial de una aplicacién. Estos cambios
de contexto resultan ser lentos y costosos [NVIDIA10b]. Por su parte, la versién denomi-
nada EDCP mostré un desempeiio mejor en términos de tiempos de ejecucion, obteniendo
el mayor beneficio cuando N,, = 4092 con un factor de aceleracién igual a 22.6947 sobre la
version secuencial.

De los datos presentados en la Tabla 5.3, se puede observar un comportamiento
decreciente en el beneficio para IN;, > 4096, para explicar dicho comportamiento es necesario
considerar el esquema de mutacién empleado. Durante la etapa de mutacion son requeridos
los datos asociados a la mejor solucién encontrada hasta el momento. La mejor solucién es

almacenados en la memoria constante de la GPU y ésta necesita ser leida concurrentemente
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Tabla 5.3: Tiempos de ejecucion y factores de aceleracién durante la mutacién

N, Versién Tiempo de cémputo (ms) Factor de aceleracién
C-secuencial 5.6852
2048 C-paralelo 7.7693 0.7317
EDCP 0.3031 18.7563
C-sequencial 11.6173
4096 C-paralela 20.5160 0.5663
EDCP 0.5119 22.6947
C-sequencial 24.6343
8192 C-paralela 40.4510 0.6090
EDCP 1.2953 19.0177
C-secuencial 50.5893
16384  C-paralelo 74.3736 0.6802
EDCP 3.2385 15.6213
C-sequencial 103.4750
32768  C-paralela 134.7452 0.7679
EDCP 6.9686 14.8488
C-sequencial 212.5464
65535  C-paralela 260.3565 0.816366681
EDCP 14.4672 14.6916

por todos los threads. Dado que se trata de un recurso compartido y que la concurrencia

crece al incrementarse el tamano de la poblaciones, se producen cuellos de botella cada vez

més mayores [Soveikol0], produciendo un aumento en la latencia de la memoria constante

y disminuyendo el beneficio de la implementacién en al GPU.

Seleccién

De acuerdo con el esquema propuesto de ED, el cual involucra cierto nivel de

voracidad, la operacién de seleccién es llevada a cabo sin considerar una fase previa de

cruza. De esta manera, el i-ésimo mutante se compara directamente con el i-ésimo miembro

de la poblacién en cada generacién, selecionando la mejor de estas dos solucines para formar

parte de la siguiente generacién. Considerando que se trata del proceso de minimizacién de

f, esto es,
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(9) (9) (9)
v; if f(v;”) < f(x;

x9  otherwise

La operacion de seleccién es una tarea relativamente sencilla en comparacién con
el resto de las operaciones evolutivas. En la Tabla 5.4 se presentan los resultados asociados
a los tiempos de ejecucion y factores de aceleraciéon obtenidos durante una generacion, en

esta etapa del algoritmo de ED.

Tabla 5.4: Tiempos de ejecucion y factores de aceleracién durante la seleccion

N, Versién Tiempo de cémputo (ms) Factor de aceleracién
C-secuencial 0.003172
2048 C-paralelo 0.051424 0.072184194
EDCP 0.0442632 0.08386198919
C-sequencial 0.005824
4096 C-paralela 0.092320 0.063084922
EDCP 0.079036 0.07368793967
C-sequencial 0.017472
8192 C-paralela 0.100992 0.173003802
EDCP 0.1498672 0.11658321501
C-secuencial 0.0357288
16384  C-paralelo 0.133248 0.268137608
EDCP 0.2903336 0.12306119581
C-sequencial 0.050720
32768  C-paralela 0.145600 0.348351648
EDCP 0.5429928 0.09340823672
C-sequencial 0.096640
65535  C-paralela 0.157344 0.614195648
EDCP 1.0645952 0.09077628755

Como se puede observar en la Tabla 5.4, la versién secuencial presenta los mejores
tiempos de ejecucion. Este hecho sugiere que la poca complejidad de la operacién de seleccion
permite que esta operacién se realice de manera secuencial en un tiempo menor al requerido
para establecer las condiciones necesarias para realizarla de manera paralela tanto en la CPU

como en la GPU.
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5.2.2. La funcion de Griewank

En el caso de la funcién de Griewank, Eq. (5.1), el término sumatorio de la expre-
sién crea una cuenca parabdlica mientras que el producto de los cosenos genera una enorme
cantidad de 6ptimos locales a medida que aumenta la dimensionalidad y el dominio de
busqueda. El minimo global de esta funcién esté localizado en el origen el cual es f(x*) = 0.
Minimizar esta funcién empleando un método deterministico de optimizacion, tal como un
método basado en gradiente, requeriria un enorme esfuerzo computacional, mientras que
para un AE es comin que se requiera una poblacién relativamente grande para evitar la
convergencia prematura [Price05]. El espacio de bisqueda para este caso de estudio se ha
establecido como {j € RP | =600 < j < 600}. La Figura 5.5 muestra la representacion en
3D de esta funcién de Griewank, para distintos dominios.

Los resultados obtenidos tras minimizar la funciéon de Griewank aplicando el al-
goritmo de evolucién diferencial paralelo implementado en esta tesis son presentados en

términos de eficacia, precisién, tiempos de ejecucion y factores de aceleracion.

Tiempos de ejecucion y factores de aceleracion

La Figura 5.6(a) muestra los tiempos de cémputo promedio demandados para
realizar la etapa de evaluacion de la funcién de Griewank durante una generacién, para
tamafos de poblacién desde N, = 2048 hasta IV, = 8192. En esta figura se puede ver que
la version secuencial muestra un crecimiento mas pronunciado en los tiempos de computo,
en comparacién con las versiones paralelas al incrementar N, desde 2048 hasta 8192. La
versién paralela en C proporciona una importante reduccién en el esfuerzo computacional,
sin embargo, la versién EDCP desarrollada en CUDA prueba ser la solucién més eficiente con
tan sélo 0.600, 1.160 y 2.285 millisegundos para N, =2048, 4096 y 8192, respectivamente.

Por su parte, la Figura 5.6(b) muestra los factores de aceleracién medidos en base
al desempeno del codigo secuencial en C. Resulta evidente que la version EDCP basada
en GPU proporciona un rendimiento sobresaliente con un factor de aceleracién méaximo de
40.232 para N, = 8192, comparado con s6lo 2.604 obtenido por la versién paralela en C.

El esfuerzo de computo total necesario para la minimizacién de la funcién de



118 Capitulo 5: Casos de estudio

3

8

Figura 5.5: Funcién de Griewank en 3D en los dominios (a).- {j € R? | =600 < j < 600},
(b)- {j €R?| =50 < j <50} y (c)- {j e R?| 10 < j < 10}

Griewank es mostrado en la Figura 5.7(a). De esta figura se puede apreciar que el esfuerzo
computacional se reduce considerablemente mediante la implementacién basada en GPU.
El tiempo de cémputo de la version en CUDA muestra un crecimiento lento y lineal al
incrementarse el nimero de evaluaciones totales. El nimero de evaluaciones totales Ng,q

se calcula como
Neyal = Np + Nout * Imazx (57)
en donde N,,,; representa el nimero de mutantes generados en cada generacién. Por su

parte, las versiones en C (secuencial y paralela) muestran un crecimiento con una pendiente

mayor, siendo la mayor de estas pendientes la correspondiente a la versiéon secuencial.



5.2. Comparacion en el desempenio entre CPU y GPU en la ejecucion del algoritmo de ED
propuesto 119

(a)

(b)

Figura 5.6: Resultados en la etapa de evaluacién en términos de (a).- tiempos de computo
y (b).- factores de aceleracién, para la funcién de Griewank.

En lo que respecta al factor de aceleracion total del algoritmo de ED paralelizado,
la Figura 5.7(b) muestra los resultados producidos por los cédigos paralelos en C y CUDA,
con respecto del cédigo secuencial en C. Se puede apreciar que la versién EDCP muestra el

mejor rendimiento con factores de aceleracion iguales a 15.816, 18.508 y 18.750 para nimeros
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(a)

(b)

Figura 5.7: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracion para la funcion de Griewank.

de evaluaciones totales iguales a 2,050,048, 4,100,096 y 8,200,192, respectivamente.
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Figura 5.8: Eficacia en la minimizacion de la funciéon de Griewank para nimeros de evalua-
ciones correspondientes a N, = {2048, 4096, 8192}.

Eficacia

La eficacia en un AE es la capacidad de alcanzar su objetivo después de cierto
numero de generaciones o evaluaciones. Es posible mejorar la eficacia en un AE, en primera
instancia, a través del incremento en el tamano de la poblacion o estableciendo un nimero
maximo de generaciones de evaluaciones mayor. En el algoritmo de ED propuesto se imple-
menta una variacion en la estrategia de busqueda. Esta variacién involucra cierto nivel de
voracidad, incorporando a la etapa de mutacion informacién 1til acerca de la mejor solucién
encontrada en cada iteracién. La variacién implementada se basa en el segundo esquema de
ED presentado en [Storn95].

Para obtener la eficacia del algoritmo de ED propuesto, expresado en porciento, se
divide la cantidad de veces que el algoritmo cumple su objetivo entre el niimero de veces que
éste es ejecutado, siendo 35 veces en total para cada caso de estudio. El objetivo predefinido
del algoritmo de ED es obtener un error maximo de 1 x 107!°, La Figura 5.8 muestra la
eficacia del algoritmo de ED para lograr dicho objetivo en el caso de la funcién de Griewank,
en cuyo caso se establece un niimero méaximo de generaciones ¢,q. = 1000.

De la Figura 5.8 se puede apreciar que la eficacia del método aumenta al incre-

mentar el nimero de evaluaciones, tanto para la versiéon en la CPU como en la GPU. En
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el caso de la CPU, se obtienen eficacias de 88.57, 91.43 y 97.14 %, mientras que para las
versiones en la GPU el 85.71, 94.29 y 97.14 % de las veces se cumple con el objetivo. Estos
resultados se obtuvieron para nimeros de evaluaciones totales iguales a 2050048, 4100096

y 8299192, respectivamente.

Precision

Una de las desventajas méds mencionadas de algunos AEs es la falta de precision
en las soluciones, especialmente cuando se trata de optimizar funciones continuas. Para el
caso de la minimizacién de funciones continuas y diferenciables los métodos deterministicos
presentan un nivel mas alto de exactitud que los AEs, ademads de que los métodos evolutivos
en general han probado requerir mucho més tiempo para converger que un método deter-
ministico. El método de evolucién diferencial, representa una alternativa a los AEs comunes.
La ED ha demostrado ser un procedimiento heuristico con un alto nivel de precision en las
soluciones [Price05] y requrimientos de tamanos de poblacién pequenos en proporcién al
tamano del espacio de bisqueda, en comparaciéon con AGs.

Los errores promedio de las 35 ejecuciones del algoritmo de ED propuesto para la
minimizacién de la funcién de Griewank son presentados en la Figura 5.9 para las versiones
en la CPU y GPU, considerando gpq,: = 1000 y N, =2048, 4096 y 8192. El error err se
calcula a partir del hecho de que se conoce el minimo global de las cuatro funciones de prueba
utilizadas. Para estas cuatro funciones se tiene que el minimo global es f(x*) = 0. Tal como
se menciona previamente, se espera que las posibilidades de encontrar el minimo global se
incrementen al aumentar el tamano de la poblacién. Consistentemente con esto, se puede
apreciar una mejora en la precisién de las soluciones obtenidas a medida que aumenta el
nimero de evaluaciones totales, obteniendo errores promedio que van desde 0.000986 hasta
0.000352 para la versiéon en la CPU. Por su parte, la versién en la GPU presenta errores
promedio que van desde 0.000986 hasta 0.000211 al aumentar N, desde 2048 hasta 8192.

De acuerdo a la Figura 5.9, la versiéon en la GPU presenta, en general, una preci-
sién superior a la obtenida por el mismo algoritmo ejecutado en la CPU. La diferencia de
precisiéon obtenida por parte ambas arquitecturas de cémputo plantea la hipétesis de que

el compilador de CUDA presenta un mejor desempenio asociado a los errores de redondeo
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Figura 5.9: Error promedio en la minimizacion de la funcién de Griewank para nimeros de
evaluaciones correspondientes a N, = {2048, 4096, 8192}.

implicitos en la aritmética de punto flotante, en comparacion con el compilador del lenguaje
C. Con el objetivo de probar dicha hipdtesis seria necesaria la ejecucién de experimentos
especificos que puedan brindar resultados relevantes en tétminos de precisiéon por parte de

ambos compiladores.

5.2.3. La funcion de Rosenbrock

La funcién de Rosenbrock es una funcién continua y diferenciable, no convexa y
con un minimo global f(x*) =0 con x* = [1,1,...,1]. La funcién original de Rosenbrock se
establecié en primera instancia como una funcién bidimensional. Sin embargo, esta funcién
ha sido generalizada a versiones de mayor dimensionalidad. Limitar el espacio de busqueda
para minimizar esta funcién ha representado un problema en si mismo. Algunos estudios
plantean limitar el dominio de bisqueda a {j € RP | —2.048 < j < 2.048}, mientras
otros lo definen en el intervalo {j € RP | —=5.12 < j < 5.12}, dominios para los cuales
los métodos de optimizacién analitica suelen funcionar de manera muy adecuada [Price05].
Se han analizado ademés casos de estudios en el intervalo {j € RP | —32 < j < 32} y
{j € RP | =30 < j < 30}, el estudio de esta funcién para dichos dominios es en [Price05].

No obstante, en esta tesis el estudio se realizé estableciendo el espacio de busqueda dentro
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(a) (b)

(c)

Figura 5.10: Funcién de Rosenbrock en 3D en los dominios (a).- {j € R? | =600 < j < 600},
(b)-{jeR?| -5<;j<5}y(c)-{jeR?|-1.5<j <15}

de los limites {j € RP | =600 < j < 600} con la intencién de evaluar el desempeno del

algoritmo propuesto mas alla de los limites establecidos en la literatura.

La Figura 5.10 muestra la representacién en 3D de esta funcién. El minimo glo-
bal se encuentra dentro de un valle plano y estrecho con forma de parabola, el cual resulta
trivial de ser encontrado. Sin embargo, aunque la evaluacion de esta funcién no implica ope-
raciones complejas, lograr converger al minimo global resulta un problema que aumenta en
dificultad dependiendo de los limites establecidos en el espacio de busqueda. Los resultados
obtenidos al minimizar la funcién de Rosenbrock aplicando el algoritmo de evolucién dife-
rencial propuesto en esta tesis se presentana continuacién en términos de eficacia, presicion,

tiempos de ejecucién y factores de aceleracién.
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Tiempos de ejecuciéon y factores de aceleracion

En la Figura 5.11(a) se muestran los tiempos promedio de cémputo requeridos
para desarrollar la etapa de evaluacion de la funcién de Rosenbrock durante una generacion
y tamanos de poblacion N, =2048, 4096 y 8192. En esta figura es posible observar que la

versién secuencial presenta el crecimiento mas pronunciado en los tiempos de céomputo al

(a)

(b)

Figura 5.11: Resultados en la etapa de evaluacién en términos de (a).- tiempos de computo
y (b).- factores de aceleracién para la funcién de Rosenbrock.



126 Capitulo 5: Casos de estudio

aumentar Ne,q. La versién paralela en C sélo muestra beneficio cuando N, > 2048 aunque
la reduccién en el esfuerzo computacional no es muy significativo. En lo que respecta al
algoritmo en la GPU, se puede observar que se obtiene una reduccién marginal de tan sélo
0.144 milisegundos cuando N, = 8192. lo cual no representa un beneficio sustancial durante

la etapa de evaluacién.

Por su parte, la Figura 5.11(b) muestra los resultados obtenidos en términos de
factores de aceleracion. La version paralela en C logra un factor de aceleracién méaximo de
1.200 para N, = 8102, a pesar de contar con 4 nucleos de procesamiento en la CPU. Sin
embargo, ésta resulta ser la mejor solucién debido a que el algoritmo programado en CUDA
mostré un beneficio casi nulo para este mismo tamafio de poblacién, en cuyo caso se obtuvo
un factor de aceleracion de 1.046. Los pobres beneficios por parte de las versiones paralelas
estan relacionados al esfuerzo computacional requerido por la funcién de Rosenbrock. Su
definicién no involucra operaciones complejas, por lo que la ejecucién de la evaluacién de esta
funciéon de manera secuencial, para tamanos de poblacién pequenos, tarda menos tiempo

que el requerido para establecer las condiciones que permitan ejecutarla de manera paralela.

El tiempo total promedio requerido en la minimizacién de la funcién de Rosenbrock
se muestra en la Figura 5.12(a). Los tiempos de ejecucién de la versién secuencial son 119.47,
189.26 y 324.98 para gmqz = 18000 y tamanos de poblaciéon N, = 2048, 4096, 8192, lo cual
se traduce en numeros de evaluaciones totales N.,, =36866048, 73732096 y 147464192,
respectivamente. Se puede apreciar que la version paralela en C no muestra beneficio alguno
para este caso particular, ya que se requiere tiempos de ejecucién mayores que en la version
secuencial. Los tiempos de ejecucién mayores por parte de la versién paralela en C estan
asociados a los problemas en los resultados presentados en la subseccion B.7, referente a
la mutacién en la CPU. Los cambios de contexto producidos por los diferentes threads que
participan en su la ejecucion de la version paralela producen tiempos de ejecucion mayores
durante la etapa de mutacién por parte de la versién paralela en C. Estos problemas durante
la mutacion nulifican el poco beneficio obtenido durante la evaluacién de individuos lo cual
resulta en un tiempo de ejecucion total mayor. Por su parte, version EDCP basada en GPU
requirié tiempos de ejecucién de 25.607, 40.107 y 74.375 segundos para N, =36866048,
73732096 y 147464192, respectivamente.
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(a)

(b)

Figura 5.12: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funciéon de Rosenbrock.

Respecto al factor de aceleracién total, la Figura 5.12(b) muestra los resultados

producidos por las versiones paralelos en relacion al cédigo secuencial. Se puede apreciar



128 Capitulo 5: Casos de estudio

un desempeno superior por parte de la version EDCP en CUDA, en relacién a la version
paralela en C, la cual presenta factores de aceleracién menores a 1. De tal manera que
el beneficio que se pudiera obtener al realizar en paralelo la evaluacion de esta operacion
relativamente sencilla, se ve degradado por el tiempo requerido para establecer la infraes-
tructura requerida para poder realizar de manera paralela esta operacién. La version en
la GPU present6 factores de aceleracion de 4.644, 5.980 y 6.791 para N.,, =36866048,
73732096 y 147464192. Se debe llamar la atencién al hecho de que los pobres resultados
obtenidos con la versiéon paralela en C y el beneficio reportado con la versién en la GPU
esta relacionado con el poco esfuerzo de cémputo que demanda la etapa de evaluacion de
este caso de estudio. Para el caso de la funcién de Rosenbrock se demuestra el beneficio de la
completa paralelizacién del algoritmo de ED. A pesar de que durante la etapa de evaluacién
se obtuvo poco o nulo beneficio por parte de la version en la GPU, el realizar el resto de las

operaciones de manera paralela contribuy6 a obtener factores de aceleracién significativos.

Eficacia

El objetivo del algoritmo de ED propuesto es obtener un error méaximo de 1 x 10710
en la minimizacién de la funcién de Rosenbrock, estableciendo g4, = 18,000. La Figura
5.13 muestra los resultados obtenidos en términos de la eficacia al minimizar dicha funcién.
En esta figura se puede observar una mejora sélo cuando N, > 4096, es decir, cuando
Nepar > 73,732,096, tanto para la versién en la CPU como para la versién en la GPU,
logrando el objetivo predefinido el 88.57% y 91.43% de las veces, respectivamente. Para
Nepar < 73,732,096, sélo se logra el obtetivo el 82.86 % de las veces por cualquiera de las

dos versiones.

Precisién

Los errores promedio de las 35 ejecuciones del algoritmo de ED para la minimiza-
cion de la funcién de Rosenbrock usando diferentes tamanos de poblacion se describen en
la Figura 5.14. Los resultados obtenidos son errores promedio iguales a 0.683432, 0.569520

y 0.455615 en la CPU, mientras que en la GPU se obtienen 0.569521, 0.569520 y 0.341711,
para Neyq =36,866,048, 73,732,096 y 147,464,192, respectivamente. La precisiéon promedio
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Figura 5.13: Eficacia en la minimizacién de la funcién de Rosenbrock para ntumeros de
evaluaciones correspondientes a N, = {2048, 4096, 8192}.

para el caso de esta funcién es muy baja, a pesar de que la eficacia llega hasta un 91.43 %
cuando N, = 8192. La obtencién de estos grandes errores a pesar de la gran eficiencia
depende de la topologia de la funcién objetivo. En el caso de la funcién de Rosenbrock los
rangos de las soluciones que no cumplen con la tolerancia son mucho mayores que los rangos
de las soluciones que si la cumplen. La enorme diferencia que existe entre las soluciones que
cumplen con la tolerancia y las que no (a pesar de encontrarse relativamente cerca unas de
otras) produce un incremento considerable en el error promedio.

De la Figura 5.14 se pude apreciar nuevamente que la precision obtenida por la
versién en la GPU es mayor o igual que la obtenida en la CPU, lo cual plantea la hip6tesis de
que el compilador de CUDA presente un mejor rendimiento, que el compilador del lenguaje

C, asociado a los errores de redondeo en la aritmética de punto flotante.

5.2.4. La funcion de Ackley

A excepcién de los puntos cercanos al 6ptimo global, la funcién de Ackley se
comporta como una llanura. En la Figura 5.15 se presenta la representacion en 3D de esta
funcién para diferentes intervalos en su dominio.

La funcién de Ackley es una de las funciones de prueba més cominmente citadas
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Figura 5.14: Error promedio en la minimizacién de la funciéon de Rosenbrock para niimeros
de evaluaciones correspondientes a N, = {2048, 4096, 8192}.

para evaluar el desempeno de algoritmos de optimizacién. Se trata de una funcién intere-
sante con una enorme cantidad de éptimos locales y con un éptimo global localizado en el
origen f(x*) = 0. En estudios realizados para grandes dimensionalidades (D > 30), es ne-
cesario tener cuidado en los cédigos de las implementaciones para asegurar una evaluacion
precisa de esta funcién. Los limites en el espacio de busqueda normalmente se establecen en
{j e RP | =32 < j < 32} [Price05], sin embargo, el anélisis de esta funcién en la referencia
citada se establecen en {j € R” | =30 < j < 30}. Para el caso de esta funcién, se esta-
blecieron dos diferencias en los experimentos con respecto al resto de los casos de estudio,
dado que resulté mas dificil lograr la convergencia del algoritmo implementado. La primer
diferencia radica en que el espacio de biisqueda fue reducido a {j € RP | —32 < j < 32},
en comparacién con el resto de los casos de estudio. La segunda diferencia es que se lleva-
ron a cabo experimentos multiplicando por 2, 4 y 6 la poblacién més grande que se habia

manejado.

Tiempos de ejecucion y factores de aceleracion

En la Figura 5.16(a) se muestran los tiempos de ejecucién promedio requeridos para

ejecutar la evaluacién de la funcién de Ackley durante una generacién, para poblaciones que
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Figura 5.15: Funcién de Ackley en 3D en los dominios (a).- {j € R? | =600 < j < 600},
(b)- {j € R* [ =50 < j <50} y (c)- {j € R* | —10 < j < 10}

van desde N, = 2048 hasta NN, = 65535. En esta figura es posible observar que la versién
secuencial muestra un comportamiento lineal con un crecimiento muy pronunciado en los
tiempos de computo. Un comportamiento similar es descrito por la versiéon paralela en C,
sin embargo el crecimiento de los tiempos de cémputo al incrementar la poblacién es menos
pronunciado. Como es de esperarse, la version paralela en C presenta mejores resultados a
medida que aumenta NN,. Por su parte, la versién en la GPU denota un desempenio mucho
mayor al mostrado por las versiones anteriores, obteniendo tiempos de ejecucion que van

desde 0.49 hasta 14.76 para N, desde 2048 hasta 65535, respectivamente.

Por otra parte, la Figura 5.16(b) muestra los factores de aceleracién obtenidos

con las versiones paralelas del algoritmo de ED. Un factor de aceleracion cercano al ideal se
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(a)

(b)

Figura 5.16: Resultados en la etapa de evaluacién en términos de (a).- tiempos de computo
y (b).- factores de aceleracién para la funcién de Ackley.

logré por parte de la versiéon en C para N, = 65535, considerando que se dispone de cuatro

nicleos de procesamiento. La versién en CUDA mostré un rendimiento superior al obtener
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factores de aceleracién en esta etapa que van desde 10.973 hasta llegar a un méximo de
12.128 para N, que va desde 2048 hasta 32768, respectivamente. Para el niimero maximo
de evaluaciones N, = 65535 se presenta un pequeno decremento en el beneficio, el cual
se justifica considerando que los espacios de memoria para texturas (donde se encuentra
almacenada la poblacién) son recursos compartidos y que para N, = 65535 se presenta
la mayor concurrencia en el acceso a estos recursos. Es necesario recordar que entre mayor
sea la concurrencia para el uso de un recurso compartido, existe mayor probabilidad de que
se puedan generar cuellos de botella en el medio de acceso o el controlador de dicho recurso
[Soveiko10].

El tiempo total promedio requerido en la minimizacién de la funcién de Ackley se
muestra en la Figura 5.17(a), para los tamanos de poblacién que van desde N, = 2048 hasta
N, = 65535 Y gmaz = 3000. En esta figura es posible apreciar que la versién paralela en C
s6lo muestra un beneficio moderado. La versiéon en la que se paraleliza exclusivamente la
evaluacion en la GPU reduce un poco mas el esfuerzo de cémputo. Por otra parte, a través
de la versién EDCP basada en GPU se logra un gran beneficio en todo momento.

Respecto al factor de aceleracion total del proceso de optimizacién, en la Figura
5.17(b) se describen los resultados en términos de factores de aceleracién producidos por
las versiones que implican procesamiento paralelo, en referencia al codigo secuencial en
C. Como se puede apreciar en esta figura, la versiéon paralela multi-hilo en C alcanza un
factor maximo de aceleracién de tan sélo 1.277 cuando Ny, = 196670535, mientras que la
version en la que se paraleliza la evaluacion en la GPU obtiene su maximo beneficio cuando
Nepar = 24584192, el cual es de 1.830. Por su parte, la version EDCP en CUDA presenta
un desempeno superior en todo momento, obteniendo el mayor factor de aceleracion igual
a 14.436 cuando N, = 24584192.

La disminucion en el beneficio por parte de esta versién mostrada en la Figura
5.17(b) para Neyq > 24584192 y N, > 8192 se encuentra relacionada una vez més al
alto grado de concurrencia que se produce en el acceso a los recursos de computo de que
se dispone, lo cual incrementa considerablemente la latencia de los recursos de memoria.
Ademaés, es necesario considerar que los bloques de threads en las implementacién basadas

en GPU son configurados para contener un niimero de threads igual a 16. Esto implica que
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Figura 5.17: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funcién de Ackley.
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para un tamano de poblacién de N, = 8192 se requieren 512 bloques de threads y este
numero aumenta al incrementarse el tamano de la poblaciéon. Cada bloque de threads debe
ser ejecutado en una misma unidad SM por lo que se requiere un trabajo de calendarizacién
mas intenso y colas de espera mas grandes al aumentar el nimero de bloques, considerando
que en el dispositivo utilizado sélo se dispone de 14 SMs. La disminucién en el beneficio
por parte de las porciones paralelas de codigo y el aumento constante de las porciones

secuenciales producen como resultado una disminucién en el desempeno global del algoritmo

en la GPU.

Eficacia

Los cambios del experimento que se establecieron para este caso de estudio fueron
necesarios ya que la eficacia en los experimentos resulté ser de 0 % para la tolerancia al error
establecida. A pesar de tratar con tamanos de poblacién mayores a los empleados para el
resto de las funciones, la eficacia del método no se logré mojorar. Sin embargo, atin con los
malos resultados en términos de eficacia, el error promedio si se logra disminuir, como se

presenta en la siguiente subseccion.

Precision

En la Tabla 5.5 se presentan los resultados obtenidos durante las 35 ejecuciones
del algoritmo para un tamano de poblacién N, = 65535 ¥ Neyq = 196670535.

Los errores promedio obtenidos por el método de ED en la minimizacién de la
funcién de Ackley se muestran en la Figura 5.18, para los tamanos de poblaciéon que van
desde N, = 2048 hasta N, = 65535 y sus correspondientes nimeros de evaluaciones. De
esta figura es posible apreciar que el error promedio para el caso de esta funcién va desde
0.000016 hasta 0.000014 para el caso de las versiones en la CPU, mientras que para la GPU
los errores promedio van desde 0.000017 hasta 0.000007, para tamanos de poblacion desde
2048 hasta 65535, respectivamente. Una vez més se puede observar , tanto de la Tabla 5.5
como de la Figura 5.18, que la version ejecutada en la GPU presenta en general mayor

precision que el cédigo ejecutado en la CPU.
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Tabla 5.5: Errores obtenidos para N, = 65535 en la minimizacién de la funcién de Ackley

Ejecucién  Secuencial-C  Paralelo-C  C-CUDA
1 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06

2 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
3 1.62E-05 1.24E-05  6.68E-06
4 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
5 1.62E-05 1.24E-05  6.68E-06
6 1.62E-05 1.24E-05  8.58E-06
7 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
8 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
9 8.58E-06 1.24E-05  8.58E-06
10 1.24E-05 1.24E-05  8.58E-06
11 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
12 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
13 1.62E-05 1.24E-05  6.68E-06
14 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
15 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
16 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
17 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
18 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
19 1.24E-05 1.62E-05  1.05E-05
20 1.62E-05 1.24E-05  6.68E-06
21 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
22 1.24E-05 1.62E-05  8.58E-06
23 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
24 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
25 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
26 1.62E-05 1.62E-05  6.68E-06
27 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
28 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
29 1.62E-05 1.24E-05  6.68E-06
30 1.24E-05 1.24E-05  8.58E-06
31 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
32 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
33 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06
34 1.24E-05 1.62E-05  6.68E-06
35 1.24E-05 1.24E-05  6.68E-06

5.2.5. Caso de estudio 4: La funcién f,

La funciéon denominada en este trabajo como fy estd definida por,

D—-1
F(x) = 0.1 sin®(3ra1) + > (w3 —1%) [1 4 10sin’ (3rzi1)] + (zp — 1)* [1 + sin® (272 p)]

+> u(x, 5,100, 4)

(5.8)
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Figura 5.18: Error promedio en la minimizacién de la funcién de Ackley para gmq. = 3000,
N, = {2048, 4096, 8192, 16384, 32768, 65535}

en donde,
k-(x—a)m, x>a
u(z,a,k,m) = 0, —a<z<a (5.9)
k- (—z—a)™, r < —a

se trata de una funcién continua pero no diferenciable cuya representacion en 3D se muestra
en la Figura 5.19 para diferentes intervalos en su dominio. Los resultados en términos de
eficacia, presicién, nimero de generaciones y tiempos de ejecucién asociados a la aplicacion

del algoritmo de ED en la minimizacién de esta funcién se describen a continuacién.

Tiempos de ejecucion y factores de aceleracion

En la Figura 5.20(a) se muestran los tiempos promedio de cémputo requeridos para
ejecutar la operacion de evaluacién emplando la funcién f; como funcién de prueba durante
una generacion, para los tamanos de poblacion N, = {2048,4096,8192}. En esta figura es

posible observar que la version secuencial muestra un crecimiento lineal muy pronunciado
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(2) (b)

Figura 5.19: Funcién de f; en 3D en los dominios (a).- {j € R? | =600 < j < 600}, (b).-
{jeR?| -50<j <50}y (c)- {j € R?| -10 < j < 10}.

en cuanto a los tiempos de cémputo, al igual que la versién paralela en C. Sin embargo,
esta ultima presenta un crecimiento mas lento, mostrando una reducciéon importante en
el esfuerzo computacional. Por su parte, el algoritmo programado para su ejecucion en la
GPU prueba ser la mejor solucién obteniendo una reduccion considerable en los tiempos de

computo.

En la Figura 5.20(b) se muestran los factores de aceleracién logrados por las ver-
siones paralelas. La version paralela en cédigo C muestra un factor de aceleracion maximo
ligeramente superior a 3.886 cuando N, = 8192, lo cual implica un valor cercano al ideal,
considerando que la CPU cuenta con 4 nucleos de procesamiento. La version en CUDA

muestra un rendimiento mucho mayor obteniendo factores de aceleracién de 25.059, 26.007
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(a)

(b)

Figura 5.20: Resultados durante la etapa de evaluacién en términos de (a).- tiempos de
céomputo y (b).- factores de aceleracién para la funcién fj.

y 26.440 para N, = {2048, 4096, 8192}

El tiempo total promedio requerido por el proceso de minimizacion se muestra
en la Figura 5.21(a), con gmer = 2,000. En esta figura es posible apreciar que en todo
momento se logra una importante reduccién del esfuerzo de computo total a través de la
version EDCP basada en GPU, a diferencia de la versiéon paralela en la CPU en la cual la

reduccion de los tiempos de cémputo son a lo mucho de un poco mas de la mitad cuando
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Nepar = 16,392,192,. La version en la cual solo se paraleliza la evaluacion de los individuos
en la GPU brinda una ligera reduccién en el esfuerzo computacional en comparacién con la

version paralela en C. Sin embargo, el beneficio es inferior al obtenido por EDCP.

En lo que respecta a los factores de aceleracion totales, la Figura 5.21(b) des-
cribe los resultados producidos por las versiones que implican procesamiento paralelo. En
esta figura se puede apreciar el desempeno superior por parte de la version ejecutada en
la GPU, obteniendo factores de aceleracion de 16.879, 19.874 y 20.110 para los ntimeros
de evaluaciones N, =4098048, 8196096 y 16392192, respectivamente. Por otra parte, la
versiéon multi-hilo en C muestra un beneficio maximo de 2.193 cuando N,y =16,392,192
y éste ya no mejora al aumentar el niimero de evaluaciones. Finalmente, la versién en la
cual se paraleliza la operacién de evaluacién en la GPU presenta su mayor beneficio cuando
Nepar =8,196,096 el cual es igual a 2.822. Este factor de aceleracion es superior al obtenido

por la version en C, pero mucho menor que el obtenido por la version EDCP.

Eficacia

La Figura 5.22 muestra los resultados obtenidos en términos de la eficacia al mi-
nimizar la funcién f; para distinto ntimero de evaluaciones N.,, = 4098048, 8196096 y
16392192, considerando un error maximo permitido de 1 x 1071° y ¢,,,,-=2,000. En la Fi-
gura 5.22 es posible apreciar los valores correspondientes al porcentaje de eficacia para los
distintos nimeros de evaluaciones, los cuales corresponden al 91.11%, 93.33% y 97.78 %
para Neyq = 4098048, 8196096 y 16392192, respectivamente, por parte de las versiones en
la CPU. De estos tres resultados se observa una alta eficacia en la minimizacion de esta
funcidn, superando el 90 % en todos los casos. Por otra parte, la versién en la GPU presenta
excelentes resultados, consiguiendo en todos los casos una eficacia del 100 %, es decir, siem-
pre se logra el objetivo predeterminado, el cual consiste en lograr una tolerancia maxima al

error permitido de 1 x 10719,
El mejor desempeno por parte de la version EDCP basada en GPU, en términos
de eficacia, esta relacionado estrechamente a los resultados presentados a continuacion, los

cuales describen la precision obtenida por las versiones en la CPU y en la GPU.
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()

(b)

Figura 5.21: Esfuerzo computacional total en términos de (a).- tiempos de cémputo y (b).-
factores de aceleracién para la funcion f4.

Precision

Los errores promedio para la funcién f4, para diferentes niimeros de evaluaciones

son descritos en la Figura 5.23. De esta figura se puede observar que la precision promedio
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Figura 5.22: Eficacia en la minimizacién de la funciéon de f4 para nimeros de evaluaciones
correspondientes a N, = {2048,4096, 8192}.

Figura 5.23: Error promedio en la minimizacion de la funcién f; para nimeros de evalua-
ciones correspondientes a N, = {2048, 4096, 8192}.

para el caso de esta funcién en la CPU logra valores de 0.000977, 0.000732 y 0.000244 para
Nepar = 4098048, 8196096 y 16392192, respectivamente. En el caso de la version en la GPU
estos errores son muchos menores e iguales a 3.784998E-13, 2.144040E-13 y 2.144040E-13

para los correspondientes nimeros de evaluaciones.

Tal como se planteé previamente, la diferencia en la precisién obtenida por la
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implementacién del algoritmo propuesto en la CPU y la version en la GPU puede deberse a
la manera en que ambos compiladores manejan la aritmética de punto flotante. De acuerdo
a los resultados obtenidos a través de los casos de estudio, este efecto se puede asociar a
que los errores de redondeo durante las conversiones de binario a flotante pudieran ser mas
significativos en la CPU que en la GPU lo cual lleva a las operaciones ejecutadas en este
dispositivo a obtener una mayor precisién. Sin embargo, es necesario realizar un analisis mas
especifico de ambos compiladores y la ejecucién de experimentos particulares para poder

comprobar dicha hipdtesis.

5.3. Comparacién entre el algoritmo original de evolucién

diferencial y el algoritmo de ED propuesto

En el esquema propuesto de ED la constante F' es sustituida por un vector aleatorio
con componentes A; € (0, 1] durante la mutacién, lo cual elimina la necesidad de tener que
ajustar F'. Cada una de las componentes A; se usa para escalar la diferencia entre las
componentes j de dos vectores miembros de la poblacién elegidos aleatoriamente. Como
complemento, un factor (1 — \;) es empleado para escalar la diferencia entre la componente
x;j y la componente xp.s ; del vector que representa la mejor solucién encontrada en la

historia. Esta combinacién lineal normalizada de diferencias se suma finalmente a cada una

( (9) (9)

; . ;- De acuerdo a lo

(9)

)

de las componentes x gj) del vector base x;”/ produciendo un mutante v

anterior, para cada vector en la poblacién en la generacién g denotado como x;”’, un vector

(9)

mutante v;”’ es creado a través del célculo de sus componentes por medio de la siguiente

definicién,

o =2 4N @) -2+ (=) @l -2, ¥ i=1,2, N, j=1i.2,..,D

ij r1,j r2,j ij
(5.10)
en donde r1, 72 € [1, Np] son enteros aleatorios diferentes entre si.
Con el objetivo de evaluar el desempenio de la propuesta implementada en esta
tesis, se presenta la comparaciéon de la misma con el esquema basico de ED representado

esquematicamente en la Figura 3.2. Los codigos del método de ED utilizados para realizar



144 Capitulo 5: Casos de estudio

esta comparacion son unicamente las versiones basadas en GPU y cada experimento fue
ejecutado 35 veces.

Los parametros de ejecucion empleados en esta etapa de andlisis son los mismos
que fueron empleados en las secciones anteriores para cada uno de los casos de estudio. El
numero de dimensiones es D = 128 y los parametro Np y gmae fueron establecidos con los
valores maximos empleados en cada caso y a través de los cuales de calcula el niimero de
evaluaciones totales realizadas por el algoritmo. Estos valores en los pardametros de ejecucion
pretenden elevar las posibilidades de encontrar el valor minimo y de esta forma obtener la
mayor eficacia y precisién posibles. La constante de mutaciéon F' y la probabilidad de cruza
Cr fueron definidas como 0.3 y 0.5, respectivamente, para el caso del esquema original de
ED. Tanto la constante C'r como F' se establecieron de acuerdo a los valores manejados en
[Storn95].

Tabla 5.6: Comparacion del desempeno del algoritmo de ED original y la propuesta de esta
tesis para minimizacién de la funcién de Griewank, Rosenbrock, Ackley y f4.

Funcion de  Esquema de  Numero de  Tiempo de Error
prueba ED evaluaciones cémputo (s) promedio
covic O gy Lt 00
AKSY oo 1966055 s 00007
A propuemo 992192 Gils  oomg

La Tabla 5.6 muestra la comparacién de los resultados en desempeno del esquema,
basico de ED con la propuesta implementada en esta tesis. Estos resultados estan expresados
en términos de tiempos de cémputo y los errores promedio obtenidos por ambas versiones.
De esta tabla se puede observar que para un mismo nimero de evaluaciones, en general, el
algoritmo de ED propuesto logra converger hacia una mejor solucién, de acuerdo al error
promedio obtenido por ambas versiones. La diferencia en cuanto a los errores obtenidos
radica en las diferencias que existen en las estrategias de busqueda implicitas en ambos

esquemas. El esquema propuesto de ED define una busqueda mas directa que lo lleva a
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converger hacia una mejor solucién en un numero menor de evaluaciones. Por su parte,
el esquema original de ED requiere un nimero mayor de evaluaciones para poder obtener
resultados similares, los cuales, como se ha reportado en la literatura, es capaz de obtener.
Los tiempos de cémputo resultan ser menos relevantes, considerando que el algoritmo de
ED propuesto omite la operaciéon de cruza, por lo cual se esoera que su tiempo de ejecucion
sea menor que en el caso del algoritmo de ED original.

En el caso de la funcién de Griewank el error promedio obtenido por ambas ver-
siones el cual es de 0.04316 por parte del esquema original y 0.00041 por parte de la actual
propuesta. Para el caso de la funcién de Rosenbrock se puede observar un error promedio
muy grande igual a 114.25053 por parte de la implementaciéon que involucra el esquema
original de ED, mientras que la versiéon del esquema propuesto en esta tesis obtiene un
error de 0.35437. Considerando los resultados obtenidos para esta funcion durante la etapa
de evaluacién, se puede observar que la operacion de recombinacién tiene una contribucion
importante en los tiempos de computo de este caso particular usando el esquema de ED
original. En el caso de la funcién de Ackley se observa un desempeno deficiente en términos
de precision al obtener un error promedio de 21.11168 por parte del algoritmo original de
ED. Por su parte, la version que se propone en esta tesis logré obtener un error promedio
igual a 0.000007 para esta misma funcién. En el caso de la funciéon f4 es posible observar un
error promedio igual a 4.00148 con esquema original de ED, en comparacion con el esquema

que se propone en donde resulté sélo de 0.00024.

5.4. Conclusiones

El analisis desarrollado empleando cuatro funciones de prueba, las cuales han sido
ampliamente utilizadas en la literatura especializada, ha permitido realizar la evaluacién del
desempeno del algoritmo de evolucién diferencial paralelo implementado en la GPU, en el
cual se realizan todas las operaciones evolutivas empleando un esquema de procesamiento
paralelo. La versién EDCP del algoritmo propuesto, programada en CUDA, mostré un
desempeno superior en términos de tiempo de computo, en comparacién con las versiones

secuencial y paralela del mismo algoritmo programadas en la CPU, asi como una version
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méas en la cual s6lo se paraleliza la operacién de evaluacion en la GPU. El esquema de
paralelizacién empleado y la explotaciéon eficiente de los recursos de computo de la GPU,
como la utilizacién de espacios de memoria de rapido acceso tales como la memoria constante
v los espacios de memoria de texturas, resultaron ser factores clave en la obtencion de los
beneficios reportados por parte de la versién EDCP.

A pesar de establecer una tolerancia méxima al error de tol = 1 x 1071, los
resultados en términos de presicién y eficacia mostraron un alto desempeno por parte de la
estrategia de bisqueda empleada por el esquema de ED propuesto. En general, la eficacia
del método aumenté a medida que el error disminuye cuando aumenta el pardmetro N, y
consecuentemente el nimero de evaluaciones. Los mejores resultados en cuanto a eficacia
y errores promedio fueron obtenidos para tamanos de poblacién grandes. Una excepcion
resulté ser el caso de la funcién de Ackley para la cual la eficacia resulto de 0 %. Esto significa
que no se cumplié nunca con la tolerancia establecida a pesar de realizar la experimentacion
hasta con N, = 65535, sin embargo, el error promedio fue efectivamente reducido hasta
llegar a 0.000007. Para el caso de la funcién de Griewank se obtuvo una eficacia maxima de
95.56 % y un error 0.00041. La funcién de Rosenbrock reporté resultados de hasta 90 % en
la efiacia para un error promedio de 0.354. Por ultimo, la funcién f; presenté una eficacia
méaxima de 97.78 % para un error promedio correspondiente de 0.00024.

De acuerdo a los resultados presentados, es posible concluir que el beneficio global
que se puede lograr a través de la paralelizacion de este algoritmo depende no sélo de la
complejidad de las operaciones involucradas en la funciéon objetivo del problema que se
esté abordando, sino que también influye el beneficio parcial que se puede obtener de la
paralelizacién del resto de las operaciones evolutivas, gracias a las ventajas en el esquema
de procesamiento en paralelo que brinda una arquitectura de hardware como la de las
GPUs. De esta manera resulta conveniente el uso de estos dispositivos en la paralelizacién
de algoritmos evolutivos, al ser capaces de obtener un beneficio global sustancial incluso para
los casos en donde el beneficio durante la etapa de evaluacién no resulté ser tan relevante.

Para el caso de la funciéon de Griewank el mayor beneficio global obtenido fue para
un numero de evaluaciones Ngyq = 8,200,192 en donde se obtuvo un factor de aceleracion

de 18.75, en comparacion con la version secuencial. En el caso de la funcién de Rosenbrock,
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en donde no se logré un beneficio significativo durante la etapa de evaluacion, se obtuvo un
beneficio global méaximo de 6.791 en el factor de aceleracion cuando Neg,q = 147,464,192,
el cual fue obtenido basicamente gracias a la paralelizacién del resto de las operaciones
evolutivas. Para la funcion de Ackley, en la cual se obtuvieron los factores de aceleracion
mas altos durante la etapa de evaluacion, el maximo beneficio se logré cuando Neyq =
24,584,192 al registrar un factor de aceleracién de 14.436. Por tltimo, para el caso de la
funcién f4 el mayor beneficio resulté para Ng,q = 16,392,192 obteniendo un factor de
aceleracién global de 20.11.

Durante los experimentos realizados, fué posible observar una mayor precision
en las soluciénes obtenidas por parte de las versiones basadas en GPU. Esta diferencia
en cuanto a precision, pudiera estar asociada a la diferencia que debe existir entre los
compiladores g++ (compilador de C) y nvee (compilador de CUDA) en cuanto al manejo
de los errores de redondeo durante la conversién de binario a flotante al realizar la aritmética
de punto flotante.

En comparacién con la implementacion del esquema original de ED, la propuesta
implementada en esta tesis mostré en general un desempeno superior, obteniendo en todos
los casos un error promedio menor para un ntmero igual de evaluaciones. Esto demuestra que
a pesar de que la evolucion diferencial es un método sencillo y rapido, en ciertas ocaciones
es necesario un gran numero de generaciones para lograr la convergencia, dependiendo en
todo momento de los pardmetros de ejecucién que sean definidos. Para los casos de estudio
analizados, la omision de la operacién de recombinacién influy6 en el esquema de busqueda
para realizar una busqueda mas directa tratando de mantener suficiente diversidad en la
poblacién para evitar converger prematuramente. De esta manera, el algoritmo propuesto

es adecuado para la solucién de problemas de optimizacién global.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo de tesis se ha presentado la implementacién de un algoritmo de
Evolucién Diferencial basado en procesamiento paralelo y una plataforma GPU. La ar-
quitectura masivamente paralela de estas tarjetas gréficas permite resolver eficientemente
problemas que pueden ser expresados como céalculos de datos en paralelo en un esquema
SIMD. El algoritmo de evolucién diferencial se ajusta a este esquema de procesamiento
paralelo ya que las operaciones involucradas en su desarrollo se refieren a la ejecucién de la
misma instruccién sobre multiples datos. De tal modo que importantes operaciones evolu-
tivas tales como la creacion de la poblacién inicial, la evaluacion, la mutacion y la seleccion
de individuos fueron realizadas en paralelo empleando la arquitectura masivamente paralela
de una GPU. Una variante del algoritmo original de ED es propuesta en este trabajo, la
cual emplea un nuevo esquema durante la etapa de mutacion y elimina la operacion de
recombinacién. El objetivo de la variante al método de ED se realiza con dos objetivos: a).-
reducir los parametros de control del algoritmo, evitando la necesidad realizar extenuantes
experimentos con la finalidad de ajustar los valores para lograr el mejor desempeno y b).-
agregar un cierto nivel de voracidad a la estrategia de busqueda, incluyendo informacién
relevante durante la etapa de mutacién y afectando la diversidad de la poblacién al eliminar

la constante de cruza.

149
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Conclusiones

La implementacion del algoritmo paralelo de ED basado en GPU presentado en
este trabajo mostré un desempeno que super6 ampliamente a versiones del mismo algoritmo
basadas en CPU, en términos de tiempos de ejecucién y factores de aceleraciéon por parte
de las versiones paralelas. Del mismo modo, la variante propuesta del algoritmo de ED
presentd un desempeno sobresaliente en términos de velocidad de convergencia, precisién y
eficacia, en comparacién con el esquema original de ED. Las implementaciénes poseen una
gran flexibilidad, en el sentido de que es relativamente sencillo cambiar el esquema de ED
empleado. En este sentido, es posible regresar a los esquemas comunes de ED modificando
unas cuantas lineas de cdédigo, en caso de que el esquema propuesto no satisfaga a los

usuarios de la aplicacién.

La evaluacion de las implementaciones desarrolladas durante este trabajo de tesis
se realizd empleando cuatro casos de estudio, los cuales involucran la optimizacion global
de cuatro funciones continuas ampliamente utilizadas en la literatura especializada, tres de
estas diferenciables. La dimensionalidad de los problemas fue establecida con D = 128 y fue-
ron obtenidos resultados significativos, a pesar de que los tamanos de poblacion empleados
son relativamente pequenos en proporcion al tamano del espacio de busqueda. El principal
objetivo de esta implementacién fue logrado, obteniendo en todos los casos un beneficio
sustancial en cuanto a los tiempo de cémputo requeridos, los cuales varian en funcién de la
complejidad de los cédlculos involucrados en las evaluaciones de las funciones de aptitud y

el total de evaluaciones realizadas.

Se reportaron resultados importantes en términos de tiempos de cémputo y facto-
res de aceleracion con la propuesta EDCP presentada en esta tesis. Los resultados obtenidos
con la version EDCP son superiores a las versiones paralelas, una basada en CPU y otra
en GPU, ya que éstas ultimas realizan iinicamente de manera paralela la operacion de eva-
luacion. Los beneficios obtenidos en términos de factores de aceleracion por parte de la
propuesta desarrollada son de 6.791 para el caso de la funcién de Rosenbrock cuando el
numero de evaluaciones es N, =147464192, un factor de aceleracion méaximo de 18.75 al

establecer N,y =8200192 con la funcion de Griewank; un beneficio maximo de 14.436 para



151

la funcién de Ackley cuando N, = 24584192 y finalmente, el beneficio fue de 20.110 para
el caso de la funcién fy cuando Ng,q =16392192.

Atn cuando la tolerancia maxima al error se definié como tol = 1 x 10710, los
resultados asociados a la presicién y eficacia son relevantes, empleando la estrategia de
bisqueda implicita en el esquema de ED propuesto. Se observd que el error disminuye
mientras se eleva la eficacia del método al aumentar el nimero de evaluaciones realizadas
por el algoritmo. Para los casos de las funciones de Griewank, Rosenbrock y la funcién f4
los mejores resultados en términos de precisiéon con N,, = 8192 fueron los errores promedio
0.000211, 0.341711 y 2.144040E-13, mientras que para las eficacias se obtuvieron 97.14 %,
91.43 % y 100 %, respectivamente. La excepcion resulté para el caso de la funcién de Ackley,
para la cual la eficacia final fue de 0% para el valor de tolerancia establecido, incluso al
aumentar el pardmetro del tamano de poblacién hasta N, = 65535. Sin embargo el error

promedio se logré disminuir hasta 0.000007.

En comparacién con reportes previos acerca del algoritmo de ED basado en GPU,
en la propuesta implementada en esta tesis se emplea un esquema maés eficiente en la genera-
cién de nimeros aleatorios. A diferencia de las propuestas anteriores, en donde la generacién
de nuimeros aleatorios se realiza de manera secuencial en la CPU o se realiza en la GPU a
través de un esquema poco eficiente, la implementacién propuesta hace uso de la bibliote-
ca CURAND, recientemente incluida al entorno de programacién CUDA. A través de esta
herramienta, los nimeros aleatorios pueden ser generados de manera paralela en la medida

que se requieran.

A partir de los resultados obtenidos en términos de precision, se tiene que las im-
plementaciones basadas en GPU presentan en general un mejor desempeno que las versiones
compiladas y ejecutadas en la CPU. Estos resultados sugieren que el compilador de CUDA
es menos vulnerable a errores por redondeo y por lo tanto la aritmética de punto flotante es
realizada de manera mas eficiente en la GPU que en la CPU. Sin embargo, para comprobar
esta hipdtesis es necesario realizar experimentos adicionales enfocados a la evaluacién de la
precision para poder establecer las diferencias en precision que poseen los compiladores de

ambas plataformas de cémputo.



152 Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuros

Trabajos futuros

La presente tesis ha sido desarrollada con la finalidad de establecer las bases y una
referencia para la soluciéon de problemas que demanden un gran poder de computo y que
puedan ser solucionados empleando técnicas de procesamiento en paralelo, particularmente

a través del aprovechamiento de la arquitectura de las GPUs.

En lo que respecta al drea de computacion evolutiva, el trabajo futuro inmediato
es el desarrollo, a partir de la la herramienta de optimizacién implementada, de otros algo-
ritmos evolutivos, ademés de implementar las adecuaciones necesarias para poder realizar
optimizacién con variables discretas, optimizacién con restricciones, optimizacién multimo-
dal y optimizacion multiobjetivo. La evaluacion del desempeno de dichas implementaciones
deberia realizarse a través de su aplicacién para la soluciéon de problemas en el mundo
real. Una posibilidad de evaluacion son los problemas de optimizacién en sistemas eléctricos
de potencia tales como lo es la programaciéon de generacién y mantenimiento, despacho
econdémico, reconfiguracion y expansion de redes de distribucién, ubicacion de dispositivos
de compensacién de potencia reactiva y observadores para el diagnéstico de fallas dentro

de las redes de distribucién, prediccién de carga y velocidades de viento.

Explorar la posibilidad de realizar paralelismo a dos niveles en un sistema de
cémputo integrado por més de una CPU y una o mas GPUs. Bajo este esquema cada thread
en el CPU puede hacer uso simultanea e independientemente de la GPU, aprovechando
asi, los recursos de computo de que se dispone de una manera mas eficiente. Un ejemplo
del uso de este esquema de procesamiento puede ser el diseno y entrenamiento evolutivo
de redes neuronales artificiales, en donde se requieren dos ciclos evolutivos anidados. Las
arquitecturas de la red neuronal artificial podrian ser propuestas por un algoritmo evolutivo
paralelo en la CPU mientras que el entrenamiento de las arquitecturas podria llevarse a cabo

a través de un algoritmo evolutivo en la GPU, similar al propuesto en esta tesis.

Establecer un esquema de manejo de datos que permita hacer uso y explotar el
tipo de dato float4. Este tipo de dato es una estructura que encapsula hasta cuatro
valores de punto flotante y es ampliamente utilizado en las GPUs en aplicaciénes graficas

ya que permite almacenar simultaneamente los valores de intensidad de los cuatro canales
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del sistema RGBA. De esta manera cualquier operacién realizada sobre un float4 tiene
el mismo costo que realizar la misma operacion sobre un float sencillo dentro de la GPU.
El uso de este tipo de datos permitiria, por ejemplo, la ejecucién de un algoritmo evolutivo
capaz de manejar hasta cuatro poblaciones o la ejecucién de cuatro algoritmos evolutivos
simultaneamente.

Finalmente, se plantea la realizacién de experimentos especializados que permitan
realizar, por un lado, una evaluacion especifica de la calidad de los generadores de nimeros
aleatorios provistos por la biblioteca CURAND, a través del andlisis de las propiedades
estadisticas que estos generadores presenten durante la produccion masivamente paralela de
numeros aleatorios. Por otro lado, es necesario considerar la hipdtesis de que la aritmética
de punto flotante se lleva a cabo mas eficientemente en la GPU que en la CPU. Dicha
hipétesis debe ser probada a través de experimentos que permitan comparar de una manera

directa ambos compiladores.






Apéndice A

Cddigos para realizar la suma de
dos vectores y la suma de dos

matrices de manera paralela en la

GPU empleando CUDA

A.1. Suma paralelizada de dos vectores en la GPU

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

fdefine N 1024

/% Definicién del Kernel #/

__global__ void VecAdd(float =*a, float xb, float =xc){

int i = threadIdx.x;

c[i] = ali]l + bli];

Listado A.1: Suma paralelizada de dos vectores de orden N en la GPU.
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/% Funcién Main x*/
int main (int argc, char xxargv) {

int 1i;

// Vectores en el host
float xh_a, *h_b, xh_c;
// Variables en el device

float xd_a, =*d_b, =*d_c;

// Vectores en el host
h_a = (float *) malloc (N x sizeof (float));

h_b

(float *) malloc (N * sizeof (float));

h_c = (float %) malloc (N % sizeof (float));

// Se reserva memoria en el device;
cudaMalloc ((void**) &d_a, N % sizeof (float));
cudaMalloc ((void**) &d_b, N % sizeof (float));

cudaMalloc ((void**) &d_c, N % sizeof (float));

// Se llenan los vectores en el host con datos
for (i=0; 1<N; 1i++){

h_afi] = 1.0;

h b[i] = 2.0;

// Se copian los datos al device
cudaMemcpy (d_a, h_a, N % sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy (d_b, h_b, N x sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

/* Invocacidén del kernel de cémputo para realizar la suma */

VecAdd<<<l, N>>>(d_a, d_b, d_c);

// Se copia el resultado al host

cudaMemcpy (h_c, d_a, N % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

Listado A.1: Suma paralelizada de dos vectores de orden N en la GPU (continuacién).
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/+ Se imprime el resultado en pantalla #*/
for (i=0; i<N; i++){
printf("%f ", h_cl[i]);
}
printf ("\n");

// Se libera la memoria en el device
cudaFree (d_a) ;
cudaFree (d_Db) ;

cudaFree (d_c);

// Se libera la memoria en el host
free(h_a);
free (h_Db);

free (h_c);

Listado A.1: Suma paralelizada de dos vectores de orden N en la GPU (continuacién).
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A.2. Suma paralelizada de dos matrices en la GPU

#include <stdio.h>

finclude <stdlib.h>

#define N 32

__global___ void MatAdd(float =A, float xB, float =C){
int i = threadIdx.y;

int j = threadIdx.x;

Cli * N + j] = A[i » N + J] + B[i = N + 7];

int main (int argc, char xxargv) {

int i, 3;

// Matrices en el host
float *h_A, *h_B, h_C;
// Matrices en el device

float »d_A, *d_B, *d_C;

// Se reserva memoria en el host

h_A = (float *) malloc(N % N % sizeof (float));

h_B (float %) malloc(N x N x sizeof (float));

h_C (float *) malloc(N = N * sizeof(float));

// Se reserva memoria en el device

cudaMalloc ((void**) &d_A, N * N % sizeof (float =*));
cudaMalloc ((void**) &d_B, N % N % sizeof (float =*));

cudaMalloc ((void**) &d_C, N % N % sizeof (float =*));

Listado A.2: Suma paralelizada de dos matrices de orden NV x N en la GPU.
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// Llenamos las matrices con datos
for (i=0; 1i<N; i++)
for (3j=0; J<N; J++){
h Ali « N + j] = 1.0;

h B[i * N + ] = 2.0;

// Se copian los datos al device
cudaMemcpy (d_A, h_A, N x N % sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy (d_B, h_ B, N « N * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

// Se establece un grid unidimensional de orden 1
dim3 GridDim(1);
// Se establece un bloque de threads de orden NXN

dim3 BlockDim (N, N);

/#* Invocacidén del kernel de cémputo para realizar la suma */

MatAdd<<<GridDim, BlockDim>>>(d_A, d_B, d_C);

// Se copian el resultado al host

cudaMemcpy (h_C, d_C, N » N % sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

// Se imprime el resultado en pantalla
for (i=0; i<N; 1i++) {
for (§=0; J<N; J++){
printf("%f ", h_C[i » N + 3]);
}
printf ("\n");

Listado A.2: Suma de dos matrices de orden N x N en la GPU (continuacién).
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// Se libera la memoria en el device
cudaFree (d_A);

cudaFree (d_B) ;

cudaFree (d_C);

// Se libera la memoria en el host
free (h_A);

free (h_B);

free (h_C);

Listado A.2: Suma de dos matrices de orden N x N en la GPU (continuacién).




Apéndice B

Cdédigo en CUDA del método de
Evolucion Diferencial Paralelo

basado en GPU

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>

#include <iostream>
#include <string.h>

#include <curand_kernel.h>

#define N_p 8192 // Tamafio de la poblacidn

#define D 18 // Numero de dimensiones

#define G 10000 // Nimero maximo de generaciones

//#define F 0.3

//#define Cr 0.5

#define BLOCK_SIZE 16 // Tamano de los bloques de threads

#define BLOCK_SIZE_X 16 // Tamafio de los bloques de threads en la dimensidén x

#define BLOCK_SIZE_Y 1 // Tamafio de los bloques de threads en la dimensidén y

Listado B.1: Establecimiento de parametros globales de ejecucion.

161




Apéndice B: Cédigo en CUDA del método de Evolucién Diferencial Paralelo basado en
162 GPU

using namespace std;

/+ Se establecen los limites inferior y superior del
espacio de busqueda en cada dimensidn =/

__constant__ float d_Restrictions[D][2] = {{-600,600}, {-600,600}, {-600,600},
{-600,600}, {-600, 600}, {-600,600},
{-600,600}, {-600,600}, {-600,600},
{-600,600}, {-600,600}, {-600,600},
{-600,600}, {-600,600}, {-600,600},
{-600,600}, {-600,600}, {-600,600}};

// Se declara la textura bidimensional donde se almacenarda la poblacidn

texture<float, 2, cudaReadModeElementType> texPopulation;

// Se declara el cudaArray para almacenar la poblacién en la textura
cudaArray *Population_array;
/# Descripcién del formato de canales que
se manejard en la textura y el cudaArray #*/
cudaChannelFormatDesc channelDesc = cudaCreateChannelDesc (32, 0, 0, O,

cudaChannelFormatKindFloat) ;

// Funcidén que establece attributos y dimensiones del cudaArray y la textura
void Set_Attributes() {

// Se establecen los atributos de la textura

texPopulation.addressMode[0] = cudaAddressModeWrap;
texPopulation.addressMode[1l] = cudaAddressModeWrap;
texPopulation.filterMode = cudaFilterModeLinear;

texPopulation.normalized = false;

// cudaArray y textura de (DXN_p)

cudaMallocArray ( &Population_array, &channelDesc, D, N_p);

Listado B.2: Variables globales y funciones auxiliares.
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/# Funcién que libera los recursos de memoria
empleados por la textura y el cudaArray */
void Free_Memory () {
// Se libera la memoria utilizada por la textura

cudaUnbindTexture (texPopulation);

// Se libera la memoria utilizada por el cudaArray

cudaFreeArray (Population_array);

// Funcidén que muestra la mejor solucidén y su valor de aptitud
void Print_BestSolution(float *BestSolution, float xFitness_BestSolution,
float *Population, int Index_BestSolution) {
int J;
cudaMemcpy (BestSolution, &Population[Index_BestSolution % D],

D » sizeof (float), cudaMemcpyDeviceToHost);

printf ("Best-————-———— >{");
for (3=0; J<D; J++)
cout<< BestSolution[j] << "_";

cout<< "I\t |\t" << xFitness_BestSolution << "\n";

void Get_Index_BestSolution (int xIndex_BestSolution, float *Fitness_BestSolution,
float xdevFitness) {
int 1i;

float xh_Fitness = (float *) malloc(N_p * sizeof (float));

cudaMemcpy (h_Fitness, devFitness, N_p * sizeof (float),

cudaMemcpyDeviceToHost) ;

Listado B.2: Variables globales y funciones auxiliares (continuacién).
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// ...continda Get_Index BestSolution
*Fitness_BestSolution = h_Fitness[0];

*Index_BestSolution = 0;

for (i=1; 1i<N_p; i++)
if (h_Fitness[i] < xFitness_BestSolution) {
*Index_BestSolution = 1i;

*Fitness_BestSolution = h_Fitness[i];

free (h_Fitness);

Update_BestSolution (int xIndex_BestSolution, float *Fitness_BestSolution,

float *Population, float xFitness) {

float fb;

Get_Index_BestSolution (Index_BRestSolution, &fb, Fitness);

if (fb < xFitness_BestSolution) {
*Fitness_BestSolution = fb;
cudaMemcpyToSymbol ("d_BestSolution",
&Population[Index_BestSolution[0] * D],

D % sizeof(float), 0, cudaMemcpyDeviceToDevice);

Listado B.2: Variables globales y funciones auxiliares (continuacién).
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// Funcidén que genera numeros aleatorios enteros en el rango [lowest,highest]

__device__ void RandInt (int =*rnd, int lowest, int highest, curandState xstate) {
unsigned int aux = curand(state);
srnd = (int) ((aux % ((highest+1l) - lowest)) + lowest);

}

/+* Funcién que genera numeros aleatorios flotantes

con distribucidén uniforme en (0.0f, 1.0f] */
_ _device_  void Random(float =*rnd, curandState =*state) {

*rnd = curand_uniform(state);

/+ Kernel para la creacién de los generadores
de numeros aleatorios =/
__global__ void SetupRNGs_Kernel (curandState *state, unsigned long xseeds) {
// Identificador uUnico del generador que se va crear

int 1 = blockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;

/#* Si el indice no estd mas alld del tamano
del arreglo de generadores requeridos */
if (1 < N_p){
/+* Se inicializa el estado del generador
empleando la semilla correspondiente */

curand_init (seeds[i], 1, 0, &statel[il]);

}
/# Funcidén que invoca el kernel para crear
los generadores de numeros aleatorios #*/
void SetupRNGs (curandState xdevStates) {
int i, GRID_SIZE;

float aux, aux2, aux3;

unsigned long *d_seeds, xh_seeds;

Listado B.3: Funciones para la generacién de ntimeros aleatorios.
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// ...continua SetupRNGs
/* Se generan N_p semillas de manera aleatoria

empleando la libreria estédndar del lenguaje C #*/
srand ( (unsigned) time (0));
hostseeds = (unsigned long x) malloc(N_p * sizeof (unsigned long));
for (i=0; i<N_p; i++)

hostseeds[i] = (unsigned long) rand();

// Se copian las semillas al device
cudaMalloc ((void %) &d_seeds, N * sizeof (unsigned long);
cudaMemcpy (devseeds, h_seeds, N * sizeof (unsigned long),

cudaMemcpyHostToDevice);

// Se calcula el tamafio del grid
aux2 = N_p;

aux3 = BLOCK_SIZE;

aux = aux2/aux3;

GRID_SIZE =(int) ceil (aux);

dim3 dimGrid(GRID_SIZE) ;

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/* Se invoca el kernel para crear los generadores #*/
cudaThreadSetLimit (cudaLimitStackSize, 17x1024);
SetupRNGs_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>>(devStates, devseeds);

cudaThreadSetLimit (cudaLimitStackSize, 1024);

// Se libera la memoria en el host y el device
cudaFree (devseeds) ;

free (hostseeds);

Listado B.3: Funciones para la generacién de ntimeros aleatorios (continuacion).
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// Funcidén para crear un individuo o agente

_ _device_  void Create_Ind(float *Ind, curandState =xstate) {

}

int j;

float aux;

// Se almacena el estado del generador en memoria local

curandState localstate = xstate;

/* Se genera un valor aleatorio para cada componente del individuo
de acuerdo a los limites establecidos en cada dimensidén */
for (j=0; J<L_IND; J++) {
Random (&aux, &localstate);
Ind[j] = aux * (d_Restrictions[]j][l] - d_Restrictions[j][0])
+ d_Restrictions[]j][0];
}
// Se almacena el estado del generador en memoria global

*state = localstate;

/+ Kernel para la creacién de la poblacién inicial */

__global_ _ void InitPop_Kernel (float xpop, curandState #*states) {

// Indice del individuo o agente que se va crear

int 1 = DblockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;

/#* Si el indice no estd mds alla
del tamafno de la poblaci’on #*/
if (i < N_p){
// Se crea el individuo

CreateIndf (&pop[i = L_IND], &states[i]);

Listado B.4: Funciones para la creaciéon de la poblacion inicial.
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void CreateInitPop(float xPopulation, curandState xStates) {

int GRID_SIZE;

float aux, aux2, aux3;

aux = N;

aux2 = BLOCK_SIZE;

aux3 = aux/aux2;

// Se calcula el tamafio del grid

GRID_SIZE =(int) ceil (aux3);

// Se establecen las dimensiones del grid y los bloques
dim3 dimGrid (GRID_SIZE);

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/+Se invoca el kernel para crear la poblacidén inicialx/

InitPop_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>> (Population, States);

Listado B.4: Funciones para la creacién de la poblacién inicial (continuacién).

__device__ void Ackley(float xfitness, float y) {
int x, 1i;
float sl, s2, a, b;

float ¢ = 2.0f » M_PI;

_ _shared_  float suml[BLOCK_Y] [BLOCK_X];

_ shared__ float sum2[BLOCK_Y] [BLOCK_X];

suml [threadIdx.y] [threadIdx.x] = 0.0;

sum2 [threadIdx.y] [threadIdx.x] = 0.0;

Listado B.5: Funciones de prueba para la aplicacion.
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// ...continua Ackley
for (x=threadIdx.x; x<D; x+=blockDim.x) {
suml [threadIdx.y] [threadldx.x] +=
powf (tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f), 2.0f);
sum2 [threadIdx.y] [threadIldx.x] +=

cosf(c » tex2D(texPopulation, x+0.5f, y+0.5f));

__syncthreads();

if (threadIdx.x == 0) {
sl = 0.0f;
s2 = 0.0f;
a = 20.0f;
b =10.2f;

for (i=0; 1<BLOCK_X; i++) {
sl += suml[threadIdx.y][i];
s2 += sum2[threadIdx.y][1i];
}
xfitness = —axexpf(-b * sqrtf((1.0f / D) % sl)) -

expf ((1.0f / D) * s2) + a + expf(1.0f);

__device__ void Rosenbrock (float xfitness, float y){
int x, 1i;
float sj;

_ _shared__ float sum[BLOCK_Y] [BLOCK_X];

sum[threadIdx.y] [threadIdx.x] = 0.0;

Listado B.5: Funciones de prueba para la aplicacién (continuacién).
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// ...continia Rosenbrock
for (x=(threadIdx.x+1); x<D; x+=blockDim.x) {
sum[threadIdx.y] [threadIldx.x] +=
100xpowf (tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f) -
powf (tex2D (texPopulation, (x-1)+0.5f, y+0.5f),2),2) +
powf ( (tex2D (texPopulation, (x-1)+0.5f, y+0.5f)-1),2);
}

__syncthreads();

if (threadIdx.x == 0) {
s=0.0;
for (1i=0; 1i<BLOCK_X; i++) {
s += sum[threadIdx.y][i];
}

*fitness = s;

}

__device__ void Griewank (float xfitness, float y){
int x, 1i;
float s, fr, p;
_ _shared__ float sum[BLOCK_Y] [BLOCK_X];
__shared__ float pro[BLOCK_Y] [BLOCK_X];
0.0;

sum[threadIdx.y] [threadIdx.x]

prolthreadIdx.y] [threadIdx.x] 1.0;
for (x=threadIdx.x; x<D; x+=blockDim.x) {
sum[threadIdx.y] [threadIdx.x] +=
powf (tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f), 2);
prol[threadIdx.y] [threadIdx.x] »*=
cosf (tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f)/sqrtf(x+1.0f));

Listado B.5: Funciones de prueba para la aplicacién (continuacién).



171

// ...continla Griewank

__syncthreads () ;

if (threadIdx.x == 0){

fr = 4000.0;

s = 0.0;

p=1.0;

for (i=0; i<BLOCK_X; i++) {
s += sum[threadIdx.y][i];
p *= pro[threadIdx.y][i];

}

xfitness = ((s/fr) - p + 1.0f);

__device__ float U(float x, int a, int k, int m) {
if (x>a)
return kxpowf ((x—a),m);
else 1f (x<-a)
return kxpowf ((-x-a),m);
else
return 0.0f;
}
__device__ void F4(float *fitness, float vy){
int x, 1i;
float sl, s2;
_ shared_ float suml[BLOCK_Y] [BLOCK_X];

_ shared__ float sum2[BLOCK_Y] [BLOCK_X];

suml [threadIdx.y] [threadIdx.x] = 0.0;

sum2 [threadIdx.y] [threadIdx.x] = 0.0;

Listado B.5: Funciones de prueba para la aplicacién (continuacién).
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// ...continua F4
for (x=threadIdx.x; x<(D-1); x+=blockDim.x) {
suml [threadIdx.y] [threadldx.x] +=
(tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f)-1) =
(tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f)-1) =
(l+sinf (3.0£+M_PIx (tex2D (texPopulation, (x+1)+0.5f, y+0.5f)-1)) =
sinf (3.0£+xM_PIx (tex2D (texPopulation, (x+1)+0.5f, y+0.5f)-1)));
}
for (x=threadIdx.x; x<D; x+=blockDim.x) {
sum2 [threadIdx.y] [threadIldx.x] +=

U(tex2D (texPopulation, x+0.5f, y+0.5f), 5, 100, 4);

syncthreads () ;

if (threadIdx.x == 0){
sl = 0.0;
s2 = 0.0;

for (1=0; i<BLOCK_X; i++) {
sl += suml[threadIdx.y][1i];
s2 += sum2[threadIdx.y][i];
}
xfitness= 0.1x(sinf(3.0fxM_PIxtex2D (texPopulation, 0.5, y+0.5f))*
sinf (3.0f+«M_PIxtex2D (texPopulation, 0.5, y+0.5f))) + sl +
(tex2D (texPopulation, D-0.5f, y+0.5f)-1) =
(tex2D (texPopulation, D-0.5f, y+0.5f)-1) =
(1.0f+sinf (2.0fxM_PIxtex2D (texPopulation, D-0.5f, y+0.5f))) +

s2;

Listado B.5: Funciones de prueba para la aplicacién (continuacién).
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/+ KERNEL DE EVALUACION %/

__global___ void Evaluation_Kernel (float xFit) {

if (i < N_p){

Griewank (&Fit[1i], 1);

// Rosenbrock (&Fit[i], 1i);

// Ackley (&Fit[i], 1);

// F4(&Fit[i], 1);

/# FUNCION QUE INVOCA EL KERNEL DE EVALUACION x*/

int GRID_SIZE;

float aux, aux2, aux3;

// Se copia la poblacidén al cudaArray

// Se liga el cudaArray a la textura

cudaMemcpyToArray (Population_array, 0, O,

// Se obtiene el indice del individuo que se evaluaré

int 1 = blockIdx.x % blockDim.y + threadIdx.y;

// Si el indice ino se encuentra mads alld del tamafio de la poblacidn

/+* Se llama la funcidén de aptitud, especificando el indice

del individuo que va ser evaluado */

void Evaluation(float xFitness, float xPopulation) {

Population,
N_p x D * sizeof(float),

cudaMemcpyDeviceToDevice) ;

cudaBindTextureToArray ( texPopulation, Population_array, channelDesc);

Listado B.6: Funciones para realizar la evaluacion.
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// ... continia Evaluation

aux = N_p;

aux2 = BLOCK_SIZE;

aux3 = aux/aux2;

/*Se calcula el tamafio del grid en funcién de el tamafo
de la poblacidén y el tamano de los bloques de threads =/

GRID_SIZE =(int) ceil (aux3);

// Se establecen las dimensiones del grid y los bloques de threads
dim3 dimGrid (GRID_SIZE) ;

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/% INVOCACION DEL KERNEL DE EVALUACION x/

Evaluation_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>> (Fitness);

Listado B.6: Funciones para realizar la evaluacién (continuacion).

__global__ void Mutation_Kernel (float *TestPopulation, curandState xStates) {
// Se obtiene el indice del individuo que se mutard

int 1 = blockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;

int 7,

int rl, r2;

//int r3;

float lambda;

curandState localstate = States[i];

Listado B.7: Funciones para realizar la mutacion.
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// Si el indice i no se encuentra mds alld del tamafio de la poblacidn

if (1 < N_p){

rl = r2 = i;
//r3 = 1i;
while (rl == 1)

RandInt (&rl, 0, N_p-1, &localstate);

while ((r2 == 1) || (r2 == rl))
RandInt (&r2, 0, N_p-1, &localstate);

/o

while ((r3 == 1) || (r3 == rl) || (r3 == r2))
RandInt (&r3, 0, N-1, &localstate);

*/

for (3=0; J<D; J++){
/**+++ New MUTATION Scheme for DIFFERENTIAL EVOLUTION #*#%%%*/
Random (&lambda, &localstate);
TestPopulation[i = D + J] = tex2D(texPopulation, j+0.5f, i+0.5f)
+ lambdax* (tex2D (texPopulation, J+0.5f, rl1+0.5f)
- tex2D (texPopulation, j+0.5f, r2+0.5f))
+ (l-lambda) » (d_BestSolution[]]

- tex2D (texPopulation, j+0.5f, i1i+0.5f));

/#*%#+ Original MUTATION Scheme for DIFFERENTIAL EVOLUTION x#x/
/+* TestPopulation([i * D + j] = tex2D(texPopulation, j+0.5f, r3+0.5f)
+ Fx(tex2D (texPopulation, j+0.5f, ri+0.5f)

- tex2D (texPopulation, j+0.5f, r2+0.5f)); */

States[i] = localstate;

Listado B.7: Funciones para realizar la mutacién (continuacién).
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extern "C" void Mutation(float xTestPopulation, float *Population,
curandState xdevStates) {

int GRID_SIZE;

float aux, aux2, aux3;

// Se copia la poblacidén al cudaArray

cudaMemcpyToArray (Population_array, 0, 0, Population,

N_p x D * sizeof(float),
cudaMemcpyDeviceToDevice);

// Se liga el cudaArray a la textura

cudaBindTextureToArray ( texPopulation, Population_array, channelDesc);

aux = N_p;

aux2 = BLOCK_SIZE;

aux3 = aux/aux2;

// Se calcula el tamafio del GRID

GRID_SIZE =(int) ceil (aux3);

// Se establecen las dimensiones del grid y los blogques de threads

dim3 dimGrid (GRID_SIZE) ;

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/# INVOCACION DEL KERNEL DE MUTACON */

Mutation_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>> (TestPopulation, devStates);
}

Y,

Listado B.7: Funciones para realizar la mutacién (continuacién).




177

/+ KERNEL DE RECOMBINACION x*/

__global__ void CrossOver_Kernel (float *TestPopulation,

curandState =*states) {

// Se obtiene el indice de los individuos que se cruzaran

int j, 1 = blockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;

float aux;

curandState localstate;

// Si el indice ino se encuentra mds alld del tamafio de la poblacidn
if (1 < N_p){
localstate = states[i];
for (3=0; J<D; j++) {
Random (&aux, &localstate);
if (aux > CR)

TestPopulation[i*D + j] = tex2D(texPopulation, j+0.5f, i+0.5f);

states[i] = localstate;

/# FUNCION QUE INVOCA EL KERNEL DE RECOMBINACION x/

extern "C" void CrossOver (float xTestPopulation, float =xPopulation,

curandState *devStates) {
int GRID_SIZE;
float aux, aux2, aux3;
// Se copia la poblacidén al cudaArray
cudaMemcpyToArray (Population_array, 0, 0, Population,
N_p » D » sizeof(float),
cudaMemcpyDeviceToDevice) ;
// Se liga el cudaArray a la textura

cudaBindTextureToArray ( texPopulation, Population_array, channelDesc);

Listado B.8: Funciones para realizar la recombinacion.
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aux = N_p;

aux2 = BLOCK_SIZE;

aux3 = aux/aux2;

/*Se calcula el tamafio del grid en funcién de el tamano
de la poblacidén y el tamafio de los bloques de threads x/

GRID_SIZE =(int) ceil (aux3);

// Se establecen las dimensiones del grid y los bloques de threads
dim3 dimGrid (GRID_SIZE);

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/% INVOCACION DEL KERNEL DE RECOMBINACION #/

CrossOver_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>> (TestPopulation, devStates);

Listado B.8: Funciones para realizar la recombinacién (continuacién).

/+ KERNEL DE SELECCION %/

__global_  void Selection_Kernel (float xPopulation, float *Fitness,

float *Fitness_TestPopulation) {
// Se obtiene el indice del individuo que se evaluaré
int 1 = blockIdx.x % blockDim.x + threadIdx.x;

int j;

if (3 < N_p){
if (Fitness_TestPopulation[y] < Fitness[y]) {
for (3=0; J<D; J++)
Population[i = D + j] = tex2D(texPopulation, j+0.5f, 1i+0.5f);

Fitness[i] = Fitness_TestPopulation[i];

Listado B.9: Funciones para realizar la seleccion.
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/% FUNCION QUE INVOCA EL KERNEL DE EVALUACION */
extern "C" void Selection(float xPopulation, float xFitness,
float *TestPopulation, float *xFitness_TestPopulation) {

int GRID_SIZE;

float aux, aux2, aux3;

// Se copia la poblacidén al cudaArray
cudaMemcpyToArray (Population_array, 0, 0, Population,
N_p » D x» sizeof(float),

cudaMemcpyDeviceToDevice);

// Se liga el cudaArray a la textura

cudaBindTextureToArray ( texPopulation, Population_array, channelDesc);

aux = N_p;
aux2 = BLOCK_SIZE;

aux3 = aux/aux2;

/*xSe calcula el tamafio del grid en funcién de el tamaho
de la poblacién y el tamafho de los bloques de threads #*/

GRID_SIZE =(int) ceil (aux3);

// Se establecen las dimensiones del grid y los blogques de threads
dim3 dimGrid (GRID_SIZE) ;

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE) ;

/% INVOCACION DEL KERNEL DE SELECCION x/
Selection_Kernel<<<dimGrid, dimBlock>>> (Population, Fitness,

Fitness_TestPopulation);

Listado B.9: Funciones para realizar la seleccién (continuacion).
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/%% ##++ FUNCION PRINCIPAL #*###%/

int main(int argc, char *xargv) {
float Time, TotalTime;
cudaEvent_t startT, start, stopT, stop;
cudaEventCreate (&startT); cudaEventCreate (&stopT);

cudaEventCreate (&start); cudaEventCreate (&stop);

// Se inicia el temporizador global

cudaEventRecord( startT, 0 );

// Tamafio en bytes de un individuo

size_t size = D % sizeof (float);

float *Population, =*TestPopulation;
float *Fitness, xFitness_TestPopulation;

float xBestSolution = (float %) malloc(size);

float xFitness_BestSolution = (float x) malloc(sizeof (float));

int i, Index_BestSolution, g = 0;

/*x4+%x+ Se establecen los generadores de numeros aleatorios *#*x*x*/

// Reservamos memoria para N_p estados iniciales

curandState =*devStates;

cudaMalloc ((void x*)&devStates, N_p * sizeof (curandState));

// Se inicia temporizador para crear los generadores

cudaEventRecord( start, 0 );

SetUpRNG (devStates) ;

cudaEventRecord( stop, 0 );

cudaEventSynchronize ( stop );

cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nCREATION OF RNGS: %f milliseconds\n", Time);

Listado B.10: Funcién principal.
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/*+4x+ Se crea la poblacidén inicial *###**/
// Resevamos memoria para N_p individuos
cudaMalloc ((voidxx) &Population, N_p * size);
// Se inicia temporizador para crear la poblacién inicial
cudaEventRecord( start, 0 );
Create_InitialPopulation (Population, devStates);

cudaEventRecord( stop, 0 );
cudaEventSynchronize ( stop );
cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nCREACION POBLACION INICIAL: %f milliseconds\n", Time);

// Se definen los atributos del cudaArray y la textura empleada

Set_Attributes();

/**++++ Se evalia la poblacidén inicial #+x+*+*/
// Resevamos memoria para almacenar la aptitud de N_p individuos
cudaMalloc ((voidxx)&Fitness, N_p * sizeof (float));
// Se inicia temporizador para evaluar la poblacidén inicial
cudaEventRecord( start, 0 );
Evaluation (Fitness, Population);
cudaEventRecord( stop, 0 );
cudaEventSynchronize ( stop );
cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nEVALUACION DE LA POBLACION: %f milliseconds\n", Time);

/#+4+ Se encuentra el indice de la mejor soluci’on ##**/
Get_Index_BestSolution (&Index_BestSolution,Fitness_BestSolution,Fitness);
// Se copia la mejor solucién a MEMORIA CONSTANTE

cudaMemcpyToSymbol ("d_BestSolution", &Population[Index_BestSolution * D],

size, 0, cudaMemcpyDeviceToDevice) ;

J

Listado B.10: Funcién principal (continuacién).
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printf ("\nGen --————--—-—- >%d\n", qg);

Print_BestSolution (BestSolution,Fitness_BestSolution,Population,
Index_BestSolution);

cudaMalloc ((voidxx) &TestPopulation, N_p x size;

cudaMalloc ((voidxx) &Fitness_TestPopulation, N_p *x sizeof (float));

J Ak Akrrhkkk+ DIFERENTIAL EVOLUTION #*##%***%%/
// Criterio de terminacidn

while ((g<=G) && (Fitness_BestSolution[0] > 1le-10)) {
/xkrkx Mutacidn sxx*x/
cudaEventRecord( start, 0 );

Mutation (TestPopulation, Population, devStates);

cudaEventRecord( stop, 0 );
cudaEventSynchronize ( stop ) ;

cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nMUTACION: $f milliseconds\n", Time);

/**%x++ Recombinacidn xx**x*x/
/%

cudaEventRecord( start, 0 );

CrossOver (TestPopulation, Population, devStates);

cudaEventRecord( stop, 0 );

cudaEventSynchronize ( stop );

cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nRECOMBINACION: %f milliseconds\n", Time);

*/

Listado B.10: Funcién principal (continuacién).
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/xkxxkx Evaluacidn s/
cudaEventRecord( start, 0 );
Evaluation (Fitness_TestPopulation, TestPopulation);
cudaEventRecord( stop, 0 );
cudaEventSynchronize ( stop );

cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nEVALUACION: $f milliseconds\n", Time);

/xxkrxkx Seleccidn *x*x*/
cudaEventRecord( start, 0 );
Selection (Population, Fitness, TestPopulation,
Fitness_TestPopulation);
cudaEventRecord( stop, 0 );
cudaEventSynchronize ( stop );
cudaEventElapsedTime ( &Time, start, stop );

printf ("\nSELECCION: $f milliseconds\n", Time);

// Se actualiza la mejor solucidn
Update_BestSolution (&Index_BestSolution, Fitness_BestSolution,

Population, Fitness);

// Se actualiza el contador de generaciones

gt+;

printf ("\nGen ————————- >%d\n", g);
// Se imprime la mejor solucidén encontrada
Print_BestSolution (BestSolution, Fitness_BestSolution,

Population, Index_BestSolution);

Listado B.10: Funcién principal (continuacién).
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/%
printf("\nGen —--———————- >%d\n", g);
// Se imprime la mejor solucidén encontrada
Print_BestSolution (BestSolution, Fitness_BestSolution,
Population, Index_BestSolution);

*/

// Se liberan los espacios de memoria empleados por la textura

Free_Memory () ;

// Se libera la memoria reservada
checkCUDACall (cudaFree (devStates), _ LINE_ );

checkCUDACall (cudaFree (Population), LINE_ ) ;

checkCUDACall (cudaFree (Fitness),_ LINE_ );
checkCUDACall (cudaFree (TestPopulation),__LINE_ );
checkCUDACall (cudaFree (Fitness_TestPopulation),__ LINE_ );
free (BestSolution);

free (Fitness_BestSolution);

// Se detiene el temporizador global
cudaEventRecord( stopT, 0 );
cudaEventSynchronize ( stopT );

cudaEventElapsedTime ( &TotalTime, startT, stopT );

// Se eliminan los temporizadores
cudaEventDestroy ( start );
cudaEventDestroy ( stop );
cudaEventDestroy ( startT );

cudaEventDestroy ( stopT );

printf ("\nTIEMPPO TOTAL TRANSCURRIDO: %f milliseconds\n", TotalTime);

Listado B.10: Funcién principal (continuacién).
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