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RESUMEN

Resumen— La optimizacion es la capacidad de resolver problemas de forma eficiente, lo que es
asociado a la eleccién de la mejor opcién dentro de un conjunto de posibles alternativas. La toma
de esta decision es aplicable en diversos ambitos de nuestra vida diaria, como la produccion y dis-
tribucion de periddicos, el disefio de rutas para sistemas de transporte, la asignacién de puertas
de vuelo, entre otros. No obstante, debido a la complejidad NP-dificil de muchos de estos proble-
mas, su solucion a menudo requiere el uso de metaheuristicas. Si bien estas técnicas permiten
obtener soluciones de alta calidad en un tiempo razonable, surgen desafios al tener que deter-
minar los valores adecuados para sus parametros. Para abordar esta problematica se introducen
los sintonizadores de parametros, técnicas que han sido propuestas en la literatura para obtener
valores adecuados exitosamente. Sin embargo, su uso emplea grande tiempos de ejecucién al
considerar: (1) un espacio de busqueda enorme; y (2) multiples ejecuciones del algoritmo objeti-
vo en el proceso de sintonizacion. En este contexto, se presenta PEVOCA, una versién en paralelo
del sintonizador Evolutionary Calibrator (EVOCA), disefiada para reducir su tiempo de ejecucion sin
comprometer la calidad de las soluciones obtenidas. PEVOCA implementa una arquitectura MIMD
para obtener las aptitudes individuales de cada configuracion, al hacer uso de hebras concurren-
tes por medio de la programacién en multiprocesadores. Se evalu6 sintonizando dos algoritmos:
un Algoritmo Genético para resolver NK-landscapes (GA-NK) y un Algoritmo de Optimizacion de
Colonias de Hormigas para resolver el problema de la Mochila Multidimensional (AK). Ademas, se
ha logrado determinar en qué casos esta implementacidon no ofrece beneficios en comparacion
a su versién secuencial. En especifico, este escenario se presenta cuando la sincronizacion de las
hebras concurrentes es mayor que la ejecucion de las multiples instancias del algoritmo objeti-
VO, en cuyo caso, los tiempos globales son significativamente inferiores a los casos complejos. Sin
embargo, independientemente de si se genera una mejora, se han obtenido las mismas configu-
raciones para ambas implementaciones. Todo ello demuestra la eficiencia y eficacia de PEVOCA,
como una herramienta prometedora para la blsqueda de configuraciones adecuadas.

Palabras Clave— Optimizacion; PEVOCA; MIMD; Pthreads
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ABSTRACT

Abstract— Optimization is the ability to efficiently solve problems, which is associated with se-
lecting the best option from a set of possible alternatives. Making such decisions is applicable in
various aspects of our daily lives, such as newspaper production and distribution, designing rou-
tes for transportation systems, allocating flight gates, among others. However, due to the NP-hard
complexity of many of these problems, their solutions often require the use of metaheuristics.
Although these techniques enable obtaining high-quality solutions in a reasonable time, challen-
ges arise when determining suitable parameter values. To address this issue, parameter tuners are
introduced, which are techniques proposed in the literature to successfully obtain appropriate va-
lues. Nevertheless, their use implies considerable execution times due to (1) an extensive search
space and (2) multiple runs of the objective algorithm in the tuning process. In this context, PE-
VOCA is presented, a parallel version of the Evolutionary Calibrator (EVOCA) tuner designed to
reduce its execution time without compromising the quality of the solutions obtained. PEVOCA
implements a MIMD architecture to assess individual fitness values for each configuration by uti-
lizing concurrent threads through multiprocessor programming.Two algorithms were evaluated
using the tuning process: a Genetic Algorithm to solve NK-landscapes (GA-NK) and an Ant Colony
Optimization Algorithm to solve the Multidimensional Knapsack Problem (AK). Additionally, it has
been determined under which circumstances this implementation does not provide benefits com-
pared to its sequential implementation. Specifically, this scenario occurs when the synchronization
of concurrent threads is higher than the execution of multiple instances of the target algorithm,
in which case the overall times are significantly lower than complex cases. However, regardless of
whether an improvement is achieved, the same configurations have been obtained for both im-
plementations. All of this demonstrates the efficiency and effectiveness of PEVOCA as a promising
tool for searching suitable configurations.

Keywords— Optimization; PEVOCA; MIMD; Pthreads

Pagina 5 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

GLOSARIO

ENIAC Electronic Numerical Integrator And Computer
ACO Ant Colony Optimization

PSO Particle Swarm Optimization

F-race Friedman Race Algorithm

ANOVA Analysis of Variance

REVAC Relevance Estimation and Value Calibrator
ParamlILS Parameter Iterated Local Search

SMAC Sequential Model-based Algorithm Configuration
I-race Iterated F-Race

EVOCA Evolutionary Calibrator

DLP Data Layer Parallelism

TLP Task Layer Parallelism

SISD Single Instruction Single Datastream

SIMD Single Instruction Multiple Datastream
MISD Multiple Instruction Single Datastream
MIMD Multiple Instruction Multiple Datastream
EA Evolutionary Algorithms

dEA Distributed Evolutionary Algorithms

cEA Cellular Evolutionary Algorithms

PEVOCA Parallel Evolutionary Calibrator

AK Ant Knapsack Problem

GA-NK Genetic Algorithm for NK landscape problem
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INTRODUCCION

Los problemas de optimizacion son fundamentales en diversas areas de nuestra vida diaria y
en numerosos campos de estudio. Para su resolucion existen diferentes métodos expuestos en la
literatura, pero los mas destacados son: los métodos exactos, las heuristicas y las metaheuristicas.

Los métodos exactos se basan en algoritmos que garantizan encontrar la solucién éptima para
un problema de optimizacion. Estos métodos pueden ser aplicados a problemas de tamano pe-
queno, pero pueden volverse ineficientes y computacionalmente costosos para problemas mas
complejos y extensos.

Las heuristicas son técnicas de busqueda que, aunque no garantizan la obtencion de la solucién
optima, pueden proporcionar resultados aceptables en un tiempo razonable. Estas estrategias
buscan soluciones aproximadas y suelen ser mas eficientes para problemas de mayor tamafo y
complejidad.

Las metaheuristicas, por su parte, son un conjunto de técnicas que buscan la eficiencia compu-
tacional en la implementacion de heuristicas. Son modelos que pueden abordar problemas de op-
timizacion con alta complejidad y dimensionalidad. No obstante, el uso de metaheuristicas tam-
bién presenta desafios, uno de ellos es la configuracion de sus pardmetros, ya que sus valores
pueden tener un impacto significativo en la calidad y eficiencia de las soluciones encontradas.
Este proceso, conocido como sintonizacién de pardmetros, puede requerir un tiempo considera-
ble debido al inmenso espacio de blsqueda que se debe explorar y a la necesidad de ejecutar
repetidamente la metaheuristica objetivo.

En particular, se debe considerar que muchos de estos problemas complejos, que se abordan
mediante el uso de metaheuristicas, demandan soluciones rapidas que deben resolverse en cues-
tion de minutos o incluso segundos. Un ejemplo ilustrativo es una simulacién en la prediccion del
clima, donde cualquier retraso significativo en la simulacién o un desempeno deficiente podria
acarrear la obtencién de resultados inviables, al proporcionar predicciones de climas que ya han
ocurrido o predecir erréneamente el clima, al decir que va a llover, y ocurre un dia soleado. Por
lo tanto, la sintonizacién de parametros cobra una importancia ain mayor, ya que valores inade-
cuados para las metaheuristicas pueden llevar a este tipo de comportamientos no deseados. Por
ende, es fundamental que este proceso sea llevado a cabo en el menor tiempo posible.

En los ultimos afos, se ha observado en las arquitecturas de las CPU que la velocidad méaxima
del procesamiento secuencial se alcanzara prontamente debido a las limitaciones impuestas por
el hardware. Por lo cual, ha surgido el enfoque de multintcleos o multiprocesadores como una
solucién para acelerar los procesos y mejorar el rendimiento de los computadores. Este enfoque,
como su nombre sugiere, implica el uso de multiples procesadores para llevar a cabo una misma
tarea.
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Enlaactualidad, los chips multintcleo se encuentran practicamente en todos los sistemas compu-
tacionales, lo que ha permitido un aumento significativo en la velocidad de procesamiento. Esta
realidad brinda una nueva posibilidad para acelerar los proceso vinculados a la sintonizacion de
parametros, al hacer uso del paralelismo en su implementacién.

En este contexto, se presenta PEVOCA, una nueva version del sintonizador Evolutionary Calibra-
tor (EVOCA), disenada para reducir el tiempo de ejecucion de la sintonizacion de parametros al
hacer uso de paralelismo. También, en esta nueva versién se compromete a mantener la calidad
de las soluciones obtenidas de su versién original.

Este trabajo se compone de cinco capitulos que abordan diversos aspectos de la solucién im-
plementada. En el Capitulo 1, se contextualiza el problema a nivel general y se resalta el beneficio
derivado de emplear paralelismo, estableciendo los objetivos para este nuevo acercamiento. El
Capitulo 2 expone el marco conceptual, haciendo énfasis en la definicién general del problema de
sintonizacion de parametros y revisando trabajos previos que ofrecen diferentes enfoques para
su resolucidn. Se realiza una exhaustiva revision en la literatura, abarcando la definicion, clasifi-
cacién e implementaciones en paralelo de algoritmos evolutivos, asi como los diferentes tipos,
arquitecturas y formas de programar el paralelismo. En el Capitulo 3, se brinda un anlisis detalla-
do del sintonizador EVOCA, junto con el disefio de una arquitectura en paralelo, donde se describe
como sera implementada y su correspondiente funcionamiento. El Capitulo 4 presenta los resul-
tados obtenidos durante el proceso de validacion de la propuesta, incluyendo la comparacion de
dos escenarios distintos para evaluar las dos versiones de EVOCA. Por ultimo, el Capitulo 5 con-
cluye acerca de los resultados alcanzados, resaltando las limitaciones de la solucién propuesta y
sugiriendo diferentes enfoques para futuros trabajos en esta area.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Contexto del Problema

La esencia de los problemas de optimizacion radica en la busqueda de la solucién 6ptima, ya
sea el maximo o el minimo, entre un conjunto dado de posibilidades. Un ejemplo clasico de ello,
es el problema de la mochila o knapsack problem (Karp, 1972). En este problema, se tiene una
mochila con capacidad limitada y un conjunto de objetos con un peso (o volumen) determinado y
una ganancia asociada. El objetivo es determinar qué objetos se deben incluir en la mochila para
maximizar la ganancia total de ella, sin exceder su capacidad. La ganancia puede estar relaciona-
da a diferentes caracteristicas de los objetos, por ejemplo, en un escenario logistico, puede estar
asociado al valor monetario de los objetos transportados, mientras que en un contexto de su-
pervivencia en la naturaleza, puede representar la capacidad que tienen los objetos de satisfacer
necesidades basicas. En este contexto, encontrar la mejor solucion implica seleccionar los ele-
mentos mas adecuados del conjunto de objetos que cumplen con las condiciones mencionadas.
Este proceso se denomina optimizacion, y existen diferentes métodos para abordar su resolucion,
entre ellos estan: los métodos exactos, las heuristicas y las metaheuristicas.

Los métodos exactos son técnicas de optimizacién que buscan encontrar la mejor solucién de
un problema de manera exhaustiva, exploran todas las posibles soluciones en el espacio de bus-
queda’. Lo que implica que la solucién encontrada sea el 6ptimo global del problema, al no existir
una mejor opcién disponible.

Por el contrario, las heuristicas son procedimientos que buscan encontrar una solucién apro-
ximada del problema. Es decir, no pueden garantizar que la solucién encontrada sea el 6ptimo
global del problema, ni pueden establecer qué tan cerca o lejos se encuentran de él. Sin embargo,
las heuristicas si aseguran que la soluciéon encontrada es la mejor opcion posible de acuerdo a su
procedimiento. A este tipo de soluciones se les denomina como un éptimo local del problema, ya
que representa la mejor solucion encontrada dentro de un subconjunto del espacio de bisqueda.

Las metaheuristicas son métodos que se encuentran en un nivel de abstraccion mas alto que
las heuristicas. Estas técnicas son estrategias de disefio que buscan guiar los procedimientos heu-
risticos para obtener un mejor desempefio en la blsqueda de soluciones. Se pueden considerar
como plantillas sobre las cuales implementar algoritmos heuristicos, que resuelven problemas de
optimizacion. Ademas, dada la forma en como abordan dicha resolucién, o en otras palabras, dado
en como recorren el espacio de blsqueda, se pueden clasificar de acuerdo a dos categorias:

1. Basados en solucion: Estos métodos describen una trayectoria en el espacio de busqueda,
al ir mejorando una Unica solucién durante el proceso de bisqueda. Algunos ejemplos de

'Un espacio de busqueda es el conjunto de todas las posibles soluciones factibles de un problema dado.
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este tipo de métodos son el algoritmo de recocido simulado (Kirkpatrick, Gelatt, y Vecchi,
1983), el algoritmo busqueda taba (Glover, 1986), el algoritmo de bisqueda adaptativa al
azar codiciosa (Feo y Resende, 1989), el algoritmo de busqueda local iterativa (Laurenso,
Martin, y Stutzle, 1994), entre otros.

2. Basados en poblacion: Estos métodos describen la evolucién de un conjunto de puntos en
el espacio de blsqueda, al ir mejorando una poblacién de soluciones durante el proceso de
busqueda. Algunos ejemplos de este tipo de métodos son el algoritmo genético (Holland,
1992), el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas (Kennedy y Eberhart, 1995),
el algoritmo de optimizacién por colonias de hormigas (Dorigo, Maniezzo, y Colorni, 1996),
entre otros.

i l

Heuristicas especifica Metaheuristicas

Recocido Busqueda Busqueda Algoritmo Colonias De Enjambre De
Simulado Tabi Local terativa Genético Hormigas Particulas

Figura 1: Taxonomia de heuristicas
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 1 se muestra la taxonomia de las heuristicas, en donde se debe considerar dos enfo-
ques principales para resolver problemas de optimizacién al hacer uso de este metodo: la aplica-
cion de heuristicas especificas y el uso de metaheuristicas. Tambien, se preseta la subdivision de
las metaheuristicas en los dos tipos mencionados previamente, y se ofrecen tres ejemplos ilustra-
tivos para cada categoria.

En la actualidad, la aplicacién de estos métodos se puede ver reflejada en la resolucién de pro-
blemas de muchas disciplinas. Se aprecian en la produccion y distribucién de periédicos (Chiang,
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Russell, Xu, y Zepeda, 2009), en la planificacion de sesiones de radioterapia a pacientes con can-
cer (Petrovic, Morshed, y Petrovic, 2011), en el disefio de rutas para sistemas de transporte publico
(Fany Mumford, 2010), en la asignacion de las puertas de vuelos (Marinelli, Dell’Orco, y Sassanelli,
2015), entre otros. Sin embargo, los problemas de optimizacién de la vida real a menudo se cla-
sifican como NP-dificil.? Esto implica que el uso de métodos exactos para su resolucion se vuelva
inviable, ya que se requiere de tiempos extremadamente largos para converger a una solucion.
Una de las principales razones de ello se asocia a los espacios de blisqueda enormes, por lo cudl,
una posibilidad para abordar esta situaciéon considera el uso de metaheuristicas. Estas permiten
reducir significativamente la complejidad computacional al no considerar la totalidad del espacio
de blsqueda. No obstante, al utilizar este tipo de métodos, se requiere, ademas, configurar previa-
mente ciertos paradmetros para obtener un buen rendimiento del algoritmo. Por ejemplo: la tasa
de mutacién en un algoritmo genético, la temperatura inicial en un algoritmo recocido simulado,
el largo de la lista de nodos excluidos en una busqueda tabu, etc.

Encontrar una configuracién adecuada de pardmetros para estos algoritmos también puede
ser considerado un problema de optimizacién y es un proceso complejo que en la mayoria de los
casos considera altos tiempos de ejecucion debido a: (1) Un espacio de busqueda enorme, ya que
implica considerar todos los posibles dominios de los parametros; y (2) Multiples ejecuciones del
algoritmo objetivo (algoritmo a sintonizar) durante el proceso de busqueda, debido al manejode la
estocasticidad del sintonizador. En otras palabras, dado que un sintonizador no siempre producira
la misma salida cuando se le proporcionen los mismos parametros iniciales, se hace necesario
manejar esta aleatoriedad mediante el calculo de multiples instancias que se ejecutan bajo los
mismos parametros. De esta manera, con los valores obtenidos se puede validar la aptitud de
una configuracién en particular, ya sea mediante el promedio de las evaluaciones o mediante otro
procedimiento.

En la literatura se han propuesto diversas estrategias para abordar este problemay se pueden
agrupar de acuerdo al momento de su ejecucion:

= Sintonizacion de parametros (offline): Los parametros se configuran previo al proceso de
busqueda y permanecen inmutables. Ejemplos que se pueden encontrar son Irace (Lopez-
Ibanez, Dubois-Lacoste, Caceres, Birattari, y Stutzle, 2016), EVOCA (Riff y Montero, 2013),
SMAC (Hutter, Hoos, y Leyton-Brown, 2011), REVAC (Nannen y Eiben, 2007a), entre otros.

= Control de parametros (online): Consiste en ir adaptando los parametros del sintonizador
durante su proceso de blsqueda. Por ejemplo, si se toma el caso de un algoritmo recocido
simulado, el control de parametros durante su busqueda seria ir ajustando los parametros
de la temperatura inicial y de la tasa de enfriamiento a medida que se van obteniendo so-
luciones. Este tipo de ajuste se realiza tipicamente para abordar problemas y algoritmos
especificos relacionados con un contexto particular, como se ha evidenciado en estudios
como (Bouneffouf y Claeys, 2021) y (Chau, Thonnat, Bremond, y Corvee, 2014).

2Un problema es clasificado como NP-dificil, si algin problema NP puede ser transformado a él en tiempo polino-
mial. Por otro lado, un problema es clasificado como NP si no puede ser resuelto en tiempo polinomial.
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Esta memoria se enfocara en la sintonizacion de parametros, ya que con estos se puede ga-
rantizar la calidad de la solucién obtenida al aplicar una misma configuracién de parametros a un
grupo de instancias del problema y se podra apreciar mas en detalle en el capitulo 2.

1.2. Computacion Paralela

Durante los Ultimos 77 afios, desde la creacién de la primera computadora electrénica de pro-
posito general (ENIAC), se ha observado un progreso increible en los sistemas computacionales.
En la actualidad, es posible adquirir un teléfono mévil con un rendimiento, una memoria principal
y un almacenamiento en disco superiores a los de un computador adquirido en 1985. Esta rapida
evolucion ha sido impulsada, tanto por los avances en la tecnologia de su fabricacién, como por
las innovaciones en el disefio de los computadores. Sin embargo, aunque las mejoras tecnologicas
han sido bastante constantes, existen limitaciones inherentes al hardware y a la tecnologia dispo-
nible. Es por ello, que la mejora en el rendimiento de los sistemas computacionales solo ha sido
posible principalmente por la introduccion de paralelismo en la arquitectura de los sistemas.

Para comprender este fenébmeno, es necesario destacar dos cambios significativos que ocurren
el mercado de computadoras que facilitaron el éxito comercial de una nueva arquitectura. Prime-
ro, la eliminacién virtual de la programacion en lenguaje ensamblador, que redujo la necesidad de
compatibilidad de cédigo-objeto. Segundo, la creacién de sistemas operativos estandarizados e
independientes del proveedor, como UNIX y su clon, Linux, que redujo el costo y el riesgo asocia-
dos al lanzamiento de una nueva arquitectura. Estos cambios sentaron las bases para una de las
primeras aproximaciones al paralelismo a principios de la década de 1980, a través del desarrollo
de un conjunto de arquitecturas con instrucciones mas simples conocidas como RISC (Reduced
Instruction Set Computer). Estas maquinas basadas en RISC se centraron en dos técnicas principa-
les para mejorar el rendimiento: la explotacién del paralelismo a nivel de instruccién, inicialmente
através de la segmentacion en etapas y posteriormente mediante la emision de multiples instruc-
ciones, y el uso de cachés, inicialmente en formas basicas y posteriormente con organizaciones y
optimizaciones mas sofisticadas (Hennessy y Patterson, 2011).

Las computadoras basadas en RISC elevaron tanto el nivel de rendimiento, que obligd a las
arquitecturas anteriores a mantenerse al dia o desaparecer. Por ejemplo, el equipo Digital Equip-
ment Vax no pudo mantenerse al ritmo y fue reemplazado por una arquitectura RISC. Mientras
que Intel también enfrentd el desafio al traducir las instrucciones 80x86 en instrucciones inter-
namente similares a RISC, lo que le permitié adoptar muchas de las innovaciones pioneras en los
disenos RISC.

En la Figura 2 se presenta el crecimiento del rendimiento de los procesadores desde finales de
la década de 1970. Se observa que, antes de mediados de la década de 1980, el incremento en
el rendimiento del procesador se basaba principalmente en avances tecnolégicos y promediaba
alrededor del 25% anual. Desde entonces, existe un aumento en el crecimiento hasta el 52%
anual que se le atribuye a las ideas arquitectonicas y organizativas mas avanzadas (introduccién
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Figura 2: Crecimiento del rendimiento de los procesadores relativo al VAX 11/780
Fuente: (Hennessy y Patterson, 2011).

del paralelismo). Para el afno 2003, este crecimiento condujo a una diferencia de rendimiento de
aproximadamente en 25 %, en comparacién a que si se hubiera continuado con el mismo ritmo.
Sin embargo, desde ese ano, la mejora en el rendimiento de los procesadores individuales ha
disminuido a menos del 22 % por afo, o aproximadamente 5 veces mas lento de lo que habria sido
si hubiéramos continuado al ritmo del 52 % por afno. Esta desaceleracion se debe principalmente a
dos obstaculos principales: la disipacion maxima de energia de los chips refrigerados por aire y la
limitada capacidad de aprovechar eficientemente el paralelismo a nivel de instruccién (Hennessy
y Patterson, 2011). Por esta razon, en el 2004, Intel canceld sus proyectos de alto rendimiento
para un solo procesador y se sumoé a otros fabricantes al afirmar que el camino hacia un mayor
rendimiento residiria en la incorporacién de multiples nicleos por chip en lugar de procesadores
Unicos mas rapidos.

Es base a esta limitaciones inherentes en el hardware, existe la constante afirmaciéon de que la
velocidad maxima del procesamiento secuencial se alcanzara prontamente. Es por ello que surge
la necesidad de nuevos enfoques en paralelo. Es mas, existen muchas areas de aplicaciéon donde
el poder de calculo de una computadora simple es insuficiente para obtener resultados desea-
bles. En el drea industrial, por ejemplo, si una simulaciéon se demora algunas semanas en alcanzar
resultados, es usualmente inaceptable en ambientes de disefo, ya que los tiempos con los que
cuenta el disefador son cortos. También, existen problemas en donde se requiere cumplir con
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fechas limites, como por ejemplo, en la prediccién del tiempo donde una demora en la simulacion
implica su inviabilidad (Aguilar, Leiss, y cols., 2004).

El procesamiento paralelo es una forma de procesar la informaciéon que permite la ejecuciéon
simultanea de multiples procesos. Su uso esta relacionado principalmente a: (1) La necesidad de
mayor potencia de calculo; (2) Una mejor relacion costo/rendimiento; y (3) Los modelos de pro-
cesamiento paralelo son mas idoneos para la problematica enfrentada. Se puede definir la sinto-
nizacién de parametros, como uno de estos casos en donde una simulaciéon puede tomar hasta
algunas semanas para alcanzar buenos resultados, atn cuando se utilizan diferentes estrategias
para reducir el tiempo computacional de la busqueda de una configuracién adecuada. Por lo cual,
se puede beneficiar con el uso de la computacién en paralelo en su implementacion.

1.3. Objetivos

La disponibilidad de
mMenos recursos se
traduce en la limitacion
de proyectos que se
pueden desarrollar.

Los ingenieros o estaciones
de investigacion deben

4 destinar sus recursos durante

d dias 0 semanas

exclusivamente a la tarea de

sintonizacion.

El andlisis de resultados se
vuelve mas tedioso al tener que
Efectos esperar mucho tiempo para
observar el funcionamiento del
sintonizador.

EaATy b2,
L4
Los procesos para sintonizar parametros son lentos en la mayoria
de los casos.

Gran tamafio del N Procedimiento

espacio de busqueda secuencial
Causas
" / ) Multiples ejecuciones del ~

algoritmo objetivo en el proceso \
de blsqueda

T

Figura 3: Arbol del problema.
Fuente: Elaboracion propia.

Un sintonizador de pardmetros desempena un papel crucial en la optimizacion de algoritmos,
ya que busca encontrar la combinaciéon adecuada de valores de parametros que maximicen el
rendimiento de los algoritmos objetivo. Sin embargo, a medida que los algoritmos se vuelven mas
complejos y la cantidad de parametros aumenta, el tiempo necesario para realizar esta basqueda
exhaustiva se vuelve excesivo.

En la figura 3 se muestran las principales causas y efectos que presenta la demora en el proceso
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de los sintonizadores. En esta se puede observar que las causas asociadas son: (1) un espacio de
busqueda enorme;(2) multiples ejecuciones del algoritmo objetivo en el proceso de blisqueda; y
(3) por lo discutido anteriormente, se puede considerar otra razén plausible el uso de un proce-
so secuencial en el proceso de blsqueda. Por otro lado, se muestran que los principales efectos
que produce esta demora estan asociados a los tiempos que debe dedicar el disefiador, ya que se
traduce directamente en un aumento en el tiempo que deben dedicar para encontrar una confi-
guracién adecuada. Es mas, al considerar que los sintonizadores se pueden demorar dias y hasta
semanas en obtener resultados para una Unica simulacién, este tiempo se debe esperar repetidas
veces para analizar los resultados de su algoritmo. Esto trae como consecuencia, que el tiempo
que se debe gastar en el proceso de mejora sea muy tedioso y lento. Lo que a su vez, produce que
se destinen recursos por una mayor cantidad de tiempo para alcanzar las metas correspondientes,
y se generen demoras en el desarrollo de nuevos proyectos de investigacion por la demora de los
antiguos.

En esta memoria se propone llevar a cabo una implementacion paralela de un sintonizador de
parametros con el fin de reducir el tiempo requerido para encontrar configuraciones adecuadas
en los algoritmos objetivo. Para abordar este desafio, se propone la implementacién de una estra-
tegia de paralelizacion al sintonizador Evolutionary Calibrator (EVOCA). La paralelizacion implica
la division del proceso de busqueda en multiples subprocesos que se ejecutan concurrentemen-
te, lo que permite explorar diferentes combinaciones de parametros de manera mas eficiente. Al
distribuir la carga de trabajo entre varios procesadores o nlcleos, se busca lograr una aceleracién
en el tiempo total requerido para encontrar las configuraciones adecuadas.

OBJETIVO GENERAL

» Disefar e implementar una paralelizacion del sintonizador de pardmetros EVOCA para re-
ducir su tiempo de ejecucién sin pérdida de calidad de las configuraciones obtenidas.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
m Verificar la literatura relacionada a los sintonizadores existentes, sobre el paralelismo y los
algoritmos evolutivos.
= Disenar una arquitectura en paralelo para Evoca.
= Implementar arquitectura en paralelo para Evoca.

» Evaluar la implementacién paralela en diferentes algoritmos objetivos para verificar los re-
sultados obtenidos y comparar con su version secuencial considerando instancias bench-
mark.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

El presente capitulo tiene como objetivo comprender 3 principales ejes, por su posterior uso en
esta investigacion: las metaheuristicas basadas en poblaciones, Los fundamentos de la sintoniza-
cion de parametros y el paralelismo, su eficiencia e implementaciones en algoritmos evolutivos.

Para el primer eje, se explorara en profundidad el campo de los algoritmos evolutivos, una
poderosa clase de metaheuristicas que son inspirados en los mecanismos de evolucién biolégica
y seleccién natural. Se revisaran en detalle los fundamentos de estos algoritmos y se presentara
el algoritmo genético, como ejemplo de este tipo de algoritmos. Por otro lado, se expondri el
algoritmo de optimizacion por colonias de hormigas, otro metaheuristica basada en poblaciones,
pero que se inspira en el comportamiento de las hormigas y como estas se comunican para llevar
comida a su hormiguero.

Para el segundo eje, se definird un marco general sobre el cual se desarrolla la sintonizacion de
parametros y, para ampliar la visién de las diferentes estrategias empleadas en este proceso, se
llevara a cabo una exhaustiva revision de la literatura, analizando trabajos previos que han ofrecido
enfoques innovadores y eficientes en la resolucidn de este problema, entre ellos: F-race, REVAC,
ParamlLS, SMAC, I-race y EVOCA. Cada uno con sus caracteristicas y aplicaciones particulares, pero
haciendo un énfasis especial en este Gltimo, ya que es el método que se utilizara en esta memoria.

En el altimo eje, se buscara comprender qué es el paralelismo y cdmo su uso permite la mejora
en el rendimiento de los algoritmos. Para ello, se realizara una revision detallada sobre las distintas
formas de implementar el paralelismo, destacando las arquitecturas paralelas més utilizadas en la
actualidad y las técnicas de programacién en multiprocesadores para aplicar su uso.

2.1. Metaheuristicas basadas en poblaciones

Las metaheuristicas basadas en poblaciones son un tipo de algoritmo de optimizaciéon que se
inspira, generalmente, en procesos naturales, como la evolucién biolégica, el comportamiento
en una colonia de hormigas, el comportamiento de las particulas, entre otros. Estos algoritmos
utilizan una poblacién de soluciones candidatas para explorar y buscar en el espacio de basqueda
de un problema de optimizacion.

La idea fundamental detras de las metaheuristicas basadas en poblaciones es que, al trabajar
con una poblacién de soluciones en lugar de una sola solucion, se puede aumentar la probabilidad
de encontrar soluciones de mejor calidad y evitar quedar estancados en éptimos locales.
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2.1.1. Algoritmos Evolutivos

Una de las grandes familias relacionadas a las metaheuristicas basadas en poblaciones, son
los algoritmos evolutivos (EA’s, por su siglas en inglés). Este tipo de algoritmos son métodos de
blUsqueda estocastica que se basan en la evolucidén de poblaciones de individuos al imitar el com-
portamiento evolutivo de la naturaleza. Esta idea se basa en la propuesta de Darwin sobre la se-
leccion natural, donde los rasgos heredables que benefician la supervivencia y la reproduccién de
un organismo se vuelven mas comunes en una poblaciéon a medida que pasa el tiempo.

Al hablar de la supervivencia de los individuos y como sus rasgos se heredan, desde una pers-
pectiva genética, se consideran dos aspectos fundamentales: el genotipo y el fenotipo. El genotipo
se refiere al conjunto de genes y la informacion genética que conforman a un individuo de cual-
quier especie, sus caracteristicas. Mientras que, el fenotipo se relaciona con la expresion fisica de
estas caracteristicas, como los rasgos fisicos observables o los comportamientos de un individuo.
Por ejemplo, a partir de un determinado conjunto de genes (genotipo), se puede manifestar el
color azul en los ojos (fenotipo). No obstante, es solo el genotipo el que puede ser transmitido
de generacion en generacion, es decir, al generar nuevos individuos en una poblacién (reproduc-
cion) las caracteristicas que se pueden heredar de sus padres son de sus genotipos y no de sus
fenotipos.

En el contexto de los algoritmos evolutivos, la representacion de una solucién candidata se aso-
cia a ambas perspectivas. El genotipo de la representacion hace referencia coémo se codifica, es
decir, a la estructura de datos que contiene la informacion “genética” que define las caracteristicas
de la solucion. Por otro lado, el fenotipo hace referencia a la propia solucion, es decir, la interpre-
tacién del genotipo segln el contexto del problema. En este sentido, existen funciones asociadas
al nivel del genotipo que se conocen como operadores, los cuales permiten la generacion de nue-
vos individuos bajo la misma codificacion. Asimismo, existen funciones asociadas al fenotipo que
se encargan de calcular la aptitud de la solucién candidata (Talbi, 2009). La figura 4 muestra un
diagrama sobre la asociacién descrita anteriormente.

Decoding
Genotype > Phenotype
(chromosome) (solution)
A :
Reproduction * ! Environment (evaluation)
1
- \4
Variation operators Fitness (quality)

(e.g., mutation, crossover)

Figura 4: Interpretacion de la representacion de un solucién en algoritmos evolutivos
Fuente: (Talbi, 2009).
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Aunque existen diversas familias de algoritmos evolutivos, se puede establecer un proceso ge-
neral para su funcionamiento. Para ello, primero se debe definir una representacién para las solu-
ciones del problema y una funcién de evaluacién para calcular las aptitudes (calidad) de las solu-
ciones. A partir de ello, es posible generar aleatoriamente un conjunto de soluciones candidatas
seleccionando elementos del dominio de la funcion, o en otras palabras, inicializar una poblacién.

De esta manera, en la figura 5 se presenta un diagrama completo del proceso general en donde,
una vez que la poblacion esta inicializada, se calcula la aptitud de cada individuo.De estos indivi-
duos se seleccionan los candidatos con una mejor aptitud para formar la siguiente generacién de
individuos, ya que estos son los mas probables de sobrevivir. Para generar la nueva generacién,
se aplican operadores de cruzamiento y/o mutacion en los individuos seleccionados. Por un lado,
el cruzamiento se debe aplicar a dos o0 mas de los candidatos seleccionados, lo que genera uno
o mas candidatos nuevos. Por otro lado, la mutacién tiene cierta probabilidad de ocurrencia y se
aplica individualmente a los candidatos, al introducir cambios aleatorios en ellos, lo que también
produce nuevos individuos. Por lo tanto, al ejecutar las operaciones de cruzamiento y mutacién
en los “padres”, se crea un conjunto de nuevos candidatos o “hijos”. (Eiben y Smith, 2015).

Posteriormente, se evalla la aptitud de esta descendencia y se produce una competencia ba-
sada en su aptitud con los individuos antiguos para determinar cuales seran seleccionados para
formar parte de la siguiente generacion. Este proceso se puede repetir hasta encontrar una so-
lucién con suficiente calidad o hasta alcanzar un limite computacional previamente establecido,
que denominamos criterio de termino.

Parent selection

Initialisation > Parents
Recombination
Population
b A Mutation
v
Termination Offspring

Survivor selection

Figura 5: Proceso general de los algoritmos evolutivos
Fuente: (Eiben y Smith, 2015).

En resumen, los algoritmos evolutivos pueden ser interpretados como un proceso de mejora
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iterativa sobre una poblacién de soluciones (Talbi, 2009), en el cudl se aplican diferentes opera-
dores sobre una poblacion inicial para crear una poblacién temporal, se evalGan las aptitudes los
individuos resultantes y luego reemplazan la poblacion actual al utilizar la poblacién temporal y/o
la poblacion antigua para seleccionar que individuos estaran en su siguiente generacion. Para ello
se requiere definir los siguientes elementos:

1.

2.

3.

2.1.2.

Representacion de las soluciones.
Funcion de evaluacién para calcular las aptitudes.
Poblacioén inicial.

Mecanismo de seleccion de padres.

. Operadores de variacién, cruzamiento y mutacion.

Mecanismo de seleccion de sobrevivientes.

Criterio de termino.

Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (GA, por sus siglas en inglés) son un tipo de algoritmos evolutivo, que
fue presentado en sus inicios en (Holland, 1992). Es un algoritmo que basa su comportamiento en
como evoluciona un conjunto de genes en una poblacion. Al ser un algoritmo evolutivo, se basa
en la logica anteriormente descrita, por lo que define:

1.

Representacion de las soluciones: Tradicionalmente, las soluciones se representan como
cadenas binarias de Os y 1s, pero también son posibles otras codificaciones de la solucién.

Funcion de evaluacién: Se define una funcién de evaluacién que calcule la aptitud o valor
objetivo de cada solucion candidata en la poblacion. Esta funcién mide la calidad de las
soluciones y es especifica para el problema que se esta abordando. El objetivo es maximizar
0 minimizar esta funcién segun el problema a resolver.

Poblacion inicial: El tamano de la poblacién depende de la naturaleza del problema, pero
generalmente contiene varias centenas o miles de posibles soluciones. A menudo, la pobla-
cion inicial se genera de forma aleatoria, abarcando todo el rango de posibles soluciones en
el espacio de busqueda.

Mecanismo de seleccion de padres: Se implementa un mecanismo de seleccion para elegir
soluciones candidatas (padres) que participaran en el proceso de reproduccion. Las solucio-
nes con una mayor aptitud tienen una mayor probabilidad de ser seleccionadas, lo que se
puede lograr mediante técnicas como la seleccion por ruleta o el torneo de seleccion.
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5. Operadores de variacion, cruzamiento y mutacion: Se aplican operadores de variacion para
crear nuevos individuos en la poblacion a partir de los padres seleccionados. El cruzamiento
(crossover) implica combinar informaciéon de dos padres para generar descendientes. La
mutacién introduce cambios aleatorios en algunos genes de los cromosomas para aumentar
la diversidad de la poblacion. Operadores clasicos de ello son: el cruzamiento uniforme vy la
mutacién de cadena de bits.

6. Mecanismo de seleccion de sobrevivientes: Una vez que se ha creado la nueva poblacion
mediante cruzamiento y mutacién, se aplica un mecanismo de seleccion de sobrevivientes
para decidir qué soluciones se mantendran en la poblacién actual. Las soluciones mas aptas
tienen mas probabilidades de ser seleccionadas para la siguiente generacién.

7. Criterio de término: Las condiciones habituales para la terminacion de los algoritmos gené-
ticos son diversas. Por lo general, se considera que el algoritmo ha alcanzado su fin cuando
se encuentra una solucién que satisface los criterios minimos establecidos para el proble-
ma, se ha llegado a un nimero predefinido de generaciones, se ha agotado la cantidad de
recursos asignado, la aptitud de la mejor solucién se estanca en un punto de estabilidad sin
mejoras significativas, o se realiza una inspeccién manual para validar una solucién satisfac-
toria. Estas condiciones pueden, inclusive, combinarse de manera flexible para determinar
el término del algoritmo, adaptandose a los requerimientos especificos del problema.

En resumen, los GA son una clase de algoritmos evolutivos que se inspiran en la teoria de la evo-
lucién bioldgica, en particular de lo genes. Estos algoritmos buscan encontrar soluciones éptimas
o cercanas al éptimo global en problemas complejos de optimizacion. La implementacion de un
GA implica definir la representacién de las soluciones, establecer una funcién de evaluacién para
medir la aptitud de cada solucién, y determinar el tamafio y la generacion inicial de la poblacion.
Ademas, se aplican operadores de seleccion, cruzamiento y mutacion para crear nuevas solucio-
nes, y se reemplaza la poblacién para formar una siguiente generacién con individuos mas aptos.
La terminacion del GA se basa en condiciones como encontrar una solucion satisfactoria, alcanzar
un numero predefinido de generaciones, agotar la cantidad de recursos asignada o alcanzar una
meseta en la aptitud de la mejor solucién (6ptimo local).

2.1.3. Algoritmo de Optimizacién por Colonias de Hormigas

El Algoritmo de Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO, por sus siglas en inglés) se presen-
ta en (Dorigo y cols., 1996), como una técnica para abordar el conocido problema del vendedor
viajero (TSP, por sus siglas en inglés). El objetivo del TSP es determinar la ruta mas corta que
un vendedor debe seguir para visitar un conjunto de ciudades exactamente una vez y regresar a
su punto de partida. Para lograr este proposito, ACO modela el problema como la blusqueda del
camino de menor costo en un grafo y distribuye la de bisqueda de soluciones entre hormigas
artificiales, es decir, agentes con capacidades basicas muy simples que, hasta cierto punto, imitan
el comportamiento de las hormigas reales.
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El comportamiento de las hormigas artificiales se inspira en el de las hormigas reales y su ha-
bilidad para encontrar el camino mas corto entre su hormiguero y una fuente de alimento. Para
alcanzar este objetivo, las hormigas reales intercambian informacién mediante feromonas, una
sustancia que depositan (en cantidades variables) en el suelo mientras se desplazan desde el hor-
miguero hacia la fuente de alimento y viceversa. Como resultado de este proceso, se genera una
huella de feromonas que ejerce un poderoso efecto de atraccién sobre otras hormigas, inducién-
dolas a seguir el camino generado por la huella. De esta manera, la ruta mas corta se refuerza
progresivamente y se genera una tendencia para que futuras hormigas opten por seguir este re-
corrido hacia la fuente de alimento.

De manera anéloga, el comportamiento de las hormigas artificiales se caracteriza por dos as-
pectos fundamentales: (1) el depodsito de cierta cantidad de feromonas en los componentes del
grafo que la hormiga visita; y (2) la eleccion de su siguiente destino basado en el atractivo de los
componentes. Notar que, existen diferentes aplicaciones de este tipo de algoritmo, por lo que se
puede considerar los arcos o los vertices como los componentes mencionados anteriormente.

La actualizacién de las feromonas en el grafo, generalmente ocurre después de haber construido
una ruta completa. De esta manera, para rutas mas cortas, se deposita una mayor cantidad de
feromonas y, en caso contrario, una menor cantidad. La cantidad de feromonas que se deposita
lo dictamina el disefiador, pero generalmente se utiliza el siguiente formato:

Ak L% si la hormiga utiliza el se mueve del nodo i al nodo j en su recorrido
T.. —
K 0  encaso contrario

donde () es una constante y L, es la longitud del recorrido que realizo una k-ésima hormiga.

De esta manera, al considerar que una cantidad £ > 1 de hormigas realizaran este proceso. Se
puede observar la creacién de la huella de feromonas, al considerar los componentes del grafo que
tienen una mayor cantidad de feromona. Ademas, se puede asociar el incremento de feromona
AT en el componente como:

k
_ E k
ATij = ATij
i=1

Para evitar estancamientos en el proceso de busqueda, se define un limite superior y un limite
inferior de feromonas que pueden haber por componente. Ademas, también se introduce una
tasa de evaporacion (p) para reducir gradualmente en el tiempo la cantidad de feromonas que
hay en un componente. Es decir, la actualizacion de la feromona 7;; en una iteracion ¢ + 1 esta
dada por:

Tij<t -+ 1) =pP- Tij(t) -+ ATZ']'
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Por otro lado, el atractivo de los componentes se determina mediante una probabilidad aso-
ciada a las feromonas previamente depositadas por la colonia. Cuanto mayor sea la cantidad de
feromonas depositadas, mayor sera la probabilidad de que una hormiga artificial seleccione ese
componente como su préximo destino. Sin embargo, la eleccion de un componente por parte de
una hormiga artificial no solo depende de las feromonas, sino también de heuristicas locales o co-
nocimiento heuristico especifico del problema. Este componente, traduce informacién especifica
del problema en una cantidad numérica. Por ejemplo, al considerar el problema de TSP, el dise-
fiador puede definir 7 (conocimiento heuristico), como una cantidad fija igual a é condigualala
distancia del nodo vecino. Esta cantidad no se modifica durante la ejecucién y entrega informacién
asociada a la distancia de los nodos, de esta manera, distancias mayores tienen un menor valor y
distancias pequenas un mayor valor.

Luego, se define la probabilidad que tiene una hormiga £, de ir de un nodo 7 a un nodo j en el
grafo en la iteracién t, como:

() )

B
Zjevecinos;€ Tij " Mg

Py (t) =

Donde, se considera a los nodos vecinos que son validos para la resolucién del problema. Por
otro lado, o y 3 son pardmetros que controlan la importancia relativa de la feromona frente a el
conocimiento heuristico. Por lo tanto, la atractividad de los componentes es un compromiso entre
el conocimiento heuristico, que en este caso, indica que las ciudades cercanas deben elegirse con
alta probabilidad, y la cantidad de feromona en él en una iteracion ¢, que indica que si ha habido
mucho trafico en el componente, entonces es altamente deseable.

Finalmente, en el algoritmo ACO, las k hormigas (colonia) construyen una solucion por iteracion.
Es decir, en cada paso de su iteracion, se liberan las k hormigas artificiales que siguen el compor-
tamiento descrito anteriormente. Esta colonia de hormigas artificiales se desplaza a través de so-
luciones parciales del problema. Conforme avanzan, van construyendo de forma incremental una
solucién, evaluando y modificando las feromonas en los componentes utilizados. Estas feromo-
nas actlan como guias para las futuras hormigas, generando asi una optimizacién basada en el
comportamiento observado en las hormigas reales.

2.2. Sintonizadores de Parametros

Los sintonizadores se pueden definir de manera general como:

Definicion 1 Dada una metaheuristica A con pardmetros P = {ny, ..., n;} cuyos valores perte-
necen respectivamente a los dominios D = { Dy, ..., Dy}, un conjunto de instancias del problema
I = I,4in U Liest, una métrica de costo C'y una cantidad madxima de recursos b,,,.. para sintonizar
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A. Sea © el conjunto de posibles configuraciones, con 6; = {n;, ..., n;} una instanciacion com-
pleta de parametros, donde cada n;,, € D,,y 0; € ©. Entonces el objetivo es encontrar la mejor
configuracion 0; € © segun la métrica C' para A considerando 1,,,;,, de manera que se minimice
C en I,.4, teniendo en cuenta la restriccion de recursos mdxima b,

La métrica de costo C' a menudo se basa en el tiempo de ejecucion requerido para resolver
una instancia del problema, como también en la calidad de la solucién obtenida por el algoritmo
con esos parametros (Hutter y cols., 2011). En cambio, la cantidad de recursos b,,,,.. S€ asocia a un
limite de tiempo o un nimero maximo de evaluaciones del algoritmo objetivo.

En la literatura, se encuentran diversos enfoques y métodos para llevar a cabo la sintonizacion
de pardmetros. Sin embargo, para todos ellos es necesario definir conjuntos finitos de valores para
cada dominio de los pardametros que se desean sintonizar, asi como un conjunto finito inicial de
candidatos a configuracién. A continuacion, se presentaran algunos de los métodos mas relevantes
en los Gltimos tiempos y para este trabajo en particular.

2.21. Friedman race

Friedman race (F-race) es un método basado en la iteracion de carreras, que se presenta en
(Birattari, Stlitzle, Paquete, Varrentrapp, y cols., 2002). Fue disefiado especialmente para sintoni-
zar algoritmos de blsqueda estocastica. Se decide implementar este acercamiento para mitigar
los desafios que surgen al utilizar un acercamiento por fuerza bruta®, estos son: (1) definir el na-
mero de instancias / en que se ejecutara el algoritmo, (2) fijar el nUmero de ejecuciones que se
deben realizar para alcanzar una configuracion adecuada y (3) utilizar los mismos recursos compu-
tacionales (ineficiencia) en todas las configuraciones, independiente de si el rendimiento de esta
fue adecuado o no. F-race es un proceso iterativo, que en cada paso evalla a un conjunto fini-
to ©,, C © de posibles configuraciones y va descartando los candidatos menos prominentes de
dicho conjunto tan pronto se relna suficiente evidencia estadistica para demostrarlo. La Figura
6, se muestra el proceso anterior, en donde se observa que en un step inicial, todos los candida-
tos comienzan desde la misma posicion y a medida que se avanza en la carrera (paso i + n), se
junta evidencia que el primer candidato no es bueno por lo que se descarta. Para ello, se basa
en la prueba de Friedman, un método estadistico para probar hip6tesis también conocido como
analisis bidireccional de varianza de Friedman (ANOVA) por rangos. Esta es una prueba no para-
métrica* para encontrar diferencias entre los candidatos a configuracion a través de las multiples
instancias.

Para dar un contexto de la prueba, en primer lugar, se definen los costos asociados a cada con-
figuracion 0; € ©,, con la notacién c*(6;, I), donde k indica el nimero de instancias de I en la

3Un acercamiento por fuerza bruta, implica la busqueda secuencial uno a uno de una configuracién hasta recorrer
todo el espacio de busqueda o se cumpla algun criterio de termino.

“No paramétrico significa que la prueba no asume que los datos provienen de una distribucién particular (ej. la
distribucion normal).
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Figura 6: llustracion del proceso de eliminacién de candidatos en f-race
Fuente: (“A beginner’s guide to tuning methods”, 2014).

cual se ha evaluado la configuracion 6;. Por ejemplo, si se evalGa el algoritmo objetivo con una
configuracion 6; en dos instancias diferentes, se tiene:

c*(0;,1) = (c(0;, 1), (05, I2))

De esta manera, para k evaluaciones se tienen k costos asociados a una configuracién. Por lo
que, se utilizara el I-ésimo elemento con costo ¢(6;, I;) para indicar el mejor costo encontrado
hasta el momento para dicha configuracion.

Luego, si se tiene que el algoritmo F-race alcanza un paso 7 en su iteracién, con un conjunto de
candidatos ©; ; C ©,,,. Se tienen n = |©,_;| posibles configuraciones en carrera. Por lo tanto, el
test de Friedman asume que los costos observados son n variables i-variadas mutuamente inde-
pendientes llamados bloques (c'(61, ), ¢' (0o, 1)), ..., ¢/(6,, I;) ). Esto dado que se ha evaluado en
1 instancias las n posibles configuraciones. De esta manera, cada bloque representa los resultados
computacionales de cada candidato a configuracién en su iteracion 1.

Dentro de cada bloque, se clasifica con un rango los costos asociados ci(e, I;), desde el mas
pequeno hasta el mas grande, es decir, desde 1 a n, y en casos de empate, se utiliza el promedio
de los rangos. Ahora, si se considera que para cada configuraciéon ¢; € ©,_;, R;; sea el rango
asociado a ¢; en el bloque [,y R; = Zle Ry; la suma de los rangos sobre todas las instancias
utilizadas hasta el momento (1, I, ..., I;), entonces el test de Friedman considera la siguiente
estadistica:

n k(n
B (n - 1) Zj:l(Rj - %)2
- k n kn(n+1)2
21:1 Zj:l RZQj - %
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Bajo la hipdtesis nula de que todas las posibles clasificaciones de los candidatos dentro de cada
bloque son igualmente probables. Se considera 7" aproximadamente x? con n — 1 grados de liber-
tad. Por lo cual, si la T observada excede el cuartil 1 — « de tal distribucion, se rechaza la hipo6tesis
nula, con un nivel de significancia «.. Al rechazar la hipétesis nula, se acepta la hipétesis de que al
menos un candidato tiende a rendir mejor que al menos otro.

Cuando sucede esta situacién, se realizan comparaciones por pares entre las configuraciones de
parametros y la configuracién de parametros mejor clasificada. Todos los candidatos que resultan
significativamente peores que la configuracion mejor clasificada se descartan y no apareceran en
la siguiente iteracion ©.

Figura 7: Comparacion de uso de recursos computacionales entre acercamiento por fuerza bruta
y F-race.
Fuente: (Birattariy cols., 2002).

La eliminacién de candidatos deficientes acelera el procedimiento general de sintonizaciéon y
permite evaluar configuraciones prometedoras en mas instancias, como también obtener esti-
maciones mas confiables de su comportamiento. Esto principalmente ya que se van a considerar
menos candidatos a medida que existe una mayor cantidad de iteraciones vy, a al contrario de su
version en fuerza bruta, se libera el uso de memoria y se maneja de mejor manera los recursos
disponibles. En la figura 7 es posible notar esta dinamica al considerar el eje y como el nUmero de
iteraciones que lleva el algoritmo y © como el conjunto de candidatos a solucion que alin estan
carrera. De esta manera la superficie del rectangulo discontinuo representa la cantidad de célculo
realizado por fuerza bruta, mientras que el area sombreada la de F-race.

2.2.2. Relevance Estimation and Value Calibration

En el trabajo realizado en (Nanneny Eiben, 2007b), se presenta el método Relevance Estimation
and Value Calibration (REVAC) para sintonizar parametros. REVAC tiene como principal objetivo
ayudar en la sintonizaciéon de pardmetros en algoritmos evolutivos. Este método esta basado en
la teoria de la informacion para medir la relevancia de los pardmetros. Es decir, en lugar de estimar
el rendimiento del algoritmo para diferentes valores de pardmetros o rangos de valores, se estima
el rendimiento esperado del algoritmo cuando los valores de los parametros son escogidos de
una funcién de densidad de probabilidad (PDF por sus siglas en ingles) C' con una entropia de

Pagina 30 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

Shannon maximizada. El concepto béasico de entropia en teoria de la informacién fue introducido
en (Shannon, 1948) y se asocia a la informacion faltante promedio de una fuente aleatoria o, en
otras palabras, a la incertidumbre que existe en un experimento. En este contexto, la entropia de
Shannon maximizada es un indicador sobre la relevancia que tienen los parametros, en donde
se mide cuanta informacién es necesaria para alcanzar un cierto nivel de rendimiento y como se
distribuye esta informacion entre los diferentes pardmetros. Bajo este concepto, REVAC tiene por
objetivo:

= Configurar la entropia de la distribucion C lo mas alta posible para un rendimiento dado.

= Fijar el rendimiento esperado del algoritmo objetivo lo més alto posible.

Sea A un algoritmo evolutivo con k parametros, este método busca refinar iterativamente la
distribucion conjunta C(6;) sobre los posibles vectores de parametros #; = {1, ..., nj. }. REVAC
comienza desde una distribucién uniforme C° sobre el espacio inicial de busqueda © = d; x dy x
.-+ X dj, y se mueve en el espacio de blsqueda con una probabilidad cada vez mayor a regiones
de © que logren aumentar el rendimiento esperado del algoritmo objetivo. Sin embargo, también
busca suavizar lo mejor posible la distribucion C' al maximizar la entropia.

d dy ... dg

01 nip Mz ... MNig

X = 92 N2y M99 oo Nop
em Nm1 NMm2 ... Nk

Tabla 1: Tabla X de m vectores con k pardmetros.
Fuente: Elaboracion propia.

Para entender como opera este método, es necesario considerar 2 perspectivas sobre un con-
junto finito de m posibles vectores de parametros de A (ver tabla 1). Por un lado, desde la pers-
pectiva horizontal, se tienen m posibles vectores candidatos que resultan en X = {8:, e 9:”}
Mientras que, desde la perspectiva vertical, cada columna ¢ de X tiene m valores de cada dominio
dy,...,dy .Con estos valores se puede definir una funcién de densidad marginal D(z) para cada
parametro . Para ello, se normaliza el intervalo que se encuentran los m valores y se considera
la densidad sobre m + 1 intervalos entre 2 vecinos cualquiera (incluyendo limites) z,, x; como
D(z) = M(’jf;b‘ con fol D(x) = 1. Obtener el diferencial de entropia (Shannon) se traduce en
resolver:

(D) = = [ D)oz D(X)
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Notar que con H(D) = O se representa la distribucion uniforme sobre [0, 1] y que mientras menor
sea la entropia, la curvatura de la distribucion sera mas definida (cima mas aguda). En este caso,
la estrechez de los picos se considera un indicador de la importancia del valor del parametro en el
rendimiento del algoritmo. Por lo anterior, es posible asociar las k columnas de la tabla 1 como k
funciones de densidad marginales que resultaen X = {Dy,..., Dy}.

—

De esta manera, refinar iterativamente la distribucién conjunta C'(6;) se puede ver como la
funcion de mejorar iterativamente una tabla inicial X, que se extrajo de la distribucion uniforme
sobre O. Por lo que se debe generar una nueva tabla X;,; a partir de un X; dada, que puede
describirse tanto desde la perspectiva horizontal como desde la vertical. La perspectiva horizon-
tal se relaciona directamente con la mejora en el rendimiento esperado del algoritmo obijetivo,
mientras que la perspectiva vertical se asocia a la maximizacion de la entropia de Shannon.

(a) Step 1 (b) Step @ (c) Final step

Figura 8: llustracion del proceso de mejora iterativa de la funcién de densidad de probabilidad C'
Fuente: (“A beginner’s guide to tuning methods”, 2014).

En la figura 8, se puede ver una ilustracién sobre como cambian las diferentes distribuciones
marginales de cada pardmetro i a medida que se avanza en las iteraciones, esto refleja que al mo-
verse a zonas con un mayor rendimiento esperado en el algoritmo, algunos parametros obtienen
una mayor importancia en el resultado, por ejemplo, P, se considera mas importante que F; en
el paso final. Y esto a su vez, genera que tengan una entropia mas negativa, sin embargo, al ma-
ximizar dicha entropia ya se considera lo mas suave posible que puede estar dicha distribucion
en el rendimiento dado. Por lo que, el refinamiento se traduce directamente en los dos objetivos
mencionados en un principio.

2.2.3. ParamlLS

El método ParamlLS fue propuesto en (Hutter, Hoos, y Stiitzle, 2007) y esta basado en el proce-
dimiento manual para encontrar una configuracién de parametros adecuada. En general, el pro-
cedimiento manual consta de: (1) comenzar desde una configuracién arbitraria en el algoritmo
objetivo, (2) experimentar con dicha solucién al modificar uno de sus parametros y aceptar dicha
modificacién cuando exista una mejora y (3) repetir el paso 2 hasta que no existan mejoras en
ningln parametro. Este tipo de procedimiento es analogo a ejecutar manualmente una busque-
da local en el espacio de busqueda ©. En concreto, corresponde a un procedimiento iterativo de
primera mejora (Hill Climbing) en donde se utiliza una funcién objetivo que cuantifica el rendi-
miento logrado por el algoritmo objetivo dada una configuracién y considera como vecindario en
cada paso de su iteracién, las posibles configuraciones que se generan al modificar el valor de un
Unico pardmetro a la vez. Sin embargo, este procedimiento se detiene tan pronto como alcanza

Pagina 32 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

un 6ptimo local®. Es por ello, que se plantea el uso de un acercamiento mas sofisticado conocido
como busqueda local iterada (ILS por sus siglas en inglés).

ILS es una modificacién de los métodos de busqueda local, en donde se genera una cadena de
optimos locales al iterar sobre un ciclo que consta de: (1) una perturbacién en la solucién para
escapar de 6ptimos locales, (2) un procedimiento de basqueda local secundario y (3) un criterio
de aceptacién para decidir si mantener o rechazar una nueva solucién candidata. En este contex-
to, ParamlLS es un método que utiliza ILS para encontrar una configuracién de parametros en el
espacio ©. Para ello, emplea una combinacién de configuraciones predeterminadas y aleatorias
para su candidato inicial y bajo la estructura de ILS: (1) utiliza un nimero fijo (s) de movimiento
aleatorios como perturbacion para escapar de 6ptimos locales, (2) considera una primera mejora
iterativa como procedimiento de bisqueda local secundario y (3) siempre acepta configuraciones
de parametros mejores o igualmente buenas en rendimiento, pero reinicia la busqueda de for-
ma al azar con una probabilidad fijada de p,.cinicio- Ademas, como se menciona anteriormente, se
basa en un vecindario de intercambio Unico, esto quiere decir, que se considera cambiar solo un
pardmetro a la vez.

Cabe destacar que, en la practica, existen muchos casos en donde el algoritmo objetivo presenta
parametros que solo adquieren relevancia cuando otros parametros de “nivel superior” toman
ciertos valores. A estos casos, se les denomina a pardmetros condicionales y ParamiLS se ocupa
de estos parametros condicionales al excluir todas las posibles configuraciones de la vecindad de
una configuracién 6; en el que se difiera solo por el valor de un parametro condicional que no es
relevante para 6;.

2.2.4. Sequential Model-based Algorithm Configuration

El estudio realizado por (Hutter y cols., 2011) propone a Sequential Model-based Algorithm Con-
figuration (SMAC), un nuevo enfoque para la sintonizacion de parametros basado en modelos. En
primer lugar, se propone utilizar la optimizacién basada en modelos secuenciales (SMBO, por sus
siglas en inglés) para abordar el problema general de la sintonizacién de parametros. Este enfoque
implica la creacién de un modelo de regresion de la funcién objetivo, el cual busca representar la
relaciéon entre los pardmetros a sintonizar y su rendimiento. El objetivo de este modelo es predecir
el rendimiento que tendra el algoritmo objetivo para una determinada configuracién de parame-
tros. Para lograrlo, el modelo se ajusta a un conjunto finito de entrenamiento ©,, C © para que
pueda predecir el rendimiento esperado de una nueva configuracion de parametros. Luego, se uti-
liza un algoritmo de seleccién de parametros basado en la incertidumbre del modelo para elegir la
siguiente configuracion de parametros a evaluar. En otras palabras, selecciona la préxima configu-
racion de pardmetros en funcion de su probabilidad de ser la mejor configuracién posible. De esta
manera, SMBO se puede asociar a un proceso que consta de dos partes donde: (1) se utiliza un
modelo probabilistico para predecir qué combinaciones de pardametros son mas prometedoras y
(2) se utiliza esta informacién para guiar la busqueda hacia las combinaciones de parametros mas

5Configuracién de parametros que es mejor o igual en rendimiento a todas las configuraciones en su vecindario
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prometedoras. Este proceso se repite varias veces hasta encontrar una configuraciéon adecuada.

SMBO, al estar basado en la literatura de optimizacién de funciones de “caja negra” ¢, ha he-
redado una serie de limitaciones. Estas incluyen un enfoque en algoritmos deterministas, un uso
de disenos experimentales iniciales costosos, la dependencia de modelos computacionalmente
costosos y la suposicion de que todas las ejecuciones del algoritmo objetivo tienen los mismos
costos de ejecucién. Ademas, SMBO tiene tres limitaciones clave que impiden su uso para resol-
ver problemas de sintonizacion de pardmetros generales: solo admite parametros numéricos, solo
optimiza el rendimiento del algoritmo para instancias individuales (no se utiliza un conjunto I de
instancias) y carece de mecanismos para terminar antes de tiempo las ejecuciones de algoritmos
con bajo rendimiento.

En este contexto, se presenta el método SMAC una extension de SMBO que busca eliminar
sus dos primeras limitaciones y, por lo tanto, hacerlo aplicable a problemas mas generales de
sintonizacion de parametros. Para ello, SMAC aborda estas limitaciones al utilizar una serie de
técnicas:

1. Modelo de regresion basado en arboles: SMAC utiliza un modelo de regresién basado en
arboles para modelar el rendimiento de las diferentes configuraciones de parametros. Este
modelo es capaz de manejar datos no lineales y categoéricos, lo que le permite adaptarse a
una amplia variedad de problemas.

2. Optimizacion bayesiana secuencial: SMAC utiliza un proceso de optimizacién bayesiana se-
cuencial para actualizar el modelo estadistico con los nuevos datos recopilados. Este proceso
permite que el modelo ajustado se adapte a medida que se recopila mas informacién y se
hace mas precisa la prediccion del rendimiento de nuevas configuraciones.

3. Criterio de seleccién de configuracién: SMAC utiliza un criterio de seleccion de configura-
cion basado en la probabilidad de mejora esperada de la funcion objetivo. Este criterio tiene
en cuenta tanto la media como la varianza de los rendimientos previos de las diferentes con-
figuraciones, lo que permite que SMAC seleccione configuraciones con un alto potencial de
mejora.

En general, SMAC aborda las limitaciones de SMBO al permitir una exploracion mas amplia del
espacio de busqueda, utilizando modelos mas flexibles y precisos para modelar el rendimiento, y
actualizando continuamente el modelo con los nuevos datos recopilados. Esto permite que SMAC
encuentre configuraciones de parametros con un mejor rendimiento en la funcién objetivo en
menos evaluaciones que SMBO.

SLas optimizaciones de funciones de caja negra son un tipo de problema de optimizacién en el que se busca
encontrar los valores 6ptimos de una funcién objetivo desconocida, para la cual no se tiene informacion sobre su
forma o propiedades analiticas. La funcion objetivo se considera una caja negra porque su comportamiento interno
es desconocido y solo se pueden observar sus entradas y salidas (Pelikan, 2005).
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Cabe destacar que, estos métodos ain no implementan un criterio de terminacién anticipada
para las ejecuciones de algoritmos objetivos de bajo rendimiento como, por ejemplo, el mecanis-
mo de limite adaptativo de PARAMILS (Hutter, Hoos, Leyton-Brown, y Stiitzle, 2009). Por lo tanto,
hasta ahora se espera que tenga un desempeno deficiente en algunos escenarios de configuracion
con grandes tiempos de captura.

2.2.5. Iterated race

El método Iterated race (l-race) fue introducido en (Lopez-Ibanez, Dubois-Lacoste, Pérez Ca-
ceres, Birattari, y Stiitzle, 2016). Al igual que F-race (Birattari y cols., 2002), también utiliza una
estrategia iterativa basada en carreras para encontrar la mejor configuracion de algoritmo para
un conjunto de instancias de prueba. En general, se puede definir la iteraciéon de carreras como
un método que consta de tres pasos: (1) considerar un muestra inicial de candidatos a configura-
cion de acuerdo con una distribucion particular, (2) seleccionar los candidatos mas prominentes
de dicha muestra a través de una competencia de carreras, y (3) actualizar la distribuciéon de mues-
treo para sesgar los resultados hacia mejores configuraciones. Luego, estos tres pasos se repiten
hasta que se cumple un criterio de término.

En particular, este método propone una implementacién en donde cada parametro a configurar
tiene asociada su propia distribucién. De esta manera, se considera una distribucién normal trun-
cada para parametros numeéricos y una distribucién discreta para parametros categéricos. Ade-
mas, se consideran las restricciones y condiciones entre los pardmetros, es decir, al muestrear el
espacio (dominio) de parametros, los parametros se deben considerar en un orden determinado
por la dependencia de las condiciones. Los parametros no condicionales se consideran primero
en la configuracion y, luego, los parametros condicionales a ellos (en caso de cumplir con la con-
dicion).

Por otro lado, al seguir la légica planteada anteriormente sobre las carreras iteradas, en este
método se plantea: (1) Considerar una nueva muestra de configuraciones ©; C © obtenidas de
una distribucién en particular en cada paso de su iteracion, (2) Encontrar las mejores configura-
ciones de esta nueva muestra por medio de carreras y (3) Actualizar las distribuciones asociadas
a cada parametro.

La actualizacién de las distribuciones consiste en modificar la media y la desviaciéon estandar
en el caso de la distribucién normal, o los valores de probabilidad discreta en las distribuciones
discretas. Con ello, se tiene por objetivo sesgar las distribuciones para aumentar la probabilidad
de muestrear, en futuras iteraciones, los valores de los pardmetros en las mejores configuraciones
encontradas hasta el momento.

En caso de las carreras realizadas entre las configuraciones, estas siguen un comportamiento
similar a lo explicado en F-race. Sin embargo, existen 2 alternativas para seleccionar qué configu-
raciones deben descartarse durante la carrera: (1) considerar la prueba de Friedman descrita en
F-race y (2) se plantea el uso de la prueba T pareada como opcion alternativa. Ambas pruebas
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estadisticas se utilizan con un nivel de significancia predeterminado de 0,05.

Por ultimo, se incorpora un mecanismo de “reinicio suave” para evitar una convergencia tem-
prana. Este caso ocurre cuando, no existe diversidad en las configuraciones muestreadas, por lo
cual se converge rapidamente y las configuraciones candidatas recién generadas seran muy simi-
lares a las ya probadas. Esto genera un estancamiento en un éptimo local sin poder diversificar en
el espacio de blisqueda, al solo tener asociado en la muestra configuraciones de pardmetros con
valores similares.

2.2.6. Evolutionary Calibrator

Evolutionary Calibrator (EVOCA) es un método basado en los algoritmos evolutivos y se pre-
senta en (Riff y Montero, 2013). El método EVOCA utiliza cromosomas como representacion de
una configuracién candidata. Un cromosoma es un conjunto de genes y, en este contexto, cada
gen busca representar uno de los pardmetros que se desean sintonizar en el algoritmo objetivo.
El cromosoma se muestra como una cadena de caracteres, donde cada caracter corresponde a un
parametro especifico, y su valor se encuentra asociado a su dominio. En la figura 9 se muestra un
ejemplo del cromosoma utilizado, donde cada V; coni = 1, ..., N corresponde a un valor para ca-
da parametro a sintonizar, dicho valor se obtiene de los dominios respectivos de cada parametro
y su composicién representa una posible configuracién que puede utilizar el algoritmo objetivo.

P1 P2 F3 FM
Vi1 v2 Vi . V_N
Cromosoma

Figura 9: llustracion de representacion utilizada en EVOCA.
Fuente: Elaboracion propia.

Con esta representacion, se procede con el paso (1) mencionado anteriormente. Para ello, EVO-
CA define los siguientes conceptos:

= Dominio inicial

Definicién 2 Sean P; los pardmetros numéricos a sintonizar del algoritmo objetivo, don-
de P; C Py sean los dominios D; de los pardmetros P; conjuntos finitos entre el rango
{dy, d;,}Vi = 1, ..., k con una precisién de p; = {p1, pa, ..., px } para cada uno de ellos. Se
definen sus dominios iniciales como:

Pagina 36 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

-[DPj = {dil7dil +p7j7dil +2 *Piyc adzu}vz = 17 ceey k

Por ejemplo, si se desea sintonizar la probabilidad de cruzamiento uniforme en un algoritmo
genético, se debe definir un conjunto de valores finitos entre O y 1. Por lo cual, si se establece
gue la precisién para dicho pardmetro es igual a 0.1, se tiene:

IDcruzamiento = {00, 01, 02, cee ,0.9, 10}

Notar que para los parametros categéricos y los parametros con dominios discretos pre-
sentan un conjunto finito de posibles valores. Por lo cudl, no es necesario definir un nuevo
conjunto para estos casos.

Cardinalidad

Definicion 3 Se define la cardinalidad de los dominios iniciales como:

ISPi = C(ZT’d(]DPZ)
Tamano de la poblacion

Definicion 4 Sea k el numero de pardmetros a sintonizar en el algoritmo objetivo. Donde
los tamanos de sus dominios iniciales estard dado por I Sp,Vi = 1, ..., k, se define el tamario
de la poblacion como:

popsize = maxi—,. kISP,

EVOCA ofrece dos opciones para configurar el tamano de su poblacion inicial. La primera op-
cion, contempla que el disenador fije un valor para el tamano de la poblacién previo al proceso de
sintonizacion, mientras que la segunda opcion utiliza la funcién “popsize”. Al utilizar esta Gltima
opcion, EVOCA determina el tamano de la poblacién inicial en funcién del tamafio de los domi-
nios iniciales (IS) de los parametros que se van a sintonizar. Se tiene por objetivo incluir todos los
valores permitidos para cada pardmetro, de manera independiente, en la poblacién inicial. Para
los pardmetros categéricos y los pardmetros con dominios discretos, esto se logra directamente.
Sin embargo, en el caso de los parametros numéricos (reales), se debe definir un intervalo de eva-
luacién de acuerdo con un valor de precisién (p;) establecido por el disefiador. En consecuencia,
el tamano de la poblacién se establece como el tamano del dominio mas grande entre todos los
parametros a sintonizar.

Para inicializar la poblacién, EVOCA realiza lo siguiente:

1. Para cada parametro 5 € P, se genera una lista de valores extraidos de manera aleatoria de

sus dominios iniciales (D).

Pagina 37 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

2. Produce una configuracién candidata extrayendo de manera ciclica un valor de las listas de
cada parametro.

3. Repite el paso anterior, hasta crear popsize configuraciones en la poblacion inicial.

Luego, procede a determinar cuél es la calidad de cada configuracién en la poblacién inicial. Para
ello, se realiza una prueba de rendimiento con cada una de ellas utilizando R semillas aleatorias.
Esto quiere decir que, para cada solucién candidata, se evaluara su rendimiento en R instancias
aleatorias y su calidad estara dada por el promedio obtenido en estas evaluaciones.

Una vez que la poblacion ha sido inicializada, EVOCA procede a llevar a cabo el paso (2) y (3).
Para ello, se aplican dos nuevos operadores:

1. Cruzamiento uniforme + ruleta (roulette wheel)

Este operador consiste en la generacion de un nuevo individuo mediante el cruzamiento
de genes entre todas las configuraciones presentes en la poblacién. Para ello, se utiliza una
ruleta que selecciona, basandose en la calidad (fitness) de las soluciones candidatas, qué
configuracién proporcionara el valor para cada gen del nuevo individuo. La ruleta se genera
en funcién de la calidad de las soluciones, lo que significa que un individuo con una ma-
yor calidad tendra una mayor probabilidad de ser seleccionado, mientras que uno con una
menor calidad tendra menos probabilidades. La figura 10 muestra una ilustracién del proce-
dimiento descrito anteriormente, en donde se observa que para individuos con una mayor
aptitud se presenta una mayor probabilidad de ser elegidos al tener una mayor envergadu-
ra en la ruleta. De esta manera, para cada gen del nuevo individuo, se realiza una seleccién
mediante la ruleta para obtener una configuracién de la poblacion y “heredar” el valor de
su gen. Por Gltimo, se evalla la calidad de este nuevo individuo con las R semillas aleatorias
y se reemplaza al individuo de peor calidad en la poblacién.
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sﬁ“ee‘ is rotate o

selection
point

Fittest individual
has:largeetshre of Weakest individual

fheconietey hee F = has smallest share of
the roulette wheel

Figura 10: Procedimiento de ruleta.
Fuente: (Aarti, 2019).

2. Mutacion + Hill Climbing de primera mejora

El operador de mutacién toma una copia del descendiente generado por el operador de
cruzamiento e intenta mejorarlo al modificar uno de sus valores de pardmetro. Para ello,
se selecciona aleatoriamente uno de los valores y se implementa un procedimiento de tipo
"Hill Climbing"de primera mejora. En este procedimiento, se elige al azar un nuevo valor
dentro del dominio original del parametro. El desempefo del individuo mutado se evalta
utilizando R semillas aleatorias vy, si el cambio del gen produce alguna mejora, se reempla-
za al segundo peor individuo en la poblacién actual. En otras palabras, si el descendiente
generado por el operador de mutacién tiene un mejor desempeno que el generado por el
operador de cruzamiento, este nuevo individuo también se incluye en la poblacién. En caso
de obtener un desempeno inferior, este procedimiento se repite n veces, siendo n la canti-
dad de valores en el dominio de dicho parametro (1 Sp,). Esto tiene como objetivo mejorar
la calidad de la poblacién mediante la exploracién de nuevos valores de pardmetros que no
estaban inicialmente presentes en la poblacion.

Finalmente, se lleva a cabo un ciclo para encontrar una configuracién adecuada de parametros,
el cual finaliza segln el criterio de término propuesto por el disefiador. En cada iteracion del ciclo,
siempre se aplican ambos operadores mencionados anteriormente, por lo que no hay una proba-
bilidad asociada a su ocurrencia y, en consecuencia, como maximo dos individuos en la poblacion
pueden ser reemplazados.

El principal objetivo de EVOCA es proporcionar una herramienta simple para la sintonizacion
de parametros, en lugar de buscar un sintonizador aplicable a problemas generales, que ha sido
la dindmica predominante en afnos anteriores. Esto permite a los disefiadores de metaheuristicas
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encontrar una configuracién adecuada de pardametros sin necesidad de tener un amplio cono-
cimiento sobre métodos de sintonizacién. En particular, este enfoque plantea una sintonizacion
gue permite el ajuste de pardmetros tanto categéricos como numéricos, lo que brinda flexibilidad
en la configuracion de parametros para adaptarse a diferentes tipos de problemas y dominios de
aplicacién.

2.3. Paralelismo

El paralelismo en la computacion se refiere a su capacidad de llevar a cabo multiples tareas
o calculos de forma simultanea. En lugar de ejecutar las instrucciones secuencialmente, se per-
mite que varias instrucciones o tareas se realicen al mismo tiempo mediante el paralelismo, lo
cual puede acelerar considerablemente el rendimiento y mejorar la eficiencia en comparacién
con un procesamiento secuencial. Esta técnica es ampliamente utilizada en distintos campos de
la computacion, tales como la programacion en multiprocesadores, la computacion distribuida,
el procesamiento de grandes volimenes de datos (big data), el aprendizaje automatico (machine
learning) y la simulacién de sistemas complejos (Hennessy y Patterson, 2011).

Para aprovechar al maximo el paralelismo, se requiere el disefio de algoritmos y programas
especificos que puedan dividir eficientemente las tareas tanto, en unidades paralelas, como en la
sincronizacioén y la coordinacion entre ellas. Para ello, se debe comprender que existen distintos
niveles de paralelismo en las aplicaciones, los cuales se clasifican en dos tipos:

1. Paralelismo a nivel de datos (DLP): surge debido a la presencia de muchos elementos de
datos que se pueden operar al mismo tiempo.

2. Paralelismo a nivel de tareas (TLP): surge porque se crean tareas de trabajo que pueden
operar de manera independiente y en gran medida en paralelo.

Ademas, el hardware de los computadores, a su vez, puede aprovechar estos dos tipos de pa-
ralelismo en las aplicaciones de cuatro formas diferentes:

1. Paralelismo a nivel de instrucciones: aprovecha el paralelismo a nivel de datos a niveles
moderados con la ayuda del compilador utilizando técnicas como la segmentacion (pipe-
lining) y a niveles medios utilizando técnicas como la ejecucién especulativa (speculative
execution).

2. Arquitecturas vectoriales y unidades de procesamiento grafico (GPUs): aprovecha el para-
lelismo a nivel de datos aplicando una sola instruccién a una coleccién de datos en paralelo.

3. Paralelismo a nivel de hilos (thread-level parallelism): aprovecha tanto el paralelismo a ni-
vel de datos como el paralelismo a nivel de tareas en un modelo de hardware estrechamente
acoplado que permite la interaccion entre hilos paralelos.
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4. Paralelismo a nivel de solicitudes (request-level parallelism): aprovecha el paralelismo en-
tre tareas ampliamente desacopladas especificadas por el programador o el sistema opera-
tivo.

Para comprender las cuatro formas en que el hardware puede admitir el paralelismo a nivel de
datos y el paralelismo a nivel de tareas, es necesario comprender la arquitectura de los compu-
tadores. Esta se define como el estudio de la organizacién e interconexion de los componentes
de los sistemas computacionales. Los computadores se construyen a partir de diversos modulos
o bloques basicos, como memorias, unidades aritméticas, elementos de procesamiento y buses.
Estos bloques permiten la construccion de cualquier tipo de computador, desde los mas pequefios
hasta los supercomputadores mas grandes.

El comportamiento funcional de los componentes en diferentes computadores es similar. Por
ejemplo, el sistema de memoria se encarga del almacenamiento, la unidad central de procesa-
miento realiza operaciones y las interfaces de entrada y salida transfieren datos entre el proce-
sador y los dispositivos correspondientes. Sin embargo, sus diferencias radican en la forma en
que los mddulos se interconectan entre si, las caracteristicas de rendimiento de los médulos y el
método por el cual el sistema computacional se controla mediante operaciones.

Memory

Instruction Data

Processor

Figura 11: Interconexién memoria-procesador Von Neumann.
Fuente: (Roosta, 2012).

Dentro de los componentes basicos de una arquitectura computacional, dos de ellos desem-
penan un papel fundamental: el procesador y la memoria. Uno de los primeros acercamientos
para definir su comportamiento fue el modelo de computacién de Von Neumann (von Neumann,
1993). El funcionamiento de este modelo se basa en el concepto de almacenamiento secuencial de
instrucciones. En la figura 11 se muestra su funcionamiento, donde las instrucciones y los datos se
almacenan en la memoria principal en forma de secuencia de bits. El procesador (CPU) recupera
una instruccién de memoria, la decodifica para determinar la operacion a realizar, y luego ejecuta
esa instruccion utilizando los datos correspondientes almacenados en la memoria. Por Gltimo, si
requiere, modifica o almacena nuevamente en memoria el resultado de dicha operacioén.

En este modelo establece un flujo de trabajo secuencial en el que la CPU ejecuta un flujo ins-
trucciones (algoritmo) una tras otra, siguiendo un programa almacenado en memoria. A medida
que se ejecutan las instrucciones, los datos son transferidos entre la memoria y la CPU a través
del bus de datos (Roosta, 2012).
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No obstante, este modelo constituye una representacion basica de lo que ocurre actualmen-
te, y puede ser ampliado segln la clasificacion realizada en (Flynn, 1972). Michael Flynn estudié
los esfuerzos de la computacion paralela y encontré una clasificacion simple cuyas abreviaturas
todavia se utilizan hoy en dia. Observé el paralelismo en las instrucciones y flujos de datos reque-
ridos por las instrucciones en el componente mas limitado del multiprocesador, y clasificé todas
las computadoras en una de cuatro categorias.

2.3.1. Arquitecturas Paralelas

1. Flujo de instruccidn tnico, flujo de datos tnico (SISD, por sus siglas en inglés):

Control Control Signals | Arithmetic
Unit " | Processor
Instruction Results Data Stream
Memory

Figura 12: Modelo SISD de computadores
Fuente: (Roosta, 2012).

Un computador de esta clase consta de una sola unidad de procesamiento que ejecuta una
instruccion a la vez y obtiene o almacena un elemento de datos a la vez. La figura 12 muestra
su comportamiento, en donde exhibe un comportamiento similar al descrito en el modelo
de Von Neumann. En este, la unidad de control emite una instruccién obtenida desde la
unidad de memoria. Posteriormente, la operacion se envia al procesador aritmético, que
opera sobre un dato obtenido nuevamente desde la unidad de memoriay lo guarda en caso
de ser requerido.

2. Flujo de instruccion Unico, multiples flujos de datos (SIMD, por sus siglas en inglés):

En esta categoria, un computador consta de una sola unidad de procesamiento que ejecuta
una instruccion a la vez, pero tiene mas de un elemento de procesamiento de datos. La fi-
gura 13 representa el comportamiento de este caso, donde la unidad de control emite una
misma instruccién para todos los elementos de procesamiento de datos, los cuales ejecu-
tan esta operacién en diferentes elementos. En este escenario, se emplea el concepto de
ejecucion lock-step, en el cual cada elemento de procesamiento tiene su propio flujo de
datos (Roosta, 2012). La ejecucion lock-step implica que la misma instruccion se ejecutara
simultdneamente “en paralelo” en todos los elementos de procesamiento. Es decir, la mis-
ma instruccion se ejecuta en diferentes flujos de datos. Actualmente, este comportamiento
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Control Unit
control signals control signals
Processing Processing Processing
Element,; Element; see Element,

Figura 13: Modelo SIMD de computadores
Fuente: (Roosta, 2012).

se observa directamente en el funcionamiento de las unidades de procesamiento grafico
(GPU).

3. Muiltiples flujos de instruccion, flujo de datos tinico (MISD, por sus siglas en inglés):

Control Instruction Stream 1 . Arithmetic
Unit, Processor,
Control Instruction Stream 2 _ Arithmetic
Unit, “| Processor, [€
. L
. . Data Stream
. L]
Control Instruction Stream n Arithmetic
Unit, "| Processor,

Figura 14: Modelo MISD de computadores
Fuente: (Roosta, 2012).

Las maquinas de esta categoria, presentan N elementos de procesamiento, cada uno con
su propia unidad de control y comparten una unidad de memoria comin donde residen
los datos. La figura 14 muestra su comportamiento, donde existen N flujos de instrucciones
y un flujo de datos, lo que permite a estas computadoras ejecutar diferentes programas
en el mismo elemento de datos. Esto implica que, en cada paso, un dato recibido de Ia
memoria es operado por todos los procesadores simultineamente, cada uno de acuerdo
con la instrucciéon que recibe de su control (Akl, 1989).

Hasta la fecha, no se ha construido ninglin multiprocesador comercial de este tipo, pero
completa esta clasificacion simple.
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4. Multiples flujos de instrucciéon, multiples flujos de datos (MIMD, por sus siglas en inglés):

Control Instruction Stream 1 Arithmetic | Data Stream 1
Unit, Processor,

Control Instruction Stream 2 Arithmetic ’ Data Stream 2

Unit, “| Processor,
. .
L] L]
. .
Control Instruction Stream n Arithmetic | Data Stream n
Unit, Processor, |

Figura 15: Modelo MIMD de computadores
Fuente: (Roosta, 2012).

Las computadoras de esta clase tienen méas de un procesador y cada uno puede ejecutar un
programa diferente (flujo de instrucciones multiples), en su propio elemento de datos (flujo
de datos multiples). En la figura 15 podemos apreciar este comportamiento en donde varias
unidades de control emiten sus propias instrucciones sobre procesadores aritméticos dife-
rentes con sus propios datos obtenidos de la unidad de memoria. Por otro lado, al igual que
con las computadoras SIMD, la comunicacion entre procesadores se realiza a través de una
memoria compartida o una red de interconexién. Las computadoras MIMD que comparten
una memoria comun se denominan multiprocesadores mientras que aquellos con una in-
terconexién se conocen como sistemas distribuidos. La distincion entre ellas, generalmente
se basa en la distancia fisica que separa los procesadores vy, por lo tanto, es a menudo un
tema subjetivo (Akl, 1989).

Luego de analizar estas diferentes clasificaciones sobre la arquitectura de computadores, es facil
asociar el paralelismo a arquitecturas SIMD y MIMD. Sin embargo, esta taxonomia es un modelo
general de lo que ocurre actualmente, ya que muchos procesadores paralelos son hibridos de las
clases SISD, SIMD y MIMD. Por ejemplo, en la actualidad es comun encontrar computadores de
escritorioy notebooks con multiples ntcleos en su procesador (CPU), lo que se puede asociar auna
arquitectura MIMD, sin embargo, también presentan incorporado una unidad de procesamiento
grafico (GPU) que actlia como una arquitectura SIMD.
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2.3.2. Programacion en Multiprocesadores

La programacion en multiprocesadores hace referencia al desarrollo de software que se ejecuta
en sistemas con multiples procesadores o nucleos y utiliza un paralelismo a nivel de hilos. En estos
sistemas, los procesadores trabajan de forma paralela y se comunican a través de una memoria
compartida. Por lo cual, este tipo de programacién se centra en la coordinacion de multiples hilos
o subprocesos concurrentes que se pueden ejecutar en diferentes procesadores. La ejecucion de
estos multiples hilos concurrentes, se puede entender como mudltiples flujos de instrucciones que
ocurren de manera independiente y se superponen en el tiempo (Sun Microsystems, Inc., 2008).
Es por ello, que se da lailusién de una ejecucidén simultanea, no obstante, esto solo ocurre cuando
se realiza una ejecucién concurrente de exactamente un hilo por procesador. De esta manera, en
un comienzo, los hilos se ejecutan de manera simultanea y en paralelo.

La mejora de pasar desde un sistema con Gnico procesador a uno que presenta n procesadores,
en teoria, deberia proporcionar un aumento de potencia computacional de aproximadamente n
veces. Lamentablemente, en la practica, esto nunca sucede. La principal razén de ello, es que en
la mayoria de los problemas computacionales del mundo real no se pueden paralelizar los hilos
de manera efectiva sin recurrir a los costos asociados a la comunicacién y sincronizacién entre
procesadores (Herlihy y Shavit, 2012). En la programacién concurrente, se define la ley de Amdahl
para comprender cual es esta mejora, de pasar de un proceso secuencial a uno paralelo.

Definicion 5 La Ley de Amdahl define la aceleracion (Speedup) de una tarea, como la relacion
entre el tiempo que tarda un tnico procesador en completar la tarea (medido por un reloj) y el
tiempo que tardan n procesadores en completar la misma tarea. Ademds, se propone que dicha
aceleracion estard determinada por:

T, 1 1
Speedupy = — = - "
TN Fpajr\?”ﬁl + Fsequential % + (1 - Fparalld)

donde F,q, 41 €5 la fraccion de la tarea que se puede ejecutar en paralelo, F.qyential €S la frac-
cion de la tarea que se ejecuta de forma secuencial, es decir, no se puede ejecutar en paraleloy N
es el numero de procesadores utilizados en el sistema.

Ademas, se define que la eficiencia en la aceleracion anterior estara dada por:

Speedupy

N (2)

Ef ficiencyn =

La cual podria llegar a ser tan alto como 1, pero en la practica probablemente nunca lo sera.

Por otro lado, con esta ley es posible definir la porcion paralela (F},4,q11¢;) de la implementacién
dado los tiempos finales de cada ejecucion, con la siguiente formula:
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N =17,
N -1 T,

(3)

Fparallel =

En la figura 16, se presenta una ilustracion visual sobre la ley de Amdahl, donde se observa que
a medida que aumenta el nimero de nucleos utilizados en la implementacién paralela, la fraccién
paralela (F,,quc1) tiende a reducirse, sin embargo, hay una fraccién secuencial (Fiequentiar) que se
mantendra constaste en la ejecucion.

The Sequential Portion doesn't go
away, and it also doesn't get any
smaller. It just gets more and
o Sequential more dominant.
E Portion
'_
c
=]
5 Sequential
g Parallel Portion
> Portion Sequential &
w Portion
Sequential
Parallel Portion
Portion Parallel
Portion 1)
w
1 2 4 ~00
# of Cores

Figura 16: Explicacion visual de la ley de Amdahl
Fuente: (Bailey, 2017).

Siempre existird una fraccion de las operaciones totales que es intrinsecamente secuencial y
que no puede ser paralelizada, independientemente de los esfuerzos realizados. Esta fraccion in-
cluye tareas tales como la lectura de datos, la configuracién de calculos, la l6gica de control, el
almacenamiento de resultados, entre otras. Por lo tanto, al momento de paralelizar una tarea
esta tiende a alcanzar un limite maximo en su aceleracién, la cual esta dada por:

1 1
maxSpeedupy = lim Speedupy = = (4)
n—r00 Fsequential 1- Fparallel

Al momento de paralelizar una aplicacion secuencial, existiran partes significativas de la tarea
gue pueden determinarse como facilmente ejecutables en paralelo, ya que no requieren ningln
tipo de coordinacién o comunicacién. Actualmente, no existe alguna métrica o receta que indique
cuales son estas partes. Es mas, el disefiador debe utilizar su comprensién acumulada sobre la
aplicacién para saber que partes son las mas accesibles o tienen una mejor predisposicion para
una ejecucion en paralelo. Afortunadamente, en muchos casos es evidente cémo encontrar dichas
partes (Herlihy y Shavit, 2012).
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De todas maneras, el problema mas importante que se enfrenta este tipo de programacion,
radica en cémo lidiar con las partes restantes del programa. Es decir, en como resolver los casos
donde las partes de la tarea no se pueden paralelizar facilmente, ya sea debido a que el progra-
ma debe acceder a datos compartidos, requiere de una coordinaciéon y/o comunicaciéon entre los
demas subprocesos. El manejo de todos estos casos es lo que llamamos “sincronizacion”.

La sincronizacién se refiere a las relaciones entre eventos durante una tarea, ya sea cualquier
namero de eventos y cualquier tipo de relacion (antes, durante, después). A menudo existen res-
tricciones asociadas a la sincronizacién, como los casos mencionados anteriormente, en donde
existe un requisito en el orden de los eventos (Downey, 2016). Algunos ejemplos incluyen:

1. Serializacion: El evento A debe ocurrir antes del evento B.

2. Exclusién mutua: Los eventos A y B no deben ocurrir al mismo tiempo.

Existen varios métodos para manejar la sincronizacién, pero se analizaran tres de ellos debido a
su importancia para esta memoria: la exclusion mutua (mutex), las colas de trabajo y las variables
de condicién.

= Exclusion mutua (mutex)

La exclusion mutua o mutex es quizas la forma mas prevalente de coordinacion en la progra-
macion en multiprocesadores (Herlihy y Shavit, 2012). Este tipo de mecanismo permite la
coordinacién de la escritura y lectura en la memoria compartida, entre varios subprocesos
concurrentes. Para ello, debe garantizar que ocurra una exclusién mutua entre subprocesos
al momento de acceder a un mismo recurso compartido. Es decir, solo uno de ellos puede
tener acceso al recurso en un momento dado. Puede interpretarse como un candado (lock,
en inglés), cuando el mutex esta cerrado, solo uno de los subprocesos tiene permiso para
acceder al recurso compartido, si otro subproceso intenta adquirir el mismo recurso mien-
tras el mutex esta cerrado, se bloqueara hasta que el mutex esté disponible nuevamente.
De esta manera se entrega un permiso exclusivo para el acceso. Una vez que el subproceso
ha terminado de utilizar el recurso, se libera el mutex, para permitir que otros subprocesos
puedan acceder al recurso compartido de manera segura.

Generalmente, se denomina a la parte de la tarea que accede a memoria compartida como
“seccion critica” dado que es alli en donde se pueden producir problemas de sincronizacion,
como las condiciones de carrera, donde multiples subprocesos acceden al mismo recurso
simultaneamente y pueden generar resultados inconsistentes o incorrectos. El uso de mutex
ayuda a evitar este tipo de problemas asegurando la coherencia y la integridad de los datos,
al garantizar que solo un subproceso pueda acceder al recurso compartido a la vez.

Aungque existen diferentes maneras de implementar un mutex (lock), hay ciertas propieda-
des que un buen algoritmo de bloqueo siempre debe cumplir. Sea T,; el intervalo durante el
cual un subproceso a ejecuta una seccién critica por i-ésima vez, las propiedades que debe
cumplir el mutex son:
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1. Exclusién Mutua: Las secciones criticas de diferentes hilos no se superponen en el
tiempo, es decir, las secciones criticas nunca se ejecutaran en paralelo por dos hilos
diferentes. Para los hilos a y b, y los enteros j y k, se cumple que T}, = T3, 0 Tj,; = Ty,

2. Ausencia de Interbloqueo (Deadlock): Si algtn hilo intenta adquirir el bloqueo, algiin
hilo lograra adquirirlo. En caso de que un hilo solicite el mutex pero nunca lo adquie-
re, implica que otros hilos deben estar completando un nimero infinito de secciones
criticas.

3. Ausencia de Privacion (Starvation): Cada hilo que intenta adquirir el bloqueo eventual-
mente tiene éxito. En otras palabras, ningln hilo deberia quedarse indefinidamente sin
poder adquirir el bloqueo, sin importar cuanto tiempo haya transcurrido.

= Colas de trabajo

Una cola de trabajo es una estructura de datos utilizada en la programacién concurrente
para administrar y coordinar la ejecucién de las tareas. Es un mecanismo cominmente uti-
lizado en entornos en los que se requiere procesar multiples tareas de manera eficiente y
distribuida entre varios subprocesos o hebras de ejecucion.

La idea principal detras de esta estrategia es almacenar en una cola, todos los trabajos pen-
dientes que deben ser realizados por los subprocesos. Cada trabajo en la cola representa
una tarea independiente que puede ser ejecutada por una hebray sigue una politica “FIFO”
de encolar y desencolar, es decir, el primer trabajo que entra, es el primero en salir. La dina-
mica de la cola de trabajos implica la interaccién entre una hebra principal, conocida como
“maestro”, y varios subprocesos llamados “trabajadores”. El maestro es responsable de en-
colar los trabajos en la cola mientras se van generan o cuando se requiere de su ejecucion.
Los trabajadores, por otro lado, desencolan los trabajos de la cola y los ejecutan de forma
concurrente.

El proceso comienza cuando el maestro encola los trabajos disponibles. Luego, los trabaja-
dores, que estan a la espera, desencolan los trabajos de la cola y los ejecutan de manera
independiente. Una vez que un trabajo ha sido completado, el trabajador busca en nueva-
mente en la cola trabajos disponibles y repite el proceso. Esto se lleva a cabo hasta que no
haya mas trabajos en la cola y todos los subprocesos hayan terminado su ejecucion.

La ventaja de utilizar una cola de trabajo es que permite distribuir la carga de trabajo entre
multiples subprocesos definidos por el disefiador, de esta manera se puede definir la canti-
dad de subprocesos a ejecutar igual al nUmero de nlcleos en la CPU y obtener una ejecucion
paralela en lugar de concurrente. Ademas, proporciona un mecanismo de sincronizacién y
coordinacién entre los subprocesos, de tal manera que estos no necesitan esperar a que los
demas terminen su ejecucién para realizar otro trabajo. Esto lo realiza, evitando conflictos
y garantizando que cada trabajo es procesado exactamente una vez.

= Variables de condicion

Cuando un hilo tiene acceso exclusivo a un dato compartido, puede encontrarse en una
situacion en la que no puede hacer mas que esperar hasta que otro hilo cambie dicho dato.
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Aunque el dato puede ser correcto y consistente, es posible que no sea de interés para el
hilo en ese momento. Por ejemplo, si un hilo que accede a una cola y encuentra que esta
vacia, debe esperar hasta que se agregue una nueva entrada.

La cola y otros datos compartidos deben estar protegidos por un mutex. Por lo tanto, para
determinar el estado actual de la cola, como si es que esta vacia, un hilo debe bloquear el
mutex y verificar su estado. Luego, debe desbloquear el mutex y esperar a que otro hilo
cambie dato compartido si es que no es de su interes.

Es en este proceso donde surge un problema, si el hilo que tiene que esperar sigue en eje-
cucion mientras otro hilo bloquea el mutex e inserta una entrada en la cola, este Gltimo no
tiene como saber que hay un hilo en espera. Por lo tanto, el hilo en espera, que ya ha veri-
ficado que la cola esta vacia, estara a la espera sin saber que la cola ya no esta vacia. Para
solucionar esta problematica, se crean las variables de condicion.

Una variable de condicién proporciona una forma de notificar y esperar eventos especificos
en relacion una condicion particular (Butenhof, 1997). Se utiliza para comunicar informacion
sobre el estado de los datos compartidos. Por ejemplo, permite sefnalar cuando una cola
esta vacia o cuando esta deja de estarlo. En otras palabras, es una sefal que permite indicar
gue se debe hacer algo mas o se puede hacer algo dentro de los datos compartidos por las
diferentes subprocesos.

Figura 17: Analogia de las condiciones de variable
Fuente: (Butenhof, 1997).

En la figura 17 se presenta una analogia sobre su comportamiento, donde 3 marineros (sub-
procesos) comparten el mismo bote (recurso compartido) mientras navegan en alta mar.
Para coordinar sus tareas, tiene un sistema similar al de las variable de condicién que les
permite:

1. Senalar una condicién a un miembro: Cuando un marinero contacta a otro compafnero
que se encuentra dormido para indicarle que es el momento de despertar y participar
activamente remando, se lleva a cabo una comunicacién de una condicién hacia un
marinero en especifico.

2. Esperar una condicién: Cuando uno de los marinos ha estado dedicado a remar sin
pausa Yy, como resultado, se encuentra exhausto. El confia en que otro companero lo
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relevara en el momento oportuno para permitirle descansar. En esta situacion, el ma-
rinero aguarda pacientemente a que se cumpla una condicion determinada (es decir,
gue otro comparniero lo releve) antes de poder tomarse un merecido descanso.

3. Comunicar una condicién a todo el grupo: Por otro lado, si se considera una situaciéon
en la que se descubre un agujero en el bote. Cuando un marinero del grupo se de cuen-
ta de que el agua esta ingresando mas rapido, emite un llamado de auxilio mediante
un grito, con el fin de alertar a todos los demés marineros sobre el problema. En este
caso, se comunica una condicion a todo el grupo de manera inmediata.

Si bien, las variables de condiciéon permiten que los hilos intercambien informacién sobre los
cambios en el estado de los datos compartidos, como las condiciones “lleno” o “vacio” de
una cola. Estas no proporcionan exclusion mutua. Es por ello, que una variable de condiciéon
es un mecanismo que se utiliza siempre junto con un mutex y, por extension, con los datos
compartidos que estan protegidos por él. Esperar en una variable de condicién significa li-
berar atdbmicamente el mutex asociado y esperar hasta que un hilo mande una senal (para
despertar a un hilo en espera) o emita una difusion (para despertar a todos los hilos en es-
pera) con la variable de condicion. Es importante destacar dos cosas, con respecto a su uso:
(1) el mutex siempre debe estar bloqueado cuando se espera en una variable de condicion y
(2) cuando un hilo se despierta de una espera, siempre se reanuda con el mutex bloqueado.

2.4. Algoritmos Evolutivos en paralelo

En términos generales, la mayoria de las familias de algoritmos evolutivos adoptan una estruc-
tura centralizada o panmictica’ para su poblacion. Esto significa que la poblacién se trata como un
Unico grupo de individuos. Lo que implica: (1) la seleccién de sus individuos (para su reproduccion)
ocurre a un nivel global, (2) cualquier individuo tiene la posibilidad de reproducirse con cualquier
otro y (3) cualquier individuo puede ser reemplazado por otro nuevo en la siguiente generaciéon
(Alba y Tomassini, 2002).

Ademas, es posible clasificar a los algoritmos evolutivos centralizados segln el grado de concen-
tracion de nuevos individuos en su paso reproductivo. La figura 18 detalla esta clasificaciéon, donde
en el extremo de grado mas alto, se encuentra el modelo “generacional”, en el cual la poblacién
temporal o nueva de individuos reemplaza por completo a la poblacién anterior. Mientras que, en
el extremo opuesto, se encuentra el modelo de “estado estacionario”, que considera el reemplazo
de solo uno o dos individuos de la poblacién anterior. En la regién intermedia de estos dos extre-
mos, existe una gran variedad de modelos para decidir cual sera la nueva poblacién denominados
genéricamente como algoritmos de “brecha generacional”. En estos modelos, un determinado
porcentaje de los individuos de la generacion antigua son reemplazados por los nuevos indivi-
duos de la descendencia. De esta manera, la seleccidn generacional y de estado estacionario se
consideran dos subclases especiales de los algoritmos de brecha generacional (Syswerda, 1991).

7Poblacién en la que el apareamiento es libre y al azar.
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Figura 18: Grado ) de insercion de nuevos individuos sobre la poblacion .
Fuente: (Alba y Tomassini, 2002).

Por otra parte, se presenta una alternativa para estructurar la poblacién en los algoritmos evo-
lutivos que difiere del enfoque centralizado. En este caso, se requiere una organizacién espacial de
los individuos de la poblacién. Para lograr esto, se descentraliza la poblaciéon en mdaltiples subpo-
blaciones. Esta configuracion implica lo siguiente: (1) la seleccion de individuos para la reproduc-
cion ocurre a nivel local dentro de cada subpoblacion, en lugar de a nivel global, (2) cada individuo
de una subpoblacién solo tiene la posibilidad de reproducirse con otros individuos que pertenez-
can a la misma subpoblacién y (3) al determinar qué individuos se mantendran en la nueva gene-
racion, solo se permite que los individuos de la generacién anterior sean reemplazados por nuevos
individuos si pertenecen a la misma subpoblacién. En resumen, se limitan los ciclos reproductivos
para que ocurran dentro de cada subpoblacién.

Entre los algoritmos evolutivos descentralizados mas conocidos se encuentran los algoritmos
evolutivos distribuidos (dEA, por sus siglas en inglés) y los algoritmos evolutivos celulares (cEA,
por sus siglas en inglés). En los dEA, también conocidos como algoritmos basados enislas o Island
Model, se divide su poblacién en multiples poblaciones (o demes). De esta manera, se puede con-
siderar su poblacién como multiples islas, donde cada una de ellas, realiza un ciclo reproductivo
sin afectar a las otras islas. Luego, después de un nimero fijo de generaciones, conocido como
época, se seleccionan individuos de cada isla para realizar un intercambio con individuos de islas
vecinas. En los dEA, este proceso que se denomina migracién y para su implementacion, requiere
previamente definir: una politica de migracion, la topologia de las islas, el momento en que ocurre
la migracién (época) y qué individuos se intercambian. También, debe sincronizar cada isla duran-
te su ejecucion. Dado que el calculo en la tasa de comunicacién suele ser alto, ocasionalmente se
les llama algoritmos de granularidad gruesa.

Por otro lado, en los cEA, la poblacién de individuos se divide en un mayor nimero de sub-
poblaciones mas pequefas y superpuestas. Por lo cual, a veces se les denomina algoritmos de
granuladidad fina, al no requerir de intercambios. En este enfoque, la estructura de la poblacién
puede organizarse espacialmente de forma unidimensional (1-D) o bidimensional (2-D), donde los
individuos se organizan en una linea o en una cuadricula, respectivamente. Cada individuo tiene
su propio grupo de vecinos con los que puede interactuar determinado por su cercania espacial.
De esta manera, un individuo puede pertenecer a varios de estos grupos al mismo tiempo, lo que
permite interaccién y intercambio de informacién entre diferentes grupos de individuos. Estos
grupos individuales se denominan estanques, y el ciclo reproductivo se lleva a cabo dentro de
cada uno de ellos.
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En la figura 19 se muestra una representacion de las diferentes formas de distribuir la poblacion
de acuerdo a los dos métodos anteriores y se contrasta con su version centralizada.
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Figura 19: llustracion de diferentes tipos de EA: (a) EA centralizado, (b) dEA y (c) cEA
Fuente: (Alba y Tomassini, 2002).

En la literatura se ha estudiado diversas estrategias para disefar algoritmos evolutivos mas efi-
cientes. Estas estrategias incluyen la exploracion de nuevos operadores de variacién, el uso de
enfoques hibridos que combinan técnicas evolutivas con otros métodos de optimizacién y el uso
de modelos en paralelo para acelerar los calculos. Sin embargo, el uso de la capacidad inherente
gue presentan los algoritmos evolutivos para su paralelizacion, es lo que ha hecho que este tipo
de métodos sean tan populares (Alba y Tomassini, 2002).

En los estudios clasicos de algoritmos evolutivos paralelos (ej. PGA's, por sus siglas en inglés) se
reconocieron tres formas de paralelizacion que siguen vigentes hoy en dia: (1) maestro-esclavo de
una poblacion centralizada, (2) Gnica poblaciéon de granularidad fina (cEA) y (3) multiples subpo-
blaciones de granularidad gruesa (dEA) (Canti-Paz, 2000).

Le primera forma, considera el uso de un algoritmo evolutivo con una poblacién centralizada.
Dado que en este tipo de algoritmos, la seleccién y el cruce consideran a toda la poblacion, tam-
bién se les conoce como algoritmos paralelos globales. El enfoque de paralelismo global consiste
en evaluar en paralelo a los individuos de la poblaciéon por medio de subprocesos (esclavos), pe-
ro utilizar una seleccion sobre la poblacién centralizada de manera secuencial en el procesador
principal (maestro), que guia a el algoritmo base. Esto implica seleccionar a los candidatos mas
prometedores sobre una Unica poblacién y obtener su descendencia de forma secuencial, mien-
tras que el calculo de sus aptitudes se realiza de forma paralela en una arquitectura SIMD o MIMD,
dependiendo de la complejidad dichos calculos.

La segunda forma, implica el uso de los algoritmos evolutivos con una poblacion celular (cEA).
E este modelo requiere computadoras masivamente paralelas. La seleccién y reproduccién estan
restringidos a un pequeno vecindario, pero los vecindarios se superponen, lo que permite cierta
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interaccién entre todos los individuos. Para su implementacién, simplemente requiere evaluar di-
ferentes individuos (con su vencidario) de forma paralela por medio de subprocesos y, en el caso
ideal, tener un solo individuo para cada elemento de procesamiento disponible. En este esquema,
la seleccion de padres, el cruzamiento y los operadores de variacién, ocurren entre dos cromoso-
mas dentro de los vecindarios. Sus caracteristicas mas importantes son la seleccién local y el cruce
local.

En la Gltima forma, se consideran a los algoritmos evolutivo con una poblacion distribuida (dEA).
Estos son mas sofisticados, ya que consisten en varias subpoblaciones que intercambian individuos
ocasionalmente, como se menciona anteriormente. Los algoritmos genéticos de multiples demes
son muy populares, pero también son la clase de algoritmos genéticos paralelos mas dificiles de
entender, porque los efectos de la migracion no se comprenden completamente. Los algoritmos
genéticos de multiples demes introducen cambios fundamentales en el funcionamiento del algo-
ritmo y no se puede saber si empeoraran o no las soluciones obtenidas. Para su implementacion
se puede utilizar un maestro que guié y realice la sincronizacién entre las islas durante sus migra-
ciones. De esta manera, se puede asociar multiples subprocesos (esclavos) para la ejecucion de
un ciclo reproductivo en cada una de las islas. En el mejor de los casos, se considera una isla por
subproceso.

Dado que el tamano de los demes es menor que la poblacién utilizada en un incio, se espera que
el algoritmo genético paralelo converga mas rapido. Sin embargo, al comparar el rendimiento de
ambas implementaciones, también debemos considerar la calidad de las soluciones encontradas
en cada caso. Por lo tanto, si bien es cierto que los demes mas pequenos convergen mas rapido,
también es cierto que la calidad de la solucion podria ser peor (Cant-Paz, 2000).

Es importante enfatizar que mientras el método de paralelizacién global no afecta el comporta-
miento del algoritmo, los Gltimos dos métodos si cambian la forma en que funciona. A continua-
cion, se presentaran 3 estudios en donde se abordan las diferentes implementaciones paralelas
de algoritmos genéticos.

2.4.1. High Performance Genetic Algorithm for Land Use Planning

En el estudio presentado en (Porta y cols., 2013), los investigadores paralelizaron el bucle ge-
nético, es decir, los procesos para generar nuevos individuos a través de multiples subprocesos o
hebras. Cada subproceso genera un conjunto de individuos realizando seleccién de padres, cru-
zamiento, mutaciones y la operacion de reemplazo. De esta manera, como las hebras comparten
memoria, todos pueden leer la misma poblacién y actualizar a una siguiente generacion. No obs-
tante, en el proceso de paralelizacion, los investigadores no contemplaron el calculo de aptitud
sobre la poblacién inicial.

Para llevar a cabo la paralelizacién, los investigadores implementaron tres soluciones diferen-
tes: una soluciéon multinicleo, una solucién de clister y una versién hibrida que combina ambos
enfoques. En la implementacion multintcleo, utilizaron el paquete Java java.util.concurrent para
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lanzar hilos en diferentes nicleos, permitiendo que cada hilo sea independiente y realice su tarea
de generacion de individuos en paralelo. Este enfoque no requiere de una mayor sincronizacion,
solo requiere configurar un mutex para la escritura de la poblacién. En la solucién de clister, em-
plearon la biblioteca de paso de mensajes de Java, MPJ Express, para que cada proceso se ejecute
en un nodo diferente del clUster y se comuniquen entre si, intercambiando informacién sobre los
mejores individuos en cada sincronizacion. Para ello implementaron una metodologia maestro-
esclavo, donde el maestro recibe el mejor individuo de cada esclavo y realiza la sincronizacion,
mientras que los esclavos realizan el algoritmo completo en cada uno de ellos con poblaciones di-
ferentes. La version hibrida combina las implementaciones multintcleo y clister para aprovechar
ambos enfoques paralelos y mejorar los resultados.

El problema abordado fue el de la planificacién de uso de la tierra, un problema de optimizacion
donde cada parcela de tierra se asigna a una categoria segun ciertos criterios y restricciones. Los
investigadores utilizaron algoritmos genéticos con una representacion basada en una cadena de
genes para cada bloque de tierra y una funcién de evaluacién que consideraba la idoneidad de
cada parcela para la categoria asignada y la compacidad de los parches de uso de la tierra en
dicha parcela. El primero se le denomina “aptitud” y al segundo “compacidad”.

Los resultados mostraron que la implementacién multinlcleo logré una aceleracion superlineal
cuando el nimero de hilos utilizados por el algoritmo genético paralelo fue menor o igual al ni-
mero de nlcleos fisicos de la computadora. Esto significa que, al utilizar mas hilos, se obtuvo un
aumento significativo en la velocidad de ejecucién y en la cantidad de iteraciones del bucle ge-
nético realizadas en el mismo tiempo que la versidn secuencial. Sin embargo, se destacé que la
eficiencia disminuy6 al utilizar mas nlcleos debido a la limitacién del Hyperthreading, que no es
tan eficiente como tener un nucleo fisico diferente para cada hilo. Por otro lado, la solucién de
clister buscé mejorar la aptitud en el menor tiempo posible, por lo que no se proporciond una
discusion especifica sobre la aceleracion en esta version. Por ultimo, los resultados de la version
hibrida que combiné las implementaciones multintcleo y de cluster proporcioné mejores resul-
tados que la versiéon multinicleo. La combinacién de ambos enfoques paralelos demostré ser la
mas efectiva en términos de eficiencia y rendimiento del algoritmo genético.

2.4.2. Topology and Evolutionary Migration Policy of Fine-grained Parallel Algorithms for Nu-
merical Optimization

En la investigacion realizada en (Lee, Park, y Kim, 2000), los autores se enfocaron en paraleli-
zar un algoritmo evolutivo con poblacién celular o Fine-grained Parallel Evolutionary Algorithms
(FGPEASs), con el objetivo de utilizar un gran nimero de procesadores y evitar incompatibilidades
entre individuos cruzados.

La paralelizacion se centré en la poblacidn celular y se propuso una topologia de arbol binario
completo, en lugar de una cuadricula 2D. Ademas, se propuso dos nuevos métodos de migra-
cion junto a esta nueva topologia, para evitar el monopolio de un superindividuo y preservar la
diversidad en las subpoblaciones. Aunque realizaron la paralelizacién de la poblacion celular, es
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decir, realizar un ciclo reproductivo en vecindarios de forma paralela, no consideraron paralelizar
el calculo de aptitudes de la poblacién inicial.

Para su implementacion, se utilizdé un sistema CrayT3E (Cray T3E-900 LC128A-128) como compu-
tadora paralela. Es un tipo de computadora MPP (procesamiento paralelo masivo). Se utilizé un
microprocesador DEC Alpha de 450 MHz para cada elemento de procesador y se disponian de 128
procesadores. En este trabajo, se utilizaron 64 procesadores para la simulacion y se utilizd MPI
(interfaz de paso de mensajes) como herramienta de programacién paralela para la comunicacion
entre procesadores.

El problema en cuestion fue la optimizacion numérica con restricciones, para ello, se utilizd
Evolian (Kim y Myung, 1997) para integrar el concepto de escalamiento de restricciones y opti-
mizacion multifase, y se seleccionaron cinco casos de prueba de Michalewicz (Rocke, 2000) que
representaban diversos tipos de funciones objetivo y restricciones. Los resultados mostraron que
los FGPEAs con topologia de arbol y los métodos de migracién propuestos mejoraron el rendi-
miento del algoritmo en comparacién con otros enfoques, como EAs secuenciales y FGPEAs de
cuadricula 2D. Aunque los FGPEAs con topologia de arbol necesitaron mas tiempo para obtener
la solucién éptima en problemas dificiles (como la optimizacién numérica altamente restringida),
demostraron un buen rendimiento y evitaron la convergencia prematura gracias a los métodos de
migracién implementados. En general, la paralelizacién con FGPEAs mostré un speedup significa-
tivo en la reduccion del tiempo de calculo al utilizar multiples procesadores, en comparacion a su
versién secuencial.

2.4.3. A coarse-grained Parallelization of Genetic Algorithms

En el articulo presentado en (Rathomi y Pulungan, 2018), se propuso paralelizar un algoritmo
genético con una poblacién distribuida en dos niveles. El primer nivel hace uso de paralelismo
en computadores distribuidos, mientras que el segundo nivel se aplica un paralelismo a nivel de
hardware.

En el primer nivel, la poblacion se divide en subpoblaciones seglin el nUmero de nodos de
computo disponibles. Este nivel utiliza el paradigma de paso de mensajes con paralelismo maestro-
esclavo: el nodo O (maestro) envia a todos los nodos esclavos el tamano de la subpoblacion. Cada
nodo esclavo genera su propia subpoblacién y ejecuta el algoritmo evolutivo en ella, luego de
terminar su ejecucion procede a intercambiar sus mejores individuos en la poblacién “general”.
Para ello, el nodo maestro recopila todas las subpoblaciones finales de todos los nodos esclavos
y produce el resultado final.

En el segundo nivel, se realiza en el procesamiento de cada individuo, en este se paralelizan
las partes del algoritmo genético que no tienen dependencia individual al hacer uso de la GPU: Ia
seleccioén, el cruzamiento, la mutacién, la evaluacién individual y la actualizacién de los individuos
de la poblacién. Es importante destacar que, en esta implementacion, se realiza el bucle en cada
generacion y en cada nodo esclavo de forma secuencial al no existir una manera de abordar su
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paralelizacion.

Para su implementacion, en el primer nivel, la poblacién se dividié en subpoblaciones utilizan-
do MPI (Interfaz de paso de mensajes) para lograr una distribucién equitativa entre los nodos de
computo. Cada nodo esclavo generé su propia subpoblacidén y solo se comunicaron para intercam-
biar los mejores individuos. En el segundo nivel, que se llevo a cabo en la GPU, se trabajé con CUDA
threads, que abordaron de manera independiente utilizando el modelo Single Instruction Multi-
ple Threads (SIMT), similar al modelo SIMD explicado en la seccién 2.3.1, pero utilizando la GPU.
Esto implica que no exista una comunicacion entre ellos (sincronizacion). El trabajo de cada hilo
fue de manera independiente y aplicé todas las operaciones del algoritmo genético mencionadas
anteriormente.

El problema abordado fue el Job Shop Scheduling Problem (JSSP), y los experimentos se rea-
lizaron utilizando diferentes conjuntos de datos relacionados a este problema. Los experimentos
mostraron que la precision de los resultados obtenidos por el algoritmo genético paralelo y el al-
goritmo genético secuencial fue relativamente similar, con una diferencia maxima de desviacién
estandar de aproximadamente 9.31. Aunque el tiempo de calculo para encontrar una solucién
-utilizando el algoritmo genético paralelo- alin no era éptimo en comparacién con la versién se-
cuencial, la implementacion paralela propuesta logré alcanzar mas rapidamente el resultado de
convergencia que la versién secuencial.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION
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Figura 20: Tendencias de CPU Intel en los Gltimos afos.
Fuente: (Saidu, Obiniyi, y Ogedebe, 2015).

En la figura 20 se puede apreciar que, cada ano, se logra incorporar una mayor cantidad de
transistores en la CPU. Sin embargo, el uso de un Unico procesador limita el incremento en su
velocidad debido al riesgo de un sobrecalentamiento. Es por esto, y por lo discutido en capitulos
anteriores, que los fabricantes adoptan un enfoque de arquitecturas “multintcleo”, en las cuales
multiples procesadores (o nlcleos) se comunican entre si a través de memorias compartidas. Es-
tos chips multiprocesadores permiten mejorar la eficiencia de la computacion al emplear varios
procesadores para trabajar en una misma tarea (Herlihy y Shavit, 2012).

Resolver problemas de optimizacién de la vida real, por lo general, considera tiempos extrema-
damente largos debido a su naturaleza NP-Dificil. Aun al hacer uso de metaheuristicas, pueden
haber casos en que el tiempo para encontrar una solucion sea muy extenso. Este viene a ser el
caso de EVOCA, donde se implementa un algoritmo evolutivo para la sintonizacion de pardmetros
de algoritmos objetivos y debe considerar: (1) un espacio de busqueda extremadamente grande
al tener que considerar todos los posibles valores de los parametros; y (2) multiples ejecuciones
del algoritmo objetivo debido al manejo de su estocasticidad. Computar la funcion de evaluacién
sobre un candidato, o en otras palabras, obtener la aptitud para cada individuo de la poblacién,
suele ser una de las operaciones de mayor costo en términos computacionales, al tener que rea-
lizar esta operaciéon repetidamente. Debido a esto y a los objetivos planteados en un comienzo,
es que se postula efectuar una paralelizaciéon del sintonizador EVOCA, en particular, haciendo uso
de programacién en multiprocesadores.
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3.1. Analisis de EVOCA

El sintonizador de parametros EVOCA se puede clasificar como un algoritmo evolutivo centra-
lizado y de estado estacionario. Esta clasificacion implica que: (1) el algoritmo evolutivo presenta
una estructura centralizada en su poblacion de soluciones y (2) en cada iteracion se reemplazan
como maximo dos individuos de la poblacion.

Al considerar las propuestas de paralelizacion en la literatura, por un lado, se tiene el enfoque
global de paralelizacién, que implica realizar el calculo de aptitudes en forma paralela, mientras
que se realiza la seleccién de padres y la generacion de nuevos candidatos de manera secuencial.
Por otro lado, existe el enfoque de descentralizar la poblacién original en multiples subpoblaciones
de menor tamano, para ejecutar de manera paralela el sintonizador EVOCA en cada una de ellas.

En el primer caso, no es posible realizar un calculo en paralelo sobre las aptitudes de la pobla-
cion temporal debido a que EVOCA realiza la operacién de mutacién sobre el individuo generado
por el operador de cruzamiento. Esto implica que se deba esperar la finalizacién del operador
de cruzamiento para realizar la ejecucion del operador de mutacién, lo que no genera un gran
beneficio al momento de paralelizar al convertir el clculo de las aptitudes en procedimientos
secuenciales. En cuanto al segundo caso, la opcién de descentralizar la poblacién conlleva consi-
derar todos los pardmetros adicionales que se deben definir para su ejecucion, por ejemplo: el
ndmero y el tamano de las subpoblaciones, la frecuencia en ocurren las migraciones, el nUmero
de candidatos que van a migrar, el destino de los migrantes, entre otros. Esto implica que se vea
afectada la eficiencia en la calidad de las soluciones que se pueden alcanzar, ya que si es que no
se escogen valores adecuados para cada uno de estos parametros, la obtencion de buenas con-
figuraciones puede tener un impacto negativo. Esto genera una disyuntiva sobre el problema, ya
que se deben encontrar valores adecuados para un sintonizador, que busca valores adecuados en
los parametros del algoritmo objetivo.

Es por ello que se propone adoptar un enfoque diferente, pero un poco similar al enfoque de
paralelizacion global. Este nueva propuesta busca paralelizar el calculo individual de las aptitudes
en la poblacién, al considerar las R semillas o instancias aleatorias que deben ser evaluadas para
cada una de ellas. De esta manera, en vez de obtener las I aptitudes de manera secuencial, se
propone paralelizar este proceso en el sintonizador al calcular todas las aptitudes de manera con-
currente por medio de subprocesos. Asi, en el mejor de los casos, se pretende calcular todas las
aptitudes simultdneamente, en el tiempo requerido para realizar la evaluacion mas prolongada de
ellas. En la figura 21 se puede observar que dicha operacién esta presente en casi todos los pasos
del algoritmo, se puede ver en el procedimiento de la poblacién inicial, en el cruzamiento, en la
mutacién y en sus iteraciones para ejecutar el algoritmo de hill climbing. Es decir, esta operacion
Unicamente no se considera en la seleccion de padres y en la actualizacién de la poblacién.

La principal ventaja de esta nueva implementacién reside, por un lado, en la potencial reduccién
de los tiempos globales del algoritmo, siempre y cuando el tiempo requerido para la ejecucion de
las R semillas sea mayor al tiempo requerido para la sincronizacién de los subprocesos, en cuyo
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caso, los tiempos de espera globales no son muy altos. Por otro lado, esta implementacién no afec-
ta el funcionamiento ni la calidad de las soluciones obtenidas en EVOCA, al no considerar nuevos
parametros o operadores en el proceso de sintonizacion. En otras palabras, ambas implementa-
ciones deben conducir a los resultados equivalentes al considerar el mismo escenario.
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Figura 21: Propuesta global de PEVOCA.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Arquitectura de EVOCA en paralelo

Para lograr este nuevo enfoque, se propone utilizar una arquitectura MIMD en el proceso de ob-
tencion de aptitudes, ya que esta arquitectura permite la ejecucion de diferentes tipos de datos
en diferentes procesadores. De esta manera, si se observa la figura 22, cada instruccion corres-
ponde a una instruccién asociada al calculo de aptitud de una configuracién y cada flujo de datos
representa a la instancia/semilla en la que se debe efectuar dicho calculo.

Para emplear esta arquitectura, se decide utilizar un sistema con multinucleos en su procesador
y hacer uso de la libreria Pthreads, asociada a la programacion en multiprocesadores. Con ello, se
realiza la paralizacion del sintonizador EVOCA, a través de la ejecucién de subprocesos POSIX.®

Pthreads es un modelo de ejecucién independiente de un lenguaje de programacion. Esta li-
breria permite que un programa controle multiples flujos de trabajo, cada flujo de trabajo se de-
nomina subproceso o hebra, y tanto su creacién como su control se logra mediante llamadas a la

8POSIX es el acronimo de Portable Operating System Interface, y la ’X’ proviene de UNIX como una sefial de iden-
tidad de la API. Es una norma escrita por la IEEE que define una interfaz estadndar del sistema operativo y el entorno,
incluyendo un intérprete de comandos (o "shell")
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Figura 22: Diagrama de arquitectura MIMD a utilizar en EVOCA.
Fuente: Elaboracion propia.

API| de subprocesos POSIX. Cada subproceso POSIX o hebra hace uso de la programacién en mul-
tiprocesadores y con ella se puede implementar la arquitectura MIMD expuesta anteriormente,
al considerar que multiples subprocesos POSIX pueden ejecutar multiples flujos de instrucciones
(algoritmo) con diferentes instancias de datos. El uso de Pthreads en este contexto permitira apro-
vechar eficientemente los recursos de hardware disponibles al ejecutar los multiples subprocesos
de manera concurrente, en diferentes nlcleos de la CPU. Cabe destacar que, con cualquier libre-
ria asociada a la programacién en multiprocesadores se podria implementar pero se prefiere esta,
por un lado, debido a su extensa documentacion y, por otro, dado a que el sistema en el que se
realizara tanto el desarrollo, como las pruebas es un sistema Linux.

3.3. Parallel Evoltionary Calibrator

Para el desarrollo del algoritmo de EVOCA en paralelo, que llamaremos Parallel Evoltionary Cali-
brator (PEVOCA), se modificaron las funciones de EVOCA que estuvieran relacionadas al calculo de
la aptitud individual de las configuraciones de parametros para emplear una metodologia de cola
de trabajos. Esta metodologia consiste en dividir el par semilla e instancia que deben ser calcula-
das de manera paralela, en R diferentes tareas (o trabajos) y en la ejecucion de n — 1 subprocesos,
o trabajadores, asociados a la cantidad de hebras que se desean ejecutar de manera concurrente,
desde una hebra principal. De esta manera, los n — 1 subprocesos se encargan de la ejecucién
concurrente de las R tareas, mientras que el hebra principal se encarga de encolar los R trabajos
y de la sincronizacion de los subprocesos.

Entonces, se implementan dos nuevas funciones para la obtencion de la aptitud de una con-
figuracién en paralelo. Estas funciones definen el comportamiento de la hebra principal y de sus
subprocesos explicados anteriormente, al utilizar pthreads. Para su sincronizacion, se utiliza un
mutex (pthread_mutex_t) y una variable de condicion (pthread_cond_t) relacionados a la cola de
trabajo, y se utiliza un mutex adicional para asegurar el acceso a secciones criticas por parte de
los subprocesos.
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En el algoritmo 1, se presenta la funcién asociada a la hebra principal. Esta comienza su proceso
al inicializar las variables de sincronizacion, los mutexes y la variable de condiciéon. A continuacion,
crea n — 1 subprocesos concurrentes, los cuales ejecutan una segunda funcién que describe su
comportamiento. Notar que estos subprocesos permaneceran en estado de espera mientras no
haya tareas disponibles en la cola de trabajos.

Luego, se realiza una iteracién para obtener las R semillas/instancias que deben ejecutarse
en paralelo. En cada paso de la iteracion, se obtienen los datos correspondientes de la semilla e
instancia aleatoria y se encolan en forma de tarea en la cola de trabajos. Para lograr esto: (1) se
bloguea el acceso a la cola de trabajo, (2) se encola la tarea y (3) una vez que la tarea ha sido enco-
lada, se notifica a los subprocesos su disponibilidad a través de la variable de condicion. Después
de esto, se desbloquea el mutex para permitir el acceso compartido a la cola de trabajo por parte
de los otros subprocesos y se contintia con la siguiente iteracion.

Una vez que todas las tareas han sido encoladas, se marcan como procesadas y se espera a que
todos los subprocesos finalicen su ejecucion. Al terminar, se destruyen las variables de sincroniza-
cion y se calcula la aptitud promedio de la configuracion al dividir su valor actual por las R tareas
procesadas.

Algorithm 1 Procedimiento en hebra principal
1: n < Namero de hebras
2: R <+ NuUmero de semillas/instancias
3: procedure calcular_aptitud_calibracion_paralelo(cal;epm,, 7, R)

4: Crear n—1 subprocesos que ejecutan hebra_calcular_aptitud_semilla_instancia(calie;,)
5: Inicializar mutexes y variable_condicional
6: for i = 0 hastaR-1do
7: Obtener semilla e instancia aleatoria
8: Inicializar tarea
9: Bloguear mutex de la cola de trabajo
10: Agregar tarea a la cola de trabajo
1 Notificar a los subprocesos que hay una tarea disponible (variable de condicién)
12: Desbloquear mutex de la cola de trabajo
13: end for
14: Marcar todas las tareas como procesadas
15: Esperar a que los subrpocesos terminen
16: Destruir mutexes y variable condicional
17: caliemp — aptitud_promedio = C“l“mp_)ap:t”d—pmmedi"

18: end procedure

En el algoritmo 2, se presenta la funcion asociada a los subprocesos. En esta, se inicia en un
bucle while, el cual se detiene Unicamente bajo dos condiciones: (1) cuando no hay mas tareas
por procesar y todos los subprocesos han finalizado su ejecucién; y (2) cuando se alcanza el limite
maximo de evaluaciones (b,,,,..) permitido.
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El bucle while cumple con dos propésitos, en primer lugar, permite que los subprocesos no
tengan que esperar a los demas para volver a ejecutarse. Una vez que han completado su tarea,
tienen la capacidad de desencolar directamente otra tarea para su ejecucién. Esto evita retrasos
innecesarios y optimiza el uso de los recursos disponibles. En segundo lugar, cuando los subproce-
sos no tienen una tarea asignada, permite que permanezcan en un estado ocioso. En este estado,
estan a la espera de que la variable de condicion cambie y existan tareas disponibles en la cola de
trabajos. Bajo este mecanismo, se realizan todos las tareas exactamente una vez y lo mas rapido
gue pueden ser procesadas.

Cabe destacar que, cuando hay tareas disponibles en la cola, lo adquiere el primer subproceso
que logra acceder a la cola de trabajos. Para ello, se repite un procedimiento de acceso exclusivo,
en donde: (1) se bloquea la cola de trabajo, (2) se desencola la tarea y (3) se desbloquea el acceso
a la cola de trabajo. Luego de obtener la tarea, se procede a su ejecucién, es decir, se realiza el
calculo de la aptitud de la configuracion bajo la semilla/instancia adquirida de la tarea. Al finalizar,
se vuelve nuevamente al bucle while hasta que se cumpla una de las dos condiciones mencionadas
anteriormente.

Algorithm 2 Procedimiento en subprocesos
1: procedure hebra_calcular_aptitud_semilla_instancia(cal;eny)

2: while true do
3 Bloguear mutex de la cola de trabajo
4: if Todas las tareas han sido procesadas y la cola de trabajo esta vacia then
5: Desbloquear mutex y salir del bucle
6: end if
7: if Hay tareas en la cola then
8: Desencolar tarea de la cola
9: Desbloquear mutex
10: realizar_tarea(tarea, caliemy)
1 if Se alcanza el limite de evaluaciones then
12: Salir del programa
13: end if
14: else
15: Esperar a que haya tareas en la cola por medio de la variable de condicion
16: Desbloquear mutex
17: end if
18: end while

19: end procedure

El calculo de la aptitud en cada subproceso se describe en el algoritmo 3. En ese proceso, prime-
ro se crea un archivo para guardar los resultados de una semilla en particular. Para evitar proble-
mas de acceso simultaneo a un mismo archivo por parte de diferentes subprocesos, se determina
previamente, que el nombre del archivo estara asociado al numero de la tarea que se realizara.
Asi, cada subproceso tiene asociado su propio archivo. Notar que en caso de existir una mayor
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cantidad de hebras (R<n — 1), al solo poder adquirir las tareas una vez, existiran hebras que sim-
plemente estaran en estado ocioso.

A continuacion, se realiza la ejecucion del algoritmo objetivo con la configuraciéon dada en la
semilla/instancia obtenida de la tarea. Su aptitud se almacena en el archivo creado anteriormente
y, posteriormente, se actualiza la aptitud promedio de la configuracién sumando dicho valor al
valor actual almacenado en la aptitud promedio. Para garantizar un acceso seguro a este recurso
compartido por todas las hebras, se utiliza nuevamente un acceso exclusivo al realizar un bloqueo
y desbloqueo del mutex en lo que denominamos como “seccién critica”. En otras palabras, se
permite que solo una hebra acceda a la escritura en la variable compartida (aptitud promedio) a
la vez.

Algorithm 3 Procedimiento para realizar tareas
1: procedure realizar_tarea(tarea, calien,)
2 Construir el nombre del archivo de resultados
3 Crear el archivo de resultados
4 Ejecutar algoritmo objetivo con pardmetros de la tarea a realizar
5 Guardar la aptitud obtenida de dicha ejecucién en el archivo de resultados
6: Bloquear mutex de seccién critica
7
8
9

Actualizar la aptitud promedio al sumar aptitud obtenida
: Desbloquear mutex de seccién critica
: end procedure

Es importante destacar una diferencia fundamental con respecto al proceso secuencial, en lugar
de calcular el promedio de la aptitud en cada paso de la iteracién de las R semillas, este calculo se
realiza Unicamente al finalizar la ejecucién de todos los subprocesos. Para ello, durante el proceso,
cada hebra suma el valor de aptitud obtenida durante su ejecucién a la aptitud promedio de la
configuraciényy, al finalizar la ejecucién de todos los subprocesos, se divide su total por la cantidad
de R semillas procesadas.

3.4. Conclusiones

La implementacion propuesta logra una paralelizacion transversal en el calculo de aptitudes en
el sintonizador EVOCA, lo cual se refleja en el procesamiento de la poblacién inicial, el operador
de cruzamiento y el operador de mutacion. Sin embargo, la seleccion de padres y el mecanismo
de reemplazo no se paralelizan, y cada generacion ocurre de manera secuencial. Ademas, esta
implementacion presenta tres secciones criticas que requieren un manejo especializado: (1) el
acceso a la cola de trabajo, (2) el acceso a la variable calse.,, y (3) el acceso a los archivos de
resultados.

En primer lugar, el acceso a la cola de trabajo se controla mediante el uso de un mutex y una
variable de condicién. Esto permite que las hebras esclavas sean notificadas cuando hay una tarea

Pagina 63 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

disponible y, al mismo tiempo, garantiza que solo una hebra tenga acceso exclusivo a la cola de
trabajo en un momento dado.

En segundo lugar, el acceso a la variable compartida cal,,, sS¢ maneja mediante otro mutex
asociado a las secciones criticas. Este enfoque garantiza que el acceso a la aptitud promedio al-
macenada en dicha variable se realice de manera exclusiva para evitar posibles conflictos de datos
entre las hebras.

Por Gltimo, el manejo de los archivos de resultados se lleva a cabo mediante la creacion de mul-
tiples archivos con nombres diferentes, los cuales estan asociados a la ejecucion de una semilla
en particular. Dado que la cola de trabajos asegura que cada hebra solo pueda ejecutar una tarea
especifica y que esta se realice exactamente una vez, se evita cualquier posible conflicto de ac-
ceso entre las hebras cuando intentan acceder a un mismo archivo simultdneamente durante su
ejecucién, ya que nunca tendran asociado un archivo en comun.

En conjunto, estas medidas de control garantizan que la implementacion funcione de manera
efectiva y segura, evitando problemas de concurrencia y asegurando la coherencia en el manejo
de recursos compartidos por las hebras.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

Con el prop6sito de validar la propuesta desarrollada en este trabajo, se ha optado por reali-
zar una comparacion entre la versién secuencial del sintonizador EVOCA y su implementacion en
paralelo PEVOCA. Para ello, se han llevado a cabo pruebas en dos escenarios distintos.

Estas pruebas fueron disenadas para abarcar casos limites en donde se puede ejecutar EVOCA.
Al considerar estas situaciones, se busca determinar los factores que podrian influir en el desem-
peno y funcionamiento de esta nueva version del sintonizador. Entre dichos factores se incluyen el
ndmero de nlcleos utilizados, la cantidad de semillas aleatorias que deben ejecutarse, la comple-
jidad en el procedimiento de los algoritmos objetivos (tiempo de ejecucién) y el nimero maximo
de iteraciones o recursos que pueden ser empleados.

Los resultados obtenidos en estas pruebas son de suma importancia para establecer la eficacia
y eficiencia de la implementacion en paralelo en comparacién con su version secuencial. Se han
recopilado datos cuantitativos que abarcan métricas de rendimiento, tales como los tiempos de
respuestay la calidad de la solucién obtenida. La comparacién entre ambas permitira identificar en
qué escenarios es posible lograr un mejor desempeno al aplicar laimplementacién en paraleloy en
cuales no es posible. Ademas, de evaluar el impacto de la paralelizacion en términos de velocidad
de procesamiento y capacidad de respuesta, en comparacién con la version secuencial.

Es importante destacar que en ambos escenarios se ha decidido solo utilizar el conjunto de
instancias de entrenamiento (/.in). La razén de esta eleccion radica en que el objetivo de esta im-
plementacién no se centra en mejorar las configuraciones alcanzadas por Evoca. En consecuencia,
carece de sentido evaluar dichas configuraciones en el conjunto de testeo, siendo la Gnica preo-
cupacion el que se obtengan las mismas poblaciones finales en ambas implementaciones pero
reduciendo su tiempo de ejecucién con la version paralela. Ademas, para evaluar su desempefio
se considerara i, como un conjunto de instancias de referencia o "benchmark", cuyo 6ptimo
global se conoce previamente.

Por Gltimo, para la obtencién de los tiempos de ejecucién de ambas implementaciones de EVO-
CA en los diferentes escenarios, se considera el uso del comando /usr/bin/time, el cual esta dispo-
nible en sistemas UNIX o Linux. Mediante este comando, se obtuvieron tres métricas temporales:

1. Tiempo Real (real): Representa el tiempo total transcurrido desde que el programa se inicia
hasta que finaliza su ejecucion. Esta métrica engloba el tiempo de ejecucion del programa
y cualquier tiempo de espera asociado, como bloqueos de E/S o la programacion de otros
procesos en el sistema. El tiempo real refleja el tiempo global empleado en completar la
tarea, incluyendo periodos de inactividad.

2. Tiempo de Usuario (user): Indica el tiempo de CPU utilizado por el programa en el modo
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de usuario. Es el tiempo que la CPU ha dedicado a ejecutar directamente el cédigo del pro-
grama, excluyendo cualquier tiempo asignado por el sistema operativo u otros procesos del
sistema. El tiempo de usuario cuantifica la cantidad de tiempo de CPU consumido al ejecutar
las instrucciones propias del programa.

3. Tiempo del Sistema (sys): Corresponde al tiempo de CPU utilizado por el sistema operativo
en nombre del programa. Esto incluye el tiempo en el que el sistema operativo ha llevado
a cabo llamadas al sistema en representacién del programa, como operaciones de entra-
da/salida (E/S) o la gestion de sefales. El tiempo del sistema proporciona una medida del
tiempo que el programa ha pasado en actividades relacionadas con el sistema operativo.

4.1. Algoritmo Objetivo: Ant Knapsack

En el primer escenario, se emplea un algoritmo objetivo (A) que busca resolver el problema
de la mochila multidimensional mediante una implementacion del algoritmo de optimizacién por
colonia de hormigas, denominado Ant Knapsack (AK).

El problema de la mochila multidimensional (MKP, por sus siglas en inglés) se aborda en dife-
rentes estudios (Khuri, Back, y Heitkotter, 1994; Leguizamon y Michalewicz, 1999; Osorio y Cuaya,
2005), representa una variante del clasico problema de la mochila mencionado en la seccion 1.1.
En este problema, en lugar de considerar una Unica dimensiéon (como peso o volumen) para la
mochila y los objetos, se deben contemplar multiples dimensiones que influyen en el problema,
tales como peso, volumen, capacidad de carga, entre otros. En otras palabras, la capacidad de la
mochilay el impacto de los objetos en ella ahora se manifiestan en multiples dimensiones. De esta
manera, se contempla la existencia de M objetos con distintas ganancias y capacidades relaciona-
das a D dimensiones diferentes y una mochila con capacidades limitadas en las D dimensiones.

Con el propésito de adaptar la optimizacién basada en colonias de hormigas a este problema,
el enfoque implementado en AK contempla un grafo de M nodos interconectados por aristas
que reflejan la ganancia asociada a cada objeto. El proceso restante guarda similitudes con la
implementaciéon de ACO mencionada en la seccién 2.1.3, sin embargo, a diferencia del problema
TSP, el objetivo en este caso es encontrar la ruta de costo maximo, con el propésito de maximizar
la ganancia total dentro de la mochila. Ademas, al considerar los posibles destinos de las hormigas
artificiales, se deben tener en consideracion las restricciones presentes en las D dimensiones al
agregar un objeto a la mochila. En otras palabras, al incluir un objeto, su capacidad se ve reducida
en todas las dimensiones de la mochila, y si se excede su limite, dicho objeto no se considera como
un destino viable para la hormiga.

Para su ejecucién, se modela la ganancia de cada objeto como una matriz de 12 M donde cada
columna indica la ganancia asociada a un objeto. También, se modelan las capacidades de cada
objeto como otra matrizde Mz D, donde sufila: representa al objetoy su columna j, su capacidad
en la dimension j de D. Por ultimo, se genera una matriz de feromonas de dimensiones M x M
donde sus valores se asocian a la cantidad de feromona que existe al momento desplazarse de un
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objeto i a otro objeto ;. De esta manera, se configura en su diagonal valores igual a —1, al no ser
un destino valido.

Ademas, se define la siguiente heuristica local para el calculo de la atractividad de cada compo-
nente:

Profits|j]
ij = Weights[4][d]
ZdED CapRerr{[d]
donde Profits|j] representa la ganancia del objeto j, Weights[j][d] representa el peso del objeto
j en la dimension d, CapRem|d] representa la capacidad restante en la dimension d en la mochila.

De esta manera, la probabilidad de que una hormiga k, considere ir de un nodo 7 a un nodo 7,
en una iteracién t > 0 esta dada por:

73 (1) - mﬁj
a . B
Zjevecinosk Tij(t) " Mij

Py (t) =

donde 7;;(t) se puede observar en la seccién 2.1.3.

Por ultimo, se actualiza la matriz de feromonas al finalizar la iteracién de todas las hormigas en
un ciclo ¢ y solo la hormiga con la mejor solucién obtenida en dicho ciclo deposita una cantidad )
de feromona en su recorrido. Esta cantdidad viene dada por formula:

1
1 + bestGlobal — bestFound

Q=

donde bestGlobal es la calidad mejor soluciéon encontrada hasta el momento en toda la ejcucién
y bestFound es la calidad de la mejor solucién encontrada en el ciclo.

4.1.1. Escenario de Sintonizacion

Para este escenario, se define la métrica de costo C' como el error porcentual entre la solucion
generada por el algoritmo objetivo y el éptimo global en las instancias de entrenamiento (Opt):

Mejor Aptitud observada — Opt

C pr—
Opt

- 100

La métrica C' proporciona una evaluacion precisa de la calidad de cada configuracién, ya que
ofrece informacion sobre la proximidad de la solucién obtenida respecto al 6ptimo global del pro-
blema. En otras palabras, cuanto menor sea el valor de C, mayor sera la cercania de la solucion
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obtenida con el é6ptimo global, lo que indica una mayor calidad de la configuracion utilizada en el
algoritmo objetivo.

Para la ejecucion del algoritmo objetivo en un par instancia/semilla dadas, se requiere definir
previamente los siguientes pardmetros P:
= TotalEvaluations: NUmero maximo de iteraciones.
» TotalAnts: Namero de hormigas en la colonia.
= ph_max: Nivel maximo de feromona que puede haber en un nodo.
= ph_min: Nivel minimo de feromona que puede haber en un nodo.

= alpha: Importancia relativa de la huella de feromona en la probabilidad escoger un nodo de
destino (atractividad).

= beta: Importancia relativa al conocimiento heuristico en la probabilidad de escoger un nodo
de destino (atractividad).

» rho: Tasa de evaporacion de la feromona en los nodos del grafo.
De estos parametros, se consideran valores fijos para TotalEvaluations (1000) y ph_min (0.01).

Por lo tanto, no se incluyen en el proceso de sintonizacién. De esta forma, el conjunto final de
parametros P que se requiere configurar queda expresado como:

P = {TotalAnts, ph_max, alpha, beta, rho}

Ademas, se definen los siguientes dominios iniciales (/D) para cada uno de estos parametros:

» [ Drotaiants = {2, 3,4, ...,50} Con rango {d; = 2,d, = 50} y precisién igual a 1
» [Dpn max = {0.1,0.2,0.3,...,20} Con rango {d; = 0.1, d,, = 20} y precisién igual a 0.1
» [Dapha = {0.1,0.2,0.3, ...,20} Conrango {d; = 0.1,d,, = 20} y precision igual a 0.1
m [ Dpeta = {0.1,0.2,0.3, ..., 30} Conrango {d; = 0.1,d,, = 30} y precisién igual a 0.1
= [Dyo = {0.001,0.002,0.003, ...,1} Con rango {d; = 0.001,d, = 1} y precision igual a
0.001
Luego, se consideran los siguientes hiperparametros para llevar a cabo la ejecucién del sintoni-

zador:

Instancias
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= MaxEval = 10000: Representa el nUmero maximo de evaluaciones disponibles (bn.x) por el
sintonizador para encontrar una configuracién adecuada.

= MaxM =10: Es el nimero maximo de candidatos en la poblacién.

= semilla = 123: Es una semilla fija que se utiliza para la generacién de pseudo nimeros alea-
torios en EVOCA, permitiendo la replicacion de los resultados.

= R =3:Indica la cantidad de veces que se debe aplicar el algoritmo objetivo bajo una misma
configuracién en diferentes instancias.

= n = 4: Representa la cantidad de hebras que se ejecutaran concurrentemente para la ob-
tencion de la aptitud de una configuracion. Cabe mencionar que este valor no influye en
la implementacién secuencial del algoritmo, siendo Util principalmente en el contexto de
la implementacion en paralelo. Se busca considerar el nUmero maximo de nucleos en el
sistema, para evitar posibles demoras de sincronizacion.

Finalmente, se utiliza un total de 27 instancias benchmark en 1,4, para llevar a cabo las prue-
bas de aptitud de las configuraciones del problema de la mochila de hormigas (AK). Estas instancias
se representan en forma de archivos.

M D Opt
profit_1 profit_2 R profit_M
cap_1 cap_2 s e e cap_D

obj1_capl obj2 capl e e @ objM_cap1

-
-
-

obj1_capD obj2_capDl o & @« ObjM_capD

Figura 23: Diagrama de instancias benchmark utilizadas en AK.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 23 se muestra la estructura de cada uno de estos archivos, en donde:

1. La primera linea de cada archivo se encuentran tres valores: la cantidad de objetos dispo-
nibles (M), la cantidad de dimensiones a considerar (D) y el valor 6ptimo global para dicha
instancia (Opt).

2. Acontinuacién, se presentan M valores que representan la ganancia asociada a cada objeto.
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3. Luego, se presentan D valores que indican la capacidad de la mochila en cada una de las
dimensiones.

4. Por Ultimo, se presentan M lineas, cada una con D valores, para indicar las capacidades de
los objetos en cada dimension.

Este conjunto de instancias benchmark se ha obtenido a partir de un estudio previo referenciado
como (Drake, 2015). Dichas instancias presentan una diversidad de objetos (M) y dimensiones
(D). Concretamente, las instancias pertenecientes a la OR-Library siguen una nomenclatura con
el siguiente formato: OR5x500_0.25.1. Donde 5 indica las D dimensiones, 500 los M objetos,
0.25 indica el tightness ratio y por Gltimo 1 indica su identificador. El parametro “tightness ratio”
representa el cociente entre la suma de los coeficientes de peso de cada objeto en una dimension
y la capacidad de dicha dimension. Por otro lado, el “identificador”, nos indica que pueden haber
archivos con la misma nomenclatura pero con valores diferentes para sus objetos, es decir, sons
instancias diferente pero bajo las mismas caracteristicas principales.

En la tabla 2, se encuentran listadas las instancias especificas utilizadas en este escenario, si-
guiendo las convenciones mencionadas anteriormente.

Nombre del archivo D | M | Tightness Ratio | Version
OR5x500-0.25_4.dat 5 | 500 0.25 4
OR5x500-0.25_7.dat 5 | 500 0.25 7
OR5x500-0.25_8.dat 5 | 500 0.25 8
OR5x500-0.25_9.dat 5 | 500 0.25 9
OR5x500-0.50_2.dat 5 | 500 0.50 2
OR5x500-0.50_6.dat 5 | 500 0.50 6
OR5x500-0.75_5.dat 5 | 500 0.75 5
OR10x500-0.25_1.dat 10 | 500 0.25 1
OR10x500-0.25_6.dat | 10 | 500 0.25 6
OR10x500-0.25_7.dat 10 | 500 0.25 7
OR10x500-0.25_8.dat | 10 | 500 0.25 8
OR10x500-0.25_9.dat | 10 | 500 0.25 9
OR10x500-0.50_5.dat | 10 | 500 0.50 5
OR10x500-0.50_6.dat | 10 | 500 0.50 6
OR10x500-0.75_1.dat 10 | 500 0.75 1
OR10x500-0.75_2.dat | 10 | 500 0.75 2
OR10x500-0.75_3.dat | 10 | 500 0.75 3
OR10x500-0.75_4.dat | 10 | 500 0.75 4
OR10x500-0.75_5.dat | 10 | 500 0.75 5
OR10x500-0.75_10.dat | 10 | 500 0.75 10
OR30x500-0.25_2.dat | 30 | 500 0.25 2
OR30x500-0.25_6.dat | 30 | 500 0.25 6
OR30x500-0.25_7.dat | 30 | 500 0.25 7
OR30x500-0.50_2.dat | 30 | 500 0.50 2
OR30x500-0.50_4.dat | 30 | 500 0.50 4
OR30x500-0.75_3.dat | 30 | 500 0.75 3
OR30x500-0.75_4.dat | 30 | 500 0.75 4
OR30x500-0.75_8.dat | 30 | 500 0.75 8
OR30x500-0.75_9.dat | 30 | 500 0.75 9

Tabla 2: Nombre de archivos de instancias y sus caracteristicas
Fuente: Elaboracién propia.
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4.1.2. Resultados

En la Tabla 3, se presentan los resultados obtenidos de la poblacién inicial y final al utilizar
tanto EVOCA secuencial como su implementacion en paralelo en el primer escenario. Esta tabla
muestra las mejoras en la calidad de las soluciones candidatas al completar el nUmero maximo de
evaluaciones (b,,,,.) predefinido.

Protaants | Paipha Poeta Poh_max Frho C Protaiants | Papha | Fheta | Pohmax | Frho C

22 8.1000 2.1000 6.1000 | 0.7010 | 2.16911 6 1.9820 | 4.7400 | 15.3950 | 0.1030 | 0.16551

6 0.1000 6.1000 151000 | 0.5010 | 3.00524 22 3.9140 | 4.7400 | 15.3950 | 0.1090 | 0.18104

50 10.1000 41000 | 30.0000 | 1.0000 | 6.51051 28 3.5510 | 4.7400 | 10.3840 | 0.1030 | 0.183267
10 4.1000 10.1000 0.1000 | 0.8010 | 6.77907 | — 22 3.9140 | 4.7400 | 28.5530 | 0.1030 | 0.185055
18 2.1000 0.1000 3.1000 | 0.3010 | 6.89863 22 3.9140 | 4.7400 | 28.5530 | 0.1090 | 0.189535
26 141000 | 14.1000 | 24.1000 | 0.4010 | 8.76812 22 3.9140 | 4.7400 | 15.3950 | 0.1090 | 0.201439
14 16.1000 | 20.0000 | 12.1000 | 0.2010 | 13.1614 22 3.9140 | 4.7400 | 15.3950 | 0.1030 | 0.204356
2 20.0000 | 16.1000 9.1000 | 0.1010 | 14.0909 22 1.9820 | 4.7400 | 6.1000 | 0.1090 | 0.213224
34 12.1000 8.1000 211000 | 0.0010 | 16.3622 8 3.9140 | 4.7400 | 28.5530 | 0.1090 | 0.393273
30 6.1000 121000 | 18.1000 | 0.6010 | 17.009 22 3.9140 | 4.7400 | 28.5530 | 0.1090 | 0.774867

Tabla 3: Valores de la poblacioén inicial y la poblacion final obtenidos en ambas implementaciones
en el primer escenario.

Por otro lado, la Tabla 4 muestra una comparacién entre los tiempos de ejecucién obtenidos
en EVOCA secuencial y EVOCA paralelo. Los tiempos estan representados en el formato “ho-
ras:minutos:segundos” y se dividen bajo las 3 métricas descritas anteriormente.

Programa Tiempo Real Tiempo de Usuario Tiempo del Sistema
EVOCA secuencial 187:38:52 187:36:36 00:00:07
EVOCA paralelo 74:46:50 174:26:27 00:00:27

Tabla 4: Comparacion de tiempos de ejecucidén entre implementacién paralela y secuencial en el
primer escenario.

En el caso de EVOCA secuencial, se requirieron aproximadamente 7 dias, 19 horas y 38 minutos
en tiempo real para completar su ejecucién. Un tiempo similar con una diferencia de dos minutos
fue utilizado en el modo de usuario, es decir, la CPU se dedico ejecutar el cédigo del programa casi
en su totalidad. Ademas, el sistema operativo invirtié aproximadamente 7 segundos en actividades
relacionadas con el programa. Por otro lado, PEVOCA logré reducir significativamente el tiempo
de ejecucion. En este caso, se completd su ejecucién en aproximadamente 3 dias, 2 horas y 45
minutos en tiempo real. En cuanto a el tiempo de usuario realziado fue de 7 dias, 6 horas y 26
minutos, dado que el programa hizo un uso extensivo de la CPU en modo de usuario al considerar
los tiempos de ejecucién de todas las hebras concurrentes en su céalculo. Por ultimo, el tiempo
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del sistema permaneci6 en aproximadamente 27 segundos. Este aumento se explica debido a la
sincronizacion requerida en las hebras.

Por otro lado, al aplicar la ley de Amdahl en los resultados se tiene que al utilizar la ecuacién (1)
la aceleracion obtenida por esta implementacion esta dada por:

T 2
Specdup, — 1 675932

= —— =~ 251 5
Tha 269210 5)

Luego al considerar el uso de n = 4 nucleos fisicos para la ejecucion paralela, al utilizar la
ecuacion (2) se tiene que la eficiencia obtenida fue de:

2.51
Ef ficiencyy = - = 0.6275 ~ 63 % (6)

Con estos datos, al utilizar la ecuacion (3) se tiene la fraccion paralela que se ejecuto en este
escenario fue de:

n Ih—T, 4 675532 —269210

E ~ 0.82 (7)

parallel = 71T T, 3 675532

Por ultimo, al utilizar la ecuacién (4) se puede determinar la aceleracion maxima que puede
alcanzar esta ejecucion:

1
mazxSpeedup, = ——— =~ 5.05 (8)
! 1-— Fparallel

Los resultados obtenidos demuestran, por un lado, que en este escenario se lograron satisfacer
exitosamente todos los objetivos establecidos para la implementacién paralela. Se pudo reducir
significativamente los tiempos de ejecucién sin comprometer la calidad de las soluciones obteni-
das. Se valido este hecho al alcanzar la misma poblacién final de soluciones y obtener los mismos
costos, pero en un tiempo de ejecucion considerablemente menor, con una diferencia aproximada
de 4 dias, 16 horas, 52 minutos y 53 segundos.

Por otro lado, se logro obtener una eficiencia igual al 62.75% con la nueva version, lo que im-
plica que la implementacion reduce un poco mas de la mitad el tiempo requerido en la version
secuencial, sin embargo, puede seguir aumentando.
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4.2. Algoritmo Objetivo: GA-NK

En el segundo escenario, se presenta un algoritmo objetivo (A) con un tiempo de ejecucion
reducido. Dicho algoritmo esta orientado a resolver el problema de los paisajes de aptitud NK
mediante la implementacion de un algoritmo genético (GA-NK, por sus siglas en inglés).

En el Ambito de la biologia evolutiva, los paisajes de aptitud representan una valiosa herramien-
ta de andlisis que permite visualizar y comprender la relacion existente entre genotipos y su éxito
reproductivo, es decir, su capacidad para propagarse eficazmente en una poblacién. Esta medida
de éxito se expresa simbolicamente como la “altura” dentro del paisaje, mientras que la adyacen-
cia entre genotipos esta determinada por su similitud. Es decir, aquellos genotipos que comparten
similitudes se consideran adyacentes, mientras que aquellos mas divergentes se encuentran dis-
tanciados. En consecuencia, el conjunto que abarca todos los genotipos posibles, con su grado de
similitud y los valores correspondientes de aptitud, conforman un paisaje de aptitud.

Los paisajes de aptitud NK fueron presentados en (Kauffman y Weinberger, 1989) y son mode-
los que permiten ajustar la rugosidad de los paisajes de aptitud al modificar el tamano general
del paisaje y la cantidad de caracteristicas locales, denominadas “colinas y valles”, que lo compo-
nen. Estos paisajes utilizan cadenas de bits de longitud fija y se caracterizan por dos parametros
fundamentales: N, que indica el nimero total de bits en la cadena, y K, que determina el tamafo
del vecindario para cada bit, es decir, cudntos valores puede cambiar cada bit. Para cada bit, se
define una funcién que establece la aptitud propia y de sus vecinos. Por lo general, esta funcién
se representa mediante una tabla de busqueda de tamafo 2* + 1, con un valor para cada combi-
nacion posible del bit y sus vecinos. En la figura 24 se presenta una representacion grafica de este
problema. El objetivo consiste en encontrar una combinacién de valores que maximice la aptitud
total de la cadena de bits, es decir, alcanzar la mayor altura en el paisaje de aptitud.

Este problema se clasifica como NP-completo cuando k es mayor que 1. Para afrontarlo, se em-
plea un enfoque basado en algoritmos genéticos, que sigue la logica de los algoritmos evolutivos
previamente explicados. En consecuencia, se establece lo siguiente:

1. Representacion de las soluciones por medio de cadenas binarias de longitud fija: Cada so-
lucion se codifica como una cadena binaria con una longitud predefinida. Cada bit en la
cadena representa un valor especifico de la cadena de bits de NK, y su valor puede ser O o
1, indicando la presencia o ausencia de dicho valor.

2. Funcion de evaluacion para calcular las aptitudes de las cadenas binarias: Se define una fun-
cion de aptitud que evalla la calidad de cada solucién representada por la cadena binaria.
Esta funcién mide qué tan adecuada es la solucién al hacer uso de las tablas de bisqueda.

3. Poblacién inicial generada de manera aleatoria: Se crea una poblacién inicial de tamafo ps
de soluciones candidatas al azar. Cada solucion se representa mediante una cadena binaria
generada aleatoriamente con las caracteristicas apropiadas para el problema.
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\

Figura 24: Diagrama de paisajes de aptitud NK.
Fuente: Elaboracion propia.

4. Seleccién de padres por medio del método “seleccion por torneo binario’: se seleccionan ps
soluciones candidatas de la poblacién actual mediante un proceso de competencia llamado
torneo binario. Se seleccionan aleatoriamente dos soluciones diferentes y se compara su
aptitud. La solucién con mayor aptitud se elige como uno de los padres para la reproduccion,
y el proceso se repite hasta completar las ps soluciones seleccionadas.

5. Para la generacion de nuevos individuos se utilizaron 3 operadores: a) Cruzamiento unifor-
me: Se intercambian bits y segmentos entre dos soluciones padres seleccionadas para crear
una nueva solucion descendiente. b) Mutacion de cambio de bit: Se aplica a una solucién
descendiente con una cierta probabilidad. En este proceso, uno o varios bits en la solucion
se cambian de valor (0 a 10 viceversa). c) Un algoritmo de busqueda local: Se aplica un pro-
cedimiento de busqueda local determinista basado en inversiones de un solo bit (single-bit
flips) sobre una solucion candidata. En este operador, se realiza un nimero N de iteraciones
sobre la solucidon candidata. En cada iteracion, se evalla si realizar un cambio en un solo bit
(inversion de un solo bit) mejora la solucién actual. Si se encuentra una solucién vecina con
una aptitud mejor, se acepta el cambio de bit y se contintGia con el proceso.

6. Mecanismo de seleccidon de sobrevivientes: Para el reemplazo o mecanismo de seleccion
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de sobrevivientes, las nuevas soluciones candidatas se incorporan a la poblacién original
mediante un proceso denominado “reemplazo de torneo restringido” (RTR). En este pro-
ceso se eligen aleatoriamente dos soluciones de la poblacién actual y una nueva solucién
descendiente. Luego, se selecciona la solucién con mayor aptitud entre las tres como el
sobreviviente.

7. Elcriterio de termino viene dado por un determinado niimero de evaluaciones maximo que
puede realizar el algoritmo obijetivo.

Es importante sefialar que el operador de blsqueda local se aplica en cada iteracion sobre el
primer candidato de la poblacién actual. Esto ocurre después de generar la poblacién inicial y
antes de aplicar el operador de seleccion. Por otro lado, los operadores de mutaciéon y cruzamien-
to se aplican dada ciertas probabilidades en la poblacién de soluciones seleccionadas durante el
proceso de selecciéon de padres.

4.2.1. Escenario de Sintonizacion

En este caso, la métrica de costo C' se define como una medida que indica el nimero de eva-
luaciones realizadas por el algoritmo objetivo para encontrar el 6ptimo global en las instancias de
entrenamiento. Esta métrica C' también proporciona una evaluacion precisa de la calidad de cada
configuracién, al ofrecer informacién sobre el tiempo que el algoritmo objetivo requiere para al-
canzar el 6ptimo bajo diferentes configuraciones de parametros. En otras palabras, cuanto menor
sea el valor de C, menor sera el tiempo necesario para encontrar el 6ptimo utilizando una confi-
guracion particular de parametros. Es importante destacar que, en el peor de los casos, cuando
no se logra encontrar el 6ptimo global, el valor de C sera igual al nUmero maximo de evaluaciones
permitidas. Por lo tanto, se descartan aquellas configuraciones que obtienen el peor rendimiento
y/0 no llegan a encontrar el 6ptimo, al ser menos eficientes en la blusqueda de configuraciones.

Para la ejecucién de este algoritmo objetivo en un par instancia/semilla dadas, se requiere de-
finir previamente los siguientes parametros P:

me: Namero maximo de evaluaciones para alcanzar el 6ptimo.

cr: Tasa en la que se aplica el operador de cruzamiento.

mr: Tasa en la que se aplica el operador de mutacién.

ps: Tamano de la poblacion.

De los cuales se considera un valor fijo para me (100000), por lo que no se incluye en el proceso
de sintonizacién. De esta manera, el conjunto final de pardmetros P que se requiere configurar
en este escenario queda expresado como:
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P = {cr,mr, ps}

Por otro lado, se definen los siguientes dominios iniciales (I D) para cada uno de los parametros
P a configurar por EVOCA:

= /D, = {0.00,0.01,0.02,...,1} Conrango {d; = 0.00,d, = 1}y precisién igual a 0.01
» /Dp ={0.00,0.01,0.02,...,1} Con rango {d; = 0.00,d, = 1}y precision igual a 0.01
» /Dy ={2,3,4,...,50} Conrango {d; = 2,d, = 50} y precision igual a 1
Luego, para llevar a cabo la ejecucién del sintonizador se consideran los mismos hiperparame-
tros, pero considerando diferentes valores en el nimero de nucleos y en la cantidad de semillas
aleatorias que se deben ejecutar:
= MaxEval =10000
= MaxM =10
= semilla =123
= R=10
u n = {2’ 4’ 6’ 8}
Se considera un total de 50 instancias de benchmark pertenecientes al conjunto I;,,;,. Estas
instancias estan representadas mediante archivos que siguen una estructura definida.

En la Figura 25 se representa la estructura que tiene cada archivo, de esta manera se tiene que:

1. La primera linea del archivo contiene dos valores: la cantidad de bits en la cadena (V) y la
cantidad de vecinos para cada bit (K).

2. Acontinuacion, se presentan los valores de cada bit y de sus vecinos. Por ejemplo, el primer
namero “Valor_1" representa el primer bit, y sus vecinos se describen como “vecino_1_1"
hasta “vecino_1_k”. Este patrén se repite hasta completar los NV bits.

3. Luego, se presentan NV - 2F + 1 valores que indican las aptitudes de cada combinacién en la
tabla de busqueda.

4. La ultima linea contiene el valor del 6ptimo global para la instancia (Opt).
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Figura 25: Diagrama de instancias benchmark utilizadas en AK.
Fuente: Elaboracion propia.

Este conjunto de instancias benchmark se ha generado de manera aleatoria a partir del estudio
presentado en (Pelikan, Sastry, Goldberg, Butz, y Hauschild, 2009). Dichas instancias presentan
un N = 20 y un K variable entre 2 y 6. Estas instancias siguen una nomenclatura con el formato
nk_/N_K .version. Al igual que en el escenario anterior,“version”, nos indica que pueden haber
archivos con la misma nomenclatura pero su valores son diferentes, es decir, son instancias con
las mismas caracteristicas principales pero diferentes valores.

En la Tabla 5, se encuentra un extracto del listadas las instancias especificas utilizadas para este
escenario, se adjunta en anexo la tabla completa:

Nombre del archivo | N | K | Versién
nk_20_2.1 202 1
nk_20_2.2 20| 2 2
nk_20_2.3 202 3
nk_20_2.4 20| 2 4
nk_20_2.5 202 5
nk_20_2.6 20| 2 6
nk_20_2.7 202 7
nk_20_2.8 20 | 2 8
nk_20_2.9 20 | 2 9
nk_20_2.10 20 | 2 10

Tabla 5: Nombre de archivos de instancias y sus caracteristicas (extracto).
Fuente: Elaboracién propia.
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4.2.2. Resultados

En cuanto al segundo escenario, la Tabla 6 presenta la poblacién inicial y final obtenida para las
implementaciones de EVOCA secuencial y paralela, al considerar todos los casos de n descritos
anteriormente. En esta tabla, se evidencian las mejoras en la calidad de las soluciones candidatas
al alcanzar el nimero maximo de evaluaciones (b,,,,.) predefinido.

Py P Py c Py P P | C
0.5000 | 0.7000 | 10 356 0.6900 | 0.4000 | 2 | 17.6
1.0000 | 0.3000 | 6 396 0.7100 | 0.4000 | 2 20
0.6000 | 0.4000 | 22 748 0.7100 | 0.4000 | 3 | 20.4
0.1000 | 0.6000 | 18 | 1067.4 _ 0.3400 | 0.4000 | 2 | 20.8
0.7000 | 0.5000 | 34 | 1254.6 0.7100 | 0.3500 | 2 | 214
0.2000 | 0.1000 | 14 | 1864.8 0.8200 | 0.3300 | 2 | 23.4
0.4000 | 0.8000 | 50 1925 0.8200 | 0.5200 | 2 | 23.8
0.3000 | 0.2000 | 26 2158 0.6900 | 0.5200 | 2 | 24.4
0.8000 | 1.0000 | 2 | 50005.6 0.7100 | 0.8300 | 2 | 38.2
0.0000 | 0.0000 | 30 | 60030 0.7100 | 0.5200 | 2 | 43.2

Tabla 6: Valores de la poblacién inicial y la poblacién final obtenidos obtenidos en el segundo
escenario.

Con esta tabla, se demuestra que la implementacion paralela se puede ejecutar bajo una gran
cantidad de hebras concurrentes y llegar a los mismos resultados en todos los casos. Sin embargo,
se debe considerar la sincronizacién requerida para ello.

En la Figura 26 se presentan los diferentes tiempos de ejecucién en segundos, mencionados
en un comienzo, en funcion del nimero de nlcleos utilizados en el sistema para las diferentes
versiones implementadas de EVOCA. Cada punto en el grafico representa el tiempo que tardo una
configuracién especifica bajo las diferentes métricas, en el eje = se muestra la cantidad de nucleos
que fueron utilizados y en el eje y se muestra el tiempo en segundos que se demora en completar
su ejecucién. Ademas, se agregd una linea de tendencia que se ajusta a los puntos, lo que permite
visualizar la tendencia general de los resultados. En la Tabla 7 se presenta con mayor detalle cuales
fueron los tiempos tomados para cada una de las ejecuciones bajos las 3 métricas.

Por otro lado, en las figuras 27 y 28 se muestra cual fue la aceleracion y la eficiencia de las
diferentes implementaciones al aplicar la ley de Amdahl sobre los resultados obtenidos anterior-
mente. En la Tablas 8, se presenta en detalle cuales fueron los valores obtenidos para cada uno
de los casos de n > 1. Notar que no existe aceleracién y la eficiencia es maxima al considerar un
Unico nucleo (version secuencial).

Pagina 78 de 89



DISENO E IMPLEMENTACION PARALELA DE UN SINTONIZADOR DE PARAMETROS

—— Real
—— Usuario
Sistema

= 200

(e]

©

c

>

o0

&

o

Q

S

(]

2

100
| | |
1 2 4 6 8
n
Figura 26: Tiempo de Ejecucidon en funcion de n.

Programa Tiempo Real Tiempo de Usuario Tiempo del Sistema
EVOCA secuencial 00:04:16 00:03:20 00:01:01
EVOCA paralelo (2) 00:03:34 00:02:45 00:01:04
EVOCA paralelo (4) 00:01:29 00:02:38 00:01:09
EVOCA paralelo (6) 00:01:22 00:02:45 00:01:24
EVOCA paralelo (8) 00:01:24 00:02:46 00:01:30

Tabla 7: Comparacién de tiempos de ejecucion entre implementacién paralela y secuencial en el
segundo escenario.

n | Speedup | Eficiencia | F_parallel | maxSpeedup
2 112 0.60 0.33 1.49
6 3.12 0.52 0.82 5.42
8 3.05 0.38 0.77 4.31

Tabla 8: Tabla de Speedup, Eficiencia, F_parallel y maxSpeedup en funciéon de n
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Figura 27: Speedup en funcién de n. Figura 28: Eficiencia en funciéon de n.

Los resultados que se obtuvieron fueron, en primer lugar, que las ejecuciones de PEVOCA pre-
sentan una aceleracion casi lineal, mientras que el nimero de nucleos (n) utilizados sea menor
o igual al nimero de nucleos fisicos de la computadora, en este caso 4 nucleos fisicos con hy-
perthreading. Por otro lado, también se logra observar un comportamiento dindmico en cuanto
a la eficiencia, con un patrén que inicialmente disminuye, luego aumenta y finalmente vuelve a
disminuir. Este patron nos indica dos aspectos importantes. En primer lugar, al utilizar un valor de
n = 2, el calculo de aptitudes se lleva a cabo secuencialmente, con una Unica hebra encargada
de realizar todos los calculos. Como resultado, la eficiencia no alcanza su punto éptimo, lo que se
hace evidente al mostrar un aumento al pasar n de 2 a 4. Sin embargo, al aumentar el nimero de
nulcleos, la eficiencia comienza a disminuir debido al uso de hyperthreading, que no resulta tan
eficiente como asignar un nucleo fisico diferente para cada hilo. Aunque el hyperthreading permi-
te ejecutar varios hilos simultaneamente, el hecho de que estos compartan algunos recursos del
nucleo afecta el rendimiento real al pasar de n = 4 a n = 8. Esto se refleja en una menor acele-
racion de los calculos y una disminucién de la eficiencia general. Es mas, al aumentarden = 6 a
n = 8, la aceleracion disminuye en lugar de aumentar.

En segundo lugar, también se logra observar que al considerar un nimero muy grande de he-
bras, se genera un aumento proporcional en el tiempo del sistema. Este comportamiento indica
que la sincronizacién y la comunicacion entre las hebras se vuelve cada vez mas costoso. Ademas,
cabe destacar que si bien el tiempo requerido es pequeno (1-2 minutos aproximadamente), si exis-
te un tiempo asociado al costo de la sincronizacion de las hebras concurrentes. Por lo tanto, si la
ejecucién de las R semillas en algoritmo objetivo es menor que el tiempo de sincronizacién, el
tiempo requerido en la versidn secuencial serd menor que el de la implementacién en paralelo.

Por ultimo, se logra advertir que el tiempo de ejecucién en modo usuario en un comienzo dis-
minuye, pero luego vuelve aumentar, lo que sugiere que no existe un comportamiento predeter-
minado, ya que al estar asociado al tiempo total utilizado por la CPU, se considera el tiempo de las
hebras individuales como si fueran secuenciales. En rigor, este tiempo debiese permanecer cons-
tate, pero sus cambios o oscilaciones se pueden deber a factores externos, como por ejemplo:
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el estado del sistema cuando se ejecuto el programa (muchos procesos en cada nucleo) o en la
demora que existe sobre el manejo de archivos. Sin embargo, se puede apreciar que al considerar
un nimero de hebras mayores que n = 6, la distancia entre los puntos asociados al tiempo real y
el tiempo de usuario, si se mantiene constante. Por lo que se puede establecer un limite maximo
en cuanto al tiempo de uso de la cpu.

4.3. AKv/s GA-NK

Al comparar ambas implementaciones, por un lado, se puede apreciar, a medida que se incre-
menta el nimero de nucleos utilizados, se observa una notable disminucién en el tiempo real
requerido para completar su ejecucion. Sin embargo, en GA-NK, también se identifica un compor-
tamiento interesante: a medida que se continlia aumentando el nimero de nicleos, el beneficio
en términos de reduccién del tiempo de ejecuciéon empieza a disminuir hasta alcanzar cierto um-
bral. Este comportamiento sugiere la existencia de un limite maximo de mejora al utilizar la imple-
mentacion paralela, lo que significa que no se obtenga una mejora proporcional al incrementar
indefinidamente el nimero de nucleos, es mas, en este caso se logra alcanzar el limite al consi-
derar la ejecucién de 6 hebras concurrentes. Esto sugiere que dado un R > n, al implementar
hyperthreading seguira aumentando la aceleracion del algoritmo, siempre que la reduccién de
rendimiento sea menor que el aumento de utilizar la implementacion.

Por otro lado, al considerar n = 4, se obtiene que ambas implementaciones logran alcanzan su
mayor eficiencia. Para GA-NK estuvo cerca del 72 %, mientras que para AK se obtuvo un 63 %. Lo
que se traduce directamente en una menor aceleracién, donde se obtuvo que la aceleracién de
GA-NK fueigual a 2.88 y AK fue igual a 2.51. Sin embargo, cabe destacar que en el escenario de AK,
la reduccion en el tiempo de ejecucién es mucho mayor que GA-NK, alin cuando su aceleracion es
menor. Este comportamiento indica que la reduccion de tiempo es proporcional a la aceleracion
y al tiempo empleado en la ejecucion. Esto implica que para proceso mas largos, la disminucién
de tiempo sea mayor y su uso sea mas efectivo.

Por Gltimo, en base a lo descrito anteriormente, se puede determinar que solo es posible hacer
uso de la concurrencia cuando se tiene exactamente una hebra por ntcleo, dado que se requiere
gue cada hebra tenga su propia instancia/semilla en la memoria de dicho nucleo. Sin embargo, en
el caso de contar con hypertreading, se debe considerar ademas las limitaciones que esto implica.
De esta manera, en el mejor de los casos, se debe tener exactamente R hebras ejecutando R
semillas en n = R + 1 nucleos fisicos diferentes (considerando la hebra maestra).

4.4. Discusion

La evaluacion de laimplementacién paralela en diferentes algoritmos objetivo arrojé resultados
altamente positivos. En general, se puede concluir que la implementacién paralela, haciendo uso
de multiples nucleos, ofrece una mejora significativa en el tiempo de ejecuciéon en comparacién
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con la implementacion secuencial.

No obstante, solo cuando la ejecucion de R semillas del algoritmo objetivo es mas rapida que la
sincronizacion de las n hebras concurrentes, se presenta un obstaculo en la implementacion para-
lela, en la cual la versidn secuencial obtiene mejores tiempos. Sin embargo, en esta circunstancia
particular, la necesidad de una menor duracién de ejecucién resulta irrelevante al considerar tiem-
pos globales considerablemente menores.

Por otro lado, si no se considera este caso, los resultados demuestran que al aumentar el na-
mero de hebras utilizadas, se logra una disminucion considerable en el tiempo requerido para
completar la tarea, lo que indica que el paralelismo es una estrategia efectiva para mejorar el
rendimiento del programa. Sin embargo, es relevante considerar que la relacién entre el nimero
de hebras y la reduccion del tiempo de ejecucion alcanza un limite maximo. A medida que se in-
crementa su cantidad, el beneficio en términos de reduccién del tiempo disminuye debido a los
puntos criticos a los que se enfrenta, por un lado, derivados de la sincronizacion entre las hebras
y, por otro lado, de la restricciéon impuesta por el nimero maximo de nucleos fisicos presentes en
el sistema.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

En esta memoria se ha llevado a cabo el diseno e implementacién de una estrategia para para-
lelizar el sintonizador de pardmetros EVOCA, con el propésito de reducir el tiempo necesario para
encontrar configuraciones adecuadas en los algoritmos objetivo, sin comprometer la calidad de
sus resultados.

Se realiz6 una exhaustiva revision de la literatura relacionada con sintonizadores, paralelismo y
algoritmos evolutivos. Se han apreciado diferentes métodos para resolver el problema de sintoni-
zacién, diversas arquitecturas y tipos de paralelismo, asi como un analisis mas profundo sobre los
algoritmos evolutivos, sus clasificaciones y posibles implementaciones en paralelo. Esta revisién
permitié establecer una base tedrica y una comprension de los enfoques y metodologias existen-
tes en el campo de sintonizacién de parametros.

La revision bibliografica fue esencial para fundamentar el disefio de la implementacion paralela
del sintonizador EVOCA. El disefio de la arquitectura en paralelo para el sintonizador EVOCA fue
un paso crucial en el logro de los objetivos propuestos. La estrategia de paralelizacién se basé en
dividir el proceso de busqueda en multiples subprocesos, los cuales se ejecutan de forma concu-
rrente al hacer uso de: (1) una arquitectura MIMD, (2) multiples nucleos en el procesador y (3)
al utilizar la programacion en multiprocesadores (pthreads). Esta distribucion de carga de trabajo
permitié explorar diferentes combinaciones de parametros de manera mas eficiente, reduciendo
el tiempo total requerido para encontrar configuraciones adecuadas. Asimismo, la implementa-
cion paralela se adaptd adecuadamente para su compatibilidad con diversos algoritmos objetivo,
lo que asegurd su aplicabilidad en una amplia gama de contextos.

En consecuencia, al seleccionar un nimero adecuado de hebras para la implementacién pa-
ralela, es necesario considerar cuidadosamente el equilibrio entre el rendimiento deseado y los
recursos disponibles en el sistema. Es importante realizar un analisis detallado de las caracteris-
ticas del programa y del hardware en el que se ejecutara para determinar la configuracién mas
adecuada que permita obtener el maximo beneficio del paralelismo y una mejora significativa en
el tiempo de ejecucion. No obstante, se destaca que en todas las ejecuciones realizadas se obtie-
nen las mismas poblaciones finales que su versién secuencial, lo que indica que la paralelizacion
no afecté la calidad de las soluciones obtenidas.

En resumen, laimplementacién paralela del sintonizador de parametros EVOCA representa una
solucién eficiente y prometedora para abordar los desafios asociados a la busqueda de configu-
raciones adecuadas en algoritmos objetivos complejos y con un gran nimero de pardmetros, se
observé una reduccion significativa en el tiempo de ejecucion sin comprometer la calidad de las
configuraciones obtenidas. Esta aceleraciéon del proceso de bisqueda representa un avance sig-
nificativo en la optimizacién de algoritmos, ya que los disefiadores pueden obtener resultados
de alta calidad en un menor tiempo, lo que les permite dedicar recursos a otros proyectos de
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investigacion y el desarrollo de nuevas investigaciones de manera mas expedita.

Finalmente, es de suma importancia destacar la relevancia de seguir investigando y mejoran-
do la implementacién del sintonizador EVOCA. Explorar y desarrollar nuevas implementaciones
permitira continuar el avance en la investigacién de sintonizadores y mejorar su rendimiento bajo
diversos contextos. Ademas permitira que EVOCA siga siendo una herramienta valiosa y relevante
para la optimizacién de algoritmos.

Como trabajo futuro, en primer lugar, se sugiere implementar una modificacién en los operado-
res de seleccion, cruzamiento y mutacion. Al explorar diferentes estrategias para estos operadores
en el proceso de busqueda, se podria mejorar alin mas el rendimiento del sintonizador EVOCA.
La investigacion y aplicacion de operadores mas avanzados y adaptativos, ajustados a las caracte-
risticas especificas de cada algoritmo objetivo y su espacio de busqueda, podrian conducir a una
mayor convergencia y exploracion del espacio de soluciones.

Otra direccion que se puede tomar es la descentralizacion de la poblacién y analizar su com-
portamiento en base a los nuevos parametros que se deben configurar en el sintonizador. Esto
quiere decir que, en lugar de mantener una Gnica poblacion centralizada para la busqueda, se po-
dria implementar una estrategia de descentralizacién con multiples subpoblaciones trabajando de
forma independiente en diferentes regiones del espacio de busqueda. La implementacién de un
mecanismo para intercambiar informacion entre estas subpoblaciones periédicamente permitiria
una exploracion mas exhaustiva del espacio de soluciones. Esto ayudaria a evitar el estancamiento
en 6ptimos locales y fomentaria una busqueda global mas efectiva. Se recomienda, en particular,
utilizar valores predefinidos en la literatura en los nuevos pardmetros a configurar previamente
en el sintonizador, para asegurar un mejor desempeno del algoritmo en este enfoque.

Ademas, se sugiere considerar la ejecucion paralela en un ambiente de computacion distribuida
en la nube. Es decir, en lugar de limitar la paralelizacién a un enfoque de hebras en una maqui-
na local, se puede aprovechar de una infraestructura de computacién distribuida en la nube para
ejecutar multiples aplicaciones del sintonizador EVOCA en diferentes nodos de manera simulta-
nea. Esta estrategia aumentaria la capacidad de procesamiento y reduciria atin mas el tiempo de
ejecucién necesario para encontrar configuraciones 6ptimas. Es mas, esto abre mas posibilidades,
ya que se puede plantear una optimizacion de los recursos en la nube. Esto implica que, dado el
sintonizador en la nube, se presenta la oportunidad para optimizar la asignacién de recursos, la
cantidad de nodos, el tamafio de las instancias y el balanceo de carga entre ellos.

Por Gltimo, se sugiere considerar una implementacién hibrida que combine los enfoques men-
cionados anteriormente. Al combinar estos enfoques, se podria obtener una sinergia que permi-
ta una busqueda mas rapida y efectiva de configuraciones 6ptimas para los algoritmos objetivo.
Por ejemplo, si se considera la descentralizacién de la poblacion, que facilitaria una exploracion
exhaustiva del espacio de soluciones, evitando el estancamiento en 6ptimos locales y fomentan-
do una busqueda global mas eficiente. Con la ejecucién paralela en la nube, que proporcionaria
un mayor poder de procesamiento, reduciendo alin mas el tiempo necesario para encontrar las
mejores configuraciones, se podria beneficiar del uso de ambas.
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ANEXO

Nombre del archivo | N | K | Versién
nk_20_2.1 202 1
nk_20_2.2 20 |2 2
nk_20_2.3 202 3
nk_20_2.4 20| 2 4
nk_20_2.5 202 5
nk_20_2.6 20 |2 6
nk_20_2.7 20 |2 7
nk_20_2.8 202 8
nk_20_2.9 202 9
nk_20_2.10 20(2| 10
nk_20_3.1 203 1
nk_20_3.2 203 2
nk_20_3.3 203 3
nk_20_3.4 20| 3 4
nk_20_3.5 203 5
nk_20_3.6 20| 3 6
nk_20_3.7 203 7
nk_20_3.8 203 8
nk_20_3.9 20| 3 9
nk_20_3.10 203 10
nk_20_4.1 20| 4 1
nk_20_4.2 20| 4 2
nk_20_4.3 20| 4 3
nk_20_4.4 20 | 4 4
nk_20_4.5 20| 4 5
nk_20_4.6 20| 4 6
nk_20_4.7 20| 4 7
nk_20_4.8 20 | 4 8
nk_20_4.9 20| 4 9
nk_20_4.10 20| 4 10
nk_20_5.1 205 1
nk_20_5.2 20| 5 2
nk_20_5.3 20 |5 3
nk_20_5.4 20| 5 4
nk_20_5.5 205 5
nk_20_5.6 205 6
nk_20_5.7 20 |5 7
nk_20_5.8 205 8
nk_20_5.9 205 9
nk_20_5.10 20|5| 10
nk_20_6.1 20| 6 1
nk_20_6.2 20 |6 2
nk_20_6.3 206 3
nk_20_6.4 206 4
nk_20_6.5 206 5
nk_20_6.6 20 |6 6
nk_20_6.7 206 7
nk_20_6.8 20 |6 8
nk_20_6.9 206 9
nk_20_6.10 20 |6 10

Tabla 9: Nombre de archivos de instancias y sus caracteristicas (completo)
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